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Resumo

Este trabalho apresenta modelos computacionais baseados em Sistemas Imuno-
légicos Artificiais para resolver o problema da Predicao da Estrutura de Proteinas
no modelo Tri-dimensional Hidrofébico-Polar. A Predigao da Estrutura de Protei-
nas consiste em encontrar o arranjo espacial dos aminoacidos de uma proteina que
possua energia minima. A metodologia proposta tem foco nos Sistemas Imunoldgi-
cos Artificiais mas utiliza como técnicas auxiliares os Sistemas de Inferéncia Fuzzy
e a Busca Tabu. Sao aplicados dois tipos de algoritmos imunoldgicos: o algoritmo
Clonalg e a Rede Imune. Em ambos os casos sao comparados métodos baseados em
penalidade com métodos que trabalham somente com solugoes factiveis. Em alguns
modelos implementados, um operador de Aging (que pode ser Fuzzy ou Puro) é
usado para decidir quais anticorpos serao eliminados da populacao antes da etapa
de selecao. Além disso, sao implementados dois estagios de maturacao da afinidade:
fraco e intensivo, sendo o primeiro baseados no operadores de hipermutacao e hiper-
macromutagao e o segundo implementado através da Busca Tabu. Para validagao
dos resultados os algoritmos foram aplicados a algumas instancias do benchmark
Tortilla. Os resultados mostram que os modelos baseados no Clonalg superam os
baseados na Rede Imune. Os melhores resultados foram obtidos com a modelo de
Clonalg que uniu as trés técnicas supracitadas e sao comparaveis aqueles encontra-
dos na literatura. Em alguns casos inclusive, novos valores de minimo de energia
foram encontrados pela metodologia proposta.

Palavras-chave: Sistemas Imunolégicos Artificiais, Sistema de Inferéncia Fuzzy, Busca
Tabu, Predicao da Estrutura de Proteinas.



Abstract

This work presents hybrid Immune-based Systems to solve the Protein Folding
Problem for the three-dimensional hydrofobic-Polar model (3D HP). The Protein
Structure Prediction consists of finding the spacial arrangement of a protein’s amino
acids that has a minimal energy. The proposed methodology is focused on Artifi-
cial Immune Systems supported by but uses Fuzzy Inference Systems and Tabu
Search. Two kinds of algorithms are applied: the Clonalg algorithm and the Im-
mune Network algorithm. In both cases penalty based approaches are compared
with approaches that allows only feasible antibodies. In some of the implemented
models, an aging operator (that can be fuzzy or pure) is used to decide which an-
tibodies will be eliminated of the population before the selection stage. Moreover,
two affinity maturation stages were implemented: one weak and one intensive. The
first is based on the hypermutation and hypermacromutation operators while the
second is based on the tabu search metaheuristic. To validate the results, the models
were applied to some instances of the Tortilla benchmark. The results show that
the models based on the Clonalg algorithm are superior to the models based on
the immune network theory. The best results were achieved with the model that
used the three technics previously commented. These results are comparable to
those reported in the literature. In some cases new energy values were found by the
proposed methodology.

Keywords: Artificial Immune Systems, Fuzzy Inference Systems, Tabu Search, Protein
Structure Prediction.



Capitulo

1

Introducao

Atualmente, uma quantidade imensa de dados tem sido gerada por diversos
projetos genomicos no mundo todo. Estes dados, quando ainda nao interpretados,
tém pouca relevancia tanto cientifica quanto comercial. Portanto, é de vital im-
portancia que as informacoes e os conhecimentos que estes dados representam sejam
extraidos. Esta extracao exige técnicas e recursos computacionais poderosos. Desta
necessidade surgiu a drea de Bioinformatica (BERGERON, 2003), a qual alia con-
hecimentos de Biologia e Computacao para solucionar de forma mais eficiente os
problemas decorrentes dos projetos genomicos. A area de Bioinformatica é uma
area relativamente recente, tendo intimeros ramos a serem pesquisados. Um dos
desafios da drea é o Problema da Predi¢ao da Estrutura de Proteinas (PPEP) ou

Dobramento de Proteinas (DP).

O PPEP consiste em encontrar a estrutura tri-dimensional de proteinas a partir
de sua seqiiéncia de aminoacidos. Devido a complexidade do problema, diversos
modelos computacionais tém sido aplicados na tentativa de soluciona-lo. Dentre

estes modelos, destacam-se aqueles baseados em fenomenos naturais, os quais sao

denominados modelos de Computacao Natural (CN) (DE CASTRO, 2006).
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Dentre os varios modelos de CN, os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIAs) vém
ganhando destaque nos ultimos anos devido ao seu sucesso na solugao de problemas
que vao desde reconhecimento de caracteres (DE CASTRO, 2001) até otimizacao
dinamica (JUNQUEIRA et al., 2006).

Neste trabalho sao aplicados modelos de SIAs para a Predicao da Estrutura de

Proteinas.

1.1 Motivacoes

Determinar a estrutura tridimensional de seqiiéncias de proteinas nos genomas
representa um dos maiores desafios para a biologia estrutural (ALBERTS et al.,
2002). Sabe-se que cada proteina dobra-se em uma unica conformagao que é ener-
geticamente favoravel e especificada por sua seqiiéncia de aminoacidos. Entretanto,
evidéncias recentes sugerem que uma proteina pode dobrar-se em uma estrutura
tri-dimensional alternativa como resultado de mutacoes ou outros motivos ainda
nao identificados (ALBERTS et al., 2005). Quando uma proteina encontra-se mau
dobrada ela nao somente perde a sua funcionalidade normal como pode também pas-
sar a desempenhar fungoes que prejudiquem a dinamica da célula. Existem diversas
doengas relacionadas direta ou indiretamente ao mau dobramento de proteinas, tais
como: Mal de Alzheimer, Mal de Parkinson, Diabetes tipo II e varios tipos de cancer
(ALBERTS et al., 2002).

A Predicao da Estrutura de Proteinas ou o dobramento de proteinas é um dos
desafios da drea de bioinformatica, pois ainda nao existem informagoes suficientes
para representa-lo formalmente. Portanto, ainda nao se encontrou um modelo com-
putacional para a predicao da estrutura de proteinas que seja aplicavel a proteinas

reais com eficiéncia.

Existem alguns métodos experimentais para a determinacao da estrutura tri-
dimensional de proteinas (ver Capitulo 2). Porém, estes métodos sdo muito lentos
(demorando até mesmo anos para a determinagao da estrutura de uma proteina) e

também dispendiosos.

Devido ao fato deste problema ter ainda pontos desconhecidos e dos métodos

experimentais nao serem eficientes (KOLINSKI; SKOLNICKB, 2004), modelos e
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métodos computacionais tém sido aplicados na tentativa de solucionar o Problema
da Predicao da Estrutura de Proteinas. Neste trabalho, o PPEP é atacado por um
método computacional baseado em Sistemas Imunoldgicos Artificiais e modelado
através de um modelo de representacao reduzido denominado 3D HP (hidrofébico-
polar tridimensional). Mesmo trabalhando em um modelo reduzido ¢ provado que
este problema é NP-Arduo (CRESCENZI et al., 1998; BERGER; LEIGHTON, 1998)
e possui um grande grau de epistasia (sinergia), visto que a posigao de um aminoécido

depende da alocacao de todos os outros.

O uso de SIAs justifica-se pelos bons resultados que os mesmos vém obtendo
na resolugao de problems de diversas dreas (exemplos destas aplicagoes podem ser
encontrados na Segao 3.4). Em particular, o PPEP foi resolvido com sucesso através

do uso de SIAs em Cutello, Nicosia e Pavone (2004) e Cutello et al. (2005).

Outro fator motivador para o uso de SIAs é que ainda existem muitos desafios a
serem superados nesta drea (TIMMIS, 2005), alguns dos quais foram abordados neste
trabalho. Aproximar o modelo computacional do modelo biolégico e disseminar a

técnica foram alguns dos desafios tratados neste trabalho.

1.2 Objetivos

Esta dissertagao tem como principal objetivo desenvolver modelos computa-
cionais baseados em SIAs para resolver o problema da Predicao da Estrutura de

Proteinas no modelo 3D HP.

Os modelos desenvolvidos sao baseados em dois principios dos SIAs: principio da
selecao clonal e principio da rede imune. Um dos objetivos deste trabalho é comparar
o desempenho (qualidade das solugoes e tempo computacional) destas duas técnicas

no problema da predicao da estrutura de proteinas no modelo 3D HP.

Trabalhos recentes (CUTELLO; NICOSIA; PAVONE, 2004; CUTELLO et al.,
2005) introduziram um novo tipo de operador nos Sistemas Imunoldgicos Artificiais,
o operador de aging e relataram melhoras decorrentes do uso deste operador. Neste
trabalho é proposta uma versao com maior inspiragao biolégica para o operador de
aging, denominada operador de aging fuzzy. Pretende-se avaliar a influéncia que

esta nova versao do operador de aging tem tanto nos modelos baseados no principio
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da selecao clonal quanto naqueles baseados no principio da rede imune.

Os modelos implementados trabalham com dois tipos de espaco de busca: o
primeiro permite apenas solugoes factiveis para o problema enquanto o segundo
permite solugoes infactiveis. Esta dissertacao busca aferir o impacto da utilizagao
destes dois tipos de espacos de busca, tanto com relacao a qualidade das solugoes

quanto em tempo computacional necessario para encontra-las.

Na tentativa de melhorar a qualidade dos resultados encontrados pelos modelos
desenvolvidos, introduz-se uma etapa de maturacao intensiva da afinidade. Esta
maturacao é implementada através de uma busca tabu. A contribuicao dada por

esta nova etapa também deve ser avaliada.

Além da comparacao entre os modelos desenvolvidos durante este trabalho,
pretende-se comparar os modelos que apresentam os melhores resultados com al-

guns resultados reportados na literatura.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd dividida em sete capitulos. O Capitulo 2 descreve o
problema da predicao da estrutura de proteinas e o modelo de representacao do
problema utilizado. O Capitulo 3 apresenta uma breve introducao aos Sistemas
Imunoldgicos Artificiais. Os Sistemas de Inferéncia Fuzzy e a Busca Tabu, que neste
trabalho funcionam como técnicas auxiliares aos SIAs, sao tratados de forma sucinta
no Capitulo 4. O Capitulo 5 descreve a metodologia utilizada no desenvolvimento
dos algoritmos propostos. As simulagoes computacionais e a discussao dos resul-
tados sao apresentadas no Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7 traz as conclusoes e

pesquisas futuras.



Capitulo

2

Predicao da FEstrutura de

Proteinas

As protefnas sdo polimeros ou cadeias de aminoécidos, onde os monémeros ! de
aminoacidos sao ligados uns aos outros covalentemente. Existem vinte aminoacidos
formadores de proteinas, cada qual com propriedades quimicas distintas, conforme

apresentado no Apéndice A.

Os aminoécidos sao formados por um carbono central (Ca), ao qual esta ligado
um grupo amina (NH2) e um grupo carboxila (COOH). Esta parte é comum a todos
os aminoacidos e ¢ chamada cadeia polipeptidica, pois os aminoacidos se ligam
entre si através de ligagoes covalentes peptidicas. O que diferencia um aminoacido
do outro é sua cadeia lateral, também chamada radical (R), que se encontra ligada
ao Ca (MELO et al., visitado em 04/2006). A Figura 2.1 ilustra a estrutura de um

aminoacido.

As proteinas constituem a maior parte da massa celular (excetuando a dgua),

IMolécula, de massa molecular geralmente pequena, capaz de ligar-se a outras moléculas da
mesma espécie, constituindo longas cadeias que formam um polimero (FERREIRA, 1999).
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Grupo Amina /
‘xaxa COOH

|
NH2 —Ce—H
/ R
Cadeia Lateral Carbono ot

Figura 2.1: Estrutura basica de um aminodcido (MELO et al., visitado em 04/2006).

Grupo Carboxila

além de executar quase todas as fungoes celulares. Sob o ponto de vista quimico,
as proteinas possuem a estrutura mais complexa e sofisticada entre as moléculas

conhecidas.

Uma proteina pode se dobrar de intimeras formas, formando uma estrutura
tridimensional, também chamada de conformagao. O dobramento de uma proteina
se da por ligagoes nao-covalentes que podem ser de trés tipos: hidrogénio, ionica e
atracao de Van der Waals. Individualmente, as ligacoes nao-covalentes sao de 30
a 300 vezes mais fracas do que as ligagoes covalentes. Entretanto, muitas ligagoes
nao-covalentes podem formar duas regices fortemente acopladas entre si. Assim,
a estabilidade do dobramento da proteina é determinada pela forca combinada de
vérias ligagoes nao-covalentes (ALBERTS et al., 1997). A Figura 2.2 ilustra os trés

tipos de ligagoes nao-covalentes.

( z Ligagao lénica

Ligagdo de Hidrogénio (& | \
\'.:.‘-;-;.-. ] H
. =

Atragdes de Van der

N Walls entre atomos
(pretos) em contato

Figura 2.2: Tipos de ligagoes nao-covalentes (adaptado de (ALBERTS et al., 2002)).
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Uma quarta forca, a hidrofobicidade, também tem uma funcao importante para
determinar a forma de uma proteina. As moléculas hidrofébicas, incluindo a cadeia
lateral dos aminoacidos, tendem a se agrupar no interior da molécula de proteina
em ambiente aquoso para minimizar o contato com a agua. Por outro lado, as
cadeias laterais polares tendem a se agrupar no exterior da molécula podendo formar
ligacoes de hidrogénio com outras moléculas polares. Portanto, um fator importante
no dobramento de proteina ¢ a distribuicao das cadeias laterais polares e nao-polares
ao longo da cadeia polipeptidica. O modelo computacional adotado neste trabalho

leva em consideracao apenas esta tultima forca para avaliar o dobramento de uma

proteina.
Cadeias Laterais Cadeias Laterais
Polares Hidrofdbicas i-
‘_ i r = l L -.?'“
tk 'y .o iy s - " i
g B 74
X *_ -y |‘- - ’a el |
ol
T r&, ;;f & A. kg,
i B 4 .
e B [ - gl
4 i L L Niicleo Cadeias Polares no
~ Higlrofidbicn Imclo e fora da
proteina podem se
ligar com agua
Proteina Desdobrada Proteina dobrada em um ambiente aguoso

Figura 2.3: For¢as hidrofébicas atuando sobre a proteina (adaptado de (ALBERTS et al., 2002)).

Como resultado destas interacoes, cada proteina tem uma estrutura tridimen-
sional particular, que é determinada pela ordem dos aminoécidos na cadeia polipep-
tidica. A conformacao final da proteina é aquela que minimiza a energia livre. Uma
proteina pode ser desdobrada, ou desnaturada, através de tratamento com certos
solventes. Estes solventes quebram as ligagoes nao-covalentes que ajudam a determi-
nar a conformacao da proteina. Este tratamento converte a proteina em uma cadeia
polipeptidica flexivel que perde sua forma natural. Removido o solvente, a proteina,
em geral, dobra-se novamente em sua conformacao original. Este fenomeno indica
que toda informagao necessaria para especificar a conformagao de uma proteina esta

contida na sua seqiiéncia de aminoacidos (ALBERTS et al., 2002).

A estrutura de uma proteina é dificil de ser visualizada, pois mesmo peque-
nas proteinas sao formadas por milhares de atomos ligados covalentemente e nao-

covalentemente. Os bidlogos distinguem quatro niveis de organizacao de uma prote-
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ina: estrutura primaria, estrutura secundaria, estrutura terciaria e estrutura quater-

néria.

A seqiiéncia de aminoacidos de uma proteina é conhecida como estrutura
primadaria e ¢ o nivel estrutural mais simples de onde todos os outros niveis sao
derivados. Um exemplo de estrutura priméria de uma proteina pode ser visto na
Figura 2.4. A Tabela A.1 contendo os aminoacidos formadores de proteinas pode

ser encontrada no Anexo A.

@) @) (@)

Figura 2.4: Estrutura priméria de uma proteina.

Partes da cadeia polipeptidica que formam padroes estruturais, tais como Q-
helices e B-sheets, constituem a estrutura secundaria das proteinas. Estes padroes

podem ser observados na Figura 2.5.

“— Carbono

"\._ __ Nitrogénio
4
»

Figura 2.5: Padroes estruturais que compoem a estrutura secundaria das proteinas. a-helices e
B-sheets, respectivamente (adaptado de (ALBERTS et al., 2002)).

A estrutura tridimensional completa de uma proteina é chamada de estrutura

terciaria. Esta estrutura pode ser vista na Figura 2.6.

Finalmente, se uma molécula de proteina é formada como um complexo de uma
ou mais cadeias polipeptidicas, esta organizagao é chamada de estrutura quater-

naria. A estrutura quaternaria de uma proteina pode ser vista na Figura 2.7.
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Figura 2.6: Estrutura terciaria de uma proteina (MELO et al., visitado em 04/2006).

Figura 2.7: Estrutura quaternaria de uma proteina (MELO et al., visitado em 04/2006).
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As proteinas tém papel fundamental nos organismos vivos em virtude das mais
variadas fungoes biolégicas, como por exemplo: atividades cataliticas, defesa do

organismo, transporte e armazenamento de nutrientes, regulagao, entre outros.

A funga@o que uma proteina exerce dentro de um organismo é dependente da sua
estrutura tridimensional. Por isso, a determinacao da estrutura de uma proteina é

fundamental para a determinacao da sua funcao bioldgica.

Existem formas experimentais de determinagao da estrutura de proteinas como
Cristalografia por Raio X, Microscopia Cryoelectron e Espectroscopia por (Nuclear
Magnetic Resonance) NMR. A Cristalografia por Raio X prové as estruturas tridi-
mensionais mais detalhadas porém requer a cristalizacao da proteina, o que é um
processo custoso. A Microscopia Cryoelectron é mais utilizada para proteinas com-
plexas, as quais sao dificeis de ser cristalizadas. Apenas recentemente pequenas
proteinas tém tido sua estrutura determinada por Espectroscopia NMR, a qual é
uma técnica mais simples porém limitada a pequenas proteinas (ALBERTS et al.,
2005).

A determinacao da estrutura de proteinas através desses métodos exige sofisti-
cados métodos fisicos e complexa andlise dos dados experimentais (ALBERTS et al.,
2005). Além disso, estas técnicas sao dispendiosas em relagdo a tempo e recursos
financeiros. Segundo Alberts et al. (2005), cerca de 10 mil proteinas tiveram suas

estruturas tri-dimensionais determinadas pela Cristalografia por Raio X.

Devido as dificuldades encontradas nos métodos experimentais, tem sido dada
atencao especial aos métodos computacionais. Os métodos computacionais que abor-

dam o dobramento de proteinas podem ser classificados em dois grupos: métodos
ab initio e os métodos baseados em padroes (KOLINSKI; SKOLNICKB, 2004).

A primeira abordagem visa dobrar uma proteina sem nenhum conhecimento
prévio de sua estrutura. Este método explora uma superficie de energia para iden-
tificar uma conformacao de energia minima, a qual acredita-se que seja o estado
nativo da proteina. Infelizmente, o grande ntimero de possiveis superficies complica
o processo de busca, o que leva pesquisadores a trabalhar com formas minimalistas
de representar o dobramento de uma proteina na tentativa de restringir o espago de

busca.

J& os métodos baseados em padroes tentam encontrar a estrutura de uma pro-



2.1 Modelo Hidrofébico-Polar Tridimensional 11

teina comparando-a com proteinas que ja tém suas estruturas determinadas. Os
métodos baseados em padroes utilizam as estruturas de proteinas homdlogas (se-
melhantes, de acordo com alguma medida de semelhanga) a proteina alvo para de-
terminar a sua estrutura, supondo que proteinas semelhantes possuem estruturas

semelhantes.

Os métodos ab initio sao computacionalmente mais complexos, gerando resulta-
dos inferiores aqueles obtidos com os métodos baseados em padroes, contudo, esses
métodos podem ser aplicados para a determinacao da estrutura de qualquer proteina
(KOLINSKI; SKOLNICKB, 2004). Os métodos baseados em padroes sao mais sim-
ples do que os ab initio, pois possuem mais informagoes (conhecimento) nas quais
se basearem. A principal desvantagem é que eles sao dependentes da existéncia
de proteinas homologas cujas estruturas ja tenham sido determinadas com precisao

através de métodos experimentais.

Os métodos computacionais trabalham sobre modelos que representam o dobra-
mento de uma proteina de forma simplificada (KOLINSKI; SKOLNICKB, 2004). Os
resultados obtidos no dobramento de proteinas é bastante dependente do modelo de
representagao utilizado. O modelo pode ser simples (fazendo com que o dobramento
encontrado quase nao lembre a proteina real) ou complexo (representando quase que
fielmente a proteina dobrada). Os modelos de representacao podem ser divididos em
modelos baseados em [attices ou modelos livres. Os modelos baseados em lattices
discretizam os valores que os parametros podem assumir enquanto os modelos livres
permitem que os valores dos parametros assumam qualquer valor continuo. As Fig-
uras 2.8 e 2.9 apresentam, respectivamente, modelos de representacao em lattice e

livre.

Neste trabalho é realizado o dobramento de proteinas utilizando um método ab
1nitio sobre um modelo baseado em lattice. O modelo utilizado é bastante difundido
e conhecido como modelo hidrofébico polar tri-dimensional (3D HP). Devido a sua

importancia neste trabalho, este modelo sera descrito na secao seguinte.

2.1 Modelo Hidrofobico-Polar Tridimensional

Devido a complexidade do Problema de Predicao da Estrutura de Proteinas

(PPEP), os modelos simplificados tém se tornado muito populares. Dentre esses
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Figura 2.8: Modelos de Representagdo de Dobramentos baseados em lattices. (A) Lattice ctibico
simples - quatro possiveis dire¢oes no lattice. (B) Lattice ctibico - oito possiveis diregoes no lattice.
(C) 210 lattice - vinte e quatro possiveis dire¢oes no lattice. (D) 310 lattice - noventa possiveis
direcoes no lattice (KOLINSKI; SKOLNICKB, 2004).

Figura 2.9: Modelos de Representagdo de dobramentos livres. (A) Modelo que considera dois
atomos por residuo, considerando apenas dngulos de torsdo. (B) Modelo onde trés dtomos devem
ser movimentados em conjunto. (C) Modelo que considera dois centros de interagao por residuo:
o centro da ligagao peptidica e o centro da cadeia lateral. (D) Modelo que representa todos os
atomos da cadeia principal e possui uma representacdo reduzida para a cadeia lateral. (KOLINSKI;
SKOLNICKB, 2004).
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modelos, o modelo Hidrofébico-Polar (HP) (LAU; DILL, 1989) é o mais estudado e

aplicado.

O HP é um modelo de energia livre baseado em dois importantes fatos (LAU;
DILL, 1989) (RICHARDS, 1977):

e A interacao hidrofébica é a forca guia do dobramento de proteinas e a hidro-
fobicidade dos aminodacidos é a principal for¢a para o desenvolvimento da con-

formacao nativa de pequenas proteinas globulares;

e As estruturas nativas de muitas proteinas sao compactas e tém nicleos com-
pactos com grande concentragao de residuos hidrofébicos, assim como uma

area minima de superficie nao-polar exposta no solvente.

No modelo HP os vinte (20) aminodcidos que compoem as proteinas sao dividi-
dos em duas categorias: residuos Hidrofébicos/Nao-polares (H) e residuos Hidrofili-
cos/Polares (P), esta classificacdo pode ser encontrada no Anexo A. Entao, a es-

trutura priméaria de uma proteina pode ser representada como uma string sobre o
alfabeto {H,P}.

Como dois resfduos 2 nao podem ocupar o mesmo lugar no espaco, conformacoes
factiveis de uma seqiiéncia no modelo HP sao restritas a um caminho sem colisoes em
um [attice. Para o modelo 2D HP, um lattice quadrado bi-dimensional é tipicamente
utilizado, enquanto o modelo 3D HP ¢é baseado em um lattice cibico tri-dimensional.
Um exemplo de representacao no modelo 3D HP de uma proteina com 50 residuos

¢ mostrado na Figura 2.10.

A representacao de um caminho no lattice geralmente é feita através de coorde-
nadas internas. Enquanto o sistema de coordenadas cartesianas mapeia os aminoaci-
dos relativo a uma geometria espacial absoluta, o esquema de coordenadas internas
define todas as posigoes relativas a uma estrutura arbitraria (como a primeira li-
gagdo em uma seqiiéncia de aminodcidos). As coordenadas internas dependem da
topologia do lattice considerado. Neste trabalho a representacao dos dobramentos
foi feita em um lattice tri-dimensional cibico, onde cada posi¢ao (aminoécido) tem
no méximo seis vizinhos (COTTA, 2003).

2Um residuo de aminoécido é um aminoécido que se uniu a outro por uma ligacao peptidica.
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Figura 2.10: Representacao do dobramento de uma proteina no modelo 3D HP: as esferas escuras
representam residuos hidrofébicos e as esferas claras representam residuos polares (SHMYGEL-
SKA; HOOS, 2005).

Os dois principais esquemas para a representacao dos movimentos internos sao
o absoluto e o relativo. O esquema absoluto adota um sistema de referéncia abso-
luto e todos os movimentos sao especificados de acordo com esse referencial. Para
o lattice cibico um dobramento d é representado como uma string de comprimento
L —1 no alfabeto {Norte, Sul, Leste, Oeste, Acima, Abaixo}, onde L é o total de
aminoacidos. Ja o esquema relativo nao possui nenhum ponto de referéncia fixo, o
que faz com que cada coordenada dependa da sua coordenada anterior. No lattice
cubico um dobramento utilizando esse esquema de coordenadas corresponde a uma
string de comprimento L — 1 no alfabeto {A frente, Girar Acima, Girar Abaixo,
Girar a Esquerda, Girar a Direita}. Os dois esquemas possuem espago de busca
proporcional ao tamanho da proteina menos um porque o primeiro aminoacido é
fixo (UNGER; MOULT, 1993). A Figura 2.11 ilustra os dois esquemas de represen-
tacdo de coordenadas internas. Neste trabalho foi adotado o esquema absoluto de
representacao, pois trabalhos anteriores compararam os dois tipos de representagao
e melhores resultados foram obtidos com o uso dessa representagao (COTTA, 2003)
(CUTELLO et al., 2005).

Uma conformacao factivel no modelo HP é associada a um nivel de energia
livre. Nesse modelo, a energia livre de uma conformacao é proporcional ao niimero

de contatos topolégicos entre residuos hidrofébicos que nao sao vizinhos (contatos
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Acima (A)

Girar Acima

Direita (D) Girar a Direita

Atras (T)

Frente (F) A frente

Girar a Esquerda

Esquerda (E) Ga

y Abaixo (B) Girar Abaixo

Figura 2.11: Representagido do caminho no lattice por coordenadas: (a) Movimentos Absolutos: o
cubo preto representa a localizagdo corrente;(b) Movimentos Relativos: os cubos pretos represen-
tam a localizagdo anterior e a localizacao corrente (adaptado de (COTTA, 2003).

nao-locais) na seqiiéncia dada. Mais especificamente, a energia livre de uma certa
conformacao com 7 contatos hidrofébicos nao-locais é -n. O PPEP no modelo HP
pode ser formalmente definido como: dada uma seqiiéncia s = 5152 - - - s, no alfabeto
{H,P} encontre uma conformagao de minima energia de s, isto é, encontre c¢* € C(s)
tal que E(c*) = min{E(c)|c € C}, onde C é o conjunto de todas as conformagoes
factiveis para s (SHMYGELSKA; HOOS, 2005).

Apesar de serem modelos reduzidos, foi provado que tanto no modelo 2D HP
quanto no modelo 3D HP, o PPEP é NP-drduo (CRESCENZI et al., 1998; BERGER;
LEIGHTON, 1998). O uso de métodos heuristicos para resolver o Problema da
Predicao da Estrutura de Proteinas no modelo HP é bastante justificavel, pois nao

existem métodos deterministicos capazes de resolver esse problema.

2.2 Abordagens Relacionadas para a Predicao da

Estrutura de Proteinas no Modelo HP

A maioria das pesquisas no PPEP tém sido feitas no modelo 2D HP. Em
(LOPES; SCAPIN, 2005) foi desenvolvido um Algoritmo Genético com operadores
especiais para resolver o PPEP. O algoritmo obteve bons resultados em seqiién-
cias extraidas de um benchmark e de proteinas reais. Os Métodos de Monte-Carlo

estao entre os melhores algoritmos para a Predicao da Estrutura de Proteinas no



2.2 Abordagens Relacionadas para a Predi¢ao da Estrutura de Proteinas no Modelo HP16

modelo 2D HP. Um exemplo dessa metodologia é o Pruned Enriched Rosenbluth
Method (PERM) (HSU et al., 2003). O PERM é um algoritmo que foi respon-
savel pela descoberta de alguns dos melhores resultados em benchmarks. Lau e Dill
(1989) introduziram o algoritmo Evolutionary Monte Carlo (EMC). Esse é um Algo-
ritmo Evolucionério que trabalha com uma populacao de individuos que realizam a
otimizacao de Monte-Carlo. Esse algoritmo encontrou o melhor resultado conhecido
para uma das seqiiéncias do benchmark HP Tortilla (HART; ISTRAIL, visitado em
08/2005). A Otimizacado por Colonias de Formigas (OCF) também foi utilizada
para resolver o problema de Predicao da Estrutura de Proteinas no modelo 2D HP.
Em Shmygelska e Hoos (2003), uma OCF com formigas melhoradas foi aplicada
ao problema e alcangou resultados comparaveis a métodos do estado-da-arte. Em
Cutello, Nicosia e Pavone (2004) foi aplicado um Sistema Imunoldgico Artificial com

operador de aging deterministico, o qual obteve bons resultados.

Trabalhos mais recentes tém focado no modelo 3D HP. Cotta (2003) propds um
Algoritmo Evolucionario hibridizado com Backtracking. Ele comparou os resultados
obtidos utilizando a representacao relativa com aqueles obtidos com a representacao
absoluta. Também comparou o método utilizando espaco apenas com solugoes fac-
tiveis, utilizando penalidades e fazendo reparos nas solugoes infactiveis. Os melhores
resultados foram obtidos utilizando a representacao absoluta e reparando as solugoes
infactiveis. Em Shmygelska e Hoos (2005), uma OCF foi utilizada para solucionar o
PPEP no 3D HP. Os resultados encontrados foram favoravelmente comparaveis com
métodos do estado da arte. Uma Otimizacao por Colonias de Formigas paralelas foi
utilizada em (CHU; TILL; ZOMAYA, 2005). De acordo com os autores, o método
paralelo supera a implementacao de uma tnica colonia tanto em termos de tempo
de CPU quanto em qualidade das solugdes. Em Cutello et al. (2005) foi utilizado um
STA baseado no principio da selegao clonal com operador de aging deterministico e
células B de memoria. Os resultados foram comparados favoravelmente com aque-
les obtidos em Cotta (2003). Em Blazewicz, Lukasiak e Milostan (2005) a técnica
Busca Tabu foi aplicada como tnico método para resolver o Problema da Predicao
da Estrutura de Proteinas no modelo 3D HP. Os resultados obtidos motivam o uso

desta metaheuristica como técnica complementar a outras técnicas.
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Capitulo

Sistema Imunologico Artificial

Os sistemas imunologicos artificiais, como outras técnicas inspiradas na natureza,
tentam extrair dos sistemas bioldogicos idéias para desenvolver ferramentas que re-
solvam problemas computacionais (DE CASTRO; TIMMIS, 2002b; DASGUPTA,
1998).

O Sistema Imunolégico (SI) natural é um mecanismo complexo responsavel pela
defesa do organismo (em especial dos animais vertebrados) contra o ataque de mi-
croorganismos externos que podem causar doengas (bactérias, fungos, virus, entre
outros) chamados de antigenos (DE CASTRO; TIMMIS, 2002a). O propésito prin-
cipal do SI é reconhecer todas as moléculas presentes no organismo e classifica-las
como préprias (antigenos préprios) e nao-proprias (patogénicas). Para as moléculas
rotuladas como nao-proéprias, o sistema imunolégico é ativado e introduz um tipo
apropriado de defesa a partir das células brancas ou leucécitos (DE CASTRO, 2001).
Nesta defesa, anticorpos! sdo produzidos com a funcdo principal de neutralizar e

eliminar o antigeno que estimulou a sua producao.

O sistema imunolégico pode produzir uma resposta imediata (caracteristica do

! Anticorpos sdo protefnas produzidas pelos plasmécitos (linfécitos B).
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sistema imune inato) a invasao dos antigenos, assim como pode produzir uma res-
posta mais lenta e duradoura (fungao do sistema imune adaptativo). Os macréfagos
e granuldcitos responsaveis pela resposta imunoldgica inata estao disponiveis nos
organismos de forma constante, nao exigindo a pré-infeccao para o combate a um

determinado invasor (DE CASTRO, 2001).

Ja o sistema imune adaptativo, representado pelos linfocitos B e linfécitos T,
tem a capacidade de produzir uma resposta especifica para um dado antigeno. Os
linfécitos possuem uma memoria imunoldgica, pois reconhecem o reaparecimento
do antigeno e evitam uma nova contaminacao pela doenga, aperfeicoando-se a cada

encontro com um invasor ou similares (DE CASTRO, 2001).

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIAs) s@o compostos por metodologias
inteligentes inspiradas no sistema imunoldgico natural para a solucao de problemas
do mundo real (DASGUPTA, 1998). Existem vérios algoritmos e aplicagoes para
os SIAs (DE CASTRO; VON ZUBEN, 2000a). Os principais mecanismos herdados

dos sistemas imunoldgicos reais sao:

e Memoéria Imunolégica e Maturacao de Afinidade: quando o sistema
imunolégico reconhece um antigeno, ele faz uma clonagem das células B que
tém maior afinidade com o invasor (antigeno). Parte das células que sao clo-
nadas se tornam parte da memoéria do sistema de forma a facilitar combates
futuros contra esse mesmo antigeno ou semelhantes. A outra parte sofre uma
hipermutacao clonal que pode melhorar a sua eficiéncia no combate ao inva-
sor. Dessa forma, uma segunda resposta a um antigeno é provavelmente mais

eficiente do que a primeira;

e Reconhecimento de Padroes: cada anticorpo é capaz de reconhecer uma

determinada quantidade de antigenos com os quais ele se associa;

e Diversidade Imunolégica: através da hipermutacao somatica e da recom-

binacao genética é garantida a diversidade imunoldgica;

e Principio da Selegao Clonal: esse principio estabelece que apenas a célula
(anticorpo) capaz de reconhecer um determinado estimulo antigénico ird se

proliferar, sendo portanto selecionada em detrimento das outras;

e Distincao Préprio/Nao-Préprio: o sistema imunolégico é capaz de distin-

guir entre células invasoras e células do préprio organismo, sendo que apenas
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as primeiras devem ser combatidas;

e Teoria da Rede Imunolégica: sugere que o sistema imunolégico é composto
por uma rede regulada de células e moléculas que se reconhecem mesmo na

auséncia de antigenos.

Esses principios serviram como base para a implementacao de diversos algorit-
mos. Neste trabalho sao desenvolvidos modelos computacionais baseados no princi-
pio da selecao clonal e na teoria da rede imunoldgica. Por isso, esses dois principios

serao melhor explicados nas Segoes 3.1 e 3.2.

3.1 Principio da Selecao Clonal

O principio da selecao clonal explica as caracteristicas basicas da resposta imune
adaptativa ao ataque de um antigeno. Este principio estabelece que somente a célula

que é capaz de reconhecer um determinado estimulo antigénico deve proliferar-se,

sendo selecionada em detrimento das outras (DE CASTRO; VON ZUBEN;, 2000b).

Quando ocorre o ataque de um antigeno a um organismo, as células do SI respon-
dem a esse ataque através de um conjunto (populacao) de anticorpos. Cada célula
¢ capaz de reconhecer um numero restrito de invasores, além de ter o poder de
reconhecer antigenos proprios daquele organismo. As células reconhecedoras de an-
tigenos préprios sao eliminadas do repertério de anticorpos antes que sejam capazes
de exercer uma resposta (selegdo negativa). Ja aquela célula que melhor reconhece
o antigeno estranho é selecionada para proliferar-se. Apds a proliferacao, os clones
sofrem um processo de mutagao somadtica a altas taxas na tentativa de melhorar a
afinidade dos clones com o antigeno invasor, chamada de hipermutacao somatica. A
prole (clones) gerada a partir deste anticorpo diferencia-se em células de memoria
(células com um longo ciclo de vida) ou em plasmdcitos, células que excretam anti-
corpos que irao atacar o invasor. A Figura 3.1 ilustra o principio da selecao clonal
(DE CASTRO; TIMMIS, 2002a).

Para que o sistema imunoldgico seja eficiente é necessario que ele seja capaz
de adaptar a resposta imune a cada ataque sofrido pelo organismo e também que
o numero de anticorpos que ird atacar uma populagao de antigenos seja suficiente

para elimina-la.
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Figura 3.1: Principio da sele¢éo clonal (DE CASTRO, 2001).

No processo evolutivo do SI um antigeno é apresentado a um organismo diversas
vezes. Em uma primeira exposicao a quantidade de anticorpos, com alta afinidade
com tal antigeno, disponiveis para a resposta imune é pequena. Em um segundo
ataque o sistema imunoldgico ja é capaz de produzir uma resposta mais rapida e
precisa, pois ele guarda no organismo células capazes de gerar anticorpos (células
B) com alta afinidade aquele antigeno, essas células sdo chamadas de células de
memoria. Entao quanto maior é a exposicao de um organismo a determinado invasor
mais eficiente é a resposta imunoldgica gerada, o que demonstra a capacidade de
aprendizagem dos Sls. A Figura 3.2 ilustra a memoria imunoldgica e a aprendizagem

por reforco apresentada pelo sistema imunolégico bioldgico.

Os anticorpos que fazem parte de uma resposta imunolégica secundéria possuem,
no geral, maior afinidade com o antigeno do que os anticorpos presentes na resposta
priméria. Isso é possivel gragas ao fenomeno chamado maturacao da afinidade.
Esta maturacao dos anticorpos acontece devido a alteragoes nas células B durante
a expansao clonal (hipermutagao somatica). Essas alteragoes podem gerar células
que irao resultar em anticorpos de maior afinidade com o antigeno ou entao gerar

células de baixa afinidade ou que reconhegam antigenos préprios. Essas células que
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Figura 3.2: Resposta Primadria, Secundaria e Reativa Cruzada.

Apébs a exposicao primaéria de

um antigeno Agy, novas exposigoes do mesmo antigeno (resposta secunddria) ou de um antigeno

similar Ag} (reacdo cruzada) fardo com que o sistema imunolégico gere uma resposta mais rapida e

eficiente. A resposta priméria de Agy, um antigeno diferente de Agy, é bem semelhante & resposta
priméria de Ag; (DE CASTRO, 2001).

resultarao em anticorpos de baixa afinidade sao eliminadas do repertoério de células

imunolégicas (DE CASTRO, 2001). A maturacao acontece a cada re-exposi¢ao do

antigeno ao organismo e faz com que a afinidade dos anticorpos cresca constante-

mente (Figura 3.3).
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Figura 3.3: Maturagao da afinidade ao longo das respostas imunes (DE CASTRO, 2001).

A quantidade de mutacao que uma célula B recebe é regulada pelo processo de

selecao. A selecao das celulas B de melhor afinidade diz qual célula ainda deve con-
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tinuar sendo mutada ou nao. As células que possuem alta afinidade com o antigeno
devem ser pouco (ou nada) mutadas enquanto aquelas que possuem baixa afinidade
devem continuar sofrendo mutagoes a altas taxas (DE CASTRO; TIMMIS, 2002a).

3.2 Teoria da Rede Imune

A teoria da Rede Imunolégica, ou Rede Idiotipica, foi proposta por Jerne (1974)
para explicar as capacidades de memoria e aprendizado dos sistemas imunes. A
teoria da rede imune define o SI como uma rede regulada de células e moléculas que
se reconhecem mesmo na auséncia de antigenos. A principal hipétese desta teoria
diz que a memoria imune ¢ mantida mesmo sem a presenca de antigenos devido as

interagoes entre as células do sistema imunolégico.

Um antigeno possui apenas regioes que podem ser reconhecidas por um anti-
corpo, essas regioes sao chamadas de epitopo. J& um anticorpo possui uma regiao
de reconhecimento de antigenos (paratopo) e também uma regiao que pode ser re-
conhecida por outros anticorpos (idiotopo). Assim, a produgao de um anticorpo Ab;
estimula (ou suprime) a produgao de outro anticorpo Ab, que estimula (ou suprime)
a produgao de outro anticorpo Abs e assim por diante (PARISI, 1990). A Figura 3.4
ilustra a dinamica do sistema imunoldgico de acordo com a teoria de rede imune. Se
um anticorpo reconhece uma célula sua producao é estimulada pela rede. Caso um
anticorpo seja reconhecido por outro anticorpo sua producao é inibida (supressao).
Desta forma, a rede possui um mecanismo auto-regulatorio de produgao de anticor-

pos quer um antigeno esteja presente no sistema ou nao.

As redes imunolégicas possuem trés caracteristicas principais (BERSINI; VARELA,
1990):

e Estrutura: descricao dos componentes celulares e moleculares da rede e suas

interconexoes, desconsiderando as interagoes entre estes componentes;
e Dinamica: interacao constante entre os diversos componentes do sistema;

e Meta-dinamica: o sistema imunoldgico pode interagir com qualquer ele-
mento, para isso a rede precisa estar sempre produzindo novos anticorpos.
Como o repertorio imunolégico tem tamanho constante, para que novos an-

ticorpos sejam gerados outros precisam morrer o que faz com que o sistema
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Figura 3.4: Teoria da Rede Imunoldgica. (a) Anticorpo com destaque para o paratopo e idiotopo.
(b) Respostas positivas e negativas resultantes da interagdo de anticorpos com antigenos (epitopo)
e com anticorpos (idiotopo) (DE CASTRO, 2001).

imunolégico esteja em constante renovacao. Essa renovacao garante diversi-

dade para que o SI possa reagir a novos ataques.

A teoria da rede imune prové uma descricao mais complexa e precisa do fun-
cionamento do sistema imunoldgico como um sistema em constante evolucao para se
adequar ao seu ambiente. A visao do sistema imune como uma rede agrega menos
importancia a cada célula, delegando maior importancia ao sistema como um todo.
No principio da selecao clonal um tnico clone é responsavel por combater o antigeno,
na teoria da rede imune o sistema como um todo é responsavel por isso (dada a forte
correlagao entre as vérias células do sistema). Deste modo, a teoria da rede imune

prové uma abstragao mais robusta do funcionamento do sistema imunoldgico.

Segundo DE CASTRO (2001), a teoria da rede é particularmente interessante
para o desenvolvimento de ferramentas computacionais, pois ela fornece uma medida
aproximada de propriedades emergentes como aprendizagem e memdria, tolerancia
ao préprio, tamanho e diversidade de populacoes celulares. Através do mecanismo
de estimulo e supressao, a rede é capaz de aprender e memorizar quais células ela
deve ou nao produzir (o que ela deve ou nao fazer). A tolerancia ao préprio diz
respeito a capacidade do sistema de nao atacar células e moléculas préprias ao
organismo, respondendo apenas aquelas que sao externas ao organismo. Apesar do
tamanho do repertorio imune ser constante as populagoes celulares podem variar em
tamanho e diversidade. Uma populacao celular, neste contexto, ¢ um conjunto de

células ou moléculas que reconhecem idiotopos e epitopos semelhantes. O tamanho
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e a diversidade das populagoes celulares sao reguladas pelos estimulos e inibi¢oes

inerentes a rede imune.

3.3 Sistema Imunolégico Artificial

A modelagem de um sistema imunolégico artificial envolve pelo menos trés eta-
pas: a representacao formal dos elementos do sistema, a medida de afinidade entre
estes elementos e o algoritmo que representa o principio imune implementado. As
Subsecoes 3.3.1 e 3.3.2 descrevem conceitos relacionados a representacao, medida de
afinidade e biblioteca génica, enquanto a Subsecao 3.3.3 descreve os algoritmos de en-

genharia imunolégica nos quais os algoritmos propostos neste trabalho se basearam.

3.3.1 Espaco de Formas

O espago de formas é um formalismo proposto em (PERELSON; OSTER, 1979)
para descrever matematicamente os anticorpos e antigenos e quantificar seu grau de
interacdo. Conforme descrito anteriormente, um paratopo? reconhece um idiotopo
ou epitopo. Contudo, nao foi explicado que este reconhecimento se da através de
complementaridade quimica e fisica. Nao é necesséaria a total complementaridade
entre um paratopo e um idiotopo ou epitopo para que ocorra o reconhecimento (um
exemplo é demonstrado na Figura 3.5). Quanto maior o nivel de complementaridade,
maior maior o nivel de reconhecimento, também conhecido como afinidade (GOMES,
2006).

idiotopo ou

___—  epitopo

paratopo

Figura 3.5: Reconhecimento por complementaridade (DE CASTRO, 2001).

2Paratopo é a parte do anticopo que reconhece corpos estranhos.
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No formalismo do espaco de formas, um paratopo possui um nimero pré-definido
de pontos de ligagdo (pontos de reconhecimento) que pode ou nao ser o mesmo
numero de pontos a serem reconhecidos num epitopo ou idiotopo. Como os valores
que estes pontos podem assumir (pontos do paratopo, idiotopo e epitopo) estao con-
tidos no mesmo espago (ou seja, podem assumir o mesmo conjunto de valores) e como
neste espaco sempre existe um valor complementar, um nimero finito de anticorpos

é capaz de reconhecer um conjunto potencialmente infinito de idiotopos/epitopos.

Dentro do espaco de formas existem regioes que um paratopo é capaz de reco-
nhecer. Estas regioes sao vizinhas no espago de formas e determinadas pelo limiar de
afinidade, o qual determina o grau minimo de complementaridade entre um paratopo

e um idiotopo ou epitopo para que o primeiro seja capaz de reconhecer o segundo.

Sob o ponto de vista computacional, geralmente nao existe a distingao entre
um paratopo, idiotopo ou epitopo. Ou seja, na maior parte das implementacoes
computacionais a parte de um anticorpo que reconhece e é reconhecida é a mesma.
Outra simplificacao que geralmente ¢é feita é que o grau de afinidade é medido por

similaridade e nao por complementaridade.

A medida de afinidade utilizada depende do problema e geralmente corresponde
a uma medida de distancia. Mas no caso particular de problemas de otimizacao,
como ¢é o caso da Predicao da Estrutura de Proteinas no modelo 3D HP, a me-
dida de afinidade é, em geral, uma funcao matemética que deve ser minimizada ou

maximizada.

3.3.2 Bibliotecas Génicas

O material genético de um anticorpo estd armazenado em cinco bibliotecas se-
paradas e distintas, conhecidas por bibliotecas génicas (DE CASTRO, 2001). A
producao de um anticorpo se da através da concatenacao de componentes seleciona-

dos aleatoriamente a partir de cada uma das bibliotecas.

Um modelo computacional biologicamente plausivel de construgao do repertorio
de anticorpos envolve a utilizacao de bibliotecas génicas. Um numero variavel de
bibliotecas génicas pode ser utilizado e nao necessariamente todas as bibliotecas

devem ter o mesmo tamanho. A Figura 3.6 d4 uma visao pictorica do processo.
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Figura 3.6: Processo de construgdo de um anticorpo utilizando biblioteca génica (DE CASTRO,
2001).

3.3.3 Algoritmos

Existem diversos algoritmos baseados em principios dos sistemas imunolégicos,
dentre os quais destacam-se o Clonalg (DE CASTRO; VON ZUBEN, 2000b) (DE
CASTRO, 2001) (DE CASTRO; VON ZUBEN, 2002), o opt-aiNet (TIMMIS; ED-
MONDS, 2004) (DE CASTRO; TIMMIS, 2002a) e o copt-aiNet (GOMES, 2006)
(FRANCA; GOMES, 2006). Como os modelos computacionais propostos neste tra-
balho sao variagoes destes algoritmos, os mesmo serao brevemente descritos nas

subsecoes a seguir.

Clonalg

O algoritmo Clonalg (Clonal Selection Algorithm) é o algoritmo baseado em
sistemas imunoldgicos mais amplamente difundido. Como o nome sugere, ele foi
inspirado pelo principio da selecao clonal, em particular na geracao e proliferagao de
clones, na presenca de antigenos e na modificacao dos clones através da aplicacao

da hipermutacao somatica.

O Clonalg foi inicialmente proposto para resolver problemas de aprendizado de

maquina e reconhecimento de padroes e foi posteriormente adaptado para resolver

problemas de otimizagdo (DE CASTRO, 2001).

Existem algumas diferencas entre a versao do algoritmo utilizada para proble-
mas de reconhecimento de padroes e a versao utilizada para otimizacao. Neste
trabalho sera focada apenas a versao para resolver problemas de otimizacao. A

versao canonica do algoritmo Clonalg para otimizacao é dada pelo Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Forma Baésica do Algoritmo Clonalg (DE CASTRO; VON ZUBEN,
2000b)

Clonalg(Tampgp, Fatorpyp, Taxag;p)
geracoes «— (;
POP = Inicializacao(Tamppp);
Avalia(POP);
Enquanto(!Condigao_de_Parada) faga
POP, « Clonagem(POP,dup);
POP), — Hipermutacao(POP,, Taxayp);
Avalia(POPy,);
POP« Selecao(POP, POP});
Substitui d piores anticorpos por anticorpos novos;
Fim Enquanto

O algoritmo Clonalg recebe como parametros o tamanho da populacao (Tamppp),
a taxa de hipermutacao (Taxagsp) e o nimero de clones que serd gerado a partir cada
anticorpo da populagao (Fatorpyp). Além disso, é necesséario definir a representagao
dos anticorpos (que pode ser bindria, real ou inteira) e a medida de afinidade entre

os anticorpos e os antigenos.

A geracao da populacao inicial costuma ser aleatéria, mas pode fazer uso da
teoria das bibliotecas génicas (ou qualquer outra metaheuristica), a qual é seguida
pela avaliagao da populacao. A clonagem replica cada um dos anticorpos da po-
pulacao FATORpyp vezes. Esta é a principal caracteristica que diferencia a versao
do Clonalg para otimizagao da versao para reconhecimento de padroes (DE CAS-
TRO, 2001), j4 que no segundo o nimero de clones gerados por cada anticorpo é
proporcional a afinidade deste anticorpo com o antigeno atual. Os clones sao entao
submentidos a um processo de hipermutacao somatica, o qual geralmente corre-
sponde a uma mutacao com taxa inversamente proporcional a afinidade do clone. A
populacao de clones ¢ avaliada e os melhores anticorpos entre a populagao original
e os clones hipermutados sao selecionados para compor a proxima populacao. Apds
isto, os d piores anticorpos sao retirados da populacao e substituidos por novos anti-
corpos gerados aleatoriamente. Este processo se repete até que a condi¢ao de parada

seja alcancada.

O algoritmo possui algumas caracteristicas importantes, dentre as quais destacam-
se a capacidade de auto-adaptacao da mutacgao, introdugao de diversidade na popu-

lacao e preservacao dos melhores anticorpos.

O algoritmo bésico tem sido modificado recentemente. Em (CUTELLO; NICOSTA;
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PAVONE, 2004) sao analisados diferentes tipos de operadores de hipermutagao.
Uma versao adaptativa do algoritmo Clonalg é proposta em (GARRETT, 2004).
O uso de um operador de aging é proposto em (CUTELLO et al., 2005). Em
(WATKINS, 2005) sao propostas diferentes versoes paralelas de um algoritmo Clo-
nalg bastante modificado (o AIRS, que é utilizado para o reconhecimento de padroes).
O uso da metafora da selecao clonal para a solucao de problemas de otimizacao
multi-objetivo ¢ investigado em (COELLO; CORTES, 2005).

Neste trabalho, serd avaliado o uso no algoritmo Clonalg no PPEP. Sao propostas
varias alteragoes do modelo supracitado e o impacto disso é avaliado como pode ser

visto no Capitulo 6.

Opt-Ainet

Existem diversos modelos computacionais baseados na teoria da Rede Imune
(GALEANO; VELOZA-SUAN; GONZA&LEZ, 2005). Os primeiros modelos de redes
imunes foram desenvolvidos para tratar problemas de compressao e agrupamento
de dados (DE CASTRO; TIMMIS, 2002a; DE CASTRO, 2001). O algoritmo opt-
aiNet (Artificial Immune Network for Optimization) proposto em DE CASTRO e
Timmis (2002a) foi desenvolvido para tratar problemas de otimizagdo multimodal.
O algoritmo pode ser considerado uma extensao do algoritmo Clonalg com passos
envolvendo as interacoes anticorpos-anticorpos e nao apenas as interagoes antigenos-

anticorpos. A Opt-aiNet é apresentada no Algoritmo 2.

O algoritmo inicia-se com a geracao aleatoria e avaliacao da populagao inicial.
Em seguida o algoritmo entra no seu lago principal, que é executado até que o
critério de parada seja satisfeito. O critério de parada proposto em (DE CASTRO;
TIMMIS, 2002a) é guiado pela variacao do tamanho da populagao: o lago principal
é interrompido quando o tamanho da populacao nao variar entre duas iteragoes

consecutivas.

Por ter sido inspirado no algoritmo Clonalg, ele possui um ciclo de maturacao
da afinidade que é repetido até que a rede atinja sua estabilidade. No caso da
Opt-aiNet, a estabilidade da rede é medida pela diferenca entre a afinidade média
da populacao atual e a afinidade média da populacao anterior. Assim como ocorre

com a versao do Clonalg para otimizacao, a Opt-aiNet também gera um nimero
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Algoritmo 2 Forma bésica do algoritmo opt-Ainet (DE CASTRO; TIMMIS, 2002a)

Rede Imune(TampopJNI,FatorDUp, Taxamp, LimiarSUp)
geracoes«— 0;
POP = IniCi&liZ&QéO(TampopJN]);
Avalia(POP);
Enquanto(!Condigao_de_Parada) faga
"Enquanto(Instabilidade_da_Rede)
POP, « Clonagem(POP,dup);
POP;, — Hipermutacao(POP., Taxagp);
Avalia(POPy,);
POP«+— Selecao(POP, POP),);
geragoes «— geracoes+1;
Fim Enquanto
POP« Supressao(POP, Limiargyp);
Introduza d% * TAMpop aTvaL NOVOS anticorpos;
Fim Enquanto

fixo (Fatorpyp) de clones de cada célula (anticorpo) da rede, ou seja, o nimero de
clones nao é proporcional a afinidade da célula. Apds a clonagem, ocorre a hipermu-
tagao dos clones. Esta hipermutacao, geralmente, é aplicada a taxas inversamente
proporcionais a afinidade de cada clone. Os clones de uma célula formam uma sub-
populacao, da qual a melhor célula é selecionada e substitui sua célula pai caso sua

afinidade seja superior.

Apos a estabilidade da rede ser alcancada, ocorre uma etapa de supressao. Esta
etapa corresponde a interacao entre as células da rede, onde tenta-se eliminar a
redundancia de células na populacao. O primeiro critério proposto para a eliminacao
de células redundantes correspondia a eliminar qualquer uma de duas células que
possufam grande similaridade, porém Timmis e Edmonds (2004) sugerem que a
célula eliminada seja aquela de menor afinidade (solugao de qualidade inferior).
Depois disso, é feita uma insercao de novas células geradas aleatoriamente para

permitir a exploracao de novas regioes do espaco de busca.

As caracteristicas principais da opt-aiNet sao (DE CASTRO; TIMMIS, 2002a):

e Mecanismo deterministico e elitista de selecao: a selecao de qual célula ira
fazer parte da préxima populagao corresponde a um torneio entre a célula pai
e seus clones hipermutados. Esta selecao favorece células de melhor afinidade
(elitismo) e ocorre de maneira deterministica (a melhor célula sempre é esco-

lhida);
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e Determinacao automatica do tamanho da populagao: através da etapa de
supressao e de introducao de novas células, a rede é capaz de controlar au-
tomaticamente seu tamanho, ou seja, se o problema possuir muitos 6timos a

rede vai tender a se expandir para criar células que representem os mesmos;

e Combinacao de busca local e busca global: a rede realiza uma busca local na
vizinhanga de cada célula pai através do operador de hipermutagao. Como,
por causa da supressao, as células tendem a estar espalhadas pelo espaco de

busca, a rede exibe a propriedade de busca global,

e Critério de convergéncia automatico: o critério de parada nao precisa ser
definido pois ele ja é caracteristico da rede e tende a se adaptar as neces-

sidades de cada problema;

e Capacidade de localizar e manter solucoes 6timas estaveis: como o tamanho da
populacao ¢é auto ajustavel, a rede pode crescer de maneira a acomodar novas
solugoes (sub-)étimas encontradas e, a menos que existam solugbes 6timas
muito proximas, a rede ird manter automaticamente todas as solugoes 6timas

encontradas.

Copt-Ainet

A copt-aiNet (Artificial Immune Network for Combinatorial Optimization) é
uma abordagem de rede para a solugao de problemas combinatérios (GOMES, 2006).
A copt-aiNet pode ser considerada uma extensao da opt-aiNet com a adi¢ao dos
passos de maturacao fraca da afinidade, maturacao intensiva da afinidade e tamanho

minimo da rede. A copt-aiNet inspira-se em trés conceitos oriundos do sistema
imunolégico biolégico (GOMES, 2006):

e Teoria da Rede Imunolégica (detalhes na Secgao 3.2);
e Selecao Clonal e Maturacao da Afinidade (detalhes na Segao 3.1);

e Bibliotecas Génicas (detalhes na Subsegao 3.3.2).

A forma basica da copt-aiNet é apresentada pelo Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Forma bésica do algoritmo copt-Ainet (FRANCA; GOMES, 2006)

Rede Imune(TampopJNI,FatorDUp, Taxamp, LimiarSUp)
geracoes«— 0;
POP = IniCi&liZ&QéO(TampopJN]);
Avalia(POP);
Enquanto(!Condigao_de_Parada)faga
Enquanto(Instabilidade_da_Rede)
POP, « Clonagem(POP,dup);
POP;, — Hipermutacao(POP., Taxagp);
Avalia(POPy,);
POP«+— Selecao(POP, POP),);
geragoes «— geracoes+1;
Fim Enquanto
POP« Supressao(POP, Limiargyp);
Se (Tampop arvar < Tampop yiv) entao
Gerar novos anticorpos para completar a populagao;
Fim Se
Se !(K_melhores sofreram melhorias durante K_Iteragoes) entao
POP«+ MaturagaoFraca(POP);
Fim Se
Fim Enquanto
POP«+ Maturagaolntesiva(K_melhores);

Semelhante ao que ocorre na rede opt-aiNet, e em concordancia com o principio
da selecao clonal, as células imunes passam por uma etapa de clonagem seguida do
processo de maturacao da afinidade através da hipermacromutacao. A hipermutagao
é aplicada a taxas inversamente proporcionais a afinidade das células da rede. Na
etapa de supressao os anticorpos similares sao identificados e aqueles que possuirem

menores afinidades com o antigeno sao eliminados da populacao.

Apés a etapa de supressao o tamanho minimo que a populacao pode assumir
¢ verificado. Se o nimero de células for menor que o tamanho minimo da rede
(parametro fixo do algoritmo), novos anticorpos sao gerados e inseridos na populagao

pelo processo de recombinagao génica (utilizando o conceito de bibliotecas génicas).

Se durante um determinado numero de iteragoes do algoritmo nenhum dos
k_melhores anticorpos tiver sua afinidade melhorada toda a populacao passa pelo
processo de maturacao fraca da afinidade. Diferente da opt-aiNet, a copt-aiNet pos-
sui um critério de parada baseado na convergéncia das melhores células, ou seja, se
nenhuma das k_melhores células tiver a sua afinidade melhorada no decorrer de um

nimero de geracoes pré-determinado o algoritmo para.



3.4 Aplicagoes 32

Quando o critério de parada ¢é alcancado os k_melhores anticorpos sao submetidos
ao processo de maturacao intensiva da afinidade, como uma ultima tentativa do

algoritmo de melhorar a afinidade destas células.

Na versao original do algoritmo (FRANCA; GOMES, 2006) tanto a maturacao
fraca da afinidade como a maturacao intensiva da afinidade sao implementadas
através de uma Busca Tabu. Ambas as etapas de maturagao melhoram a capacidade

de intensificagao da busca da rede.

Neste trabalho serao implementados diversos modelos computacionais inspirados

tanto na rede opt-aiNet como na rede copt-aiNet.

3.4 Aplicacoes

Apesar de ser uma &rea relativamente nova (cerca de dez anos) ja existem apli-
cagoes dos Sistemas Imunoldgicos Artificiais em diversas dreas (DE CASTRO, 2001).

Abaixo serao comentadas algumas areas e aplicagoes de SIAs para elas:

e Mineracao de Dados: ¢é o processo de andlise de conjuntos de dados que tem
por objetivo a descoberta de padroes interessantes e que possam representar
informagcoes uteis. Existem diversos SIAs desenvolvidos para tratar este pro-
blema. Em Alves et al. (2004a) é proposto um novo algoritmo de inducao de
regras de classificacdo em mineracao de dados, chamado IFRAIS. O IFRAIS
busca descobrir um conjunto de regras fuzzy, através de um processo evolu-
cionario baseado em SIA e procedimentos usuais em mineracao de dados. O
trabalho reporta resultados para vérias bases de dados, alcancando resultados
comparaveis a populares algoritmos para mineracao de dados. Um algoritmo
baseado nas metaforas de selecao negativa e selecao clonal é proposto em Lee

et al. (2003) para consultas adaptativas em web semantica;

e Busca e Otimizacgao: sao problemas que consistem na determinacao de
uma solucao 6tima dentro de um espaco de busca. Exemplos de uso de
STAs sao encontrados em: (FRANCA; VON ZUBEN; DE CASTRO, 2005),
(COELLO; CORTES, 2005), (WALKER; GARRETT, 2003), (CUTELLO;
NICOSIA; PAVONE, 2003) e (COSTA et al., 2002). Em (FRANCA; VON
ZUBEN; DE CASTRO, 2005) é proposta uma rede imune que estende a rede
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opt-aiNet para ambientes dinamicos. Esta rede foi denominada dopt-aiNet. A
dopt-aiNet possui algumas caracteristicas relevantes como ajuste automaético
do limiar de supressao e da taxa de mutagao e novos tipos de mutacao e foi
aplicada a problemas de otimizacao estaticos e dinamicos obtendo bons re-
sultados. Uma alternativa para a solucao de problemas multi-objetivos com
ou sem restrigdes é proposta em Coello e Cortes (2005). Neste trabalho um
algoritmo baseado no principio da selecao clonal, fazendo uso de memoria se-
cundaria e funcao de aptidao baseada na dominancia dos anticorpos é aplicado
a funcoes classicas de benchmarks. O problema de coloracao de grafos é re-
solvido por um algoritmo imune baseado no principio da sele¢ao clonal que
incorpora um processo de busca local em (CUTELLO; NICOSIA; PAVONE,
2003);

e Aprendizagem de Maquina: é o estudo de algoritmos que permitem a uma
maquina aprender. Nos seguintes trabalhos dessa area foram utilizados SIAs:
Watkins, Timmis e Boggess (2004) e Bersini (1999). Em Watkins, Timmis
e Boggess (2004) é proposto um algoritmo para classificagdo que faz uso do
principio da selegao clonal e ARB (Antigenic Recognition Ball). Os ARBs sao

utilizados para restringir a proliferacao de anticorpos redundantes;

e Robdtica: problemas encontrados ou decorrentes da construcao de robos.
Algumas aplicacoes de SIAs para esse problema podem ser encontradas em
Ishiguro et al. (1998), Canham, Jackson e A. (2003) e Vargas et al. (2003).
Ishiguro et al. (1998) propuseram um SIA baseado no principio de modera-
cionismo para controlar a movimentacao de um robo com seis pernas. A imple-
mentacao de uma rede imuno-genética para a movimentacao autonoma de um
robo do tipo Khepera II é proposta em Vargas et al. (2003). Nesta rede o sis-
tema imune implementa o processo de decisao enquanto o algoritmo evolutivo

define a estrutura da rede;

e Controle de Processos: criacao de sistemas que automatizam o controle de
maquinas e processos quer sejam industriais ou nao. Aplicacoes de SIA nessa
drea sao feitas em: (DING; REN, 2000), (KIM, 2001) e (LAW; WONG, 2004).
Um controle fuzzy auto ajustével inspirado no mecanismo de feedback do sis-
tema imune é proposto em Ding e Ren (2000) para controlar a temperatura
da pele de pessoas hipertermia. Em Kim (2001) é proposta uma rede imune
para ajustar os parametros de um controlador PID (Proporcional-Integral-

Derivativo);
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e Seguranca Computacional e de Rede: visa identificar e tratar possiveis
invasores nos sistemas computacionais. Nos seguintes trabalhos dessa area
foram utilizados SIAs: (ANCHOR et al., 2002), (WANG; HIRSBRUNNER,
2002) e (DE PAULA; DE CASTRO; GEUS, 2004). Em (ANCHOR et al.,
2002) é proposto um algoritmo baseado no principio da sele¢ao positiva que
identifica possiveis ataques a uma rede de computadores. Um sistema que faz
uso de principios do sistema imune inato, da teoria do perigo, da selecao e
selegao negativa é proposto em DE PAULA, DE CASTRO e Geus (2004) para

identificar ataques de buffer overflow;

e Deteccao de Falhas e Anomalias: visa identificar possiveis invasores em
sistemas computacionais e defeitos em qualquer tipo de sistema. O uso de
sistemas imunoldgicos artificiais para a solugao deste tipo de problema é abor-
dado em Bradley e Tyrrell (2000), Lee et al. (2005), Gonzalez e Dasgupta
(2003) e Greensmith, Aickelin e Twycross (2004). Em Lee et al. (2005) a de-
tecgao de falha num contador é resolvido pelo uso de um sistema imune com
énfase na diversidade populacional, a qual é evoluida por evolugao simbidtica.
A detecgao de intrusos é tratada através dos principios da teoria do perigo em

Greensmith, Aickelin e Twycross (2004);

e Predicao da Estrutura de Proteinas: O algoritmo Clonalg Cutello, Nicosia
e Pavone (2004) foi aplicado ao PPEP no modelo 2D HP. Em (CUTELLO et
al., 2005; CUTELLO et al., 2006) o algoritmo Clonalg, usando operador de
aging puro, foi aplicado ao problema da predicao de proteinas nos modelos
2D e 3D HP. Modelos baseados no algoritmo Clonalg trabalhando em repre-
sentagoes livres de lattice foram utilizados nos trabalhos de Cutello, Narzisi
e Nicosia (2006) e Anile A. M. Cutello et al. (2006). O primeiro trabalho
trata o PPEP como sendo um problema de otimizacao multi-modal, enquanto
o segundo trata o problema como sendo multi-objetivo. Os dois utilizam o
CHARMM 3 (MACKERELL et al., 1998) como func¢ao de energia a ser mini-

mizada.

e Outros: outras aplicacoes de sistemas imunes podem ser encontradas em:
Zhou, Dasgupta D.; Zhiling e Hongmei (2006), Rahman, Yasin e Abdullah
(2004), Ishak, Abidin e Rahman (2004) e Campelo et al. (2006).

3CHARMM (Chemistry at HARvard Macromolecular Mechanics) é um programa para simu-
lacoes de macromoléculas, incluindo minimizagao de energia, dindmica molecular e simulagoes de
Monte Carlo.
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Capitulo

4

Técnicas Auxiliares

Para aprimorar o desempenho dos Sistemas Imunoldgicos Artificiais, foram adi-
cionadas aos modelos propostos técnicas auxiliares. Foram utilizadas duas técnicas:
Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) (ZADEH, 1965) e Busca Tabu (BT) (GLOVER;
LAGUNA, 1993).

Neste trabalho, um SIF ¢ utilizado para determinar a possibilidade de morte de
um anticorpo decidindo quando ele deve ser eliminado da populagao. J4 a BT ¢ im-
plementada no estdgio de maturacao intensiva da afinidade aplicada periodicamente

a populacao, na tentativa de melhorar sua afinidade.

Estes dois tépicos sao amplos e envolveriam uma longa explanacao sobre os varios
conceitos associados. No entanto, o objetivo aqui é apenas apresentar as informacoes
mais relevantes e necessarias para o entendimento da metodologia. Portanto, estas

duas técnicas sao brevemente descritas nas secoes seguintes.
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4.1 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Os Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) sao modelos computacionais baseados em

conceitos da teoria de conjuntos fuzzy, regras fuzzy e raciocinio fuzzy (PEDRYCZ;

GOMIDE, 1998).

A teoria de conjuntos fuzzy foi proposta por Zadeh (1965) com o objetivo de
fornecer uma ferramenta matematica para o tratamento de informacoes imprecisas
ou vagas. Os conjuntos fuzzy formam a base tedrica para o entendimento dos SIF's

e serao brevemente descritos na Subsecao 4.1.1.

Os sistemas fuzzy tém sido aplicados com sucesso em diversas dreas, tais como:
controle automatico, classificacao e reconhecimento de padroes, tomada de decisao,
sistemas inteligentes, previsao de séries temporais e robética (JANG; SUN; MIZU-
TANI, 1997).

Segundo Jang, Sun e Mizutani (1997) a estrutura bésica de um sistema de in-

feréncia fuzzy possui trés componentes conceituais:

e Base de dados: definicao das fungoes de pertinéncia usadas nas regras fuzzy;
e Base de Regras: especifica o total de regras e quais sao elas; e

e Mecanismo de raciocinio: procedimento de inferéncia sobre as regras e fatos

para gerar saidas (ou conclusoes) adequadas.

4.1.1 Introducao aos Conjuntos Fuzzy

Segundo Delgado (2002), a nogao de conjunto ocorre freqiientemente quando se
tenta organizar, resumir e generalizar o conhecimento a respeito de objetos. Seja X
uma colecao de objetos denominados genericamente por x. Entao, um conjunto A é

definido por uma colecao de pares ordenados

A={(xpa(x))[x X}

A fungao pg(x) é denominada func¢éo de pertinéncia e determina com que grau

um objeto x pertence a um conjunto A e X é chamado de universo. Em conjuntos
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cléssicos, apenas dois valores para ps(x) sdo permitidos: o elemento pertence ou
nao pertence a um determinado conjunto. Na teoria dos conjuntos fuzzy a transicao

entre pertencer e nao pertencer é gradual.

Como exemplo, considere X = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} uma cole¢ao de niimeros in-
teiros. Seja A um conjunto fuzzy que define “ntimeros inteiros préximos a 5”, dado

por

A=1{(1,0),(2,0.4),(3,0.6),(4,0.8),(5,1),(6,0.8),(7,0.6),(8,0.4),(9,0)} .

Entao, o conjunto fuzzy A pode ser definido como uma colecao de objetos com
valores de pertinéncia variando entre 0 (exclusdo completa) e 1 (pertinéncia com-
pleta). Os conjuntos fuzzy representam, portanto, uma generaliza¢ao dos conjuntos
classicos. O conceito de funcao de pertinéncia, fundamental para a teoria dos con-

juntos fuzzy, sera discutido a seguir.

Funcoes de Pertinéncia

Toda a teoria dos conjuntos esta baseada no conceito de pertinéncia. Um con-
junto fuzzy é definido pela fungao de pertinéncia 4 (x) que estabelece para cada x
um grau de pertinéncia ao conjunto A, com p4(x) € [0,1] (DELGADO, 2002). Os
conjuntos classicos podem ser vistos como um caso particular dos conjuntos fuzzy,
no qual apenas os limites do intervalo sao utilizados na definigao da funcao de per-

tinéncia: ua(x) € {0,1}, x € X.

Por exemplo, considerando-se o universo continuo X € R, o conceito de “ntimeros
proximos a 5” pode ser expresso de forma diferente dependendo da definicao da

funcao de pertinéncia associada:

e “numeros préoximos a 5” na concepc¢ao classica

0 sex<4.5
Ha(x) =< 1 sed5<x<5.5

0 sex>5.5
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e “numeros préoximos a 5” na concepcao de conjuntos fuzzy

pa(x) =

(

0 sex<45
xat.'s sed5<x<5
5.5

O.gx se 5<x<5.5

0 se x>15.5

A Figura 4.1 ilustra as diferencgas entre as fungoes de pertinéncia no caso de

conjuntos classicos e fuzzy.

e e
J_ _____ :—: J_ _______ _/\
i i ;’f \\
: : /K \\
1 = i 1 I - JI \
4.5 5 5.5 T 4.5 5 5.5 1
(a) (b)

Figura 4.1: Fungbes de pertinéncia: (a) Conjuntos cldssicos, (b) Conjuntos fuzzy (DELGADO,

2002).

Em geral, o formato das func¢oes de pertinéncia é restrito a uma certa classe de

funcoes, representadas por alguns parametros especificos. Os formatos mais comuns

sdo: triangular, trapezoidal e Gaussiana. Além dos formatos tradicionais existe uma

forma bastante utilizada em aplicagoes praticas: o conjunto unitario (singleton).

e Funcdo Triangular: parametros (a,m,b), com a <m <b

pa(x)

(
0 sex<a

T
IS}

sea<x<m

S 3
d

— sem<x<b

T
3

sex>b

)
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e Fungao Trapezoidal: parametros (a,m,n,b), coma<mn<bem<n

(

0 sex<a

X—a

P sea<x<m
pa (x) = 1 sem<x<n

n sen<x<b

(]

sex>b

e Funcao Gaussiana: parametros (m, o), com oy > 0

Ha(x) = exp™ b’

e Conjunto Unitario (singleton): parametros (m,h)

h sex=m
pa(x) =
0 caso contrario

A Figura 4.2 ilustra estes diferentes formatos, especificando os parametros asso-

ciados a cada caso.

falx)  Halr) s ialx)  Halr)

1p----—-n 11----7 1 F------ hop----
/ 7 A o
/ \ // II'-Ill II.'IIlI i III:y,a- proporciczal &y, i
/N / e :
‘- { LT i { | \H - —t -’/ '-"‘_E‘“H- i -
@ m b T @ m nbH = T T e 1
(a) (b) (c) (d)

Figura 4.2: Diferentes formatos das fungoes de pertinéncia: (a) Triangular, (b) Trapezoidal, (c)
Gaussiana, (d) Singleton.

A escolha do formato mais adequado nem sempre é 6bvia, podendo inclusive nao
estar ao alcance do conhecimento de um especialista para a aplicacao em questao.
No entanto, existem sistemas fuzzy cujos parametros das fungoes de pertinéncia
sao completamente definidos pelo especialista. Nestes casos, a escolha de fungoes
triangulares e trapezoidais é mais comum porque a idéia de se definirem regices de
pertinéncia total, média e nula é mais intuitiva do que a especificacao do valor modal
e dispersao, conceitos ligados as fungoes Gaussianas (JANG; SUN; MIZUTANI,
1997). Neste trabalho, as fung¢oes de pertinéncia sao definidas pelo especialista e

tém formatos triangulares e trapezoidais.
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4.1.2 Base de Dados

A base de dados contém informacoes relacionadas as variaveis lingiiisticas do
sistema e suas particoes. Uma varidvel lingiiistica pode ser definida como uma

variavel onde os valores sdo palavras ou sentengas ao invés de nimeros (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998).

A definicao formal de uma varidvel lingiiistica envolve a cobertura do dominio
da variavel com uma série de conjuntos fuzzy e a definicao do significado de cada
conjunto. Segundo Zadeh (1965) uma variavel lingiiistica é dada por uma quintu-
pla: <X, T(x),X,G,M >, onde X corresponde ao nome da variavel lingiiistica, T(z)
representa o conjunto de termos lingiiisticos (cada elemento de T(z) corresponde a
um rétulo I dos termos que a varidvel pode assumir), X é o universo da variavel X,
G corresponde a gramatica para a geracao de termos ou rotulos e M representa uma
regra que associa a cada rétulo [/ um conjunto fuzzy no universo X (representando o

seu significado).

Um exemplo de uma variavel lingiiistica pode ser visto na Figura 4.3. Neste
caso, X = Afinidade de um Anticorpo e o conjunto de termos lingiiistico é dado por
T(Afinidade de um Anticorpo) = {Baixa, Média, Alta}. Os trés termos linguisticos
sao associados a fungoes de pertinéncia trapezoidais. O universo X da variavel esta

limitado ao intervalo [0,1].

X = Afinidade de um Anticorpo
U
Baixa Meédia Alta .TEI‘mo.s
Linguisticos
'Y
|4
Afinidade
| |
I 1
Dominio

Figura 4.3: Exemplo de variavel lingiiistica.

As variaveis lingiiisticas sao amplamente utilizadas na construgao de regras fuzzy

do tipo SE-ENTAO, as quais utilizam diferentes combinacoes de rétulos nos an-
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tecedentes e conseqiientes das regras, conforme explicado a seguir.

4.1.3 Base de Regras

Asregras fuzzy sao apropriadas para representar o conhecimento lingiiistico/empirico,
assim como o modo de raciocinio humano que nos fazem capazes de concluir so-
bre ambientes imprecisos e complexos (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997), mesmo
sem regras e dados exatos. As regras fuzzy (ZADEH, 1965) sao expressoes na
forma: SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>. Antecedentes e conseqiientes
sao proposicoes do tipo Z é [ onde Z é uma variavel lingiiistica e I um rétulo da
variavel lingiiistica associado a um conjunto fuzzy. Como exemplo temos a regra,
SE pressao é alta ENTAO temperatura é baixa, onde X = pressio, T(X) = {baixa,
média, alta} e Y = temperatura, T(Y) = {alta, baixa}; e cada rétulo esta associado

a um conjunto fuzzy diferente representado por uma funcao de pertinéncia especifica.

As regras podem ter multiplas proposicoes como antecedente e conseqiiente for-
mando regras do tipo: SE X; é Ay EX, é A4, E --- E X, é A, ENTAO Y ¢ By
-+ E Yy é B;. Um exemplo de regras com miltiplas proposicoes é “Se pressao é
Alta E volume é Pequeno ENTAO temperatura é Alta”. Quando o antecedente e o
conseqiiente das regras sao formados por multiplas proposicoes existe a necessidade
dessas proposicoes serem agregadas. As normas-t sao consideradas operadores de
agregacao validos para regras unidas por E, cujos representantes mais conhecidos
sao o minimo e o produto algébrico. Além da agregacao dos antecedentes e conse-
qlientes é necessaria a definicao da semantica da regra. A semantica da regra é a
funcao que define uma regra fuzzy como uma relagao fuzzy R no produto cartesiano
(X1 xX3---Xp)x (Y1---Yn) (JANG; SUN; MIZUTANTI, 1997). Existem duas classes
principais de funcgoes que derivam relacoes fuzzy induzidas por regras: conjungoes
(normas-t) e disjuncoes (normas-s) (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Neste trabalho

serao utilizadas conjungoes fuzzy (semantica dada por uma norma-t).

Uma base de regras fuzzy é formada por um conjunto de regras onde a saida final
do sistema deve considerar a influéncia de cada regra individual. Portanto, apds a
definicao da semantica da regra que iré influenciar na derivacao da saida individual
da regra, é necessario definir como estas respostas individuais serao agregadas para

se obter a saida fuzzy final. O operador mais usual para realizar esta tarefa é o max,
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mas operadores de médias também sao utilizados (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

Existem diversos modelos de sistemas de inferéncia fuzzy descritos na literatura.

Os modelos de inferéncia fuzzy diferem basicamente no conseqiiente das regras. Os
principais modelos sdo (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998):

e Modelo Mamdani: apresenta conjuntos fuzzy nos antecedentes e conseqiientes
das regras. A saida final, representada por conjunto fuzzy, resulta da agregacao
das saidas das diversas regras. Este modelo demanda processo de defuzzifi-

cagao para obtencao de saida nao fuzzy;

e Modelo Takagi-Sugeno: conseqiientes das regras sao uma combinacdo (nor-
malmente linear) das varidveis de entrada mais uma constante, e a saida final

é a média ponderada (em funcao do nivel de ativacao) da saida de cada regra;

Neste trabalho serda empregado o modelo Mamdani, cujo mecanismo de infer-
éncia é detalhado a seguir. Esta escolha se deve ao fato deste ser o modelo mais
apropriado quando nao se dispoe de dados para treinamento e ser um modelo de

facil interpretacao.

4.1.4 Mecanismos de Raciocinio

Os sistemas fuzzy utilizam uma computacao baseada na regra composicional de
inferéncia e no raciocinio fuzzy (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). De uma forma geral,

tem-se:

(fatoP,-): X1¢eATEX, A E --- EX, éA,
(regra R;): SeX; 6AlE --- EX, 6 Al entdo ¥ ¢ Bl E --- E Y, é B!
(regra Ry,): Se X1 ¢ATE --- EX, é A entao Y1 ¢ B'E --- EY, é B}

(conclusdo P,): Y1 éBi EY,éByE --- EY, é By.

A forma como a conclusao é extraida a partir do fato P; e das regras R; a R,
define diferentes mecanismos de inferéncia utilizados por sistemas fuzzy. Existem

dois mecanismos de inferéncia principais: inferéncia composicional e inferéncia esca-
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lonada. O esquema de inferéncia escalonada simplifica muito a computacao em SIFs.

Por isso, a maioria das aplicacoes praticas utiliza SIFs baseados neste mecanismo.

O mecanismo de inferéncia adotado neste trabalho é o de inferéncia escalonada,

por isso ele sera descrito a seguir.

Inferéncia Escalonada

Segundo Pedrycz e Gomide (1998), o esquema geral para a inferéncia escalonada
para um sistema fuzzy composto por m regras fuzzy (Rj, j=1,---,m) envolve os

seguintes passos:

Passo 1 Matching: para cada regra, computar o nivel de similaridade (matching)

! (associada & variavel k) do an-

Mm,, k=1,--- ,n, entre cada proposicao atomica
tecedente da regra e a proposigao atomica correspondente no fato (ou proposigao
de entrada P;). A operacao de matching pode ser relacionada com a composi¢ao

sup-min, o que, no caso de uma entrada nao fuzzy uy, resulta no matching dado por

.umk - .uAk (uk> .

Passo 2 Agregacao dos Antecedentes: para cada regra, computar o grau de ativagao

u; da regra R; da seguinte forma:

n
Aa:.uj:killum]ﬂj:l”'am (41)

Passo 3 Derivacao da conclusao individual P,;: para cada regra, computar o valor
inferido, baseado no resultado da agregacao dos antecedentes U; e na semantica f

da regra escolhida.
Poj(y) = B (y) = f (1)s pi () (4.2)

Neste trabalho, a seméantica da regra é sempre uma norma-t.

Passo 4 Derivagao do resultado final P,: Computar o valor inferido do conjunto

Lproposicdes atomicas representam unidades de informacio basicas das regras e siao dadas por
X éAouaindaY éB
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completo de regras através da agregacao dos valores inferidos no passo 3:

m

Po(y) = B(y) = Ar (B/) (4.3)

Jj=1
Como exemplo, suponha o seguinte esquema de raciocinio fuzzy envolvendo re-
gras fuzzy com duas variaveis lingiiisticas X; e X» no antecedente e uma varidavel

lingiiistica ¥ no conseqiiente,

(fato Pl) Xl é A1 E X2 é A2
(regra Ry): Se X; é A% EX; é A; entdao Y é B!
. A m A m e A m
m):
(regras Ry,) Se X1 ¢ AT E X, é AY entdo Y é B

(conclusao P,): Y éB.

A utilizacao da inferéncia escalonada na implementagao do mecanismo de raciocinio
fuzzy descrito anteriormente depende da fixacao de alguns parametros. Suponha,

por exemplo:

e agregacao de antecedentes A,: produto algébrico;
e semantica das regras f: f = min;

e a agregacao das regras Ag: max.
Entao:

Passo 1 Matching na regra R;:

M,,j = sup [uAl (01) A Ly (xl)] ;
X1
'umj = sup |:,LLA2 (Xz) /\.uAj (xz)] :
2 p%) 2

Passo 2 Agregacao dos Antecedentes:

= 1, -

Passo 3 Derivagao individual P,;(y):

Poi(y) =B (y) = f, (1, i (y)) = min (uj, ugi (y)) -



4.1 Sistema de Inferéncia Fuzzy 45

Passo 4 Conclusao final

P,(y) =B(y) = mR (B*) = max [le*,--- ,Bml*} .

Inferéncia Escalonada no Modelo Mamdani

A caracteristica basica do modelo de Mamdani € o fato de utilizar conjuntos fuzzy
nos conseqiientes das regras fuzzy. As etapas de célculo de matching e agregacgao
dos antecedentes seguem os passos normais da inferéncia escalonada. A obtencao da
conclusao de cada regra depende da semantica escolhida e dos resultados do matching
e agregacao dos antecedentes (DELGADO, 2002). Da agregagao das conclusoes
inferidas de cada regra, resulta um conjunto fuzzy. Nos casos em que uma saida
nao-fuzzy é necessaria, utiliza-se um dos métodos de defuzzificagdo (LEE, 1990a;
LEE, 1990b). O método utilizado neste trabalho foi o centro de gravidade que é
dado por:

1. Lyps()ydy
Saida j}) 50 (4.4)

onde B é um conjunto fuzzy definido no universo Y.

Suponha um sistema fuzzy do tipo Mamdani, composto por duas regras fuzzy

na forma

Rj: SeX; 6Al B X, 6 A} entdo Y é B/, j=1,2.

onde X e X sao variaveis lingiiisticas e A{ e Aé sao conjuntos fuzzy nos universos
X e Xj, respectivamente. A Figura 4.4 ilustra o processo de inferéncia (escalonada)
para duas entradas nao-fuzzy (representadas por valores em posigoes arbitrarias u; e
up). Neste exemplo, a agregacao dos antecedentes é dada pelo min, a semantica das
regras € fixada como f = f,,, = min e a uniao das saidas de cada regra é computada

pelo operador maz.
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Figura 4.4: Inferéncia no modelo Mamdani.((DELGADO, 2002))
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4.2 Busca Tabu

A Busca Tabu é uma metaheuristica que visa guiar um procedimento de busca
local para a geracao de solugoes 6timas ou muito proximas do o6timo. Ela, geral-
mente, ¢ aplicada no contexto de otimizacao combinatorial e foi usada com sucesso
em diversos problemas como telecomunicagoes, roteamento, alocacao, scheduling,
entre outros (GLOVER, 1995).

Um aspecto importante da BT é o uso sisteméatico de memoria adaptativa ao
longo do processo de busca (HERTZ; TAILLARD; WERRA, 1995). A memodria
adaptativa permite que a Busca Tabu explore de maneira eficiente e economica o es-
paco de busca. O uso de memoéria adaptativa distingue a BT de técnicas estocésticas
como o Simulated Annealing e os Algoritmos Genéticos e de técnicas que fazem uso

de estruturas rigidas de meméria como os métodos de branch-and-bound (GLOVER;
LAGUNA, 1993).

Os conceitos de vizinhanga, meméria adaptativa e critério de aspiracao sao fun-
damentais para o entendimento do funcionamento da Busca Tabu e sao explanados
nas Subsecoes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3, respectivamente. Ja a Subsecao 4.2.4 apresenta o

algoritmo basico que descreve o funcionamento de uma BT.

4.2.1 Vizinhanca

A vizinhanga de uma solugao é o conjunto de todas as solucoes que podem ser
obtidas por movimentos (transformacoes locais) aplicados a esta solu¢ao. Formal-

mente, tem-se:

Vz(x) ={y | y é uma nova solucao resultante de um movimento aplicado a z}

(4.5)

Os movimentos que podem ser aplicados durante a transformacao de uma solugao
para gerar a vizinhanca é o fator que define a estrutura da vizinhanca. A estrutura
de uma vizinhanga pode ser simples (movimentos simples) ou complexa (movimentos
complexos). Geralmente, estruturas complexas permitem uma melhor exploracao do
espago de busca. O espaco de busca utilizado pode restringir os tipos de movimentos

que podem ser utilizados. Por exemplo, pode-se definir que movimentos que resultem
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em solugoes infactiveis nao sao movimentos validos. Outro fator importante diz
respeito a representacao das solucgoes, certos tipos de movimentos sé fazem sentido

em certas representacoes.

Segundo Gendreau (2002) a defini¢do da vizinhanca utilizada é um aspecto im-

portante do projeto de uma Busca Tabu eficiente.

4.2.2 Memoéria Adaptativa

O uso de memoéria adaptativa é uma caracteristica marcante da Busca Tabu.
Existem diversas classificagoes para os tipos de memorias utilizadas em uma Busca
Tabu. Elas podem ser de curto, médio ou longo prazo, de fatos recentes, de fre-
quéncia, de eventos criticos, entre outros (GLOVER; LAGUNA, 1993)(GLOVER,
1995).

A memoéria de curto prazo é mais comumente empregada. A lista tabu é um tipo
de memoria de curto prazo. Seu objetivo é evitar a repeticao de solugoes previamente
encontradas (solugoes tabu). O tamanho da lista tabu, também chamado de tenure,
determina quanto tempo um movimento ou solucao deve permanecer como tabu. E
mais comum armazenarem-se movimentos ao invés de solugoes, visto que os primeiros

sao menores e costumam permitir mecanismos de busca mais eficientes na lista.

A meméria de médio prazo comumente armazena solugdes de elite (ou boas
solugoes) e é utilizada durante estagios de reinicio da busca. Um reinicio da busca
é como se fosse uma nova busca, mas as memérias nao costumam ser reiniciadas. O
reinicio permite explorar boas regioes do espago de busca que haviam sido preteridas
em favorecimento de outras que se acreditava serem melhores. Porém, essas regioes
favorecidas podem nao levar ao 6timo, o que instiga a exploragao de outras regioes

do espacgo de busca.

J& a memdria de longo prazo armazena estatistica sobre a freqiiéncia de certos
componentes nas solugoes. Ela pode ser utilizada para gerar diversificagao (evi-
tando gerar componentes que aparecem frequentemente) ou para intensificar a busca
(fixando os componentes mais freqiientes na solugdo e permitindo apenas movimen-

tos que nao afetem estes componentes).
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O uso eficiente das memorias é importante para a qualidade das solugoes obtidas

pela Busca Tabu.

4.2.3 Critérios de Aspiracao

O uso de uma lista tabu pode fazer com que uma boa solu¢ao (até mesmo a
melhor solugao) seja desconsiderada da vizinhanga de uma solugdo por se tratar
uma solucao tabu. Contudo, a escolha destas boas solugoes poderia melhorar os
resultados encontrados pelo método. Para evitar que tais boas solugoes sejam igno-
radas, foram introduzidos os critérios de aspiracao. Um critério de aspiracao é uma
condicao que deve ser atingida para que uma solucao tabu faca parte das solugoes

consideradas pela busca.

Um critério de aspiracao bastante utilizado é o de permitir que uma solucao que
seja melhor do que a melhor solucao encontrada até o momento seja considerada.
Este critério, em particular, so se aplica quando a lista tabu armazena movimentos e
nao solugoes completas. Outros critérios de aspiracao podem envolver caracteristicas
como diversidade, qualidade das solugoes e informacoes mantidas nas memorias de

médio e longo prazos.

4.2.4 Algoritmo da Busca Tabu

O pseudo-cédigo da Busca Tabu é apresentado no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Busca Tabu

Escolha uma solucgao inicial x € S;
fk = 0;
X =x;
Enquanto (!Criterio_de_Parada) faga
Vz'(x) = Vz(x) - T + A;
x = Melhor(Vz’(x));
Se (x é melhor que x*) entao
X =x;
Fim Se
Atualizar_Lista(T);
k=Fk+1;
Fim Enquanto
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O algoritmo comega com a escolha de uma solugao inicial (x), a qual é conside-
rada como sendo a melhor solu¢ao encontrada até o momento (x*) e a iteracao atual
¢ inicializada em zero. Uma lista tabu (7') também é criada, mas ainda nao contém
nenhum movimento ou individuo tabu. Apds isto, sdo analisadas todas as solugoes
na vizinhanga de x (Vz(x)). Deste conjunto de possiveis solugoes sdo eliminadas
aquelas que sdo consideradas tabu (ou por estarem presentes em T ou por serem
geradas através de um movimento armazenado em T) e adicionadas aquelas que sao
tabu mas atendem a um critério de aspira¢do (conjunto A), formando o conjunto
V7 (x) de possiveis solugoes a serem consideradas. Deste conjunto ¢ escolhida a mel-
hor solugao, a qual passa a ser considerada a solugao atual (x). Se esta solugao for
melhor do que a melhor solugdo encontrada até o momento (x*) ela é considerada
como sendo o novo valor de x*. De qualquer maneira a lista tabu é atualizada para
refletir a escolha da nova solugao atual. Esta atualizagao é feita através da insercao
desta solugao (x) em T ou através da inser¢ao do movimento que deu origem a x.
A iteracao atual é incrementada e o processo se repete até que o critério de parada

seja atingido.
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Capitulo

I

Metodologia Proposta

Neste trabalho foram desenvolvidos diversos modelos para a Predicao da Estru-
tura de Proteinas baseados no algoritmo Clonalg e no algoritmo da Rede Imune. O

desenvolvimento destes modelos tem o propdsito de responder as seguintes questoes:

Qual a influéncia do uso de um sistema de inferéncia fuzzy no operador de

aging?

Modelos que trabalham com espaco de solugoes infactiveis sao comparaveis

aqueles que trabalham apenas com anticorpos factiveis?

Qual o impacto do uso da metaheuristica Busca Tabu na melhoria da afinidade

dos anticorpos?

O modelo final é capaz de apresentar melhores resultados do que aqueles en-

contrados na literatura?

Todos os modelos propostos implementam dois tipos de entidades: antigenos
e anticorpos. Neste trabalho, os antigenos sao representados pelas seqiiéncias das

proteinas a serem dobradas e os anticorpos representam possiveis dobramentos para
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estas seqiiéncias. A representacao dos antigenos é feita por vetores booleanos onde
o valor verdadeiro (V) representa um residuo hidrofébico (H) e o valor falso (F)
representa um residuo polar (P). Os anticorpos sao representados por um caminho
no lattice cubico. A Figura 5.1 ilustra um exemplo de anticorpo produzido pela
metodologia proposta. Neste exemplo, a seqiiéncia de dire¢oes {B, E, B, E, A, E,
A, D, T,D,F, F, B, E, B,E, A, A, D} ! foi obtida na presenca de um antigeno
contendo 20 residuos, cabe salientar que existem apenas 19 posigoes pois a primeira
posicao ¢ fixa. Este antigeno, na representagao booleana, representa o seguinte vetor
{F, F,; F,;F,F,F, F,F, V, F, F, V, V, F, V. F F, F, F, V}. Observa-se na Figura
5.1 que a solugao é factivel (a estrutura nao contém colisdes) e que o nivel de energia
obtido foi n = -4, ou seja, ha quatro ligagoes hidrofébicas nao locais identificadas

pelas linhas verdes.

Figura 5.1: Exemplo de estrutura predita pelos modelos propostos.

A Sec¢ao 5.1 apresenta a metodologia adotada no desenvolvimento dos modelos
baseados no algoritmo Clonalg e a Secao 5.2 apresenta a metodologia adotada no
desenvolvimento dos modelos baseados na Rede Imunoldgica. Detalhes sobre cada

modelo implementado podem ser encontrados no Capitulo 6.

Os algoritmos foram codificados na linguagem Java 2 Standard Edition (J2SE)

utilizando a versao 5.0 no ambiente de desenvolvimento NetBeans na versao 5.5.

Lembrando que B = Abaixo, A = Acima, E = Esquerda, D = Direita, F = Frente e T = Atras
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5.1 Clonalgs

Os modelos baseados no Clonalg implementados neste trabalho adotam a forma
geral apresentada no Algoritmo 5. E importante salientar que, por ser geral, o
algoritmo apresenta alguns estagios que nao sao utilizados em determinados modelos

(para detalhes de cada modelo ver a Subsecao 6.1.1).

Algoritmo 5 Algoritmo Clonalg adotado

Clonalg(Tampop,FatorDUp, IdadeMAX,TaxaHlp, MI)

geragoes <« 0;

POP = Inicializacao(Tampop);

Avalia(POP);

Enquanto(!Condi¢ao_de_Parada) faga
POP, « Clonagem(POP, Fatorpyp);
POP}, < Hipermutacao(POP,, Taxag;p);
POP,, < Hipermacromutacao(POP,);
Avalia(POPy);
Avalia(POP,,);
OperadorAging(POP,POP,,,POP,,,Idadeyax , POPoe, POP,);
POP, «— POP, U MaturagaoFraca(POP pore);
POP«+ Selecao(POP,);
geracoes «— geracoes+1;
Se Num_Selecionados < Tamppp) entao

Gerar novos anticorpos para completar a populacao;
Fim Se
Se ((Num_Avaliagoes / MI)==0) entao
POP «— Maturacaolntensiva(POP);
Fim Se
Fim Enquanto

A seguir serda dada uma descrigao geral do comportamento do algoritmo Clonalg.

Os principais estagios do algoritmo serao melhor detalhados em segoes posteriores.

5.1.1 Descricao Geral do Clonalg

A geragao da populacdo inicial é feita aleatoriamente (com distribui¢do uni-
forme). Existem modelos baseados neste algoritmo que trabalham apenas com o
espaco de solugoes factiveis e outros que permitem solucoes infactiveis aplicando
penalidades a elas no processo de avaliacao. Ap0s a inicializacao da populagao, cada
anticorpo é avaliado pela fungao Avalia() que recebe como parametro uma popu-

lacao de anticorpos. A Afinidade de um anticorpo é medida pelo o nimero de con-
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tatos hidrofébicos nao-locais (detalhado na Segao 2.1) e pelo seu nimero de colisoes
(caso ele seja infactivel), o que transforma o problema de minimizagao de energia
em um problema de maximizacao do nimero de contatos hidrofébicos nao-locais e
minimizacao das colisbes. A funcao de avaliacdo, portanto, calcula o numero de
contatos/Ligacoes Hidrofébicos Nao-Locais (LHNL) e o nimero de colisoes de cada
anticorpo da populagao (colisoes). Um anticorpo factivel tem por valor de afinidade
o numero de ligacoes hidrofébicas nao-locais, quanto mais ligacoes melhor é o anti-
corpo. Ja um anticorpo infactivel é penalizado. A penalidade corresponde a ignorar
todas as suas ligagoes hidrofébicas nao-locais (LHNL = 0) e subtrair deste valor o

nimero de colisoes que este anticorpo possui. A afinidade é dada pela Equacao 5.1:

Afinidade = LHNL, se colisoes = ( (5.1)
Afinidade = —col, caso contrario. '

Onde Afinidade é a afinidade associada ao anticorpo, LHNL é o numero de
ligacoes hidrofébicas nao-locais do anticorpo e col é o nimero de colisoes que o

anticorpo tem quando representado no lattice.

Este método de penalidade favorece os anticorpos factiveis com varias ligacoes
hidrofébicas e anticorpos infactiveis com poucas colisoes, ou seja, que com poucas
mutacoes podem ser transformados em factiveis. No caso de anticorpos com colisoes,
o numero de ligagoes hidrofébicas nao-locais é desconsiderado porque a maioria dos

LHNLs serao eliminados para que as colisoes desaparecam.

A Condig3o_de_Parada é uma variavel verdadeira sempre que o processo evolu-
cionario termina. Neste trabalho, a condicao de parada utilizada em todos os mo-

delos do Clonalg foi um niimero maximo de avaliagoes.

O operador de Clonagem() produz algumas cépias (clones) de cada anticorpo.
Este operador gera uma populagao intermediaria (POP,) de tamanho igual a Tampop *
Fatorpyp, onde Tamppp é o tamanho da populacao inicial e Fatorpyp é o parametro
que define o nimero de copias de cada anticorpo. Durante a expansao clonal, os

clones herdam a idade de seus pais.

A fungao Hipermutag&o() recebe dois parametros - a populacao de clones e a
taxa de hipermutagao (Taxagp) - e retorna uma populacao intermediaria (POP},).

A funcao Hipermacromutagdo() recebe apenas a populacao de clones e também
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retorna uma populagao intermediaria (POP,,). Os operadores de Hipermutagao e

de Hipermacromutacao sao explanados na Secao 5.1.2.

E importante salientar que a Hipermutagao e a Hipermacromutacao nao geram
anticorpos infactiveis (nem mesmo quando a populagao inicial permite anticorpos

com infactibilidade) e nem permitem a existéncia de anticorpos iguais na populagao.

Uma importante contribuicao deste trabalho consiste na analise do operador de
aging, o qual é usado para decidir quais anticorpos serao eliminados da populagao
antes da etapa de selecao e antende, entre outros, ao critério de idade. Dois tipos
de fungoes de Aging () serao testadas e os detalhes de cada fungao sao fornecidos na
Subsecao 5.1.4.

A populacao POP,,,re ¢ formada pelos anticorpos que sao sentenciados & morte
pelo operador de Aging() enquanto que POP, é formada pelos anticorpos que so-

breviveram ao operador de Aging().

Antes da selecao da populacao que ird fazer parte da proxima geracdo, um
processo de maturacao da afinidade fraco é aplicado a POP, s como a tltima
tentativa de melhorar a afinidade dessa populagao. Os anticorpos resultantes desta
maturacao sao adicionados a POP,. Esse estdgio de maturacao é explicado na

subsecao 5.1.3.

A fungao de Selegdo() recebe como parametro a populagao de clones (POP,)
e retorna os Tamppp melhores anticorpos para compor a populacao da proxima

geracao.

Se forem selecionados menos anticorpos que Tamppp, novos anticorpos sao ge-
rados aleatoriamente para completar a nova populagao (da mesma forma como foi
gerada a populacao inicial, ou seja, podendo gerar anticorpos infactiveis no caso do

método de avaliagdo baseado em penalidades).

Finalmente, a cada MI avaliacoes o processo de maturacao intensiva é aplicado.
Este estagio de maturacao é baseado na Busca Tabu e é aplicado a toda a populagao,

sendo melhor descrito na Subsecao 5.1.3.

Neste ponto cabe destacar as principais diferencas entre o modelo descrito e o

algoritmo Clonalg tradicional:
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Operador de aging;

Operador de hipermacromutacao;

Maturagao fraca da afinidade;

Maturacao forte da afinidade;

Critério de insercao de novos anticorpos.

5.1.2 Operadores de Mutacao

Durante o processo de evolucao dois tipos de mutagao sao aplicados: a hiper-
mutagao (inversamente proporcional a afinidade) e a Hipermacromutagao (indepen-

dente da afinidade do anticorpo).

Hipermutacao

O operador de hipermutacao somatica muta um anticorpo de forma inversamente
proporcional a sua afinidade, ou seja, quanto maior a afinidade de um anticorpo,
menor ¢ o numero de posigoes desse anticorpo que sofrerao alteracao e vice-versa.
O nimero maximo de mutacgoes que um anticorpo ird sofrer é calculado de acordo

com a Equacao 5.2.

My (2) (1+ #*L(X)).a, se numero colisées = 0 e LHNL(x) > 0 (5.2)
x) = :
e (I+E*).oo4+ ¢, caso contréario

onde a = Taxaysp * Tampgror identifica o produto da taxa de hipermutacao
pelo tamanho da proteina, LHNL(x) é o numero de ligacoes hidrofébicas nao-locais

de x e E* corresponde ao 6timo reportado na literatura.
O Algoritmo 6 apresenta os passos do processo de Hipermutacao somatica.

Verifica-se que o ntimero efetivo de mutagdes (M) realizadas é limitado a M4y,
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Algoritmo 6 Hipermutacao

Para (Cada anticorpo da Populagao) faga
Calcule M,,4y; //de acordo com a equagao 5.2
Num_Mutagoes = 0;
Enquanto(Num_Mutagoes <= M4 & PMC = falso) faga
Selecionar aleatoriamente uma posigao;
Substituir o valor dessa posi¢ao por outro gerado aleatoriamente;
Num_Mutagoes = Num_Mutacoes + 1;
Fim Enquanto
Fim Para

mas depende efetivamente da geracao de um anticorpo factivel ou nao, conforme

detalhado na definigao da Primeira Mutacao Construtiva (PMC).

Hipermacromutacao

O operador de Hipermacromutacao aplicado em todos os modelos desenvolvidos
¢ o mesmo utilizado em (CUTELLO et al., 2005). Este operador tenta mutar cada
anticorpo M vezes sempre gerando anticorpos factiveis. O nimero méaximo de mu-
tagoes é My = j—i+1, 1 <i,j < Tampgror, onde i e j sao dois inteiros aleatérios
tal que (i+1) < j < Tampgror. O nimero de mutagdes independe da afinidade do an-
ticorpo sendo hipermacromutado. Este operador seleciona aleatoriamente a direcao
da perturbagao, tanto da posi¢ao i para a posi¢ao j (da esquerda para a direita)
quanto da posigao j para a posigao i (da direita para esquerda). O Algoritmo 7

contém os passos deste operador.

Algoritmo 7 Hipermacromutacao

Para (Cada anticorpo da Populagao) faga
Determine o valor de i;
Determine o valor de j;
Se(Direcao é de i para j)entao
For (k = i; k <= j & PMC = falso; k++)
Substitua o valor da posicao k por um gerado aleatoriamente;
Fim For
Senao
For (k = j; k => i & PMC = falso; k— —)
Substitua o valor da posicao k por um gerado aleatoriamente;
Fim For
Fim Se
Fim Para
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Primeira Mutacao Construtiva

Para evitar a convergéncia prematura e melhor explorar o espago de busca, foi
aplicada a chamada Primeira Mutagao Contrutiva (PMC), descrita por Cutello et
al. (2005). Este mecanismo é aplicado durante as fases de Hipermutagao e Hiper-

macromutacao.

Seu funcionamento é o seguinte: se uma mutacao resulta em um anticorpo
factivel (PMC = verdadeiro) os processos de Hipermutagao e Hipermacromutagao
movem-se para o préximo anticorpo. Portanto, o ntimero efetivo de mutacoes que
um anticorpo sofre é igual a M, onde 1 < M < M,,,,x e M corresponde ao total de mu-
tagoes realizadas até que se encontre um anticorpo factivel. Se apds M, mutacoes
nenhum anticorpo factivel é encontrado o anticorpo sendo mutado ¢é descartado.

PMC ¢ igual a falso enquanto um anticorpo factivel nao for encontrado.

5.1.3 Estagios de Maturacao da Afinidade

Os dois estagios de maturagao da afinidade aplicados sao detalhados a seguir.
O estagio de maturacgao fraca possui passos semelhantes a Hipermutacao e a Hiper-
macromutagao e é executado apds o operador de Aging. O estigio de maturagao
intensiva é baseado na técnica de Busca Tabu e é utilizado periodicamente sempre

que a funcao de avaliacao é executada MI vezes.

Estes dois estagios realizam um processo de intensificagao da busca em contraste

com a natureza exploratéria dos operadores de Hipermutacao e Hipermacromutagao.

Maturacao Fraca da Afinidade

Este processo de maturacao é aplicado para tratar os anticorpos cuja morte é
iminente (POPope). Os passos da maturacao fraca da afinidade sao apresentados
no Algoritmo 8. Primeiramente, a maturacao fraca da afinidade tenta melhorar
a afinidade de um anticorpo por um processo andlogo a Hipermutagao mas com
algumas pequenas diferencas: depois que a posi¢ao a ser mutada é definida o processo
de maturagao fraca testa todas as possiveis dire¢oes (outros movimentos no lattice)

para esta posicao antes de selecionar uma outra posicao de mutagao.
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Algoritmo 8 Maturacgao Fraca da Afinidade

Para (Cada anticorpo de POP,,.) faga
//Aplicar variacao de Hipermutagao
Calcule M,;4x;
Posicoes_Mutadas = 0;
Enquanto(Posi¢oes_Mutadas <= M, & (Infactivel || IMelhorou)) faga
Selecionar aleatoriamente uma posigao;
Diregoes_Testadas = 0;
Enquanto (Diregoes_Testadas < Num_Dire¢oes-1 & Infactivel &
Melhorou) faga
Substituir o valor dessa posi¢cao por outro gerado aleatoriamente;
Diregoes_Testadas = Direcoes_Testadas + 1;
Fim Enquanto
Posi¢oes_Mutadas = Posi¢oes_Mutadas + 1;
Fim Enquanto
Se (!Melhorou) entao
//Aplicar variacao da Hipermacromutagao
Determine o valor de i e j;
Se(Diregao é de i para j)entao
For (k = i; k <= j & (Infactivel || !Melhorou); k++)
Diregoes_Testadas = 0;
Enquanto (Diregoes_Testadas < Num_Diregoes-1 & Infactivel
& Melhorou) faga
Substitua o valor da posicao k por um gerado
aleatoriamente;
Direcoes_Testadas = Direcoes_Testadas + 1;
Fim Enquanto
Fim For
Senao
For (k = j; k => i & (Infactivel || !Melhorou); k — —)
Direcoes_Testadas = 0;
Enquanto (Diregoes_Testadas < Num_Diregoes-1 & Infactivel
& 'Melhorou) faga
Substitua o valor da posicao k por um gerado
aleatoriamente;
Direcoes_Testadas = Direcoes_Testadas + 1;
Fim Enquanto
Fim For
Fim Se
Fim Se
Se (!Melhorou) entao
Descartar o anticorpo;
Fim Se
Fim Para
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Além disso, o processo s6 termina quando a afinidade do anticorpo é melhor que
a original (valor medido antes de mutar a primeira posi¢do) ou o nimero maximo

de tentativas é alcancado.

Caso esta primeira etapa da maturacao fraca da afinidade nao seja capaz de
melhorar a afinidade do anticorpo, ocorre a aplicacao de uma etapa semelhante a
Hipermacromutacao. Nesta fase todas as possiveis direcoes para todas as posicoes
do intervalo [i, j] (gerado aleatoriamente) sao testadas e o processo para quando a

afinidade do anticorpo é melhorada ou apds todas as posigoes serem modificadas.

Se apos a aplicacao dessas duas etapas da maturacao fraca da afinidade o anti-
corpo nao tiver sua afinidade melhorada ele é descartado da populagao (ou seja, nao

é inserido na populacao POP,).

Cabe destacar que este algoritmo nao faz uso da primeira mutagao construtiva,
sendo o nimero efetivo de mutagoes (M) igual ao total de mutagoes realizadas até que
um anticorpo com afinidade melhor que a afinidade do anticorpo original seja encon-
trado. Entao, o valor de M é limitado ao intervalo 1 < M < ((M,4 ™ (Num_Diregoes-
1))+ ((j-i+1)*(Num_Diregdes-1))), onde a primeira parcela da soma corresponde ao
nimero maximo de mutagoes realizadas na etapa semelhante a hipermutacao e a
segunda parcela corresponde ao nimero maximo de mutagoes realizadas na etapa

semelhante a hipermacromutagcao.

Maturacao Intensiva da Afinidade

O estagio de maturagao intensiva foi proposto para melhorar a qualidade dos

anticorpos gerados pelo Sistema Imunoldgico Artificial.

Neste trabalho, o processo de maturacao da afinidade intensivo é implemen-
tado através da metaheuristica Busca Tabu. Essa escolha foi motivada pelos resul-
tados obtidos em (BLAZEWICZ; LUKASIAK; MILOSTAN, 2005). Para a im-
plementacao desta maturagao foi utilizado o framework OpenTS disponivel em

http : | /www.coin — or.org/OpenT S /index.html.

Para a utilizagao do OpenTS é necessario definir os seguintes parametros:

e Vizinhanca de uma Solucao: uma solugao ¢ vizinha de outra se é possivel
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transformar a solucao original na outra solucao através de uma tinica mutagao.
Essa vizinhanca foi escolhida por ser bastante suave. A Figura 5.2 ilustra a

vizinhanga utilizada;

DIB|E|A|F
A|B|E|A|F
BB E|A|F
Vizinhanca
EIB/E|A|F
DIB|E|A|T

Figura 5.2: Exemplo de vizinhanga para uma proteina com 6 residuos.

e Lista Tabu: armazena os movimentos que sao considerados tabu. Os movi-
mentos sao representados pelo par ordenado posicao-valor, onde posicao é a
posicao que foi modificada e valor é o valor que foi atribuido apds a modifi-

cagao. A lista tabu é ilustrada na Figura 5.3;

Tamanho da Lista =7

6-E|1-B|9-D|7-F|1-A|4-A|8-E
Entra Sai

/ |6-E[1-B|9-D|7-F|1-A|4-A|8-E
2-D

.B-E 1-B|9-D|7-F|1-A|4-A

Figura 5.3: Exemplo de uma lista tabu de tamanho 7.
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Tamanho da Lista Tabu: foi definido como sendo 20. Isso faz com que
a busca tabu seja a maior responsavel por encontrar a energia 6tima para

proteinas pequenas e evita a perda de diversidade nas proteinas grandes;

Critério de Aspiragao: uma solucao decorrente de um movimento tabu

somente é aceita se ela for a melhor solugao encontrada até o momento;

Funcao Objetivo: ¢ a mesma utilizada na etapa de selecao do Clonalg;

Solucao: é um anticorpo.

O processo de maturacgao intensiva é descrito no Algoritmo 9, de acordo com o

framework.

Algoritmo 9 Maturacao Intensiva da Afinidade

Definir a Funcao Objetivo;
Criar a Lista Tabu;
Definir os Movimentos Validos;
Definir o Nuimero de Iteragoes;
Definir o Critério de Aspiragao;
Para (Cada anticorpo de POP) faga
Executar a Busca Tabu; //conforme definido no Algoritmo 4
Fim Para

5.1.4 Operadores de Aging

Os operadores de Aging foram desenvolvidos para evitar a convergéncia pre-
matura do algoritmo e melhorar a diversidade da populagao. Em sua versao original
(CUTELLO et al., 2005), o operador de Aging tinha a inspiracao biolégica de que
um anticorpo possui um ciclo de vida limitado. Nesta idéia original todos os anti-
corpos possufam o mesmo ciclo de vida, ou seja, todos morriam (eram eliminados
da populagao) apos atingirem uma idade maxima (que era igual para todos os anti-

corpos).

Neste trabalho essa idéia é aprimorada levando-se em consideragao também a
importancia de um anticorpo para a manutengao da satide de um organismo (ca-
pacidade de reconhecimento de antigenos - afinidade) e o quanto ele contribui para a
diversidade do repertério de anticorpos de um organismo. Esta idéia é mais proxima

do que ocorre na natureza, onde cada anticorpo possui um ciclo de vida préprio.
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Além disso, aplicacao do operador de Aging gera uma sub-populacao que deve
ser submetida a uma etapa de maturacao fraca da afinidade na tentativa de melhorar

a afinidade dos anticorpos cuja morte é iminente.

Neste trabalho foram testados dois tipos de operadores de Aging: um opera-
dor de Aging Puro (Aging) e um operador de Aging Fuzzy (Aging Fuzzy), ambos

contendo a etapa de maturagao fraca da afinidade.

Os operadores de Aging influenciam os demais da seguinte forma:

e Operador de Expansao Clonal: todo Clone herda a idade de seu pai;

e Operadores de Mutacao: depois das fases de Hipermutacao e Hipermacromu-
tacao, um anticorpo tem sua idade inicializada se o anticorpo mutado tem

afinidade melhor que a afinidade de seu pai;

e Operador de Selecao: se menos anticorpos que o tamanho da populacao sobre-
viveram ao operador de Aging, novos anticorpos sao gerados aleatoriamente

para completar a populacao.

Operador de Aging Puro

No operador de Aging Puro o nimero maximo de geragoes que um anticorpo
pode permanecer na populacao é determinado pelo parametro Idadeyax do Sistema
Imunolégico Artificial. Assim que um anticorpo atinge o total de Idadeyay geracoes
sua morte é considerada iminente. Quando isto acontece um processo de maturagao
fraca da afinidade é aplicado a este anticorpo. Se este processo é capaz de melhorar

sua afinidade ele permanece na populacao senao ele morre.

O operador de Aging Puro adotado preserva o principio da “igualdade de oportu-
nidades” do operador de Aging original descrito em (CUTELLO et al., 2005), o qual
impoe uma igual oportunidade de busca para todos os anticorpos da populagao sem
fazer uso de qualquer mecanismo de busca local. Esse operador foi aqui nomeado

Puro porque depende puramente da idade de um anticorpo.
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Operador de Aging Fuzzy

Apesar da igualdade de oportunidades ser relevante, no operador de Aging Fuzzy
optou-se por privilegiar anticorpos jovens com boa afinidade e grande diversidade
(assim como ocorre na natureza e em concordancia com o principio da sobrevivéncia
do mais apto). Com isso, a determinagao da iminéncia de morte de um anticorpo
leva em consideragao além da idade, a afinidade e a diversidade. A diversidade mede
a distancia entre um anticorpo e os demais da populacao. A medida de distancia

adota neste trabalho foi a de Hamming.

Um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) do tipo Mamdani (PEDRYCZ; GOMIDE,
1998) foi utilizado para determinar a possibilidade de morte de um anticorpo. Para
a implementacao do SIF em java foi utilizado um pacote que pode ser encontrado

em: http: //people.clarkson.edu/~ esazonov/neural_fuzzy/loadsway/LoadSway.htm.

Este sistema considera trés variaveis de entrada: Idade, Afinidade e Diversidade;
e uma variavel de saida: Possibilidade de Morte. Na base de dados adotada, as

variaveis lingiiisticas tém os seguintes termos lingiiisticos ou rétulos:

T(Idade) = {Jovem, Adulto, Idoso};

T(Afinidade) = {Baixa, Média, Alta};

e T(Diversidade) = {Baixa, Média, Alta};

T(Poss. de Morte) = {Muito Baixa, Baixa, Média, Alta, Muito Alta}

Os conjuntos fuzzy sao ilustrados na Figura 5.4. As varidveis diversidade e
afinidade sdo normalizadas de forma dinamica no intervalo [0,1], ou seja, esses valores

sao atualizados a cada geracao do algoritmo.

A base de regras do SIF pode ser vista na Tabela 5.1. A construcao desta base

de regras deriva de trés principios:

e Elitismo: ¢ importante manter as melhores solugoes na populacao com o
objetivo de melhora-las ainda mais. Contudo essas solugoes ainda devem poder
ser eliminadas caso elas estejam estagnadas (correspondem a méximos locais)

ou sejam redundantes no repertoério de anticorpos;
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MB B M A MA

0.5+ B

c) d)

Figura 5.4: Fungoes de pertinéncia: a) Varidvel Idade. b) Varidvel Afinidade. ¢) Varidvel Diversi-
dade. d) Varidvel Possibilidade de Morte.

e Diversidade: a diversidade dos anticorpos da populacao deve ser alta para

que haja uma melhor exploracao do espaco de busca;

e Estagnacao: se um anticorpo estd ha muito tempo na populacao e nao foi
possivel melhora-lo, ele possui uma grande possibilidade de ser um maéaximo
local e, portanto, deve ser eliminado para que outras regioes do espaco de

busca possam ser exploradas.

O primeiro principio visa manter uma populagao com solucgoes de boa quali-
dade enquanto os dois tltimos principios visam evitar a convergéncia prematura do

algoritmo.

Os parametros do SIF utilizado neste trabalho foram definidos como:

e Agregacao (E) dos antecedentes: minimo

e Semantica da regra: conjungao mandami (minimo)
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Tabela 5.1: Regras fuzzy utilizadas no sistema de inferéncia fuzzy

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é B entao Poss. de Morte é M

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é B entao Poss. de Morte é A

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é B entao Poss. de Morte ¢ MA

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é B entao Poss. de Morte é B

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é B entao Poss. de Morte é M

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é B entao Poss. de Morte é A

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é B entao Poss. de Morte é MB

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é B entao Poss. de Morte é B

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é B entao Poss. de Morte é A

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é M entao Poss. de Morte é B

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é M entao Poss. de Morte é M

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é M entao Poss. de Morte é MA

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade ¢ M entao Poss. de Morte é MB

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é M entao Poss. de Morte é B

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é M entao Poss. de Morte é A

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é M entao Poss. de Morte ¢ MB

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é M entao Poss. de Morte é B

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é M entao Poss. de Morte ¢ MB

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é J e Afinidade é B e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é A e Afinidade é M e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M

Se Idade é I e Afinidade é A e Diversidade é A entao Poss. de Morte é M
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e Agregacao das regras: maximo.

e Método de defuzzificagao: o centro de massa ou centroide.

A definicao do niimero de termos lingiiisticos e a escolha dos parametros acima

baseou-se nos parametros mais comuns encontrados na literatura (LEE, 1990a; LEE,
1990b).

A saida do SIF é usada para classificar um anticorpo. Esta classificagao deter-
mina se um anticorpo ira sobreviver, esta na iminéncia de morte devendo ser tratado

pelo estagio de maturagao fraca da afinidade ou deve ser eliminado da populacao.

Se um anticorpo tiver Possibilidade de Morte inferior a 0.5 ele é mantido auto-
maticamente na populacao, se ele tem Possibilidade de Morte entre 0.5 e 0.85 ele
passa pelo estdgio de maturagao fraca da afinidade (ou seja, ele estd na iminéncia

de morrer) e se o anticorpo tem Possibilidade de Morte superior a 0.85 ele morre.

5.1.5 Diferencas com Relagcao a Literatura

Os modelos de Clonalg propostos nesta dissertacao possuem caracteristicas se-
melhantes de diferentes com relacao a trabalhos encontrados na literatura. A Tabela
5.2 apresenta as diferengas entre os modelos de Clonalg propostos (CUTELLO et
al., 2005), (CUTELLO; NICOSTIA; PAVONE, 2004) e os modelos propostos neste
trabalho.

Tabela 5.2: Diferencas entre os modelos de Clonalg

Caracteristica Modelos Propostos | Abordagem Cutello et al
Aging Puro e Fuzzy Puro

Maturagao Fraca Faz uso apés o aging Nao faz uso
Maturagao Intensiva Faz uso periddico Nao faz uso

Uso de Células de memoéria Nao faz uso Armazena melhores células B
Espago de Busca Factivel e Infactivel Factivel
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5.2 Redes Imunes

Os modelos baseados na teoria da Rede Imune implementados neste trabalho
adotam a forma geral apresentada no Algoritmo 10. E importante salientar que, por
ser geral, o algoritmo apresenta alguns estagios que nao sao utilizados em determi-

nados modelos (para detalhes de cada modelo ver a Subsegao 6.1.2).

Algoritmo 10 Algoritmo de Rede Imunoldgica adotado

Rede Imune(Tampop,FatorDUp, IdadeMAX,TaxaHIP,LimiarEST,
Limiargyp, Tamanhoyy, Percsgr, K_melhores, M_)
geracoes«— 0;
POP = Inicializagao(Tampop);
Avalia(POP);
Enquanto(!Condi¢ao_de_Parada) faga
Enquanto (!Estabilidade_da_Rede)
POP, « Clonagem(POP,dup);
POP;, — Hipermacromutacao(POP., Taxag;p);
POP,, « Hipermacromutagao(POP,);
Avalia(POPy,);
Avalia(POP,,);
OperadorAging(POP,POP,,POP,, Idadeyax ,POPurore, POP,);
POP, «— POP, U MaturagaoFraca(POPysorse);
POP«— Sele¢ao(POP,);
geragoes «— geracoes+1;
Fim Enquanto
POP«+ Supressao(POP, Limiargyp);
Se (TamanhoPOP 4, < Tamanhoy;y) entao
Gerar novos anticorpos para completar a populagao;
Fim Se
Se !(K_melhores sofreram melhorias durante K_Iteragoes) entao
POP«+ MaturacaoFraca(POP);
Fim Se
Fim Enquanto
POP«+ Maturacaolntesiva(POP);

No algoritmo Rede Imune existem também duas formas de geragao da popu-
lacao inicial: geracao da populagao somente com anticorpos factiveis e a geracao de
uma populagao que permite a existéncia de anticorpos infactiveis. Apods a geracao da
populagao inicial (POP) a funcao Avalia() recebe POP como parametro e retorna

esta populacao com seus anticorpos avaliados.

A condicao de parada utilizada foi um ntmero pré-definido de avaliagoes da
funcao avaliagao. A varidvel Condigio_de_Parada é verdadeira quando o processo

de evolucao do algoritmo deve parar.
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A variavel Estabilidade_da_Rede é verdadeira sempre que o valor da diferenca
entre a afinidade média da populacao atual e a afinidade média da populagao da
geracao anterior for menor que a condicao de estabilidade, a qual é representada

pela constante Limiarggy.

Enquanto a rede encontra-se instavel as fungoes de clonagem (Clonagem()),
hipermutagao (Hipermutag&o () ), hipermacromutacao (Hipermacromutagao()), avali-
acao (Avalia()), aging (OperadorAging()) e selecao (Selegdo()) sao aplicadas.
Estas fungoes sao as mesmas utilizadas nos modelos baseados no algoritmo Clonalg

e suas descri¢oes podem ser encontradas na Secao 5.1.

Depois que a rede se estabiliza, a populacao passa pela etapa de supressao. Esta
etapa tem a intencao de eliminar possiveis redundancias de anticorpos na populagao,
ajudando a regular o seu tamanho. A funcao Supress&o () verifica se dois anticorpos
sao muito semelhantes, se isto acontece ela elimina da populagao o anticorpo que
tiver menor afinidade. A medida de semelhanca adotada neste trabalho é o nimero
de posicoes idénticas entre dois anticorpos (ou seja, a similaridade é o oposto da
diversidade utilizada pelo Clonalg padrao). Se apds a supressao restarem menos
anticorpos do que o tamanho minimo da populagao (Tamanhoyy) a populagao é
completada com anticorpos gerados da mesma maneira que a geracao da populagao
inicial. Uma segunda forma de completar a populacao é através da geracao de
anticorpos por recombinagao, a qual é explicada, na Subsecao 5.2.1 e é baseada na

teoria das bibliotecas génicas.

Apoés a etapa de supressao é verificado se houve melhoria na afinidade de algum
dos k_melhores anticorpos da populacao durante k_Iteragdes do algoritmo. Caso
nao ocorra melhoria em nenhum dos k_melhores anticorpos o processo de maturacao

fraca da afinidade é aplicado a toda a populacao.

Apo6s a condicao de parada ser alcancada toda a populacao passa por uma etapa
de maturacao intensiva da afinidade. As etapas de maturacao fraca da afinidade e

maturacao intensiva da afinidade sao descritas na Secao 5.1.

O algoritmo descrito acima possui caracteristicas presentes no algoritmo Opt-
ainet (DE CASTRO; TIMMIS, 2002b) e no algoritmo copt-ainet (FRANCA; GOMES,
2006; GOMES, 2006). As semelhangas com a rede opt-ainet incluem a forma de
verificacao da estabilidade da rede e a forma de supressao. J& as caracteristicas

presentes também na rede copt-ainet sao a forma de determinar o nimero de clones
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que cada anticorpo ird gerar (fixo), a verificagao da estabilidade da rede (que é igual
a verificagao feita pela opt-ainet), o mecanismo de supressao da rede (que é igual
ao mecanismo da opt-ainet), a etapa de maturagao fraca da afinidade e a etapa de
maturacao intensiva da afinidade. A forma de selecao aqui adotada nao corresponde

ao mecanismo de selecao utilizado nem pela opt-ainet e nem pela copt-ainet.

A opcao por criar modelos de rede que nao se enquadram na opt-ainet nem na
copt-ainet se deve ao fato de que os modelos de rede utilizados neste trabalho foram
uma extensao dos modelos baseados no Clonalg pela adi¢ao dos passos de supressao,

ajuste automatico do tamanho da populacao e recombinacao.

5.2.1 Recombinacao

O processo de recombinagao adotado neste trabalho (inspirado na teoria das
bibliotecas génicas, comentada na Segao 3.3.2) tem o seguinte comportamento: du-
rante todo o processo de evolucao do SIA um repositorio contendo os n melhores anti-
corpos da populacao é mantido. Para a geracao de um novo anticorpo cada anticorpo
do repertério é dividido em p partes, essas partes sao selecionadas de forma aleatéria
para compor o novo anticorpo (chamado de anticorpo recombinado). O tamanho de
cada parte é determinado de maneira aleatéria e varia de 1 a 2 * Tampgor/p (com
excecao da tltima parte que é do tamanho necessério para completar o anticorpo).
Cabe salientar que, para o problema tratado neste trabalho, a parte selecionada
no anticorpo do repertorio ocupa a mesma posicao no anticorpo recombinado. Um

exemplo de recombinacgao pode ser visto na Figura 5.5.

{F DA E E|A F|D)|D B}
\

(B E|T A D|D B|D|F A} ——— Biblioteca Génica

{TAJAD BI|F F|B|B F)

{(FDTADDB D B F} —— Anticorpo Recombinado

Figura 5.5: Geracao de um anticorpo de tamanho 10 através de recombinacao.
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5.2.2 Diferencas com Relacao a Literatura

Os modelos de Rede Imune propostos neste trabalho possuem caracteristicas
semelhante e diferentes com relacao a dois tipos de rede encontradas na literatura. A
Tabela 5.3 ilustra as diferencas entre os modelos de rede propostos nesta dissertacgao,

a opt-Ainet e a copt-Ainet.

Tabela 5.3: Diferencas entre os modelos de Rede

Caracteristica Modelos Propostos Opt-Ainet Copt-Ainet
Clonagem Fixo Proporcional a Fixo
Afinidade

Operadores de Hipermutagao e Hipermutagao Hipermutagao

Mutagao Hipermacromutacao

Selecao Melhores anticorpos Melhor clone Melhor clone

substitui o pai substitui o pai

Tamanho minimo Fixo Nao existe Fixo

Maturagao Fraca Semelhante a Hipermutagao e a Nao Existe Busca Tabu
Hipermacromutagcao Fraca

Maturagao Intensiva Busca Tabu Nao Existe Busca Tabu Intensiva
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Capitulo

6

Stmulacoes e Resultados

Este capitulo apresenta os modelos implementados (Se¢ao6.1) e os resultados
obtidos com cada um destes modelos. A Sec¢ao 6.3 contém os resultados correspon-
dentes aos modelos baseados no algoritmo Clonalg enquanto a Secao 6.4 mostra os
resultados dos algoritmos baseados na Rede Imune. O confronto entre o melhor
modelo baseado no algoritmo Clonalg e o melhor modelo baseado na teoria da Rede
Imune é apresentado na Secao 6.5. A Segao 6.6 traz o resultado da comparagao do

melhor modelo obtido com alguns trabalhos da literatura.

Para cada modelo desenvolvido foram realizadas 50 execugoes independentes. As
simulagoes foram feitas em maquinas com processador Athlon 64 2.0 ou equivalentes
e 512Mb de meméria RAM!.

Para validacao dos resultados, os modelos de STAs desenvolvidos foram aplicados
no benchmark Tortilla (HART; ISTRAIL, visitado em 08/2005). As seqiiéncias e

seus respectivos E* sao apresentados na Tabela 6.1.

Lcada execucao foi realizada com uma semente diferente para o gerador de niimeros aleatérios,
o que faz com que a populacao inicial seja diferente para cada execugao
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Tabela 6.1: Seqiiéncias do benchmark para o modelo 3D HP utilizadas neste trabalho com os
melhores valores de energia conhecidos - E*

N¢ | Tamanho | Seqiiéncia E*
1 20 hphpohyphpohphypohph -11
2 24 hopo (hpa)eha -13
3 25 p2hp2(haps)shs -9
4 36 p3h2pahypshspahopshopohps -18
5 48 p2h(p2h2)apshiops(hap2)2hpahs -29
6 50 hy(ph)3phsp(hps)2hps(hps)2hphy(ph)sphy | -26
7 60 p2h3phgpshiophpshizpshgphophp -49

6.1 Modelos Implementados

Esta secao descreve os modelos baseados em SIA implementados neste trabalho.
A subsecao 6.1.1 apresenta os modelos baseados no principio da selecao clonal, mais
precisamente no algoritmo Clonalg. Ja a subse¢ao 6.1.2 apresenta os modelos basea-
dos no principio da rede imune, os quais possuem caracteristicas dos algoritmo opt-

aiNet e do algoritmo copt-aiNet.

6.1.1 Clonalgs

Clonalgl

O primeiro algoritmo baseado no Clonalg corresponde a sua forma padrao (des-
crita no Algoritmo 1), ndo possuindo as etapas de Aging, maturagdo fraca da
afinidade e maturacao intensiva da afinidade. Este algoritmo foi implementado com
o intuito de servir de base para comparacoes com os modelos que possuem as me-
lhorias propostas neste trabalho. Neste modelo o algoritmo Clonalg trabalha apenas

com anticorpos factiveis.

Clonalgll

Percebeu-se que uma das deficiéncias do algoritmo Clonalgl era o fato de, muitas
vezes, ele nao conseguir melhorar anticorpos que estao ha muito tempo na populacao.

Para tratar essa deficiéncia no algoritmo Clonalgll foram introduzidos o operador



6.1 Modelos Implementados 74

de Aging Puro e o estdgio de maturacao fraca da afinidade.

ClonalglII

Para tornar o algoritmo mais préximo do comportamento observado na natureza
o operador de Aging Puro foi substituido pelo operador de Aging Fuzzy. Salvo esta

mudanga o ClonalglII é idéntico ao ClonalglI.

Clonalgl;, s

Os trés primeiros modelos do algoritmo Clonalg trabalham apenas com espaco
de solucgoes factiveis. Isto aumenta consideravelmente o tempo computacional dos
algoritmos, pois a geracao de novos anticorpos é custosa. Para resolver este problema
foram desenvolvidos modelos do algoritmo Clonalg que aceitam anticorpos infactiveis
penalizando-os. O algoritmo Clonalgl;,s ¢ o mesmo algoritmo que o Clonalgl exceto
por permitir solugoes infactiveis na geracao da populacao inicial. Cabe salientar que,
durante o processo evolutivo, os operadores continuam gerando somente solugoes
factiveis. Isso ocorre para que a busca seja concentrada em regioes de solugoes

factiveis.

Cuidados especiais foram tomados para garantir que apenas anticorpos factiveis
possam ser considerados como melhores solugoes (um anticorpo factivel nunca é sub-
stituido por um anticorpo infactivel). Isto garante que todos resultados apresentados

no Capitulo 6 correspondem a solugoes validas.

Esse algoritmo serve de base de comparagao para os modelos que fazem uso de

espago infactivel.

Clonalgll;,

Para aferir a influéncia de uma populagao com Anticorpos infactiveis num algo-
ritmo Clonalg que possua operador de Aging Puro e maturacgao fraca da afinidade foi
desenvolvido o Clonalgll;,r. Este algoritmo corresponde ao Clonalgll trabalhando

em um espaco de busca considerando solugoes infactiveis.
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ClonalglIIL;, ¢

O Clonalglll;, s procura tornar o Clonalgll;,; mais préximo da natureza. Para
isto, o operador de Aging Puro do Clonalgll;,s foi novamente substituido pelo ope-

rador de Aging Fuzzy.

ClonalgIIIinf_BT

Na tentativa de melhorar o desempenho obtido pelo algoritmo ClonalgIIl, s foi
introduzida uma etapa de maturacao intensiva da afinidade, a qual neste trabalho
corresponde a uma Busca Tabu. O modelo contento esta alteracao foi denominado

ClonalglII;, s pr.

A Tabela 6.2 sumariza as caracteristicas opcionais presentes em cada versao do

algoritmo Clonalg.

Tabela 6.2: Caracteristicas dos algoritmos propostos baseados no Clonalg.

CI | CII | CIII | Clyy | Clljy | Clllinyp | Clllinp—pr
Infactibilidade - - - X X X X
Aging Puro - X - - X - -

Aging Fuzzy - -

| e
> s

Maturagao Fraca - X - X

SHEER R

Maturagao Intensiva | - - - - - -

Alguns modelos de Clonalg aqui desenvolvidos (CI, CIII, CIII;, s e CIll;,r—pr)
resultaram em um artigo aceito para o EvoCop 2007 (ALMEIDA; GONCALVES;
DELGADO, 2007).

6.1.2 Redes Imunes

A seqiiéncia de modelos de Rede Imune proposta tem o intuito de testar se o
comportamento deste algoritmo frente as modicagoes é semelhante ao comporta-
mento do algoritmo Clonalg. Portanto, os modelos de Rede Imune sao andlogos aos

modelos de Clonalg discutidos na secao anterior.
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Redel

Assim como para o algoritmo Clonalg foi implementado um modelo de rede
considerado basico. Porém, este modelo nao pode ser considerado nem um modelo
de Opt-anet e nem um modelo de Copt-ainet. A Redel possui os passos contidos no
Algoritmo 10 exceto os passos da fungao de aging (OperadorAging()) e do processo de
maturacao intensiva da afinidade. Este modelo de rede foi desenvolvido para servir
como base de comparacao para as versoes seguintes, as quais propoem melhorias
para a Redel. A Redel trabalha com o espaco de busca contendo apenas solugoes

factiveis.

Redell

A Redell estende a Redel com o uso do operador de Aging Puro para decidir
quais anticorpos devem ser eliminados da populacao ou nao. Este operador é idéntico
aquele utilizado nos modelos baseados no Clonalg e sua descricao é feita na Subsecao
5.14.

Redelll

A Redelll corresponde a Redell, porém ao invés do operador de Aging Puro ela
faz uso do operador de Aging Fuzzy. Este operador foi descrito na Sec¢ao 5.1.4, pois
é o mesmo operador utilizado nos modelos baseados no Clonalg. A Redelll trabalha

somente com solugoes factiveis durante seu processo de evolucao.

Redel;,

A Redel;, s busca averiguar o efeito da presenca de anticorpos infactiveis na po-
pulacao. Este modelo permite a geragao de solugoes com colisoes durante a geragao
da populacao inicial e na geracao de anticorpos para completar a populacao apos
a supressao da rede. A Redel;,r corresponde a Redel trabalhando em espaco de

solucoes infactiveis.
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RedeIinf—Rec

Para verificar o impacto que o mecanismo de recombinacao tem no modelo
Redel;, s, este mecanismo foi aplicado como forma de geragao de anticorpos para
completar a populagao apds a supressao da rede. Entao, a Redel;,r_ge. corresponde
a Redel;,r utilizando a recombinacao para a geracao de solugoes apds a supressao
ao invés da geracao de anticorpos de forma aleatéria. Além disso, este modelo per-
mite que a populacao contenha solugoes infactiveis tanto na geracao da populagao
inicial como pelo mecanismo de recombinacao, pois a recombinacao nao garante que

o anticorpo recombinado nao contenha colisoes.

Redell,, s

O modelo Redell;,; ¢ idéntico ao modelo Redell, exceto por permitir que anti-

corpos infactiveis facam parte da populagao.

Redelll;,

A Redelll;, s corresponde a Redelll, porém trabalha com espago de solucgoes

infactiveis da mesma maneira que os trés modelos descritos anteriormente.

RedeIinffBT

Na tentativa de melhorar o resultados do modelo de rede que apresentou os me-
lhores resultados (Redel;,f) este modelo foi incrementado com a etapa de maturagao

intensiva da afinidade.

A Tabela 6.3 sumariza as caracteristicas opcionais presentes em cada modelo de

Rede Imune.
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Tabela 6.3: Caracteristicas dos algoritmos propostos baseados na rede imune.

RI | RII | RII | RLys | Rl gee | RILins | RI0s | Rl pr

Infactibilidade - - - X X X X X
Aging Puro - X - - - X - _
Aging Fuzzy - - X - - - X -
Maturagao Fraca X X X X X X X X
Maturagao Intensiva | - - - - - - - X
Recombinacgao - - - - X - - -

6.2 Ajuste dos Parametros

Foram realizadas algumas simulacoes para a escolha e verificagao da sensibili-
dade dos parametros do algoritmo Clonalg. Como o objetivo do trabalho é aferir o
impacto da inser¢ao de novas caracteristicas nos modelos (operador de Aging Puro,
operador de Aging Fuzzy e estagios de Maturagdo da Afinidade), os parametros
foram ajustados para os modelos Clonalgl e Clonalgll e aplicados em todos os ou-

tros modelos (inclusive nas Redes Imunes).

Para o ajuste de parametros foram utilizadas as proteinas de tamanho 24 e
48. Essa escolha foi feita levando-se em consideracao o tamanho da proteina e a
dificuldade para dobré-la. Para cada conjunto de parametros foram realizadas vinte
execugoes do algoritmo, cada uma com uma semente diferente para o gerador de

numeros aleatorios.

6.2.1 Ajuste dos Parametros dos Modelos Basea-

dos no Clonalg

O modelo Clonalgl foi utilizado para a definicao do tamanho da populagao de
anticorpos (Tamppp), taxa de hipermutacao (Taxagp) e nimero de clones de cada
anticorpo (Fatorpyp). O Clonalgll foi utilizado para ajustar a idade maxima que
um anticorpo pode assumir antes de sua morte ficar iminente (Idadepayx), visto que

o Clonalgl nao possui operador de aging.

O conjunto inicial de parametros foi extraido de Cutello et al. (2005). Os au-

tores do referido trabalho também empregaram um Sistema Imunologico Artificial
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baseado no algoritmo Clonalg com operador de aging para a Predicao da Estrutura
de Proteinas no modelo 3D HP. Os parametros iniciais utilizados foram: Tamppp =

10, TaxaHlp = 40%, FatOl"DUp =2e IdadeMAX = 5.

Neste trabalho foram considerados os seguintes valores para os parametros do

algoritmo Clonalg:

Tamanho da populacao = 5, 10, 15, 20 e 25;

Taxa de hipermutacao = 30%, 40%, 50%, 60% e 70%;

Fator de duplicacao = 2, 3, 4, 5 e 6;

Idade maxima = 5, 10, 15, 20 e 25.

Existem 625 possiveis combinagoes para este conjunto de parametros. Testar
todas estas combinagoes é uma tarefa bastante complicada e, mesmo que executada,
nao resolve o problema de otimizacao paramétrica o qual é mais complexo ainda do
que a propria PEP no modelo 3D HP. Portanto, fez-se necessaria a ado¢ao de uma

metodologia para simplificar os testes e definir quais combinagoes seriam usadas.

Os testes foram realizados na ordem apresentada acima pois acreditava-se que
essa era uma decrescente de sensibilidade do algoritmo ao parametro em questao,
ou seja, foram testados e ajustados primeiro os parametros que poderiam influenciar

mais o desempenho do algoritmo.

Apoés todos os valores para um parametro serem testados, foram selecionados
dois valores para este parametro. A escolha destes valores foi baseada nos valores

médios de energia e também no niimero de 6timos (ou sub-6timos) encontrados.

Enquanto um valor era testado os outros eram fixados nos dois valores seleciona-
dos em etapas anteriores do ajuste de parametros ou no valor definido no conjunto

inicial de parametros, caso o parametro ainda nao tenha sido ajustado.

Para o tamanho da populacao foram selecionados os valores 10 e 15. Apds o
ajuste da taxa de mutacao foram escolhidas as combinacoes tamanho de populagao
igual a 10 e taxa de hipermutacao de 60% e tamanho da populagao igual a 15 e taxa

de hipermutacao de 50%. O ajuste do ntimero de clones
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Tampop = 10;

Taxamp = 60;

FatorDUp = 4;

IdadeMAx = 5.

resultou nas combinacoes tamanho da populacao igual a 10, taxa de hipermutagao
de 60% e numero de clones igual a 4 e tamanho de populagao igual a 15, taxa de
hipermutagao de 50% e nimero de clones igual a 4. Por tltimo, depois do ajuste
da idade maxima, foram selecionadas as combinagoes tamanho da populagao igual a
10, taxa de hipermutacao de 60%, nimero de clones igual a 4 e idade maxima igual
a 5 e tamanho de populacao igual a 15, taxa de hipermutacao de 50%, ntimero de

clones igual a 4 e idade maxima igual a 10.

Dentre estas duas combinagoes a configuracao final dos parametros escolhida foi

a seguinte:

O critério de parada utilizado pelos algoritmos foi fixado em 10° avaliacbes para
que fosse possivel uma comparagao dos resultados com (CUTELLO et al., 2005) e
(COTTA, 2003).

Os parametros do SIF foram determinados manualmente com o auxilio de um

especialista. Estes parametros foram detalhados na Subsecao 5.1.4.

Os parametros da busca tabu foram baseados nos resultados obtidos no trabalho
de Blazewicz, Lukasiak e Milostan (2005) e foram: tamanho da lista tabu igual a 20,
nimero maximo de iteragoes igual a 200, vizinhanga de uma mutacao e o critério de
aspiracao melhoria dos anticorpos encontrados até o momento. A BT é realizada a

cada MI avaliacoes, onde M1 é igual a 10.000.

Durante os testes realizados para o ajuste dos parametros dos modelos baseados
no algoritmo Clonalg foi possivel observar que os resultados obtidos sofriam uma
pequena variagao ao redor dos melhores valores obtidos, ou seja, o algoritmo era

pouco sensivel a variagoes dos parametros.
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6.2.2 Ajuste dos Parametros dos Modelos Basea-

dos na Teoria da Rede Imune

Neste trabalho foram considerados os seguintes valores para os parametros dos

modelos baseados na rede imune:

Limiar de Supressao = 0.85, 0.9, 0.95 e 0.98;

Limiar de Estabilidade = 0.01, 0.005, 0.002 e 0.001;

Percentual de Selecao = 100%, 110%, 120% e 130%;

M_iteragoes = 20, 30, 40 e 50;

k_melhores = 10, 20, 30 e 40;

Tamanho minimo da populacao = 20, 30, 40 e 50.

Os parametros comuns determinados para os modelos de Clonalg foram utiliza-
dos para as Redes Imunes. Assim, restou a determinacao dos seguintes parametros:
Taxagyp, Limiargsy, Percsgr, k_melhores, M_iteracoes e Tam,;,. A metodologia
empregada foi a mesma utilizada para a determinacao dos parametros dos modelos

baseados no Clonalg, com a distingao de que o modelo utilizado para o ajuste foi a
Redel.

A configuracao final encontrada foi:

Limiargyp =0.9;

LimiarEST a 0.002;

Percser, 120%:

M_iteragoes = 50;

k_melhores = 30; e

e Tamanhopy = 50.

Durante os testes para os ajustes dos parametros foi constado que os algoritmos

baseados na teoria da Rede Imune sao bastante sensiveis aos parametros.
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6.3 Resultados dos Modelos Baseados no Clonalg

Os resultados obtidos com os modelos baseados no Clonalg sao sumarizados na
Tabela 6.7 e nas Figuras 6.1 e 6.2. A Tabela 6.7 apresenta os dados referentes
ao numero do problema (instancia) tratado (N°), tamanho da referida proteina
(L), melhor valor de energia encontrado (Melhor), média (Média) e desvio padrao
(o) obtidos para as 50 execugoes ¢ tempo médio em minutos gasto durante as 50

execucoes (T(min))?.

A Figura 6.1 apresenta o valor percentual das médias obtidas pelos modelos
propostos e os 6timos reportados na literatura para cada uma das instancias, ou
seja, valores superiores a 1 indicam que a média obtida pelo algoritmo é superior
ao melhor valor conhecido. Ja a Figura 6.2 representa o tempo médio em minutos
gasto durante uma execugao dos algoritmos para cada uma das instancias (o gréfico
é apresentado em escala logaritmica). Ambas as figuras sao referentes aos dados

coletados ao longo das 50 execugoes.

Para averiguar as diferencas entre os resultados encontrados testes estatisticos
com precisao de 95% foram realizados. O tipo de teste que deve ser aplicado nos
dados depende do volume e da distribuicao dos mesmos. Primeiramente foi re-
alizado um teste para determinar se os dados obedeciam uma distribuicao normal.
Existe uma vasta gama de testes que poderiam ser aplicados para isto; contudo, pelo
pequeno volume de dados (50 execugoes), o teste realizado foi o Lilliefors (ABDI;
MOLIN;, 2007). Segundo os resultados obtidos pelo teste, os dados nao seguem uma

distribuicao normal com 95% de confiabilidade.

Devido a isto, o teste-t que é geralmente aplicado a um conjunto pequeno de
dados nao pode ser utilizado para determinar se existe ou nao diferenca significativa
entre as médias obtidas. Para casos como este recomenda-se o uso do teste ranksum
(CONOVER, 1980) (também conhecido por Mann-Whitney ranksum e Wilcoxon
ranksum). Este teste verifica a hipdtese de duas distribui¢oes de dados serem dife-

rentes.

2As sementes geradoras de nimeros aleatérios sao diferentes para cada uma das 50 execucoes
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Tabela 6.4: Comparagao dos resultados obtidos pelos modelos baseados no algoritmo Clonalg

Clonalg I Clonalg IT

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -11 -10.4 | 0.57 1.43 -11 -11 0 2.05
2 |24 -13 -11.26 | 0.90 1.63 -13 -12.98 | 0.14 | 2.17
3 |25 -9 -8.06 | 0.87 | 1.58 -9 -8.98 | 0.14 | 215
4 | 36 -18 -15.04 | 1.37 | 2.24 -18 -16.30 | 0.76 | 4.71
5 | 48 -29 -24.20 | 2.22 | 4.05 -29 -26.08 | 1.21 | 12.34
6 | 50 =27 -23.11 | 2.05 | 4.31 -29 -25.80 | 1.40 | 10.63
7 160 -48 -42.65 | 2.74 | 10.43 -47 -42.78 | 1.44 | 99.98

Clonalg I1I Clonalgl;,

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -11 -11 0 0.29 -11 -10.40 | 0.70 | 0.82
2 |24 -13 -12.68 | 0.62 | 0.40 -13 -11.30 | 1.09 | 0.96
3125 -9 -8.98 | 0.14 | 0.43 -9 -7.82 1094 | 0.93
4 |36 -18 -17.20 | 0.90 | 0.69 -18 -14.76 | 1.33 | 1.42
5 | 48 -29 -26.38 | 1.10 | 2.20 -28 -23.63 | 1.95 | 3.10
6 | 50 -30 -25.04 | 1.29 | 3.96 -27 -23.24 | 1.95| 3.07
7 160 -47 -43.04 | 1.29 | 61.55 -47 -41.58 | 2.84 | 9.31

Clonalgll;, ClonalglIl;, ¢

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -11 -11 0 0.99 -11 -11 0 0.36
2 |24 -13 -12.96 | 0.20 1.19 -13 -12.90 | 0.36 | 0.46
3125 -9 -9 0 1.21 -9 -9 0 0.50
4 136 -18 -16.04 | 0.86 | 2.60 -18 -17.28 1 0.88 | 0.89
5 | 48 -28 -25.49 | 1.12 7.76 -30 -27.02 | 1.17 | 2.09
6 | 50 -29 -25.48 | 1.22 | 6.87 -28 -25.06 | 1.15 2.34
7 160 -45 -42.20 | 1.20 | 71.71 -47 -44.02 | 2.00 | 10.05

ClonalglIl;, r—pr

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) E*
1 ]20 -11 -11 0 0.98 -11
2 |24 -13 -12.98 | 0.14 1.59 -13
3125 -9 -9 0 1.28 -9
4 136 -18 -17.76 | 0.59 | 2.75 -18
5 |48 | -30 -28.49 1 092 | 5.83 -29
6 |50 -30 -26.36 | 1.01 | 11.17 -26
7 160| -51 -46.16 | 1.49 | 13.83 -49




6.3 Resultados dos Modelos Baseados no Clonalg

84

Tabela 6.5: Hipéteses de que as distribuigbes sejam diferentes (h) com seus respectivos p-valores
obtidos nas simulagoes dos modelos de Clonalg

Clonalgl x Clonalgll

ClonalglII x ClonalglII

Proteina | h p-valores h p-valores
1 \Y% 3.3264e-010 F idénticas
2 \Y% 1.3912e-016 \Y% 0.0021
3 \Y 2.0753e-011 F idénticas
4 \Y% 2.1891e-005 F 0.5054
5 \Y 0.0013 F 0.7952
6 \Y 0.0025 F 0.1562
7 \Y 2.2267e-07 F 0.5207
ClonalglII x Clonalglll,;,; | Clonalglll;,; x ClonalglIIl;,;_pr
Proteina | h p-valores h p-valores
1 F idénticas F idénticas
2 F 0.0536 F 0.1681
3 F idénticas F idénticas
4 \Y 7.0432e-010 \Y 0.0014
5 \Y 5.0532e-005 \Y 1.2269e-009
6 \Y 0.0015 \Y 1.1050e-007
7 \Y 2.7629e-004 \Y 3.3655e-008




6.3 Resultados dos Modelos Baseados no Clonalg 85

1.05

—+— Clomalgl
—=— Clomlgll

0.95 - 5 —& ClomalgIIl
NI
09 — —%— Clomalgll inf
M — M ~&— ClomalglIl_inf
0.85 —&— ClonalgIll_inf-BT

0.8 T T T T T T

>

Percentual Media s *

Figura 6.1: Gréfico representando a diferenga percentual da média dos modelos baseados no Clonalg
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Figura 6.2: Grafico do tempo que cada modelo baseado no Clonalg leva para uma execucao.

Para aferir a eficiéncia do operador de Aging Puro foram comparados os modelos
Clonalgl e Clonalgll, assim como os modelos Clonalgl;,s e Clonalgll;,r. As médias
do ClonalglI, o qual possui o operador de Aging Puro, sao superiores as médias
do Clonalgl para todas as instancias de teste e, de acordo com o teste ranksum,
a diferenca entre as médias ¢ significativa (ver Figura 6.1). O Clonalgll;,s (com
operador de Aging Puro) também obteve melhores médias para todas as instancias,
mas a diferenca entre as médias nao foi estatisticamente significativa para a proteina

de tamanho 60 (instancia 7). Portanto, de forma geral, o uso do operador de Aging
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Puro melhora os resultados obtidos pelos modelos sem aging.

Analogamente, para comparar o desempenho do Aging Fuzzy com o do Aging
Puro, foram confrontados o Clonalgll (Aging Puro) com o ClonalglIl (Aging Fuzzy) e
o Clonalgll;, s (Aging Puro) com o ClonalglIly, s (Aging Fuzzy). Apesar do ClonalglIIl
possuir melhores médias para trés das instancias e o Clonalgll possuir melhores
médias para duas das instancias, segundo o teste ranksum apenas existe diferenca
significativa para a segunda instancia. Porém, como pode ser observado na Figura
6.2, a diferenca entre o tempo que o Clonalgll e o ClonalglII levam para obter estes
resultados é bastante significativa: enquanto o ClonalglIl é um dos modelos mais
rapidos, o ClonalglI é o modelo mais lento, conforme pode ser visto na Figura 6.2. J&
ao comparar-se o Clonalgll;,r com o Clonalglll;, s, novamente tem-se que o modelo
com Aging Fuzzy (Clonalglll;,s) vence em trés instancias e que o modelo com Aging
Puro (Clonalgll;, ) vence em duas instancias (ver Figura 6.1). Contudo, neste caso,
as instancias onde o Clonalglll;,; vence possuem diferencas significativas enquanto
que as instancias onde o Clonalgll;,y vence nao possuem diferengas significativas.
Com relagao ao tempo também é possivel perceber que o modelo com Aging Fuzzy

¢ muito mais rapido do que o modelo com Aging Puro.

Para que fosse possivel observar o impacto que a permissao de anticorpos com
colisoes (infactiveis) no espaco de busca iria causar, os trés primeiros modelos foram
contrastados com seus modelos correspondentes trabalhando com espaco de solugoes
infactiveis (Clonalgl x Clonalgl;, s, ClonalglI x Clonalgll, e ClonalgIII x ClonalgIIl,f).
Ao comparar o Clonalgl com o Clonalgl;, s nao existem diferencas significativas entre
as médias para nenhuma das instancias. A mesma coisa ocorre ao confrontarem-se
as médias dos modelos Clonalgll e Clonalgll;,r. J& o Clonalglll;, s possui melhores
médias (estatisticamente significativas) para as quatro ultimas instancias. Disto,
pode-se notar que o uso de espaco de solucoes infactiveis nao prejudica o desem-
penho dos modelos e no caso do modelo que faz uso do operador de Aging Fuzzy ha
até mesmo uma melhora na qualidade dos resultados obtidos. Além disto, os mode-
los que trabalham com a permissao de solugoes infanctiveis durante a evolugao sao
capazes de executar em um tempo menor, na maioria das vezes, do que aqueles que
trabalham apenas com solucoes factiveis, principalmente para as instancias maiores

(ver Figura 6.2).

A hibridizacao do modelo Clonalglll;,; com a metaheuristica Busca Tabu, a

qual resultou no modelo ClonalglIl;,s_pr, foi capaz de melhorar significarivamente
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o desempenho médio do Clonalglll;,s para as tltimas quatro instancias (tamanhos
36, 48, 50 e 60). Isso foi possivel com o acréscimo do custo computacional resultando

no aumento do tempo gasto pelo modelo, como pode ser visto na Tabela 6.2.

A seguir é feita uma comparagao mais detalhada entre os trés modelos baseados

no Clonalg que obtiveram os melhores resultados.

6.3.1 Comparacao Entre os Trés Melhores Mode-
los de Clonalg

Nesta se¢ao os modelos com melhores resultados (ou seja, aqueles que trabalham
com espaco infactivel) sdo analisados mais detalhadamente com um novo conjunto
de simulacoes. De modo a entender o funcionamento dos melhores modelos propos-
tos, foram coletados dados referentes a diversidade populacional, afinidade média,
afinidade dos melhores anticorpos e percentual de anticorpos mortos a cada geracao.
Estes dados sao apresentados na Figura 6.3. Os dados apresentados correspondem

a média de 20 execucoes de cada algoritmo para a proteina 483.

Com relacao as afinidades médias dos modelos pode-se notar que no inicio da
evolucgao elas possuem grandes picos. Isto ocorre, pois os trés modelos considerados
trabalham com espago de solugoes infactiveis o que permite a existéncia de um
grande nimero de anticorpos com colisoes nas primeiras geracoes dos algoritmos. A
Figura 6.3-a mostra que os dois modelos que fazem uso do operador de Aging Fuzzy
mantém as médias mais estaveis, sem grandes saltos como ocorre com o modelo com

Aging Puro (Clonalgll;,r).

O comportamento geral das melhores solugoes encontradas a cada geragao é bem
semelhante para os trés modelos de acordo com a Figura 6.3-b. E perceptivel que
o modelo que faz uso da Busca Tabu leva um tempo maior para encontrar solugoes

factiveis, mas é capaz de superar os outros dois modelos ao longo de sua evolucao.

A diversidade mantida por cada um dos modelos pode ser observada na Figura
6.3-c. Os modelos ClonalglIl;,; e Clonalglll,s_pr (Aging Fuzzy) mantém a diver-
sidade de suas populagoes em intervalos semelhantes enquanto o Clonalgll;, s per-

manece com diversidade inferior na maioria do tempo, mesmo tendo picos de altas

3As sementes geradoras de nimeros aleatérios sdo diferentes para cada uma das execucoes
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Figura 6.3: Comportamento dos trés melhores clonalgs, Clonalgll;,r, Clonalglll;,r e
Clonalglll;, s pr, ao longo das geragoes durante uma execucao para a proteina de tamanho 48:
a) Média. b) Melhores. ¢) Diversidade. d) Percentual de Mortes.

diversidades.

Os picos de altas diversidades presentes ao longo da evolucao do modelo ClonalglIT;,
(Aging Puro) sao conseqiiéncia dos varios momentos em que este modelo mata um
grande percentual de seus anticorpos (até mesmo toda a populacao - ver Figura
6.3-d). Ainda com relagdo ao percentual de mortes por geragdo dos modelos, o
Clonalgll;, s apresenta um comportamento bem peculiar: ele mata um grande per-
centual de anticorpos durante uma geracao, passa algumas geragdes sem matar
ninguém (ou matando bem poucos anticorpos) e depois torna a matar um grande
percentual (préximo de 100% dos anticorpos). Ja para os modelos que utilizam
o operador de Aging Fuzzy, o percentual de morte a cada geracao dos modelos
concentram-se entre 20% e 60% sem muitos picos nem vales. Apesar de parecer alta,
estas taxas sao relativamente pequenas visto que o operador de aging é aplicado a
populagao que une a populacao atual (POP), a populagao hipermutada (POPgyp)

e a populacao hipermacromutada (POPyacro) cujo tamanho varia de TAMpgp até
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(2*Fatorpyp*TAMpop + TAMpop), 0 que para o caso dos parametros utilizados

varia de 10 até 90 anticorpos (sendo mais comuns valores entre 50 e 70).

Dos comportamentos descritos para cada um destes modelos é possivel tirar al-
gumas conclusoes a respeito do tempo computacional de cada modelo. No caso do
Clonalgll;, s (Aging Puro), devido aos altos picos de mortes, é constante a necessi-
dade de insercao de novos anticorpos gerados de maneira aleatoria, o que aumenta
o tempo computacional do algoritmo e provoca os picos de diversidade e queda dos
valores médios de afinidade. Além disto, como o operador de Aging Puro submete
todos os anticorpos a etapa de maturacao fraca de afinidade antes de mata-los, isto
implica que vérios anticorpos passam pela busca local (que consome bastante tempo
computacional) e morrem logo em seguida. Ja o Aging Fuzzy seleciona alguns an-
ticorpos para morrerem direto sem nem passar pela etapa de maturagao fraca de

afinidade, evitando gastar recursos com buscas locais desnecessarias.

O modelo ClonalglIl;,s_pr € considerado o melhor entre todos os modelos baseado
no principio da selegao clonal proposto. Isto se deve ao fato de que o ClonalgIIL;, ¢ pr
é capaz de atingir melhores valores de energia, de manter uma boa diversidade popu-
lacional e de selecionar melhor os anticorpos que devem morrer mantendo a afinidade

média melhor e mais constante.

6.4 Resultados dos Modelos Baseados na Rede

Imune

Os resultados obtidos com os modelos baseados na Teoria da Rede Imune sao
sumarizados na Tabela 6.6 e nas Figuras 6.4 e 6.5. A Tabela 6.6 apresenta os dados
referentes ao nimero do problema (instancia) tratado (N°), tamanho da referida
proteina (L), melhor valor de energia encontrado (Melhor), média (Média) e desvio
padrao (o) obtidos para as 50 execugoes e tempo médio em minutos gasto durante

as 50 execucdes (T(min))?.

A Figura 6.4 apresenta o valor percentual das médias obtidas pelos modelos
propostos e os 6timos reportados na literatura para cada uma das instancias. Ja

a Figura 6.5 representa o tempo médio em minutos gasto durante uma execucao

4As sementes geradoras de ntimeros aleatérios sdo diferentes para cada uma das 50 execucoes



6.4 Resultados dos Modelos Baseados na Rede Imune

90

dos algoritmos para cada uma das instancias (o gréafico é apresentado em escala

logaritmica). Ambas as figuras sao referentes aos dados coletados ao longo das 50

execugoes.

Tabela 6.6: Comparacao entre os modelos de rede implementados

Rede I Rede II

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -10 -9.40 [ 049 | 0.60 -10 -9.36 | 048 | 0.12
2 |24 -12 -11.56 | 0.54 | 0.50 -11 -9.94 | 0.51 0.24
3 125 -9 -8.96 | 0.28 | 191 -9 -7.61 [ 094 | 0.25
4 | 36 -18 -16.02 | 1.13 | 1.62 -18 -13.86 | 1.15 1.90
5 | 48 -28 -25.94 | 1.07 | 34.01 -21 -18.08 | 1.35 | 25.78
6 | 50 -26 -23.75 | 1.68 | 23.18 -19 -16.52 | 1.15 | 100.75
7 160 -49 -43.98 | 2.22 | 38.14 -38 -33.29 | 2.36 | 285.91

Rede 111 Rede Iz

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -10 -8.30 | 0.61 | 0.17 -10 -9.52 1 0.50 | 0.03
2 |24 -10 -7.94 | 0.62 0.64 -12 -11.62 | 0.57 | 0.03
3 125 -7 -6.15 | 0.57 | 0.49 -9 -8.95 1 0.30 | 0.04
4 | 36 -13 -10.32 | 0.84 | 0.14 -18 -15.64 | 1.41 | 0.10
5 | 48 -17 -14.38 | 1.12 3.16 -28 -25.38 | 1.70 | 0.45
6 | 50 -16 -13.02 | 1.00 | 7.45 -26 -23.24 | 1.29 | 0.57
7 160 -29 -26.57 | 1.68 | 17.50 -48 -43.54 | 2.17 | 3.18

Redely, f—gec Redell;,

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -10 -9.54 [ 0.50 | 0.15 -10 -9.40 {049 | 0.06
2 |24 -12 -10.70 | 0.86 0.23 -12 -11.64 | 0.53 | 0.09
3 125 -9 -7.80 1099 | 0.25 -9 -8.34 1094 | 0.08
4 | 36 -18 -16.00 | 1.21 | 0.75 -18 -15.92 | 1.05 | 0.15
5 | 48 -28 -24.02 | 2.05 1.96 -28 -25.00 | 1.83 | 0.28
6 |50 =27 -22.40 | 2.21 2.56 =27 -23.25 | 1.61 1.91
7 160 -47 -43.18 | 2.00 | 7.34 -48 -43.30 | 2.36 | 4.48

Redelﬂmf RedeIinf_BT

N° | L | Melhor | Média | o | T(min) | Melhor | Média | o | T(min)
1 ]20 -9 -8.32 | 0.51 0.04 -10 -9.74 1044 | 0.06
2 |24 -10 -8.34 | 0.69 0.13 -12 -11.90 { 0.30 | 0.10
3 125 -9 -6.34 | 0.69 | 0.13 -9 -8.96 | 0.28 | 0.07
4 136| -18 |-16.86 |1.07 | 0.37 -18 | -16.86 | 1.07 | 0.37
5 | 48 -19 -10.78 | 2.33 | 1.66 -28 -26.32 1 0.94 | 1.50
6 | 50 -15 -9.93 | 2.59 1.65 -29 -25.12 | 1.61 1.42
7 160 +1 +1 - 0.75 -49 -45.16 | 2.64 | 6.43

Para averiguar a distingao entre os diferentes modelos foram realizados testes es-

tatisticos com significancia de 95%. Os testes realizados foram os mesmos efetuados

nos modelos baseados no Clonalg.
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Tabela 6.7: Hipdteses de que as distribuigbes sejam diferentes (h) com seus respectivos p-valores
obtidos nas simulagoes dos modelos de Rede Imune

Redel x Redell Redell x Redelll

Proteina | h p-valores h p-valores

1 F 0.6818 \Y 1.1133e-012

2 \Y 0 \Y 0

3 \Y 5.8196e-012 \Y 4.2188e-015

4 \Y 7.3719e-013 \Y 0

5 \Y 1.0125e-012 \Y% 3.5281e-012

6 \Y 3.9297e-018 \Y 0

7 \Y 1.9778e-005 \Y 0.0025

Redel x Redel;, Redel;,s x Redel;;r_gec

Proteina | h p-valores h p-valores

1 F 0.2310 F 0.8420

2 F 0.4768 \Y 1.2437e-007

3 F idénticas \Y% 3.4508e-009

4 F 0.1662 F 0.2512

5 F 0.1251 \Y 6.4509e-004

6 \Y 0.0400 \Y 0.0194

7 F 0.2620 F 0.4537

Redel;,; x Redel;,s_pr

Proteina | h p-valores

1 \Y 0.0234

2 \Y 0.0035

3 F 0.9275

4 \Y 1.1882e-005

5 \Y 0.0018

6 \Y 6.6516e-008

7 \Y 5.0031e-004
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Para aferir a eficiéncia do operador de Aging Puro foram comparados os modelos
Redel e Redell, assim como os modelos Redel;,s e Redell;, s (ver Figuta 6.4). Para
todas as instancias, a Redel foi capaz de obter melhores médias do que a Redell,
com excecao da primeira instancia na qual os dois modelos nao possuem diferenca
significativa. Analisando os modelos que trabalham em espacos de solucoes infac-
tiveis (Redel;,r x Redell;,r) nao existem diferencas significativas nas médias. Com
isto, pode-se afirmar que o uso do operador de Aging Puro nao traz ganhos de de-
sempenho aos modelos. Os dois modelos sem aging foram mais rapidos, exceto para

a instancia 5 conforme observado na Figura 6.5.

Quando os modelos que trabalham com operadores de Aging Puro foram con-
trastados com os modelos que trabalham com operadores de Aging Fuzzy houve
uma predominancia de melhores resultados nos modelos com operador de Aging
Puro. A Tabela 6.6 mostra que apenas para a quarta instancia uma rede com Aging
Fuzzy (Redelll;,f) é sinificativamente superior a sua contrapartida com Aging Puro
(Redell;,f).

Para que fosse possivel observar o impacto que a permissao de anticorpos com
colises (infactiveis) no espago de busca iria causar os trés primeiros modelos foram
contrastados com seus modelos correspondentes trabalhando com espago de solugoes
infactiveis (Redel x Redel;,r, Redell x Redell;, s ¢ Redelll x Redelll;,r). Ao com-
parar a Redel com a Redel;,r nao existem diferencas significativas entre as médias
para nenhuma das instancias, exceto para a sexta instancia. O confronto entre os
modelos Redell e Redell;,,; demonstra que a Redell;,s possui médias significativa-
mente melhores do que a Redell, exceto para a primeira instancia. Para as quatro
primeiras instancias o modelo Redelll;,s possui melhores valores médios de energia
do que a Redelll, porém para as ultimas trés instancias o desempenho deste mo-
delo cai drasticamente, sendo que para a ultima instancia a Redelll;, s é incapaz de
encontrar um dobramento factivel durante todas as 50 execugoes (ver Figura 6.4).
Os modelos de rede trabalhando com espaco de solugoes infactiveis demandam um
tempo computacional menor do que aquelas redes que trabalham com espaco apenas

de solugoes factiveis, conforme pode ser observado na Figura 6.5.

As Redes Ij;r e Ljr—pgec foram comparadas para determinar o efeito do uso da
recombinacao nos modelos de Rede. A Tabela 6.6 mostra que o modelo que utiliza
a geracao aleatoria de anticorpos possui melhor desempenho para 5 das instancias,

sendo 4 estatisticamente significativas, e perde em 2 instancas (sem diferengas sig-
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nificativas). Isto leva a crer que o uso de recombinacao nao melhora o desempenho

dos modelos baseados em Rede.

A hibridiza¢ao do modelo Redel;,s com a metaheuristica Busca Tabu, a qual
resultou no modelo Redel;,r_pr, foi capaz de melhorar os resultados deste modelo.
A Redel;,s_pr possui melhores valores de energia (estatisticamente significativos)
para todas as instancias, exceto para a terceira instancia. A Figura 6.5 mostra que,

no geral, o modelo executa em um tempo computacional maior do que a Redel;,y.

Portanto, o modelo que nao faz uso de nenhum operador de aging e possui as
etapas de maturacao fraca da afinidade e maturacao intensiva da afinidade apresenta

os melhores resultados dentre os modelos baseados na teoria da rede imune.

6.5 Clonalg versus Rede Imune

Esta se¢ao apresenta uma comparacao entre os melhores modelos baseados no
Clonalg e na Rede Imune: Clonalglll;,r—pr e Redel;,r_pr, respectivamente. Por
conveniéncia os resultados obtidos por ambos os modelos sao reapresentados na

Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Comparagao entre Clonalglll;,;_pr e a Redel;,s—pr

ClonalglIl,s_pr Redel;,s—pr

N. E* | Melhor Média c T(min) | Melhor Média c T (min) p-valores
1 -11 -11 -11 0 0.98 -10 -9.74 0.44 0.06 2.0342e-021
2 -13 -13 -12.98 0.14 1.59 -12 -11.90  0.30 0.10 1.2827e-021
3 -9 -9 -9 0 1.28 -9 -8.96 0.28 0.07 0.3173

4 -18 -18 -17.76  0.59 2.75 -18 -16.86  1.07 0.37 4.4283e-006
5 -29 -30 -28.49 0.92 5.83 -28 -26.32  0.94 1.50 2.0088e-015
6 -26 -30 -27.36 1.01 11.17 -29 -25.12  1.62 1.42 4.0379e-005
7 -49 -51 -46.16  1.49 13.83 -49 -45.16  2.64 6.43 0.1103

Conforme pode ser observado na tabela, todas as médias obtidas pelo modelo
baseado no Clonalg sao melhores do que aquelas obtidas pelo modelo baseado na
teoria da rede imune, sendo que apenas os resultados obtidos nas instancias 3 e 7

nao sao significativamente diferentes.

No que diz respeito ao tempo computacional despendido na execucao dos mo-

delos, a Redel;,s—pr € mais rdpida do que o Clonalglll;, s pr.

Portanto, o modelo proposto que, no geral, apresentou melhores resultados, ao
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custo de um tempo computacional maior, foi o ClonalgIIl;,r_pr e na secao seguinte

este modelo sera confrontado com outros modelos reportados na literatura.

6.6 Comparacao Entre o Modelo Proposto e Tra-

balhos da Literatura

Dentre todos os modelos desenvolvidos o que apresentou melhores resultados foi
aquele que uniu as técnicas de SIA, SIF e BT, trabalhado com a permissao de anticor-
pos factiveis na populacio ® - o ClonalgIIL;,s—pr. O modelo Clonalglll;,r_pr pode
ser favoravelmente comparado com trabalhos reportados na literatura, como mostra
a Tabela 6.9. As estruturas geradas por este modelo podem ser vistas no Apéndice
B. Nao foi possivel a realizagao de testes estatisticos para verificar a significancia
dos resultados encontrados com relagao ao encontrados pelo Aging-SIA (CUTELLO
et al., 2005) e pelo Backtracking-EA (COTTA, 2003), pois a distribuigao dos dados

gerados por estes autores nao é conhecida.

Tabela 6.9: Comparagao entre ClonalglIl;,r_pr, Backtracking-EA (COTTA, 2003) e Aging-SIA
(CUTELLO et al., 2005)

ClonalgllL, s_pr Backtracking-EA Aging-STA
N. E* | Pior Melhor Média o | Melhor Média o | Melhor Média o
1 -11 ] -11 -11 -11 0 -11 -10.32  0.61 -11 -11 0
2 -13| -12 -13 -1298 0.14 -13 -10.90  0.98 -13 -13 0
3 -9 -9 -9 -9 0 -9 -7.98 0.71 -9 -9 0
4 -18 | -16 -18 -17.76 0.59 -18 -14.38 1.26 -18 -16.76  1.02
5 -29| -26 -30 -28.49 0.92 -25 -20.80 1.61 -29 -25.16  0.45
6 -26 | -25 -30 -27.36 1.01 -23 -20.20  1.50 -23 -22.60 0.40
7T -49 | -42 -51 -46.16 1.49 -39 -34.18 231 -41 -39.28 0.24

Mesmo assim, pode-se notar que o modelo Clonalglll;, s pr encontra melhores
valores de energia (Melhor) iguais ou superiores aqueles encontrados pelos algo-
ritmos Backtracking-EA e Aging-SIA. Com relagao aos valores médios de energia
o modelo ClonalgIIl;,s_pr tem melhores valores do que os obtidos pelo algoritmo
Backtracking-EA para todas as instancias e é capaz de produzir melhores valores

do que o algoritmo Aging-SIA para quatro instancias (4, 5, 6 e 7) e piores valores

5Vale lembrar que todas as solucoes encontradas correspondem a conformacdes factiveis.
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apenas para a segunda instancia.

Cabe salientar ainda que para as instancias 5, 6 e 7 0 modelo proposto foi capaz
de melhorar os valores de E* (ver Tabela 6.1). Além disso, os piores valores de energia
encontrados para as proteinas de tamanho 50 e 60 (-25 e -42, respectivamente) sdo
superiores aos melhores valores de energia encontrados pelos dois trabalhos utilizados

para comparagao, com pode ser observado na Figura 6.6.

_Sﬂ_

~ 45 B M ax-Backtracking FA

_404  EMax-Aging-SIA
B M in ClonalgITI inf-BT
~10-
‘Nln
04
1 2 3 1 5 6 7

Proteina
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Figura 6.6: Relagao entre as melhores afinidades encontradas pelos algoritmos Bactracking-EA
(COTTA, 2003) e Aging-STA (CUTELLO et al., 2005) e as piores afinidades encontradas pelo
melhor modelo proposto neste trabalho - ClonalglIlL;,; pr
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Capitulo

7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou diversos modelos computacionais para o Problema da
Predicao da Estrutura de Proteinas no modelo Hidrofébico-Polar Tri-Dimensional.
Os modelos foram baseados em dois importantes aspectos dos sistemas imunologi-
cos: o principio da selecao clonal e a teoria da rede imune. Para cada uma das
inspiragoes biolégicas (selecao clonal e teoria da rede imune), foram desenvolvidos
modelos com e sem operadores de aging (que podem ser Puros ou Fuzzy), com e
sem o uso de penalidades para anticorpos infactiveis e com e sem estagio de matu-
racao intensiva da afinidade, com o intuito de aferir o impacto de cada uma destas

possiveis melhorias no algoritmo proposto.

Os primeiros modelos desenvolvidos, que foram baseados no principio da se-
lecao clonal, sao variagoes do algoritmo Clonalg enquanto os ultimos modelos, mais
complexos e baseados na teoria da rede imune, possuem semelhancas tanto com a

opt-Ainet quanto com a copt-Ainet.

Os resultados obtidos pelos modelos baseados no Clonalg foram melhores do que
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os obtidos pelos modelos analogos baseados na teoria da rede. Existem duas possiveis
razoes principais para este comportamento: menor poder computacional do modelo
baseado na teoria da rede ou um ajuste nao adequado dos parametros. Visto que o
modelo baseado na rede é mais complexo é dificil de acreditar que os resultados sejam
decorrentes de uma falta de poder computacional, sendo a segunda hipdotese muito
mais provavel. Como a rede imune proposta possui muitos parametros e é bastante
sensivel a estes (assim como o que ocorre com a maioria das redes imunes propostas
na literatura) é bastante compreensivel que os parametros encontrados durante a
fase de ajuste de parametros sejam bem distantes dos 6timos. Contudo, o problema
de encontrar valores 6timos para os parametros é um problema bastante complexo
e que deve ser considerado na escolha de um modelo computacional, fazendo com
que os modelos baseados no Clonalg sejam preferidos em detrimento aos modelos
baseados na teoria da rede imune para resolver o Problema da Predi¢ao da Estrutura
de Proteinas (PPEP).

No que tange ao uso de espago de busca factivel ou infactivel pode-se afirmar
que o uso do espaco de busca infactivel é benéfico, pois, com excecao da Redelll;,y,
resulta em solugdes de qualidade comparavel (em muitos dos casos superior) a sua
contrapartida em espago apenas com anticorpos factiveis e realiza isto num tempo

computacional bastante inferior.

O uso de um estagio de maturacao intensiva da afinidade, implementado na
forma de uma Busca Tabu, colabora para a melhoria da qualidade dos resultados
obtidos, mas a custa de um acréscimo no tempo despendido para encontra-los. Por-
tanto, para os casos onde a qualidade da solugao é mais importante do que o tempo

despendido para obté-la, recomenda-se fortemente o uso deste estagio.

Os operadores de aging, em particular o operador de Aging Fuzzy, representam
um ponto de dissonancia entre os resultados obtidos pelos modelos baseados no
Clonalg e os modelos baseados na teoria da rede imune. Enquanto nos modelos
baseados no Clonalg o uso de operadores de aging, e mais especificamente de Aging
Fuzzy, sao benéficos do ponto de vista estatistico com uma confiabilidade de 95%,
no caso dos modelos baseados na teoria da rede ocorre exatamente o contrario:
os operadores de aging pioram os resultados, sendo que os modelos que utilizam
o operador de Aging Fuzzy obtém valores ainda inferiores aqueles obtidos pelos
modelos que fazem uso do operador de Aging Puro. Isto se deve a dois fatores

fundamentais: os modelos baseados na teoria da rede ja possuem um mecanismo
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de eliminagao de anticorpos nao interessantes (a supressdo) mesmo na auséncia dos
operadores de aging e o operador de Aging Fuzzy teve seus parametros ajustados para
funcionar nos modelos baseados no algoritmo Clonalg. Pode ser que o ajuste destes
parametros leve a resultados melhores, contudo acredita-se que o desenvolvimento
de um mecanismo eficiente de supressao para os modelos baseados na teoria da rede

imune possa contribuir muito mais para a melhoria dos resultados das redes.

O melhor modelo encontrado foi o Clonalglll;,r_pr que agrega as trés técnicas
propostas neste trabalho: espaco de busca infactivel com penalidades, operador de
Aging Fuzzy e estégio de maturacao intensiva da afinidade (através de uma Busca
Tabu). Quando comparado a trabalhos reportados na literatura, este modelo de-
monstrou resultados semelhantes ou superiores, posicionando-o como uma boa opg¢ao
para o dobramento de proteinas no modelo 3D HP. Em alguns casos este modelo foi

capaz de aprimorar os resultados conhecidos na literatura.

7.2 Trabalhos Futuros

Embora os resultados obtidos pelos modelos propostos sejam satisfatérios, me-
lhorias podem ser realizadas de forma a explorar com mais eficiéncia as qualidades
apontadas e superar as deficiéncias remanescentes. Sendo que superar as deficiéncias

é considerada prioridade em trabalhos futuros.

Como o principal problema enfrentado neste trabalho diz respeito a sensibilidade
dos parametros dos modelos baseados na teoria da rede imune, uma auto-adaptacao
eficiente destes parametros poderia nao somente facilitar o uso dos modelos de re-
des, como também resultar numa melhor qualidade das estruturas tri-dimensionais
encontradas pelos mesmos. Apesar desta deficiéncia ser mais acentuada nos mo-
delos de rede, os modelos baseados no Clonalg também poderiam se beneficiar da
auto-adaptacao que, na pior das hipoteses, facilitaria o uso da técnica. Além disso,

pode-se considerar a co-evolugao das populagoes do SIA e do SIF.

No que tange as qualidades ja identificadas, um ponto importante a ser explorado
em trabalhos futuros diz respeito ao ajuste do Sistema de Inferéncia Fuzzy utilizado
no operador de Aging Fuzzy. Este Sistema poderia ser gerado com o auxilio de uma
técnica computacional eficiente como as propostas em (DELGADO, 2002) e (ALVES

et al., 2004b) ou, ainda melhor, auto-ajustados ao longo do processo evoluciondrio,
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permitindo que eles se adequassem nao somente ao problema sendo resolvido mas

também as caracteristicas apresentada pela populacao corrente.

Um outro ponto que merece ser aprofundado em trabalhos futuros é a melhoria
da metaheuristica utilizada no estdgio de maturacao intensiva da afinidade. Neste
quesito a Busca Tabu utilizada poderia incorporar técnicas mais sofisticadas como,
por exemplo, o uso de memorias de médio e longo prazo, construgao de vocabulario,
reatividade, entre outras (GLOVER, 1995). Além disto, outras metaheuristicas
poderiam ser exploradas, como por exemplo a Filter-and-Fan, que foi recentemente
utilizada no PPEP no modelo 2D HP e obteve resultados bastante impressionantes
tanto na qualidade das solugoes quanto, principalmente, no tempo gasto para obte-

las, tornando a técnica muito atrativa como mecanismo de intensificacao da busca

(REGO; LI; GLOVER, ).

Em trabalhos futuros também deveriam ser considerados modelos de represen-
tagao mais préximo das proteinas reais; como, por exemplo, os modelos livres de

lattices.

Além disso, poderiam ser consideradas outras formas de distribuicao para as
variaveis aleatérias. Também pode ser considerada a utilizacao de outras equacoes

para o operador de aging.
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Glossadrio

Afinidade: ¢é uma medida de quao apto um anticorpo esta para detectar e
combater um antigeno. Em Sistemas Imunolégicos Artificiais para otimizacao a

afinidade corresponde a minimizac¢ao ou maximizagao de uma funcao.

Aminoacido: classe de compostos organicos que contém um grupamento car-

boxila e um grupamento amina.

Anticorpo: gamaglobulina formada como resposta a estimulo imunogénico e
capaz de interagir com o antigeno que levou a sua sintese, ou com outro estreitamente

relacionado com ele.

Antigeno: qualquer substancia a que, em circunstancias favoraveis, um indi-
viduo é exposto, e que pode produzir uma resposta imunoldgica especifica, com a
formacao de anticorpos especificos ou de linfécitos T especificamente sensibilizados,

ou ambos.

Atividade catalitica: é uma atividade que, em geral, aumenta a velocidade

de uma reacao quimica.

Bioinformatica: é uma &drea da ciéncia que une conceitos bioldgicos e ferra-
mentas computacionais. Essas ferramentas tem por objetivo analisar, armazenar,

organizar, visualizar e simular dados ou eventos biolégicos.

Clone: conjunto de células ou organismos originarios de outros por algum tipo

de multiplicagao assexual (divisdo, enxertia, apomixia, etc.).
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Cristalografia: é uma ciéncia experimental para a determinacao do arranjo de
atomos em solidos. E o método primario utilizado na determinacao da estrutura de

proteinas.

Desnaturar: ¢ modificar a estrutura de uma proteina pelo uso de calor ou
outros agentes, fisicos e quimicos, destruindo ou alterando suas propriedades fisi-

ologicas e fisicas, mas sem alterar a seqiiéncia de seus aminoacidos constituintes.

Energia livre: ¢ a diferenca entre a energia interna de um sistema e o produto
da sua temperatura absoluta e entropia. Mede o nivel de desordem de uma molécula,

quanto menor a energia livre, menor ¢ a desordem.

Espectroscopia: é uma técnica utilizada para determinar a presenca e a mag-

nitude de cargas elétricas em um sdélido.
Genoma: ¢ a constituicao genética total de um individuo.

Hidrofobicidade: é o grau de dificuldade que uma molécula tem de dissolver-se

ou ser dissolvida na agua.

Lattice: é um grupo onde os elementos estao regularmente espagados. Um lat-
tice pode ser formado pela repeticao de formas geométricas regulares e, geralmente,
sao essas formas que dao nome ao lattice, por exemplo, um lattice triangular é for-
mado pela justaposicao de triangulos equildteros, um lattice cibico é formato pela
justaposicao de cubos e assim por diante. Qualquer forma regular pode dar origem

a um lattice.

Ligacao Covalente: é uma ligagao formada pelo compartilhamento de um ou

mais pares de electrons entre atomos.
Ligacao Ionica: é uma ligacao quimica entre dois fons de cargas opostas.

Microscopia: ¢ uma técnica que produz imagens visiveis de estruturas ou deta-
lhes que de outra forma nao seriam visiveis ao olho humano. Faz uso de microscépios

para isso.

Molécula: grupamento estavel de dois ou mais atomos, que caracteriza quimi-

camente uma certa substancia.

Patégeno: é um agente causador de doencas, geralmente um microorganismo
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vivo como uma bactéria ou um fungo.

Proteina: classe de compostos organicos de carbono, nitrogénio, oxigénio e

hidrogénio, que constituem o principal componente dos organismos vivos.

Polimero: Composto formado por sucessivas aglomeracoes de grande ntmero

de moléculas fundamentais.

Residuo de aminoacido: é uma unidade de uma proteina. Recebe esse nome

porque um aminoacido perde alguns atomos para fazer parte de uma proteina.

Resposta Imune: é o conjunto de fenomenos com que o organismo reage ao

contato com antigenos.
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APENDICE A - Aminodcidos

Os aminoacidos se diferem em dois grupos: hidrofébicos e hidrofilicos. Os
hidrofébicos sao nao-polares e os hidrofilicos sao polares. Os hidrofilicos podem
ser carregados positivamente, negativamente ou eletricamente neutros. O nome dos
aminodacidos sao apresentados na tabela A.1 com seus respectivos simbolos e tipos

de cadeias laterais.

Tabela A.1: Tabela de aminoécidos.

Hidrofilicos ou Polares \ Hidrofébicos ou nao-Polares
Aminoacido Cadeia lateral Aminoacido Cadeia lateral
Acido Aspéartico Asp D negativa Alanina Ala A nao-polar
Acido Glutamico Glu E negativa Glicina Gly G nao-polar
Arginina Arg R positiva Valina Val 'V  nao-polar
Lisina Lys K positiva Leucina Leu L nao-polar
Histidina Hys H positiva Isoleucina Ile I nao-polar
Asparagina Asn N neutra Prolina Pro P  nao-polar
Glutamina GIn  Q neutra Fenilalanina Phe F  nao-polar
Serina Ser S neutra Metionina Met M nao-polar
Treonina Thr T neutra Triptofano  Trp W nao-polar
Tirosina Tyr Y neutra Cisteina Cys C nao-polar
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APENDICE B -- Estruturas das

Proteinas

As estruturas foram geradas pelo software para desenvolvimento de moléculas
Tinker na versao 4.2, disponivel em http://dasher.wustl.edu/tinker/. Os resi-
duos vermelhos correspondem a residuos hidrofébicos e os residuos azuis correspon-
dem a residuos polares. Estes dobramentos foram realizados pelo melhor modelo
proposto neste trabalho, o ClonalglIl;,s_pr, e correspondem aos anticorpos que al-

cancaram as melhores afinidades durante as 50 execugoes.

Figura B.1: Estrutura da proteina de tamanho 20.
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Figura B.2: Estrutura da proteina de tamanho 24.

Figura B.3: Estrutura da proteina de tamanho 25.
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Figura B.4: Estrutura da proteina de tamanho 36.

Figura B.5: Estrutura da proteina de tamanho 48, esta estrutura possui uma energia minima (-30)
melhor do que aquelas encontradas na literatura (-29).



Apéndice B — Estruturas das Proteinas 115

Figura B.6: Estrutura da proteina de tamanho 50, esta estrutura possui uma energia minima (-30)
melhor do que aquelas encontradas na literatura (-26).
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Figura B.7: Estrutura da proteina de tamanho 60,esta estrutura possui uma energia minima (-51)
melhor do que aquelas encontradas na literatura (-49).



RESUMO:

Este trabalho apresenta modelos computacionais baseados em Sistemas Imunologicos
Artificiais para resolver o problema da Predi¢do da Estrutura de Proteinas no modelo Tri-
dimensional Hidrofobico-Polar. A Predi¢do da Estrutura de Proteinas consiste em encontrar
o arranjo espacial dos aminoacidos de uma proteina que possua energia minima. A
metodologia proposta tem foco nos Sistemas Imunolégicos Artificiais mas utiliza como
técnicas auxiliares os Sistemas de Inferéncia Fuzzy e a Busca Tabu. Sdo aplicados dois
tipos de algoritmos imunologicos: o algoritmo Clonalg e a Rede Imune. Em ambos os casos
s3o comparados métodos baseados em penalidade com métodos que trabalham somente
com solugdes factiveis. Em alguns modelos implementados, um operador de Aging (que
pode ser Fuzzy ou Puro) é usado para decidir quais anticorpos serdo eliminados da
populagdo antes da etapa de selegdo. Além disso, sdo implementados dois estagios de
maturagdo da afinidade: fraco e intensivo, sendo o primeiro baseados nos operadores de
hipermutag¢do e hipermacromutagdo e o segundo implementado através da Busca Tabu.
Para validagdo dos resultados os algoritmos foram aplicados a algumas instincias do
benchmark Tortilla. Os resultados mostram que os modelos baseados no Clonalg superam
os baseados na Rede Imune. Os melhores resultados foram obtidos com o modelo de
Clonalg que uniu as trés técnicas supracitadas e sdo comparaveis aqueles encontrados na
literatura. Em alguns casos inclusive, novos valores de minimo de energia foram

encontrados pela metodologia proposta.
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