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noldgicos. Um com o proposito de classificacio e outro para sele¢do de dados de treina-
mento.

O classificador proposto trabalha com a selecdo de um subconjunto de treino signifi-
cativo de forma que a construcdo do modelo final preditor € baseada apenas neste subcon-
junto. Como um aprimoramento desta técnica, concebeu-se um mecanismo para sele¢ao
de dados de treinamento.

A selecdo dos dados € feita por um mecanismo inspirado no comportamento dos lin-
fonodos e células T com relacdo a anticorpos pouco adaptados, que sdo responsdveis
por gerar estimulos de sobrevivéncia para os plasmdécitos. O objetivo foi construir um
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Capitulo 1

Introducao

O reconhecimento € uma caracteristica comum entre os seres vivos, desde uma bactéria
que engloba uma biomolécula como possivel fonte de alimento, até um mamifero que
identifica uma fémea fértil da sua espécie. Sem a capacidade de reconhecer, um individuo
estd mais sujeito, por exemplo, a ingerir uma substancia danosa ao seu organismo, ou a
ndo reproduzir. Igualmente, aqueles aptos a perceberem o que lhes é préprio do orga-
nismo e o que é estranho, tornam-se mais habilitados a tentar se defender contra invasdes
microbioldgicas.

Quando um micrébio invade o organismo e € reconhecido pelo sistema imunolégico,
sdo disparados mecanismos de defesa que estimulam a produgdo de células brancas es-
pecificas para neutralizar tal patdgeno. H4, portanto, um aumento exponencial dessas
células que pode continuar durante dias. Quando a infec¢ao € controlada, mecanismos de
auto-regulacdo do sistema imunoldgico cuidam para que o excesso de células especificas
para esse patdgeno sejam eliminadas. Estes mecanismos sdo responsdveis, também, pela
eliminagdo de células auto-reativas ou de baixa aptidao para agir como frente de defesa.

Partindo do estudo dos mecanismos envolvidos no processo de supressdo e auto-
regulacdo dos sistemas imunoldgicos, sdo propostos, neste trabalho, dois algoritmos imu-
nolégicos. Um com o proposito de classificacdo e outro para sele¢do de dados de treina-
mento.

O classificador proposto trabalha com a selecdo de um subconjunto de treino signifi-
cativo de forma que a constru¢do do modelo final preditor € baseada apenas neste subcon-
junto. Como um aprimoramento desta técnica, concebeu-se um mecanismo para sele¢ao
de dados de treinamento.

Assim como certos atributos t€m mais importincia que outros no processo de classi-
ficagdo, ha também exemplos com essas mesmas caracteristicas. Ha vérias razdes para
que haja interesse na selecdo de exemplos de treinamento que serdo apresentados para
um algoritmo classificador. Por exemplo, em casos onde hd um nimero de registros
suficiente, faz sentido aprender a partir daqueles mais relevantes, para aumento de de-

sempenho computacional. Outro motivo é quando hd um custo associado a defini¢do dos



rétulos dos exemplos e hd muitas instancias disponiveis.

Neste trabalho, a selecao dos dados € feita por um mecanismo inspirado no compor-
tamento dos linfonodos e células T com relagdo a anticorpos pouco adaptados, que sdao
responsaveis por gerar estimulos de sobrevivéncia para os plasmdcitos. O objetivo foi
construir um mecanismo para ser hibridizado a métodos de classificacio de modo que
se aumente o desempenho na constru¢dao do modelo preditor, sem que isto acarrete em
perdas na sua acurécia.

Este texto foi estruturado de forma que o segundo capitulo apresenta conceitos bési-
cos sobre imunologia necessdrios para o entendimento das idéias contidas neste trabalho.
O terceiro capitulo descreve as premissas principais envolvendo sistemas imunoldgicos
artificiais bem como os algoritmos mais utilizados atualmente. Em seguida, no capitulo
quatro fala-se sobre classificacdo e questdes relacionadas a desbalanceamento de classes
e selecdo de exemplos de treinamento. No capitulo cinco é proposto um classificador
inspirado nos mecanismos de auto-regulacdo dos sistemas imunoldgicos. Em seguida, no
sexto capitulo é apresentado um mecanismo de selecdo de dados de treinamento imuno-
inspirado. O trabalho encerra com as consideragdes finais com relagao a cada algoritmo,

resultados, propostas de aplicacdes e continuacdo da pesquisa.



Capitulo 2
Conceitos Basicos sobre Imunologia

Este capitulo apresenta os principais conceitos relativos aos sistemas imunitdrios biolo-

gicos, necessdrios para o entendimento dos capitulos seguintes.

2.1 Introducao

A vida se baseia em um fragil equilibrio de milhdes de reacdes quimicas simultaneas e
eventos inerentes a um ser vivo, como as interagdes deste com o ambiente e outros seres.

Um acidente corriqueiro, uma pequena farpa que penetre a pele de um individuo cria
uma instabilidade na homeostase do corpo. Neste caso, s6 existem duas possibilidades,
ou o ser vivo reconhece que existiu uma agressdo, o tipo de agressor e a melhor forma
de combaté-lo, e de posse destas informacdes passa a atacd-lo e destrui-lo, sem destruir
a si préprio; ou sucumbe. Ao aparato de reconhecimento, acio e controle do organismo
frente as agressdes bioquimicas di-se o nome de Sistema Imunitario ou Imunolégico !.

O Sistema Imunitédrio (SI) € hoje conhecido como um dos sistemas biologicos mais
complexos. Apesar da especificacio da sua func¢ao ser a principio bastante simples, detec-
tar e eliminar qualquer organismo estranho, a execu¢do desta tarefa ndo € trivial. Ainda
hoje ndo se sabe exatamente como o SI funciona, nem mesmo qual a dimensdo do seu
papel dentro das interagdes do organismo [28]. Entretanto, a luz do que atualmente €
conhecido sobre a sua dindmica, muito se tem feito na tentativa de construir sistemas ar-
tificiais inteligentes contendo algumas de suas propriedades [37]. Isto por duas razdes:
a primeira € tentar trazer para o computador partes do SI através de modelos mais rudi-
mentares e simulagdes do seu funcionamento, no intuito de entender melhor as tarefas
que ele executa. A segunda, utilizar o SI como inspiragdo para a constru¢do de sistemas
computacionais inteligentes.

H4 muito interesse neste segundo tépico, pelo fato de estarem presentes naturalmente

no SI propriedades buscadas pelos projetistas na construcao de sistemas. Estas sdo robus-

ITambém pode ser chamado de Sistema Imune.



tez, tolerancia a erros, reconhecimento de padrdes, distribuicao, memoria, adaptabilidade,
auto-organizacao e autonomia.

Este capitulo tem como objetivo discutir os conceitos fundamentais, as principais pro-
priedades do SI e os mecanismos mais importantes das respostas imunes, a fim de fornecer

subsidios para que o leitor entenda melhor os modelos artificiais propostos neste trabalho.

2.2 Aspectos Gerais das Respostas Imunitarias

Ao se tentar enxertar um pequeno fragmento de tecido vivo extraido de um animal em
outro da mesma espécie, observa-se que em poucos dias este tecido serd destruido e eli-
minado pelo organismo do individuo receptor. Este processo, conhecido como resposta
imunitdria, é caracterizado pela capacidade que o organismo possui de reconhecer e des-
truir material estranho, sem implicar uma conseqiiéncia fisiolégica ou patoldgica de tal
reacdo. Ao estudo das respostas imunitérias, suas conseqiiéncias € mecanismos da-se o
nome de Imunologia.

O exemplo de rejei¢do de tecido visto acima representa apenas uma das formas nas
quais a resposta imunitdria estd presente. Entretanto, ele também € um indicador impor-
tante da existéncia de um sistema eficiente de deteccdo e eliminacdo de células e molé-
culas que se apresentam estruturalmente diferentes daquelas tidas como normais e per-
tencentes ao organismo. Isto quer dizer que, através da resposta imunitdria decorrente
do enxerto do caso anterior, é possivel deduzir que existe uma espécie de "sistema de
vigilancia constante", responsdvel pela identificacdo e remoc¢do de células anormais, que
podem ser pertencentes a outros seres vivos, como bactérias, ou mesmo células do pro-
prio organismo contendo mé formacdo ou defeitos, como por exemplo, aquelas presentes
em tumores. Quanto mais eficaz for este sistema de localizacdo e posterior remog¢do de
irregularidades dentro do organismo, maiores sdo as suas chances de sobrevivéncia as
invasdes de parasitas € microorganismos nocivos.

A identificacdo das fun¢des defensivas do sistema imune precedeu a concepgdo de
que também uma de suas incumbéncias seria a detec¢do de irregularidades nas préprias
células do organismo. A explicacdo para este fato estd no registro histérico da evolucao
da humanidade e o surgimento das epidemias.

A partir dai, novos estudiosos dos fendmenos imunes e vacinas foram surgindo. O
volume de pesquisas envolvendo o SI cresceu, e a Imunologia Moderna deste século se
ocupa nao s6 da descoberta de novas vacinas, mas também do estudo dos mecanismos
do Sistema Imunoldgico, seus componentes bioquimicos, genéticos e a compreensao das
interacoes bioldgicas dos organismos, na tentativa de prevenir e determinar tratamentos

eficazes para doencas causadas por agentes externos.



2.3 Imunidade Natural e Adquirida

Como foi visto nos exemplos anteriores, o sistema imunoldgico dispde de meios para
se adaptar e tentar se proteger de patdgenos que se infiltram no organismo ao longo da
existéncia do individuo. Entretanto, existem também mecanismos de defesa ndo condi-
cionados a estimulos externos e que ja fazem parte do organismo do individuo desde o
seu nascimento. Esta € a chamada imunidade natural (nativa ou inata) e sua estrutura
basica € inerente a toda uma espécie, € ndo a um exemplar apenas; € de carater geral e
proporciona um tipo de defesa amplo, porém, ndo discriminado.

Fazem parte desta classe as barreiras fisico-quimicas da pele, membranas, saliva, 14-
grima, mucosas, enzimas digestivas, células fagocitarias, eosin6filos, um subconjunto de
linfécitos denominados Natural Killer - NK, ou células matadoras naturais, € varias mo-
l1éculas originadas no sangue 2 [1].

O outro tipo de imunidade € aquele que confere ao sistema imunolégico a robustez de
se proteger especificamente contra substancias estranhas, a chamada imunidade especi-
fica ou adquirida. Este mecanismo de defesa € induzido ou estimulado pela exposi¢do a
fatores estranhos ao organismo; € particular para cada tipo distinto de macromolécula e
se ajusta em magnitude e capacidade defensiva de acordo com a forma e intensidade da
infeccdo, para cada individuo da espécie.

Foi convencionado que a imunologia se ocupa do estudo da imunidade especifica,
contudo, fica dificil separar as duas formas de imunidade, visto que a parte adquirida da
imunidade nada mais € do que uma evolucdo do Sistema Imunitario Inato, que torna os
mecanismos de defesa do organismo mais potentes frente a igual evolug¢do de patégenos,
e favorecer a preservacdo da espécie. Ao longo do capitulo, este conceito se tornard
mais claro, pois havera varios exemplos onde as tarefas efetoras sio realizadas pelos dois
sistemas em conjunto, ou separadamente, porém, de forma redundante, o que comprova
que nao ha entre eles uma linha divisora.

Dentro da imunidade, tanto inata como especifica, hd duas classes distintas que se
diferenciam pela forma como a resposta imune se dd. S3o elas a resposta imunitaria
humoral e a mediada por células. As se¢des seguintes explicam de forma sucinta o fun-

cionamento de cada uma delas, dando énfase no seu papel dentro da imunidade adquirida.

2.4 Resposta Imunitaria Humoral

No século XI, o mundo inteiro se via tomado por uma grande infestacdo de variola. O
indice de pessoas mortas decorrente desta doenca naquela época foi muito grande, prin-
cipalmente entre criangas. Na China, curandeiros andarilhos comecaram a observar que

certos individuos afortunados conseguiam se recuperar de uma primeira contaminagao

2Complemento do sangue ou sistema complementar.



com a variola e se tornavam resistentes a um posterior ataque da doenca. Assim, estes
curandeiros adquiriram o hébito de deliberadamente infectar criangas com extratos de
pustulas da variola com o objetivo de que aquelas que conseguissem sobreviver estives-
sem protegidas futuramente, caso houvesse uma nova infec¢do. Esta era uma operacdo
indubitavelmente arriscada, entretanto, naquela época era aceitdvel, dado o alto indice de
mortalidade infantil. Com o passar do tempo e o acimulo de experiéncias na técnica,
foi descoberto que era possivel obter reagcdes menos drésticas se a inoculacdo fosse dada
a partir de pustulas origindrias de casos mais brandos da doenca. Este procedimento fi-
cou conhecido como variolagdo (ou inoculagdo) e, em pouco tempo, se disseminou em
direcdo a Europa.

Cem anos antes das evidéncias da natureza dos virus serem demonstradas, em 1798,
o médico inglés Edward Jenner observou que os trabalhadores rurais que ordenhavam
o gado geralmente contraiam uma forma branda de variola, adquirida do préprio gado.
Seguindo a sugestdo de uma de suas pacientes, uma vendedora de leite, Jenner passou
a utilizar como substrato para a variolacdo o extrato de pustulas bovinas - a vaccinia ou
cowpox, e batizou este procedimento de vacinacdo. O sucesso foi tal que culminou na
popularizacdo do procedimento e posterior erradicacdo da doenga no mundo. Tem-se
aqui o marco inicial da Imunologia.

Quando Jerner introduziu a vacinagdo, nada sabia a respeito dos agentes infecciosos
causadores das enfermidades. No século XIX Robert Koch conseguiu provar que as di-
versas doencas infecciosas eram causadas por diferentes microorganismos patogeénicos.
Hoje em dia sabe-se que existem cinco grandes classes de agentes causadores das patoge-
nias [17]: as bactérias, os fungos, os parasitas, os virus, e mais recentemente, os prions 3,

Por volta de 1900, o pesquisador Louis Pasteur com seus estudos sobre a célera avia-
ria (Pasteurella multocida) foi capaz de promover um melhor entendimento dos métodos
propostos por Jenner. Pasteur tentou sem sucesso infectar galinhas com uma cultura ja
envelhecida do microorganismo causador da célera em aves. Em uma segunda tentativa,
J& com uma cultura mais recente da Pasteurella multocida, Pasteur se deparou com o es-
tranho fato de que as galinhas infectadas na experiéncia anterior sobreviveram ao novo
contdgio, o que supostamente deveria ser letal. Intrigado com os resultados obtidos, le-
vantou a hipétese de uma possivel ligacdo entre o ocorrido com as galinhas e o episddio
do uso variola bovina por Jenner.

Esta suspeita impeliu Pasteur a estudos cujas conclusdes deram fundamento ao pro-
cesso de imunizagdo proposto por Jenner e o levaram a desenvolver a vacina contra doen-

cas como a célera avidria e a raiva. Ele entendeu que na vacinagdo, a exposi¢do de um

3PRIONS - Pequenas particulas infecciosas, proteindceas, que resistem 2 inativagio por procedimen-
tos que modificam os dcidos nucléicos e que contém uma proteina celular isoforme anormal. Podem ser
transmissiveis e causam doengas degenerativas do Sistema Nervoso Central em humanos (Kuru, Doenca de
Creutzfeldt-Jakob, Sindrome de Gerstamn-Straussler) ou em animais (scrapie, encefalopatia espongiforme
bovina, etc).



animal a uma cepa nao virulenta de um microorganismo causador de doengas pode futura-
mente protegé-lo contra uma infec¢do virulenta do mesmo microorganismo ou de algum
outro semelhante.

Apesar do seu sucesso no desenvolvimento de vacinas, Pasteur sabia muito pouco
sobre a dindmica envolvida no processo de imunizacao. Foi somente dez anos mais tarde
(1890) que Emil von Behring e Sibasaburo Kitasato demonstraram que o surgimento dos
mecanismos de defesa induzidos por intermédio da vacinag¢do estavam associados a fa-
tores de protec¢do encontrados no soro sanguineo dos individuos vacinados. Um exemplo
desta formacao de fatores defensivos esta no processo de fabricacdo de soros antiofidicos.

Os antidotos para veneno de cobra sdo comumente obtidos do sangue de cavalos.
O veneno ¢ extraido da serpente e diluido para que fique mais fraco. O cavalo recebe
em intervalos de dias, vdrias aplicacdes deste preparado, em concentra¢des cada vez mais
altas, porém nunca atingindo a concentra¢do méxima, o que poderia ser danoso ao animal.
Ap6s um periodo de aproximadamente seis semanas, o organismo do cavalo se torna
resistente a peconha devido a producdo de agentes protetores [77]. Para a obtencdo do
soro antiofidico, uma parcela do sangue do cavalo é retirada e faz-se o seu fracionamento
com a finalidade de isolar os agentes de defesa, ou o antidoto propriamente dito. Assim,
quando este contraveneno for injetado em uma pessoa ou animal picado por cobra de
veneno semelhante ao inoculado no cavalo, espera-se que esta pessoa ou animal se torne
temporariamente resistente e ndo sucumba aos efeitos danosos causados pela substancia
peconhenta.

Os elementos do soro sanguineo que conferem resisténcia ao organismo a agentes
ofensivos como venenos e toxinas s@o os chamados anticorpos, e sua producao € incitada
pela substincia danosa injetada, ou antigeno. Os anticorpos atuam reagindo quimica-
mente com os antigenos de forma a neutralizar o seu principio ativo e impedir que ele
cause mais maleficios ao organismo. Os anticorpos sdo antigeno-especificos. Para um
determinado antigeno ha um anticorpo produzido especificamente para se ligar a ele. Da
mesma forma, quando o antigeno penetra o organismo, somente o anticorpo especifico
terd sua producgdo estimulada.

Através da andlise sanguinea em intervalos de tempo, € possivel determinar a cinética
da resposta imune do cavalo. Apds a primeira exposi¢do do animal ao antigeno, observa-
se um periodo de laténcia (janela imunoldgica ou lag) de vérios dias, onde ndo hd nenhum
tipo de alteracdo no soro. Em seguida, surge uma alta concentra¢io de anticorpos * que
pode, no decorrer de alguns dias, atingir o seu grau maximo e cair rapidamente, o que
caracteriza a chamada resposta imunitdria primaria. Se uma nova dose do veneno for
injetada apds algum tempo decorrido desde a primeira reagao, observa-se que o periodo
lag é bem mais curto, e a quantidade de anticorpos aumenta rapidamente, caindo de forma

lenta.

4Quantidade determinada pela capacidade de neutraliza¢io de uma certa medida de antigenos.



Esta diferenca entre as respostas primdria e secunddria indica a existéncia de um apa-
rato produtor de anticorpos capaz de gravar, em uma forma de memoria, exposi¢des ante-
riores a antigenos, provendo o SI da capacidade de se proteger mais rapidamente quando
re-exposto a um agente danoso. Esta memoria, em certos casos, pode ter sua dimensao
reduzida com o passar do tempo. Entretanto, ela continua conferindo um tempo de latén-
cia mais curto em reacdes imunes secunddrias, quando contrastado com as primérias. A
figura 2.1 mostra de forma detalhada o mecanismo destas respostas imunes, levando em
consideracdo a quantidade de anticorpos presentes no sangue e os dias decorrentes das
inoculagdes do antigeno.

Quantidade de anticorpos
no soro

A Resposta imune
secundéria

Resposta imune
priméria

0 7 14 7770 7 1r>
[11] ’ [;] ' Dias

Ant(geno Segunda dose de ant(|
administrado %9 administrado gno

Figura 2.1: Cinética da resposta imunitéria observando as concentracdes de anticorpo no
soro (adaptado de [77]).

2.5 Resposta Imunitaria Mediada por Células

No caso do enxerto de tecido estranho da secdo 2.2, estima-se que em cerca de dez dias
esse tecido ja terd sido completamente eliminado do organismo. Se, porventura, outro
tecido com as mesmas caracteristicas for novamente introduzido no corpo do individuo,
a eliminacdo ocorrerd outra vez. Porém, o processo durard menos de dois dias. Vé-se
que, neste novo exemplo, existem também mecanismos de respostas imunes primaria e
secunddria. Contudo, o que ha de diferente entre as respostas descritas previamente para
o complexo humoral, é que agora quem participa principalmente destas respostas nao sao
mais anticorpos, mas células. Destarte, a capacidade de um organismo reagir contra um
tecido estranho, por exemplo, pode ser transmitida para outro através de células vivas

chamadas linfécitos, que serdo descritas com mais detalhes nas secdes subseqiientes.



Um outro caso no qual a resposta celular pode ser encontrada é na defesa contra pa-
rasitas intracelulares, como os virus e algumas bactérias. Os virus sdo microorganismos
compostos por acido nucléico envolto por uma cdpsula de proteina. Por ndo possuirem
um aparato bioquimico necessdrio a reprodugdo, invadem células e assumem o comando,
fazendo com que as células infectadas funcionem como seu aparelho reprodutor. A in-
fecgdo viral altera o metabolismo da célula, podendo causar sua morte. Enquanto o virus
estiver no interior celular, estd protegido pela membrana plasmética, o que impede as mo-
léculas do complemento e os anticorpos atuarem contra ele. Para a defesa do organismo
frente a este tipo de parasita, existem células imunocompetentes especializadas em vas-
culhar e destruir no organismo qualquer tipo celular do hospedeiro que apresente alguma
irregularidade.

2.6 Caracteristicas Gerais das Respostas Imunes

A partir do que foi mostrado a respeito das respostas imunitdrias, é possivel perceber
algumas caracteristicas importantes que devem estar presentes em um SI para que seu

funcionamento seja considerado normal:

Especificidade: cada antigeno suscita no organismo um tipo especifico de resposta;

Diversidade: estima-se que o sistema imune dos mamiferos seja capaz de discriminar
aproximadamente 10° determinantes antigénicos distintos, ou seja, qualquer molé-

cula estranha que penetre o organismo serd identificada.

Meméria: confere ao ST um desempenho melhor em suas respostas secundarias quando

ha uma re-exposi¢do a um determinado antigeno.

Tolerancia: capacidade do sistema em distinguir dentre as varias moléculas presentes

dentro do individuo, o que faz parte do organismo e o que é externo.

Auto-Regulacio: existem no SI mecanismos reguladores que proporcionam o equili-
brio com relacdo a ativacdo de agentes defensivos contra um determinado antigeno.
Quando ocorre um ataque, hd em um dado instante um aumento considerdavel dos

fatores de defesa, seguido de reducdo a medida que o agressor € eliminado.

2.7 Mecanismo das Respostas Imunitarias

Em [77], ha uma metafora do funcionamento basico do sistema imune:
“Em alguns sentidos, o sistema imune pode ser comparado a um estado totalitdrio
em que os estrangeiros sdo expelidos, os cidaddos que se comportam sdo tolerados e

aqueles que se “desviam” sdo eliminados. Ao mesmo tempo que esta analogia ndo deve
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ser levada a extremos, torna-se rapidamente claro que tais regimes possuem vdrios as-
pectos caracteristicos que incluem defesa de fronteira e uma forca policial que mantém
a populacdo sob vigildncia e elimina prontamente os dissidentes. As organizagoes dessa
natureza também tendem a desenvolver um sistema de passaporte, de modo que os es-
trangeiros que ndo possuem certos aspectos de identificacdo sdo rapidamente detectados
e remanejados”.

Assim, quando um antigeno penetra o corpo, deve ser detectado, apreendido e recon-
hecido. Sendo identificado como estranho e danoso, acionam-se 0s sistemas imunitarios
para reagir por meio da producdo de anticorpos ou células, eliminar o invasor, armaze-
nando, também, informacdes sobre este evento a fim de que a resposta a uma nova invasao

seja mais eficaz. Um esquema deste mecanismo pode ser visto na figura 2.2.
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Figura 2.2: Aspectos essenciais das respostas imunitdrias (adaptado de [77]).

Dentro do corpo, é possivel distinguir os elementos que desempenham cada uma das
fungdes citadas. A primeira linha de defesa celular do organismo € constituida por células
responsdveis pela apreensio do patégeno, exposicio e alerta de invasio. E constituida pe-
los macréfagos, granuldcitos, células dendridicas e mastdcitos. Os linfécitos sdo células
sensiveis a antigenos, que efetuam o reconhecimento, participam das respostas imunité-
rias primdria e secunddria e trabalham como células efetoras nas respostas mediadas por
células. As células responsdveis pela producdo de anticorpos s@o derivadas dos linfécitos
e conhecidas como plasmocitos. Cada um destes integrantes serd visto com mais detalhes

nas secoes seguintes.
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2.8 Antigeno e Antigenicidade

Um antigeno é qualquer molécula que pode ligar-se especificamente a um anticorpo. Seu
nome deriva de sua propriedade de GErar ANTIcorpos. Alguns antigenos, contudo, nao
o fazem por si mesmos, reservando-se a designacdo de imundgenos apenas para aqueles
antigenos que podem induzir a produgdo de anticorpos.

Os fagocitos sdo células do sistema inato as quais trabalham capturando qualquer
material estranho encontrado no organismo do hospedeiro. Entretanto, ndo se pode di-
zer que todo esse material apreendido desencadeia uma resposta imune adaptativa. Na
verdade, para ser considerado antigénico, o corpo estranho deve possuir algumas carac-
teristicas com relagc@o a natureza fisico-quimica e o material estranho que o compde deve
ser constituido de substincias ndo toleradas pelo sistema imune do individuo infectado.

Sob o ponto de vista das limitagdes fisico-quimicas, para serem consideradas antigé-
nicas, as moléculas devem ser grandes °, rigidas e quimicamente complexas [77]. Desta
maneira, macromoléculas de estrutura complexa, como as proteinas, sdo consideradas
melhores antigenos. Dentro de uma molécula de um antigeno, podem haver vérios si-
tios de ligacdo denominados regides antigénicas. Isto possibilita a ligagdo de mais de um
anticorpo especifico em uma molécula. Se existe em um patégeno uma regido comum
ou semelhante a uma outra molécula ja detectada e eliminada pelo SI, os anticorpos ja
existentes no sangue serdo capazes de se ligar a esta nova molécula. A este fendmeno se
d4 o nome de reacdo cruzada.

Uma outra caracteristica relacionada as restrigdes fisico-quimicas € a degradabilidade.
Moléculas que nao podem ser degradadas e processadas pelos fagdcitos desencadeiam
pouca ou nenhuma resposta imune. Um exemplo pratico descrito em [77] € o uso de
vélvulas cardiacas de porco fixadas com glutaraldeido na cirurgia cardiaca humana. O
glutaraldeido fixa as proteinas da vdlvula, tornando-as metabolicamente inertes e ndo an-
tigénicas.

A segunda caracteristica para que uma substancia seja antigénica € o ndo reconheci-
mento pelas células sensiveis a antigenos. Ela define quais moléculas podem ser conside-
radas proprias e podem permanecer no organismo e quais devem ser eliminadas. Para que
ndo haja reacdo de linf6citos com auto-antigenos, hd mecanismos que os eliminam antes
de sua completa formacdo. Quando hé falhas nos mecanismos de eliminacdo de células
que atacariam o que € proprio do organismo, t€ém-se as chamadas doencas auto-imunes,

como a artrite reumatoéide, lipus eritematoso sistémico e diabetes mellitus tipo 1.

>H4 moléculas pequenas que atuam como antigenos, porém as maiores sdo mais eficazes para este fim.

11



2.9 Células e Tecidos do Sistema Imune

Todas as células do organismo, inclusive as células brancas, tém sua origem em um
Unico grupo de células progenitoras, denominadas células-tronco hematopoiéticas da me-
dula [38], como pode ser visto no esquema da figura 2.3. Neste texto, hd interesse em
estudar os derivados dos progenitores mieldide e linféide comum que s@o as células que

se diferenciam em leucdcitos dos sistemas inato e adaptativo.
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Figura 2.3: Hematopoiese (adaptado de [38]).

O progenitor mieldide € o precursor dos granuldcitos, macrofagos, células dendridi-
cas e mastocitos do sistema imunitario [38]. Os macréfagos constituem um dos trés tipos
de fagdcitos presentes no SI. Este tipo de célula se encontra amplamente distribuida no
sangue e tecidos. Em sua forma imatura, é conhecido como mondcito, tornando-se ma-
crofago apds a sua migracdo da corrente sanguinea para os tecidos. Representa uma das
células mais importantes da imunidade inata.

O papel das células dendridicas € capturar e apresentar o antigeno aos linfdcitos, a
fim de que ele seja reconhecido e combatido. Realizam tanto a fagocitose como a mi-

cropinocitose. Existem em sua superficie receptores capazes de reconhecer estruturas
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comuns a diversos tipos de patégenos. Assim, quando esses receptores encontram uma
molécula patogénica reconhecivel, a célula dendridica é estimulada a englobar o pat6-
geno e degrada-lo. Ao ingerir o patégeno, a célula se ativa, amadurecendo em uma célula
apresentadora de antigenos (APC - Antigen Presenting Cell) e migra até o linfonodo mais
proximo. J4 amadurecida, a célula € capaz de ativar os linfdcitos antigeno-especificos do
linfonodo e secretar citocinas que determinam quando e como o sistema imune devera
responder aos agentes infecciosos.

Os mastocitos influenciam na permeabilidade vascular, gerenciam as respostas alér-
gicas e acredita-se que estejam também envolvidos na protecdo da superficie de muco-
sas [38].

Os granuldcitos, ou leucdcitos polimorfonucleares recebem essa denominacdo por
conterem granulos altamente cordveis em seu citoplasma. Ha trés tipos de granuldci-
tos. Em todos os seus tipos, apresentam vida média curta. A sua produgdo € mais esti-
mulada durante as respostas imunes, onde migram do sangue para os locais de infecc¢ao
ou inflamacdo. Os neutrofilos s@o as células fagocitdrias mais numerosas € importantes
do complexo inato. Os eosindfilos estdo presentes nas respostas contra infeccdes para-
sitdrias. Os basofilos possuem fungdes ainda indeterminadas; entretanto, acredita-se que
atuam auxiliando as respostas realizadas pelos mastdcitos e eosinéfilos. Um quadro com
o resumo das células descritas e suas funcdes pode ser visto na figura 2.4.

O progenitor linféide comum dard origem aos linfdcitos, que serdo descritos mais

detalhadamente no préximo tépico e ao longo do texto.

2.9.1 O Tecido Linfoide

O tecido linféide € constituido por um conjunto de drgaos e tecidos composto pelo timo,
os nodulos linfaticos (foliculos linféides), os linfonodos e o baco (figura 2.5). Em todas
as suas formas, estd presente neste tecido uma populacdo densa de linf6citos [10], o que

pode ser facilmente explicado pelo papel dessas células nas respostas imunes.

2.9.2 Os Orgios Linféides

Os orgdos linfoides sdo tecidos carregados de linfécitos em um ambiente de células ndo-
linféides [38]. Nestes o6rgaos, o contato dos linfécitos com células ndo-linféides propor-
cionam seu desenvolvimento e muitas vezes iniciam respostas imunes adaptativas. Sao
divididos em 6rgaos centrais — ou primdrios — e periféricos.

Os 6rgdos centrais compreendem a medula 6ssea e o timo. Recebem essa denomina-
cdo por constituirem ambientes de geracao de linfocitos. Os 6rgaos periféricos sao assim
chamados por serem os locais onde as respostas adaptativas se iniciam e onde os linféci-
tos se alojam. Sdo compostos pelos linfonodos e baco. O esquema da figura 2.5 mostra

em detalhes os 6rgdos linféides e sua localizacdo no corpo humano.
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Fagocitose e ativagdo
de mecanismos
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Apresentagao de
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Célula dendritica
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Desconhecida
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contendo
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Figura 2.4: Células do SI inato e suas fung¢des (adaptado de [38]).
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Adendides -

Amigdalas

Veia subclavia esquerda
Timo

Coragao

Veia subclavia direita

Linfonodo

Ducto toracico

Rim Bago
Placa de Peyer no
intestino delgado

Apéndice cecal Intestino grosso

Medula dssea

Linfaticos

Figura 2.5: Distribuicdo dos tecidos linféides (adaptado de [38]).

2.9.3 Orgios Linféides Primarios
Medula Ossea

A medula 6ssea se localiza no interior dos ossos longos e € constituida por um tecido es-
ponjoso mole. Ela é responsavel pela hematopoiese, produzindo os leucécitos, hemacias

e plaquetas do sangue. E o principal 6rgdo renovador das células do SI.

O Timo

O timo € um 6rgao localizado no espaco mediastinal anterior [77] e cujo tamanho pode
variar consideravelmente entre os mamiferos. E o local onde os linfécitos T sdo gerados
ou amadurecem, quando t€m origem na medula. O timo atinge o seu tamanho maximo
na puberdade, entretanto, sua atividade é mais intensa na vida fetal e primeira infancia,
onde os clones das células T estdo sendo formados. Apds a puberdade, ele sofre atrofia
e a produgdo dos linfécitos diminui. Existe nas aves um 6rgdo equivalente ao timo que

serve para maturacio de células B. Este 6rgdo é chamado Bursa de Fabricius.
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2.9.4 Orgios Linféides Secundarios
Os Linfonodos

Os linfonodos sdo estruturas linféides altamente organizadas, localizados em pontos de
convergéncia do sistema linfatico [38]. Como pode ser visto na figura 2.6, existem locais
especificos para cada tipo de linfécito dentro do linfonodo. Os linfécitos B se concentram
em foliculos e os linfécitos T ocupam uma &drea mais vasta, constituindo as chamadas
zonas de células T. Alguns foliculos possuem pontos centrais denominados centros ger-
minativos, que sdo caracterizados por intensa proliferacdo de linfécitos B, quando ha

encontro com antigenos .

Foliculo linféide
primdrio (com predo-
minio de células B)
Cordes medulares
(macréfagos e
plasmacitos)

Seio medular

Artéria

Veia

Foliculo linfoide
secunddrio (com
centro germinativo)

Vaso linfatico
aferente

Area paracortical
(com predominio

de células T) Vaso linfético

eferente

Centro germinativo

Centro germinativo s .
Seio marginal

Figura 2.6: Esquema de um linfonodo (adaptado de [38]).

Pode-se dizer que os linfonodos atuam como “centros de inteligéncia” do SI, onde
¢ procurado qual o linfécito mais apto a combater o antigeno apresentado pela APC e
se da o inicio a resposta ao agressor. Contudo, o propoésito dos linfonodos vai além das
tarefas de alojar linfécitos e facilitar o mecanismo de defesa adaptativo. Eles, assim como
todos os demais constituintes dos tecidos linféides periféricos, sdo responsaveis por enviar
continuamente sinais de sobrevivéncia para os linfécitos que ainda ndo encontraram seu
antigeno especifico [38].

Existem outros agregados de células linféides espalhados no organismo. Incluem
tecidos linféides relacionados ao intestino ou GALT - gut-associated lymphoid tissues
— constituidos pelas tonsilas, adendides, apéndice cecal e as placas de Peyer responsa-
veis por coletar antigenos das superficies epiteliais do trato gastrointestinal [38]; BALT
— bronchial-associated lymphoid tissue — que protegem o sistema respiratério e MALT —

mucosal associated lymphoid tissues — relacionado a protecdo das mucosas.

O Baco

O baco € o maior 6rgdo linféide secundério. Sua funcdo € parecida com a dos linfonodos,

com a diferenga que o bagco nao possui ligacdo direta com os vasos linfdticos, mas com
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a corrente sangiiinea. Ele é, portanto, o local onde os linfécitos combatem os agentes
infecciosos do sangue. A figura 2.7 mostra um esquema do bago contendo a organizacao
dos seus tecidos linféides. Ele é constituido pela polpa branca que responde aos antigenos

levados pelo sangue e pela polpa vermelha, que remove células senescentes.

Capsula Polpa vermelha Polpa branca

trabecular

Corte transversal da polpa branca e Corte longitudinal da polpa branca

—— Zona marginal —1

—— Coroa de célulasB —
—— Centro germinativo —

PALS
(com predominio de células T)

+—— Aneriola central

 —  Seio marginal —

Polpa

. —
vermelha

Figura 2.7: O baco (adaptado de [38]).

2.9.5 Os Linfocitos

Os linfécitos sao células imunocompetentes recirculantes responsaveis pela imunidade es-
pecifica. Estas células realizam um intercurso continuo entre corrente sanguinea e linfa, e
em seguida no sentido inverso, num processo chamado recirculacdo [10]. A linfa origina-
se do liquido intersticial excedente que os capilares sanguineos sdo incapazes de reab-
sorver, como pode ser visto na figura 2.8. Este liquido, antes de retornar para a corrente
sangiifnea, € absorvido pelos capilares linfaticos e drenado ao longo dos vasos linfédticos
até os linfonodos. E nos linfonodos que havera uma triagem determinando quais compo-
nentes da linfa poderao retornar ao sangue.

Assim, um linfonodo situado ao longo de um vaso linfatico € capaz de filtrar diver-
sos tipos de antigenos e células estranhas que possam estar presentes na linfa, evitando

que estes patdgenos penetrem na circulacdo sangiiinea. Do mesmo modo, o baco € res-
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ponsavel por filtrar o sangue. Cabe aqui ressaltar que a intensidade desta barreira imposta
pelo posicionamento dos linfonodos e do baco depende da sua populagdo residente de

macréfagos.

_Extremidadé EE
arterial

: Eﬁlreﬁidaﬁg_

-Capiiaf : B
s intalien

Figura 2.8: Formacdo do liquido tecidual. (adaptado de [10]).

Linfocitos virgens
penetram nos
linfonodos a partir
do sangue

Linfonoda

Tecido
periférico
infectado

alcancam os linfonodos via

_{Os antigenos dos sitios de infeccao
linfaticos

Figura 2.9: O caminho percorrido pelos linfocitos e seu encontro com os antigenos. (adap-
tado de [38]).

Durante o movimento de recirculagdo do sangue para a linfa e novamente para a cor-

rente sanguinea, ilustrado na figura 2.9, hd grandes chances dos linfécitos encontrarem
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antigenos que possam ter penetrado o organismo. Um encontro de tal natureza pode,
muitas vezes, desencadear uma resposta imune, pois esse tipo de célula, em sua maioria,
dispde da capacidade funcional para reconhecer e responder a patégenos. Quando um
pequeno linfécito reconhece um antigeno, ele aumenta de tamanho, replica o seu DNA e
passa por uma série de divisdes dando origem aos chamados clones, que sdo conjuntos
de células identicamente programadas para o combate a um determinado agente agres-
sor [10].

E possivel destacar duas classes principais de linfécitos. Aqueles cuja diferenciagio se
d4 no Timo sdo chamados linfécitos T e os outros cujo desenvolvimento se dd na medula

ossea (Bone Marrow) — sdo os linfocitos B.

Os Linfocitos T

Os linfécitos T representam a maioria dos linfocitos do sangue e sdo os principais res-
ponsdveis pela imunidade adaptativa. Assim como os linfécitos B, eles tem sua origem
na medula 6ssea, entretanto, sua fase de maturagdo se dd no Timo. E nesta fase de matura-
cdo que o linfécito terd a sua fungdo e especificidade antigénica definidos. Apesar do seu
aspecto microscopico de maneira geral ser uniforme, os linfécitos T se subdividem em
diversas classes funcionais distintas [10], das quais se destacam as células T regulatdrias
e as células T citotdxicas ou citoliticas.

H4 dois subtipos de células T regulatérias: as células T auxiliares (T helper) e as cé-
lulas T supressoras. As células T auxiliares sdo responséveis pela secre¢do de linfocinas ©
que desencadeiam a ativacdo e transformacgao das células B "virgens" em plasmdcitos.
Atuam também na ativacdo das células T citotdxicas e de leucécitos inflamatérios [1]. Os
linfécitos T auxiliares sdo as principais células infectadas pelo virus da imunodeficiéncia
adquirida (AIDS) [58]. Ao segundo subtipo de células regulatdrias cabe a tarefa de inibir
respostas imunes, ou mesmo suprimir a fun¢do de uma célula B diretamente. Ela tam-
bém € capaz de tolher a ativacao de uma célula T auxiliar, podendo ser, em certos casos,
antigeno-especifica.

As células T citotoxicas sdo as chamadas matadoras naturais e protagonizam a re-
sposta imune mediada por células. Elas atuam lisando células estranhas ou aquelas infec-
tadas por virus e outros patdgenos intracelulares.

A identificacao destas subclasses de linfocitos T se deu com a descoberta de uma re-
lacdo existente entre o papel realizado por uma célula T e certas proteinas expressadas
em sua membrana. Por exemplo, constatou-se que a maioria das células T auxiliares ex-
pressa uma proteina de superficie designada como CD4 7. J4 nas células citoliticas, a

proteina que se destaca é a CD8 [1]. Com isto, puderam ser identificados diversos sub-

®Linfocinas sdo fatores soltveis semelhantes a hormdnios que afetam outras células (do grego knesis,
movimento).
CD significa cluster diferentiation.
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grupos especificos de linfécitos diferentes das células B e T. Um terceiro grupo de células
foi destacado por ndo possuir marcadores de membrana com caracteristicas especificas
que os identifique como linfécitos B ou T. Ele € composto pelas chamadas células nulas,
células natural killer e células killer dependentes de anticorpos. H4 suspeitas que nelas se
incluem certos estagios iniciais de diferenciacdo dos linfécitos B e T, entretanto, sua onto-
génese e especificidade ainda ndo estdo completamente elucidados. Sabe-se, contudo, que
sua fun¢do envolve atividade citolitica dirigida contra alguns tipos de células neoplésicas,

certas células enxertadas e alguns microorganismos.

O Reconhecimento dos Antigenos pelas Células T

Os locais de reconhecimento de antigenos dos linfocitos T, ou receptores das células T,
conforme a ilustragdo da figura 2.10, sdo formados por duas cadeias polipeptidicas o e 3,
cada qual com uma regido varidvel e uma constante ligadas por uma ponte dissulfidrica
e pequenas cadeias laterais de oligossacarideos firmemente presas na membrana celular
[10, 38].

. -
A
( |
~ A
Rl—‘;l'; ac
constante (C)
) - | Dobradica (H)
- Regiao
transmembrana
—_— 1 v ’7’f i " ]
| L Cauda
! : citoplasmatica
Ponte dissulfidrica & oprasmatica

Figura 2.10: Esquema de um TCR (adaptado de [38]).

A figura 2.11 mostra a semelhanca existente entre os receptores da célula T (TCR) e as
regioes Fab das Imunoglobulinas, que serdo vistas nas secdes seguintes. H4 um outro tipo
de receptor, constituido por cadeias polipeptidicas diferentes y e 8, que parece possuir
propriedades diferentes de reconhecimento do antigeno em relagdo aos receptores a:f3.
Sua funcao, contudo, ainda ndo € totalmente conhecida. A especificidade de cada célula
tem origem nas diversas combinacgdes genéticas que codificam as regides varidveis do
receptor.

O processo de reconhecimento de um antigeno € semelhante ao que acontece com 0s

linfécitos B, entretanto, as células T nao sdo capazes de identificar um antigeno sozinhas.
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Figura 2.11: Semelhanca entre os TCR e as regioes Fab das Imunoglobulinas (adaptado
de [38]).

A maioria das células T s6 responderd a um antigeno estranho se este lhes for apresen-
tado por uma célula acessoria, que pode ser um macréfago ou uma célula apresentadora
de antigenos, juntamente com as glicoproteinas integrais do Complexo Maior de Histo-
compatibilidade (MHC) [10]. O MHC € o conjunto de genes responsavel por codificar
estas proteinas. Este mecanismo de apresentacdo de um antigeno, associado a partes in-
tegrantes do proprio organismo, confere ao linfécito T a capacidade de identificar células
do corpo que contenham alguma irregularidade, como a expressdo de antigenos estranhos
em sua membrana (por exemplo, células infectadas por parasitas intracelulares) ou até
mesmo células que apresentem glicoproteinas de um MHC estranho.

Ha duas classes de moléculas de MHC. Elas sdo denominadas MHC classe-1 e MHC
classe-II. As moléculas da primeira classe sdo encontradas em todas as células, enquanto
que as da segunda estdo presentes nas células apresentadoras de antigenos [16]. As cé-
lulas T citotdxicas respondem a antigenos ligados a moléculas do MHC classe-1 e as T

auxiliares interagem com antigenos ligados a moléculas do MHC classe-II.

Os Linfocitos B

Como ja foi dito anteriormente, cabe aos linfocitos B a producdo de anticorpos (ou imu-
noglobulinas), sendo que cada clone de linfécitos B € responsdvel por um antigeno em
especifico. Antes de sua ativagdo, cada linfécito B apresenta em sua superficie pequenas

areas de imunoglobulinas especificas, também chamadas de paratopos (em sua maioria,
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sIgM e sIgD das classes I[gM e IgD). Estas dreas sdo responsdveis pelo reconhecimento
do antigeno através da identificacdo do seu determinante antigénico, ou epitopo, que sdao
as dreas contra as quais a resposta imunitdria tende a se dirigir € onde os anticorpos cos-
tumam se ligar [77]. Assim, quando um linf6cito B encontra e reconhece um antigeno,
ele se torna ativado.

Durante o seu processo de ativacdo, o linfécito aumenta 8, reproduz e sua progénie
se diferencia em células secretoras de anticorpos, os plasmdcitos, e algumas células de
memoria de mesma especificidade antigénica determinada pelas imunoglobulinas da su-
perficie celular do primeiro linfécito.

Enquanto a funcao dos plasmdcitos € basicamente a liberacdo de anticorpos, as células
de memodria adquirem mais imunoglobulina de superficie (sIg) durante a sua diferencia-
cdo, mantendo o aspecto morfoldgico dos pequenos linfécitos € com um ciclo de vida
muito maior que os plasmdcitos - elas podem permanecer no organismo durante varios
anos. Estes linfocitos B de memodria sdo os responsdveis por uma resposta humoral se-
cunddria mais imediata e mais ampla.

A explicacdo para que a capacidade de reconhecimento dos linfécitos B seja tdo abran-
gente, cobrindo praticamente todos os antigenos existentes, estd na forma como € estru-

turada uma molécula de anticorpo.

2.10 O Anticorpo

O anticorpo € o receptor da célula B em sua forma solivel. A principal diferenga entre
os receptores da membrana dos linfocitos B e os anticorpos estd na cadeia pesada. Nos
receptores das células B a porcdo C-terminal da cadeia pesada apresenta uma seqiién-
cia hidrofébica, ao passo que nas imunoglobulinas essa seqiiéncia € hidrofilica, fato que
permite a sua secrecao.

Uma molécula de imunoglobulina é constituida de quatro cadeias de polipeptidios
com pequeno nimero de oligossacarideos ligados [10]. Destas quatro cadeias, duas sao
cadeias pesadas idénticas entre si, e as outras duas sdo cadeias leves também iguais entre
si. As cadeias pesadas possuem esse nome por apresentarem maior nimero de amino4ci-
dos que as cadeias leves. A forma da molécula pode ser vista na figura 2.12. Seu formato
¢ de Y. Sua base € composta por partes das duas cadeias pesadas enquanto os bragos sao
constituidos de parte restante das cadeias pesadas juntamente com uma cadeia leve. O
local de reconhecimento dos antigenos, especifico para cada tipo diferente de patégeno,
fica localizado na ponta de cada um dos bragos do Y e € denominado regido varidvel, ou
regido V. Os demais componentes da molécula constituem a regido constante C. A espe-

cificidade do sitio de reconhecimento dos antigenos € determinada pela sua seqiiéncia de

8Nesta fase ele recebe 0 nome de linfoblasto.
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Figura 2.12: O anticorpo considerando sua divisao em regides (esquerda) e cadeias (di-
reita) (adaptado de [38]). Cada brago do Y € formado pela associacdo de uma cadeia leve
com a metade amino-terminal de uma cadeia pesada, enquanto a perna do Y € formada
pelo pareamento das metades carboxi-terminais das duas cadeias pesadas [38].

aminodcidos, e a sua diversidade € conferida pelos genes codificadores dessas seqii€éncias
e pelas mutagdes sométicas, o que serd discutido com mais detalhes na se¢do 2.11.

A funcdo de reconhecimento e neutralizacdo do antigeno fica a cargo da regido V. A
regido C participa na ativacdo de mecanismos efetores e, diferente da regidao V, a regido
C possui um nimero bastante reduzido de possiveis configuracdes estruturais. Dessa
maneira, é possivel organizar as imunoglobulinas (Igs) em cinco classes principais, de
acordo com a forma da regido C ou isotipo: IgA, IgD, IgE, IgG e IgM. As peculiaridades
de cada classe de molécula estdo expostas na figura 2.13. A IgG € a imunoglobulina de
maior concentracio no soro sangiiineo.

lgG Igh

Figura 2.13: Organizacdo estrutural das principais classes das Igs (adaptado de [38]).

2.10.1 A Interacao da Molécula do Anticorpo com o Antigeno Es-

pecifico

O tipo de forca de ligacdo entre antigeno e anticorpo envolve interacdes ndo-covalentes.
Em sistemas bioldgicos, as ligagdes ndo-covalentes permitem que haja uma formagao ré-

pida de complexos, com flexibilidade e de forma reversivel. Isto possibilita a reutilizagao
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dos anticorpos e sua adaptacdo a superficie da molécula antigénica. As ligacdes ndo-
covalentes se formam com a proximidade das moléculas, assim, quanto mais ajustado
um anticorpo estiver de um antigeno, maior a forca de ligagao entre eles. As interagdes
ndo covalentes conhecidas entre antigeno e anticorpo sao ligacao idnica ou eletrostatica,
pontes de hidrogénio, interagdes hidrofébicas e forgas de Van der Walls. A ocorréncia de

cada uma dessas for¢as dependera da estrutura das moléculas envolvidas na ligacgao.

Regifio varidvel Regifo constante

Regido de dobradica
D] Q D)
IE LigacSes dissulfeto
| U
~

Cc
JC
Carboidrato

RegiJes hipervaridveis

LigacSes dissulfeto

Figura 2.14: O anticorpo (adaptado de [77]).

2.10.2 Regiao Variavel

E constituida de mais ou menos a metade da cadeia leve e um quarto da cadeia pesada.

Existem ao longo desta regido algumas dreas que possuem uma variabilidade muito maior
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que as demais. Estas dreas s@o chamadas de regides hipervaridveis. Este conjugado de
regides hipervaridveis e regides de menor variacdo constituem o sitio de liga¢do do anti-

corpo.

2.10.3 Regiao de Dobradica

Como pode ser visto no esquema da figura 2.14, existe uma regido no anticorpo que
permite que os bracos do Y ° de uma IgG se dobrem e girem livremente em torno do
centro da molécula. Esta flexibilidade favorece a unido dos bracos do Y contra sitios de

ligacdo de uma molécula de antigeno separados por distancias diferentes.

2.10.4 Regioes Constantes

Sao formadas pela metade C-terminal de cada cadeia leve e dos trés quartos finais de cada
cadeia pesada [77]. A por¢do constante da cadeia leve é denominada Cr. A cadeia pesada
€ dividida em trés subunidades similares, ou regides homodlogas Cy', CH2 e CH3 tomando

como base IgG °.

Regiao C;,

As cadeias leves sdo divididas em dois grupos k € A. Esta divisdo se dd com base na anti-
genicidade e na seqii€éncia de aminodcidos. As duas cadeias leves de uma imunoglobulina

devem pertencer a0 mesmo grupo.

Regido Cy

A ativacdo dos mecanismos efetores fica a cargo da regido constante. Certos sitios exis-
tentes na regido constante das cadeias pesadas medeiam a ativacdo do complemento e
a formacdo de imunecomplexos como preparacdo para ingestdo por células fagocité-
rias [77].

2.11 A Geracao da Diversidade dos Anticorpos

Antes da descoberta do mecanismo gerador da diversidade dos anticorpos, havia duas
hipéteses principais para explicar a origem dessa multiplicidade. A teoria da linhagem
germinal propunha a existéncia de um gene distinto para cada cadeia diferente de anti-

corpo e esse repertorio seria transmitido por heranga para as geracdes subseqiientes. Em

Regides Fab.
101gM e IgE possuem uma quarta regido Cy*.
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contrapartida, as teorias da diversificacdo somatica acreditavam na existéncia de um nu-
mero limitado de genes codificadores das regides V que seriam herdados e a diversidade
decorreria de mutagdes desses genes nas células B.

Hoje se sabe que essas teorias estdo ambas parcialmente corretas. O repertério de an-
ticorpos € gerado durante o desenvolvimento das células B por rearranjos do DNA. Estes
rearranjos combinam diferentes segmentos génicos da regido V [38]. Outro fator que po-
tencializa essa diversidade s@o as hipermutacdes somaticas que ocorrem nos linfécitos B

ativados.

2.11.1 A Diversidade na Regiao V

A regido V € codificada pelo rearranjo de mais de um segmento génico. Dentro da cadeia
leve, a por¢do varidvel requer dois segmentos distintos de DNA para a sua codificagao.
O primeiro segmento, denominado segmento génico V codifica a maior parte do dominio
variavel, que compreende os primeiros 95-101 aminodcidos da cadeia leve. O segundo
segmento codifica a regido de jun¢do, que corresponde ao restante do dominio V consti-
tuido de até 13 aminodcidos. Esse ultimo segmento é denominado jun¢do ou segmento
génico J [38]. A junc¢do desses dois segmentos forma um fragmento de DNA capaz de
codificar todo o dominio varidvel da cadeia leve.

Em uma célula B ndo ativada, as seqiiéncias de DNA codificadoras da regiao V ficam
espacialmente separadas por uma distancia considerdvel daqueles genes codificadores da
regido C. Quando os linfécitos B amadurecem, ocorre um fendmeno conhecido como
recombinacdo somadtica, que rearranja os genes das imunoglobulinas fazendo com que
eles fiquem préximos. Antes do rearranjo, os segmentos J se localizam préximos aos
segmentos génicos da regido C. A unido dos segmentos V aos J aproxima V e C. O
segmento J de uma regido V rearranjada fica entio separado da regido C por apenas um
pedaco de DNA niao codificante (intron). O RNA mensageiro da cadeia leve completa
¢ obtido através do processamento do RNA transcrito. Este processamento une os genes
codificadores das por¢Oes constantes e varidveis da cadeia leve. O procedimento completo
descrito, desde o rearranjo até a formacdo da cadeia peptidica final pode ser visto na
figura 2.15, quadro a esquerda.

A cadeia pesada é codificada por trés segmentos génicos Vi, Jy e Dy '1. O segmento
novo Dy, conhecido como segmento génico de diversidade fica localizado entre os seg-
mentos Vg e Jy. A recombinacdo somética que produz regides V da cadeia pesada ocorre
em duas etapas. Na primeira, Dy € reunido a Jy seguido pelo rearranjo que une Vg ao
combinado DyJy. Novamente, o processamento do RNA junta as seqii€éncias das regides

V e C, como pode ser visto na figura 2.15, quadro a direita.

1A designagdo dos segmentos V, D e J vem acompanhada da letra H - do inglés heavy - para deixar
explicita a distin¢@o entre os segmentos codificadores da cadeia leve e pesada.
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Figura 2.15: A geracdo da diversidade das regides V do anticorpo (adaptado de [38]).

Os Segmentos Génicos da Regido V

Existem multiplas variacdes dentro de cada segmento génico V, D, J e C, o que pro-
porciona uma maior diversidade na selecdo aleatoria de cada integrante codificador das
regides V da imunoglobulina. Os segmentos gé€nicos sdo organizados em trés grupos.
Sdo os genes de cadeias leves k e A e de cadeias pesadas H. Os grupos possuem organi-
zacOes internas diferentes e se localizam em cromossomos distintos, como mostrado no
quadro da figura 2.16. A peculiaridade de cada grupo com relagdo a ordem interna esta
relacionada a disposi¢do dos segmentos V, D, J, e C. A distribuicao dos segmentos dentro
de cada grupo estd ilustrada na figura 2.17. E possivel observar na mesma figura que hd
pedacos de genes entre os segmentos codificadores da regido V. Estes fragmentos repre-
sentam segmentos ndo funcionais, conhecidos como pseudogenes e cuja recombinacdo
gera codificadores invélidos.

H4 uma divis@o dos segmentos génicos V humanos em familias. Membros da mesma
familia devem possuir obrigatoriamente um minimo de 80% de semelhanca entre si. Os
segmentos VH e Vi pertencem a sete familias distintas e os segmentos V; a oito. Dentro
de cada familia pode ainda haver uma divisdo em clas. Nos humanos, os segmentos VH

se inserem em trés clas.
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e -. - Cadeias | cadeia
S | B e
Variavel (V) 40 30 65
Diversidade (D) 0 0 27
Jungéo (J) 5 4 6

Figura 2.16: Organizagdo dos segmentos génicos de cadeias leve e pesada dentro dos gru-
pos A (cromossomo 22), k (cromossomo 2) e H (cromossomo 14) em humanos (adaptado
de [38]).

Locus da cadeia leve A
L1 Vi1 L2 V,2 o LV;\~30 " dal Cat J;2 C;2 Jad C;4

J—a——a .

Locus da cadeia leve K
L1 Vil L2 Vg2 L3 Vg3 L Vk-40 Jx1-5 Cx

Locus da cadeia pesada A
Lt Vgt L2 V2 L3 VW3 L VH‘65] [ Dyi-27 .

Figura 2.17: Disposicao dos segmentos génicos de cadeias leves e pesadas em humanos
(adaptado de [38]).
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2.11.2 Processos Geradores da Diversidade dos Anticorpos

H4a quatro mecanismos de geracdo da diversidade dos anticorpos. O primeiro ja foi discu-
tido anteriormente e decorre do processo de recombinac¢ao somética. Envolve a multipli-
cidade de segmentos génicos da regido V e o nimero grande de combinagdes que podem
ser utilizadas nos rearranjos. O segundo mecanismo, denominado diversidade juncio-
nal, é conseqiiéncia da adi¢c@o e subtracdo de nucleotideos nas juncdes entre os diferentes
segmentos génicos durante o processo de recombinacdo. Em seguida t€ém-se as muitas
possibilidades de combinacao entre as cadeias leve e pesada para obten¢do da molécula
completa do anticorpo. Finalmente, ja nos linfécitos B maduros, ocorre a hipermutagao

somatica, que introduz mutagdes nos genes de regides V rearranjados [38].

2.11.3 Hipermutacées Somaticas

As hipermutagdes, além de serem um mecanismo gerador de diversidade na populacio
de anticorpos, sdo responsdveis também pelo refinamento da afinidade do anticorpo com
relacdo ao seu antigeno especifico. Elas operam sobre células B maduras localizadas
nos 6rgaos linféides secundérios. Sua func¢do € introduzir mutagdes pontuais nas regides
V dos genes rearranjados que codificam as cadeias leves e pesadas, em uma taxa muito
elevada [38].

O objetivo desse mecanismo € produzir imunoglobulinas mutantes na superficie das
células B, a fim de que algumas dessas variacdes resultem em anticorpos de maior confor-
midade fisico-quimica contra o antigeno quando comparados a imunoglobulina original.
Aqueles linfdcitos capazes de produzir imunoglobulinas com poder de neutralizacio su-
perior tendem a ser privilegiados no processo de escolha das células B que irdo se dife-
renciar em plasmocitos. Este fendmeno de selecdo dos melhores anticorpos € chamado

maturacdo de afinidade.

Mecanismo Regulador das Hipermutacoes Somaticas

As hipermutacdes somdticas ocorrem nos centros germinativos, que sio locais que pro-
porcionam um ambiente facilitador da maturacdo da afinidade das células B. Supde-se
que as hipermutagdes ocorram aleatoriamente ao longo de toda a regido V, apesar de ha-
ver certos pontos com maior tendéncia as mutagdes. Dado esse cardter aleatdrio, ha a
possibilidade de ocorrer modificagdo em alguns dos 600-700 pares de bases disponiveis
nas regides V. A probabilidade de haver hipermutacio é de 1 x 10™3 por par-base das re-
gides varidveis, o que equivale a dizer que, em média, € introduzida uma mutacdo a cada
divisdo celular. Ocorre que, a maioria das alteracdes produzidas nesses genes das célu-
las B geraria imunoglobulinas de baixa-afinidade, invalidas ou auto-reativas. A questio

levantada em [53] estd em entender como um nimero relativamente limitado de hipermu-

29



tagdes produtoras de alta afinidade pode ainda assim sobrevir com tanta freqiiéncia dentro
do organismo.

Para responder a esta questio, Perelson e Oprea [53] desenvolveram um modelo de
expansdo das células B e mutacdo somdtica que mostra que a reciclagem freqiiente de
centrécitos 2 antigeno-selecionados em centroblastos '3 pode levar a uma maturagio de
afinidade eficiente. O modelo sugere uma rea¢ao no centro germinativo na qual a saida
das células € reduzida a uma dissocia¢do do centro germinativo, seguida pela liberacao
de centrdcitos na sua periferia. Isto seria vantajoso para a geracdo de memdria de alta
afinidade. Outros modelos que tentam explicar o sucesso do processo de maturagcdo da
afinidade podem ser vistos em [67, 55].

Um outro ponto ainda ndo esclarecido estd em como preservar as boas combinacdes de
genes havendo uma probabilidade de mutacao tao alta. Uma célula portadora de combina-
cdo de alta afinidade antigénica, ao longo de sua reprodu¢do, sob a mesma taxa de muta-
cdo, pode ter sua afinidade destruida pelo acimulo de novas muta¢des indesejadas. Dessa
forma, acredita-se que o processo de hipermutacdo somatica seja constituido por um curto
pico de mutagdo, seguido de um periodo de intervalo para a selecdo e expansao clonal. A
selecdo deve regular o processo de hipermutacdo para preservar as células de alta afini-

dade e permitir que células de baixa afinidade permanegam sendo mutadas [42, 43].

2.12 A Geracao de Diversidade dos Receptores das Célu-
las T (TCR)

Como pode ser visto na figura 2.18, a geracao da diversidade dos TCR é muito semelhante
a das imunoglobulinas. As cadeias o contém segmentos génicos Vy e Jyo. Os genes da
cadeia  tém segmentos Vg, Dg e Jg. O rearranjo dos genes que codificam os receptores
dos linfécitos T ocorre no timo.

A principal diferenca entre os genes codificadores dos TCR e das imunoglobuli-
nas estd na complexidade dos genes das regides constantes. As imunoglobulinas, além
de se ligarem a antigenos, ativam mecanismos efetores através dos isétipos das regides
constantes. Como os TCR ndao medeiam diretamente as funcdes efetoras das células T, os
genes codificadores das regides constantes sdo mais simples do que aqueles das imuno-

globulinas.

12Centrécitos sdo pequenas células B, ndo proliferantes nos centros germinativos, que derivam dos cen-
troblastos. Eles amadurecem em células plasméticas formadoras de anticorpos, células B de memoria ou
ainda podem sofrer apoptose, dependendo da inter-relagdo de seu receptor com o antigeno [38].

13Centroblastos sdo células grandes, em rapida divisdo, encontradas nos centros germinativos, nas quais
se acredita ocorrer a hipermutacdo somdtica. Os plasmécitos e as células B de memoria derivam dessas
células [38].
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Figura 2.18: Geragao da diversidade dos TCR (adaptado de [38]).

2.13 Distin¢cao Proprio/Nao Préprio

O repertdrio de linfocitos presente no organismo € amplo o suficiente para reconhecer
todos os possiveis invasores que aparecam ao longo de sua existéncia, o que € préprio do
organismo self e o que é proprio e apresenta anomalias.

A especificidade dos linfécitos é determinada nas primeiras etapas de sua diferencia-
cdo, quando o RNA mensageiro codificador dos receptores das células B e T é montado a
partir de segmentos génicos rearranjados.

Dado potencial criador dos rearranjos génicos, associado aos outros fatores que ge-
ram diversidade, € possivel admitir trés classes de repertérios celulares [16]. O repertério
potencial representa tudo que pode ser gerado pelos mecanismos de expressao genética
associados as variagdes obtidas pelas mutagdes. O repertorio expresso engloba molé-
culas disponiveis para tornarem-se receptores € 0 repertorio ativo sao os linfécitos que
participam nas respostas imunes.

Em uma fase seguinte a expressao do receptor antigénico na superficie do linfécito, ha
uma avaliacdo que verifica as propriedades de reconhecimento antigénico da célula com
relac@o as moléculas do ambiente. Os resultados desse teste de especificidade e afinidade

do receptor determinam se o linfdcito estd apto a sobreviver ou se deve ser eliminado.
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2.13.1 Selecao Positiva e Selecao Negativa

Em geral, linf6citos em desenvolvimento que interagem fracamente com antigenos pro-
prios, ou auto-antigenos, recebem sinais de sobrevivéncia. A escolha dos linfécitos que
permanecerdo vivos € chamada selecdo positiva. Particularmente para as células T, a se-
lec@o positiva escolhe aquelas cujos receptores sdo capazes de reconhecer e se ligar a
moléculas de MHC-proprio [16, 17], o que constitui uma premissa para que uma célula
T seja capaz de armar uma resposta contra um antigeno. A selecio positiva nas células
B maduras ocorre ap6s a hipermutagao, quando a célula filha mutante € mais eficiente na
neutraliza¢do do anticorpo e € preferida para expansdo. Produtos ineficientes da hipermu-
tacdo sofrem apoptose, que é a morte celular programada.

Linfécitos de alta reatividade com antigenos proprios sdo sinalizados para morte, o
que caracteriza a sele¢do negativa. Desta forma, linfocitos auto-agressivos sao removidos
do repertorio antes de amadurecerem e desencadearem reagdes auto-imunes. Esta selecao
estabelece a tolerancia imunoldgica para auto-antigenos.

A sobrevivéncia dos linfécitos para a fase de ativacao € condicionada a sinais enviados
para os seus receptores. Aqueles que ndo receberem esses sinais sdo programados para
a morte. A maior parte das combinacdes dos genes codificadores gera linfdcitos auto-
reativos. Desta forma, somente uma pequena parcela de linfécitos estdo destinados a
amadurecer e compor o repertério linfocitdrio do sistema adaptativo. Ainda assim, esta
pequena fracdo restante é capaz de responder, em termos préticos, a qualquer antigeno

apresentado [38].

2.14 A Teoria da Selecao Clonal

A teoria da Selecdo Clonal [7, 2] conjecturou que o antigeno, ao penetrar no corpo do
hospedeiro, recrutaria um subconjunto de linfécitos capazes de reconhecé-lo. Linfécitos
com maior reatividade com o antigeno seriam selecionados para expansdo em clones em
detrimento daqueles com menor capacidade de neutralizagdo. Cada clone seria portador
de um tunico tipo de receptor que nao estaria presente em nenhum outro clone.

Uma das contribui¢des mais importantes dessa teoria, inicialmente proposta por F.
M. Burnet [7], foi a profetizacdo, em 1957, de que clones auto-reativos deveriam ser
destruidos durante a selecdo [62]. Esta foi a primeira vez que o paradigma da distin¢cao
entre o que € proprio e o que € estranho foi mencionado na Imunologia. Em [78], hd um
ensaio muito interessante contextualizando a teoria burnetiana hoje, seus erros e acertos,
o porqué de ainda ser adotada e como seria uma nova teoria para substitui-la. Partindo
da idéia da delecdo de clones de células que agrediriam o préprio organismo, Burnet
bloqueou qualquer possibilidade de reacdes auto-imunes e interacdes dos linfocitos entre

si e com elementos do que € proprio.
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Hoje em dia, sabe-se que hd doengas auto-imunes e que os linfécitos B e T comuni-
cam entre si. Os linfocitos T precisam do MHC para reconhecerem o antigeno. Por isso,
sdo auto-reativos. A questdo levantada em [78] foi como, mesmo com tantos exemplos
contrarios o modelo se mantém firme, orientando a pesquisa e o ensino da imunologia. A
resposta dada foi que essa teoria inseriu a Imunologia no Neodarwinismo, sugerindo os
principios de selecdo natural e casualidade [12]. Desta forma, rejeitar a teoria de Burnet
seria negar a teoria evolutiva dominante na biologia. Vaz [78] acredita na sedimenta-
cdo de uma teoria mais moderna como conseqiiéncia de novas descobertas envolvendo a
organizagdo global do ST auxiliadas por pesquisas interdisciplinares.

Portanto, o quadro atual postula que, em termos gerais, a selecdo clonal se inicia
quando o agente estranho penetra o organismo e ativa o complexo inato. Aqueles linf6-
citos que apresentam maior poder de ligacdo com os determinantes antigénicos se pro-
liferam nos centros germinativos, na chamada expansdo clonal. Ambas células B e T
passam pelo processo de selecdo clonal, com a diferenca que linfécitos do tipo B sofrem
hipermutacdes somdticas durante a expansao clonal. Aquelas células ou anticorpos que
apresentarem melhor ligacdo ao antigeno, sem serem auto-reativas, recebem estimulos
para sobrevivéncia e proliferacdo, em detrimento de linfécitos menos aptos, que sofrem
apoptose.

Um ponto importante a ressaltar € que a Imunologia ndo mais assume a sele¢do clo-
nal como uma teoria. Ela de fato acontece na por¢do adaptativa do sistema imune e seu
comportamento ja foi largamente estudado e comprovado. Nao hd também, em livros
modernos, como em [38], 0 assunto “sele¢do clonal” como um tépico. Toda a fenomeno-
logia descrita acima encontra-se “diluida” no texto. Esta separacdo é feita, entre outros

motivos, para destacar a semelhangca com o Darwinismo.

2.15 A Arquitetura do SI e o Sistema Global de Defesa

A unido de todos os componentes descritos nas secdes anteriores constitui o sistema glo-
bal de defesa dos mamiferos contra patdgenos. Observando o SI ja como um todo, é
possivel distinguir em sua arquitetura um esquema de multiplas camadas contendo meca-
nismos defensivos e reguladores espalhados por todo seu dominio [16].

A camada que constitui a primeira linha global de defesa do organismo, as barreiras
fisicas, € formada por 6rgdos e sistemas que terdo o primeiro contato com o antigeno.
Sua funcdo é impedir que o antigeno penetre o interior do organismo. E composta pela
pele, que trabalha como um escudo protetor contra qualquer invasor; pelo sistema respi-
ratdrio, onde hd apreensdo de particulas através dos pélos, mucosas nasais e ativacao de
mecanismos de tosse e espirro; e pelas mucosas do trato digestivo.

Em seguida, € possivel identificar barreiras bioquimicas, como a saliva, suco gastrico,

lagrima, pH e temperatura corporais que ajudam a eliminar e proporcionar um ambiente

33



desfavorédvel para o estabelecimento dos antigenos no hospedeiro. As duas camadas se-
guintes sdo representadas pelas partes inata e adaptativa do SI.

As APCs do sistema inato percorrem o organismo a procura de patégenos que porven-
tura tenham conseguido superar barreiras fisicas e bioquimicas do organismo. Quando um
antigeno € detectado, a APC o fagocita e digere em peptideos. Parte desses peptideos se
liga a proteinas do MHC, formando um complexo MHC/peptideo que se dirige para a
superficie da membrana da APC. A APC migra para os 6rgaos linféides secundarios e
apresenta esse complexo MHC/peptideo aos linfocitos T. Aqueles linfécitos cujos recep-
tores forem capazes de reconhecer a combinagdo exibida se tornam ativados, proliferam e
secretam linfocinas capazes de mobilizarem outros elementos do sistema imune, dentre os
quais estdo os linfécitos B. As células B ativadas se expandem em clones de plasmdcitos
que secretardo anticorpos contra o antigeno. Os anticorpos secretados t€m tanto a funcao
de neutralizar o antigeno como ativar mecanismos efetores responsaveis pela eliminagcao
desse agente agressor. Algumas células B e T, durante a sua expansdo, transformam-se
em células de memoria capazes de potencializar a reacdo imune frente a uma segunda
invasao desse patégeno. Em certos casos, os linfocitos B sdo capazes de reconhecer o
antigeno sem a necessidade das linfocinas liberadas pelas células T.

Os conceitos vistos neste capitulo inspiraram o desenvolvimento de técnicas inteli-
gentes para a resolucao de certos problemas computédveis. Em particular, a drea de siste-

mas imunoldgicos artificiais, que serd abordada no préximo capitulo.
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Capitulo 3
Sistemas Imunologicos Artificiais

Este capitulo apresenta motivagoes, conceitos e paradigmas adotados para o desenvolvi-

mento da Engenharia Imunologica.

3.1 Introducao

Comparada a outros paradigmas de inteligéncia computacional, a drea do conhecimento
envolvendo Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIAs) é ainda muito nova e pouco explo-
rada. Entretanto, ela apresenta uma quantidade vasta de conceitos explorados na elabo-
racdo de solucdes computacionais para os mais diversos fins. Esta abrangéncia fez com
que se formassem diversas escolas, cada uma envolvendo um subconjunto de paradigmas
dos Sls para aplicacOes distintas. Estabelecer, portanto, um algoritmo ou conjunto de al-
goritmos que definam a base do que seria um SIA é uma tarefa bastante dificil, pois cada
descoberta a respeito dos mecanismos imunitérios biolégicos pode ser fonte de inspiragdao
para a elaboragdo de novos tipos de solucdes.

Em [16] e [17], uma tentativa mais abrangente de se estabelecer um “esqueleto” para
o projeto de um SIA foi proposta. Nelas, os autores compilaram um conjunto de algorit-
mos envolvendo imunologia tedrica e SIAs, introduzindo o termo engenharia imunolédgica
(ED). A EI foi definida como “processo de meta-sintese utilizado para extrair idéias do
sistema imunologico a fim de construir ferramentas computacionais para resolucdo de
problemas”. Estas ferramentas se propde a auxiliar tanto no desenvolvimento da Imuno-
logia quanto da Engenharia.

O avanco da Imunologia € proporcionado através de modelos computacionais que si-
mulam aspectos do sistema imunitdrio [17], efeitos de vacinas, conformacio de moléculas
de farmacos, doengas infecciosas, bibliotecas genéticas [36, 54, 60, 24], entre outros.

Pesquisas nas dreas de engenharia procuram desenvolver solugdes inspiradas nos me-
canismos imunes para, por exemplo, realizar reconhecimento de padrdes, descoberta de

conhecimento em bases de dados, busca e otimizagdo, robdtica, controle, seguranga,
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aprendizado de mdquina, vida artificial, diagndsticos de erros em equipamentos e pla-
nejamento.
As se¢des seguintes apresentam alguns dos principais modelos artificiais do SI e al-

goritmos relevantes desenvolvidos na drea até o presente momento.

3.2 Modelos do Sistema Imunolégico

3.2.1 A Teoria das Redes Idiotipicas

Em sua teoria, Jerne [39] partiu da premissa de que dentro do sistema imune de um
individuo, qualquer idi6topo dos anticorpos pode ser reconhecido por um conjunto de
paritopos, e qualquer pardtopo pode reconhecer um conjunto de idiétopos. Havendo
repertdrios suficientemente grandes de pardtopos e ididtopos, o sistema imune pode ser
visto como uma rede. Haverd sempre pardtopos que reconhecem grupos de ididtopos,
e idiétopos reconhecidos por conjuntos de pardtopos. Quando um antigeno penetra no

organismo do individuo, ele passa a fazer parte da rede.

3.2.2 O Modelo Shape Space

Este modelo foi concebido por Perelson e Oster [57], a fim de descrever as iteragdes entre
anticorpos do SI e antigenos. Mais tarde, a idéia foi adaptada para o uso em SIAs. Par-
tindo das caracteristicas bioquimicas que o anticorpo e antigeno devem ter para se dar
a neutralizacdo, como conformacao molecular, for¢ca de ligacdo, drea de complementari-
dade e distribuic@o das cargas, pode-se determinar um formato geral para as moléculas.

Assume-se que € possivel descrever o formato do anticorpo por um conjunto de L pa-
rametros [17, 58]. Portanto, um espaco L-dimensional S, chamado shape space, determina
a regido ligante do anticorpo ou receptor linfocitario de acordo com suas propriedades de
adesdo. Por conseqiiéncia, 0 mesmo shape space pode ser usado para descrever os deter-
minantes antigénicos, ou o proprio antigeno, se ele for do mesmo tamanho do anticorpo.

Se um sistema tem um repertdrio N de anticorpos, entdo S tem N pontos. Cada ponto
encerra um volume V¢ no espago sobre o qual ele tem poder de ligacdo. Antigenos cujo
determinante antigénico se localiza em Vg; sdo neutralizados pelo i-ésimo anticorpo. Um
esquema de como ficaria o espago S pode ser visto na Figura 3.1.

Matematicamente, anticorpos e determinantes antigénicos poderiam ser representa-
dos por um vetor X de n dimensdes, onde cada dimensao determina um atributo do pro-
blema. Hé quatro principais shape spaces em SIAs: de atributos reais, inteiros, Hamming

e simbdlico [17].
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Figura 3.1: Esquema de um Shape space, onde e representam os anticorpos € X os antige-
nos. Os circulos que envolvem os anticorpos sdo a sua drea de atuagdo. Qualquer antigeno
presente em uma dessas dreas terd um anticorpo correspondente que ird neutraliza-lo.
Quanto mais préximo o antigeno estiver do anticorpo, maior serd a forca de ligacao.

3.2.3 Modelos Evolucionarios

Em [26], Forrest e Perelson propuseram um modelo de SIA utilizando antigenos e anti-
corpos representados por cadeias bindrias. O modelo tinha como objetivo estudar o re-
conhecimento de padrdes em individuos e espécie. Para isto, anticorpos e antigenos eram
inicializados aleatoriamente. Um algoritmo genético (AG) ficaria responsavel por deter-
minar quais anticorpos seriam uteis ao SIA. A avaliacdo dos anticorpos era dada segundo
uma fun¢do que determina a sua capacidade de ligacdo contra os antigenos. Identificando
populacdes de antigenos contendo segmentos binarios em comum, a meta do modelo era
obter um anticorpo capaz de reconhecer padrdes existentes na populacdo de patégenos.

Um aprimoramento deste modelo, descrito em [36] por Forrest, Perelson e Highto-
wer, introduziu o conceito de bibliotecas genéticas para gerar anticorpos. Foram utiliza-
das quatro bibliotecas compostas por oito elementos de 16 bits. Um segmento de cada
biblioteca era escolhido aleatoriamente, e sua jun¢do com os outros trés determinava o
anticorpo. A aptidao do anticorpo foi definida como sua capacidade geral de reconhecer
antigenos. Outro trabalho envolvendo bibliotecas genéticas foi desenvolvido em [24] para
simular a filogénese de uma espécie artificial.

Em um quarto trabalho [54] de Oprea e Forrest, cada individuo era constituido de
uma biblioteca de A anticorpos de tamanho L bits. Os antigenos possuiam igualmente
cromossomos de tamanho L. Para cada patégeno, o anticorpo responsavel pela sua neu-
tralizacdo era aquele com maior energia de ligacdo. No AG utilizado, foi construida uma
populacgdo inicial aleatéria de 50 bibliotecas de mesmo tamanho. Para produzir uma ge-

racdo seguinte, a selecdo era feita por rank e o esquema de substitui¢do geracional. A
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avaliacdo do individuo (bilioteca) era dada pela energia de ligacdo entre os patdgenos e os
anticorpos. Esta energia foi definida por uma curva de Gauss. O melhor individuo seria a

bilblioteca que produzisse anticorpos com maior for¢a de ligagao.

3.3 Algoritmos e Processos

3.3.1 Algoritmo CLONALG

O algoritmo CLONALG [16] e [17] parte do principio de que quando um linfécito recon-
hece um antigeno com um certo grau de afinidaden (dada por uma medida de distancia —
Euclidiana, por exemplo), ele tende a proliferar e gerar clones. Para células B, ocorrem hi-
permutagdes que realizam a maturacao da afinidade, o que faz com que o reconhecimento
seja cada vez mais refinado. Linfdcitos B selecionados para reproducdo (aquelas com
maior afinidade) sdo mantidos como células de memoria. O pseudo-cédigo do modelos
pode ser visto em Algoritmo 1.

Algoritmo 1 CLONALG

o Inicializar aleatoriamente uma populagdo de células P.

¢ Para cada antigeno faca:

laco
o Apresentar o antigeno para a populacdo P e determinar a afinidade com relacdo a
cada linfécito;
©Gere um ndmero Nc¢ de clones para as células com maior afinidade, sendo que
quanto maior a afinidade, maior o nimero de clones;
o Mute cada clone proporcionalmente a aptiddao da célula: quanto maior a afinidade,
menor a taxa de mutagdo e vice-versa;
oAdicione as células modificadas a P e selecione as melhores para formarem a
memoria celular;
¢ Para cada clone, selecione a célula com a maior aptidao e calcule a aptidao média
da populacao selecionada. Determine a aptidao de todos os individuos da populacio;
o Substituir células de baixa afinidade por outras geradas aleatoriamente;
¢ Definir um critério de parada;

fim laco

3.3.2 Algoritmo OPT-AINET

aiNet [18] € um modelo de rede imune artificial originalmente desenvolvido para fazer
compressao de dados. Uma versao do aiNet foi desenvolvida para resolucdo de problemas
de otimizagao, o opt-aiNet [71, 15]. Dentro deste novo paradigma, é assumida a seguinte

terminologia:

Célula de Rede: ¢ o individuo da populacdo. Cada célula € um vetor de valores reais no

espaco Euclidiano.
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Afinidade: ¢ a distincia Euclidiana entre duas células.

Clone: células filhas que sdo copias idénticas da célula genitora. Estas células se tornam

variacOes de seus pais por meio de mutagdes somdticas.

Algoritmo 2 opt-aiNet

¢ Inicializar aleatoriamente uma populacdo de células. O nimero inicial de células ndao

¢é relevante;

< Enquanto o critério de parada nao for atingido, faca:

laco
o Determine a aptidao de cada célula e normalize o vetor de aptidao;
©Gere um ndmero Nc¢ de clones para cada célula de rede;
<o Mute cada clone na proporcao inversa a aptidao da sua célula pai, mantendo a pai;
oPara cada clone, selecione a célula com a maior aptidao e calcule a aptidao media
da populacao selecionada. Determine a aptidao de todos os individuos da populacao;
¢ Se o erro médio da populagdo ndo for muito diferente daquele da primeira iteragao,
entdo continue. Sendo, retorne ao inicio do laco;
o Determine a afinidade de todas as células na rede. Suprima todas menos a de maior
aptidao dentre as células cujas afinidades sdo menores que o threshold e determine o
namero de células de memoria;
¢ Introduza uma porcentagem d% de células geradas aleatoriamente;

fim laco

O opt-aiNet pode ser resumido segundo o Algoritmo 2. Ha algumas caracteristicas

interessantes do opt-aiNet que podem ser destacadas:

e apresenta um mecanismo de selecio elitista;

e a cardinalidade da populacdo é determinada pela supressdo e introducao de diversi-
dade;

e quanto maior for o nimero de 6timos que ele localizar maior a sua capacidade de

achar mais 6timos;

e apresenta custo computacional baixo.

O critério de parada € baseado no tamanho da populagcdo de células de memoéria. Se
ela ndo se altera ao longo das ultimas rodadas, entdo o equilibrio foi atingido. Pode-se
considerar que as células de memdria remanescentes sejam as solu¢des para o problema.

H4 vérios outros algoritmos imunes baseados na medula dssea, timo, redes idiotipicas,

entre outros.
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3.4 SI e Complexidade

Segundo a teoria de sistemas, pode-se definir um sistema complexo como aquele onde
seus individuos coletivamente apresentam caracteristicas e comportamentos diferentes
dos apresentados quando somente um integrante do sistema € analisado individualmente.
Isto significa que a dindmica de um sistema complexo emerge das diversas interacdes
entre as suas partes e do papel que cada uma desempenha para uma resposta coletiva e
manutengdo da estabilidade do conjunto. O Sistema Imune € um exemplo de sistema
complexo, onde, observando cada um de seus integrantes, € impossivel ter idéia da di-
mensdo da sua atuagcdo dentro do organismo. A acdo cooperativa dos subsistemas inato
e adaptativo é o que lhe confere a capacidade de proteger um individuo das agressodes
externas.

O interessante de analisar o SI sob o ponto de vista sistémico estd na possibilidade de
enquadra-lo em categorias e identificar semelhancas a sistemas j4 analisados, na tentativa
de extrair mais informacao sobre o seu funcionamento. Sabe-se que, pelo fato do SI ser
capaz de interagir com outros sistemas dentro do organismo e com agentes invasores, sob
o ponto de vista das fronteiras, ele pode ser classificado como um sistema aberto.

A reinfestacdo do organismo por um antigeno acarreta uma segunda resposta imu-
noldégica mais rapida e eficiente contra esse patogeno. A filtragem da linfa ao passar pelos
linfonodos tem sua eficdcia condicionada ao nimero de macréfagos presentes no mo-
mento, fato que determina respostas imunes com intensidades diferentes, dependendo da
disposi¢ao e estado geral dos integrantes do SI. Os linfécitos, de uma forma genérica, sao
antigeno-especificos e estdo presentes em quase todos os sistemas do organismo. Estes
sdo exemplos que conferem ao SI um cardter ndo-linear, ou seja, a resposta de cada ele-
mento do sistema nem sempre € proporcional ao estimulo que o mesmo recebe do meio
ou de outro elemento. O fato das respostas imunes nao partirem ou serem controladas por
um elemento central destaca no SI a qualidade de ser espacialmente distribuido.

O SI também ¢ classificado como dindmico, probabilistico e auto-organizavel. E di-
namico porque evolui com o tempo e tem a capacidade de muitas vezes se adaptar a novas
circunstancias. A questdo da diversidade dos anticorpos e dos receptores das células T,
juntamente com as mutacdes somaticas, sao responsdveis pelo seu carater aleatorio.

Auto-organizagdo € o processo no qual a ordem do sistema aumenta gradativamente
por meio da ajuda mutua entre seus elementos. Esta cooperacdo surge da necessidade
de uma resposta a estimulos externos ou para satisfazer propriedades naturais de seus ele-
mentos. Muitas vezes, para que se estabeleca uma ordem satisfatdria do sistema dentro de
um certo contexto, é necessdrio que algumas partes do sistema ndo funcionem, ou percam
parcialmente suas funcdes, para que outras possam desempenhar seu papel mais adequa-
damente. Nota-se, portanto, que € possivel haver no sistema estigios de cooperagdo e

competi¢do entre os individuos, objetivando a evolucdo do sistema global.
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No préximo capitulo serdo vistos alguns conceitos sobre classificagcdo de dados ne-

cessarios para o entendimento das propostas apresentadas neste trabalho.
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Capitulo 4
Classificacao

Este capitulo tem como objetivo apresentar um resumo sobre alguns topicos relevantes

dentro da pesquisa atual envolvendo classificagdo.

4.1 Introducao

Classificar, dentro do contexto da descoberta do conhecimento, significa analisar um
conjunto de atributos que caracterizam um determinado objeto e, a partir dai, determinar-
lhe um rétulo. Este processo € dividido em duas partes.

A primeira parte, o treinamento, consiste na construcao de um modelo capaz de des-
crever as principais caracteristicas de uma classe, a partir das informacdes obtidas pe-
los atributos contidos nas tuplas ou registros de uma tabela em uma base de dados. As
tuplas contém, ainda, um rétulo que determina a categoria ou classe a qual o registro
pertence [34].

Os exemplos selecionados na base de dados para o aprendizado do modelo sdo o
conjunto de treinamento. A selecdo destes dados € feita aleatoriamente, e como o classi-
ficador € construido utilizando as informagdes contidas sobre as classes no campo rétulo,
esse aprendizado € supervisionado.

Realizada a primeira parte, a que se segue é de fato a classificacdo. Nesta etapa,
fornecidos modelo e novas amostras de dados, objetiva-se obter o maior valor de acuricia
na determinacgdo das classes dos exemplos que ndo foram apresentados ao classificador,
durante o treinamento.

Nas secOes seguintes sdo estudadas as principais questdes relacionadas a desbalancea-
mento de classes, algumas abordagens de solucdes e estratégias para aumento e reducao

do conjunto de treino de acordo com o tipo de problema a ser resolvido.
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4.2 O Problema do Desbalanceamento de Classes

Sabe-se que bases de dados que envolvem problemas reais geralmente apresentam quan-
tidades de exemplos em suas classes em propor¢des diferentes. Muitas vezes, as quanti-
dades de registros em cada classe podem comprometer o aprendizado, fazendo com que
o método classificador ndo seja eficiente na predi¢do de uma certa categoria. Estes casos
que aparecem pouco na base de dados podem ser ruidos ou objetos raros.

Objetos raros em problemas de mineracdo de dados sdo de grande valor, quando, por
exemplo, se deseja detectar alguma anomalia [13], como fraudes fiscais, problemas em
transmissdes de imagens de satélites, invasdes a servidores de redes, pecas de motores
defeituosas, entre outros [87].

Ha dois tipos de raridades no contexto do estudo de mineragdo de dados, segundo
Weiss [87]. O primeiro é caracterizado por classes raras, que constituem o problema de
desbalanceamento de classes. O segundo tipo sdo os casos raros dentro de uma classe,
ou seja, registros que representam uma regiao pequena, porém importante, do espaco de
instancias.

Minerar casos e classes raras pode ser dificil por varios motivos, como a utilizagao de
métricas impréprias, a pouca ou nenhuma ocorréncia de exemplos de uma determinada
classe para serem apresentados para o classificador, fragmentac¢do de dados, ruidos e um

viéis indutivo (inductive bias) inapropriado.

4.2.1 Meétricas de Avaliacao de Classificadores

Para problemas de duas classes, as métricas sdo baseadas na matriz de confusdo, uma
ferramenta que informa os tipos de erros e acertos de um classificador [22]. As classes
sdo ditas positivas e negativas e a matriz de confusdo possui quatro valores computados

em termos dos valores preditos, que sdo:

e TP (true positives - positivos verdadeiros): quantidade de elementos positivos clas-

sificados como positivos;

o TN (true negatives - negativos verdadeiros): quantidade de elementos negativos

classificados como negativos;

e FP (false positives - positivos falsos): quantidade de elementos negativos classifi-

cados como positivos;

e EN (false negatives - negativos falsos): quantidade de elementos positivos classifi-

cados como negativos;

Outras métricas mais comuns utilizadas para determinar a eficiéncia de classificador pro-

posto sdo:
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Acuricia (acc): taxa de decisdes corretas feitas pelo classificador:

acc(val) = PN 4.1)
~ TP+TN+FP+FN '

Sensibilidade (sens): mede o quanto um classificador consegue reconhecer exem-

plos positivos:

TP
sens = ——— 4.2)
TP+ FN

Especificidade (spec): mede o quanto um classificador consegue reconhecer exem-

plos negativos:

TN
P TN FP @.3)

Acurécia Balanceada (accB): Indica o valor de acuricia levando em consideragao o

desbalanceamento de classes:

(sens + spec)

5 4.4)

accB =

Precisdo (prec): € a taxa de exemplos positivos classificados que realmente sao

positivos:

TP
- 45
PreC=rpFp 4.5

F-measure (FMea): € a média harmonica da sensibilidade e precisdo. Neste estudo,
o pardmetro f3 € igual a zero, o que significa que sensibilidade e precisdo tém a

mesma importancia:

(B%+1) x sens x prec

FMea =
sens+ 3 x prec

(4.6)

G-mean (GSP): é a média geométrica da sensibilidade e precisao:

GSP = \/sens X prec 4.7)

G-mean2 (GSS): é a média geométrica da sensibilidade e especificidade:

GSS = \/sens X spec (4.8)
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e AUC: Area under the ROC (Receiver operating characteristic) curve Uma curva
ROC € um grafico bidimensional em que o eixo horizontal representa os valores da
taxa de falsos positivos (1 — especificidade) e o eixo vertical a sensibilidade. Um
classificador discreto é representado por um ponto no espaco ROC. A sua curva
ROC ¢ formada ligando-se o ponto do classificador as extremidades da diagonal,
ou seja, aos pontos (0,0) e (1,1), como pode ser visto na Figura 4.1. Uma estratégia
para avaliar o desempenho de um classificador € calcular a drea sob a curva ROC
(AUC) (Figura 4.2). Assim, o classificador que tiver maior area é considerado o

melhor.

Espaco ROC
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Figura 4.1: Exemplos de curvas ROC para classificadores A, B, C, D e E.
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Figura 4.2: Exemplos de AUCs para dois classificadores.

Estendendo-se as métricas anteriores para problemas multi-classes, tem-se:

e TP seriam os positivos verdadeiros de ¢;(i € [1,...,K]);
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e TN quantidade de elementos negativos da classe ¢ (k € [1,...,K]) e (k # i) classi-

ficados como negativos;

e FP quantidade de elementos negativos da classe ¢; (k € [1,...,K]) e (k # i) classifi-

cados como positivos;

e FN quantidade de elementos da classe c;, classificados como ¢, (k € [1,...,K]) e

(k #1i)

K

sens = Z sens(c;) X fr(ci)
i=1
K

spec = Z spec(c;) X fr(ci)
i=1
K

prec = Z prec(c;) x fr(ci)
i=1
K

FMea=Y FMea(c;) x f(c;)

i=1
K

GSP =Y GSP(c;) x fr(ci)
i=1
K

GSS =Y GSS(c;) x f(c;)
i—=1
K

AUC =Y AUC(c)) % fy(ci)
i=1

onde:

e K ¢é o ndmero de classes,
e ¢; representa i-ésima classe,

e f.(c;i) é afreqiiéncia relativa da classe c;.

4.2.2 A Técnica Bagging
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Bagging — acrdnimo de bootstrap aggregating — € um método que cria multiplos modelos
baseados em dados de treino diferentes e gera um modelo final agregado como sendo um
comité de classificadores. Sua fun¢do € reduzir a instabilidade do preditor com relagao
aos dados selecionados para treino [6]. Em suma, o que este método faz é “empacotar”

diversos conjuntos de treinamento distintos entre si, estabelecer um modelo para cada



pacote e calcular a acuricia do preditor como sendo o resultado da votagdo majoritdria
dos modelos.

H4, também, como determinar outros dados estatisticos importantes, como o melhor e
o0 pior pacote para treino e o grau de sensibilidade do classificador com relacao a escolha
dos exemplos de treinamento.

A seguir, serdo vistas em detalhes as etapas constituintes do Bagging.

Bootstrapping

O bootstrapping € o método de selecao de amostra de dados para cada iteracao do bag-
ging. Ou seja, cada classificador membro do comité € treinado por um conjunto de dados
diferente, gerado por esta técnica. A distribuicdo por bootstrap é realizada de maneira
simples. Suponha que se deseja criar n pacotes de treinamento contendo k amostras. O

pseudo-cédigo para geracdo destes pacotes pode ser visto no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Algoritmo Bootstrapping
oEntrada: Porcentagem da base de dados separada para treino DadosTreino, n ni-
mero de pacotes e k nimero de amostras
oSaida: n pacotes para geracio do comité dos classificadores
para cada i =1 até n faca
para cada j =1 até k faca
o PacoteTreino; = DadosTreino[aleatério(0, k - 1)] /* Repare que pode haver nao
selecao ou repeticdo de amostras */
fim para
fim para

Nesta técnica, a constru¢do do conjunto para treinar um classificador permite que
sejam selecionados dados repetidos e que certos registros ndo sejam escolhidos. Isto
permite que cada pacote explore, na construcao do classificador, uma determinada por¢ao

do espaco de busca.

Formacao dos Membros do Comité Classificador

Para a formacdo dos n classificadores membros do comité, executa-se o algoritmo de
aprendizado para cada um dos n pacotes obtidos por meio do bootstrapping.

Obtidos os classificadores, a base de teste € aplicada a cada membro classificador e a
classe predita € determinada pela votacdo majoritaria do comité. Por exemplo, suponha
que se deseja saber se a amostra de dados cujo valor 13 € maior ou nao que 10. Suponha
que voceé tenha 3 votantes (classificadores), A, B, C. A diz que é Maior, B diz que ¢ Menor
e C diz que é Maior. A predicdo final serd que a amostra de valor 13 € da classe “Maior”

e, portanto, acertou esta amostra de teste.
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4.2.3 SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique

E uma técnica de amostragem na qual a classe minoritdria é aumentada pela criacdo de
exemplos sintéticos [9]. Os novos exemplos sdo gerados através de perturbacdes nos da-
dos de treinamento, por meio de operacdes realizadas no espaco de atributos dos exemplos
de treino. A classe com menos exemplos € aumentada tomando cada um de seus exem-
plos e introduzindo dados sintéticos ao longo do segmento de linha que junta todos os k
vizinhos mais préximos da classe. Dependendo da quantidade de aumento necessdria, um
subconjunto dos k vizinhos € escolhido aleatoriamente. Por exemplo, em um aumento de
200%, apenas dois dos k vizinhos serdo escolhidos, e uma amostra € gerada na direcdo de
cada um.

As amostras sintéticas sdo geradas da seguinte maneira: toma-se a diferenca entre o
vetor de atributos da amostra em consideracdo e o seu vizinho mais préximo. Multiplica-
se essa diferenca por um nimero aleatério no intervalo [0,1] e adiciona-se este valor
ao vetor original. Isto causa a selecdo de um ponto aleatério ao longo do segmento de
linha entre dois atributos especificos. O pseudo-cédigo do algoritmo pode ser visto no
Algoritmo 4.

Os resultados encontrados em [9] sdo conseqiiéncia da combinagdo do SMOTE com
a reducao dos exemplos das classes com nimero maior de amostras. Esta diminuicao
do tamanho da classe € feita selecionando-se aleatoriamente um exemplo e eliminando o
mesmo da base. Esta segunda técnica nio foi adotada nos experimentos, pois acredita-se

que 0 mecanismo supressor proposto seja capaz de produzir reducdes mais direcionadas.

4.2.4 O Problema de Exemplos Irrelevantes

Assim como certos atributos t€m mais importancia que outros no processo de classifica-
cdo [5, 40], ha também exemplos com essas mesmas caracteristicas. Algumas pesquisas
na busca das instancias que melhor representem uma classe assumem a presenca de um
“tutor” que apresenta ao algoritmo de aprendizado instancias informativas e seqii€éncias
ideais de treinamento. Entretanto, uma abordagem mais eficaz envolve a selecdo dos
casos de treino pelo classificador.

Ha trés razdes principais para a selecao de exemplos de treinamento [5]. Caso haja
um nimero de registros suficiente, faz sentido aprender a partir daqueles mais relevantes,
para aumento de desempenho computacional. O segundo motivo é quando h4d um custo
associado a definicdo dos rétulos dos exemplos e hd muitas instincias disponiveis. Fi-
nalmente, a terceira razao é para aumentar a taxa de treinamento focando a atenc¢ao nos
exemplos mais informativos, o que ajuda na busca através do espaco de hipéteses.

H4 também que se fazer uma distin¢do entre relevancia de exemplos do ponto de vista
da informacdo que ele carrega ou aqueles que sdo relevantes para suprir a demanda de

treinamento de um determinado algoritmo. A maior parte das pesquisas atuais se foca na
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Algoritmo 4 Algoritmo SMOTE(T, N, k)
oEntrada: Numero de exemplos 7' da classe minoritaria; Porcentagem N de aumento
da classe; Numero de vizinhos mais préximos k
oSaida: (N/100) * T exemplos sintéticos
</*Se N for menor que 100, apenas uma porcentagem da classe serd trabalhada*/
se N < 100 entao
oT =N/100* T /*Parte da classe*/
oN =100
fim se
oN = (int)N /100
paracadai=1 até T faca
oComputar os k vizinhos mais préximos de i e armazenar em vet KNN
enquanto N = 0 faca
onn = aleatério(1, k)
on = Nimero de Atributos
para cada j =1 até n faca
odiferenca = Amostras[vetKNN[nn]||j| — Amostras[i][ ]
oespacamento = aleatorio(0,1)
o Sinteticos|novo|[j] = Amostrasli|[j] + espacamento x diferenca
fim para
onovo + +
ON — —
fim enquanto
fim para
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selecdo de dados voltada para o classificador.

Em [5], os esquemas de selecdo de exemplos de treinamento sdo divididos em dois
conjuntos, o primeiro escolhe instancias a partir de exemplos rotulados e o segundo a
partir de casos ndo rotulados. O primeiro caso, que representa o problema abordado neste

trabalho — pois trata-se de classificacdo, serd visto a seguir.

Selecio de Exemplos Rotulados

A primeira abordagem assume que um conjunto de dados rotulados estd disponivel para
uso no aprendizado, porém nem todos os exemplos sdo uteis. Conforme citado anterior-
mente, pode-se embutir a selecdo dos exemplos de treinamento no algoritmo de classifi-
cacdo. Por exemplo, Littlestone e Mesterharm [49] mostraram que uma variante do naive
Bayes que aprende apenas a partir de erros lida melhor com exemplos sem significancia
do que a versdo cléssica, que atualiza sua estatistica a cada exemplo.

Se teste e treino sdo ambos gerados sob a mesma distribuicdo, entdo hd uma grande
probabilidade de que os dados de treinamento serdo como um todo relevantes para o
aprendizado. Contudo, com o progresso do aprendizado, o conhecimento do classificador
passa a ser mais relevante que alguns dados.

Em certos modelos, os algoritmos de treinamento precisam dobrar o nimero de exem-
plos a serem apresentados de forma que diminuam a taxa de erro pela metade. Entretanto,
para métodos mais tradicionais, o nimero de exemplos € sempre proporcional a taxa de
erro. Para lidar com este tipo de aprendizado, Schapire [64] descreve um método que,
a partir de um aprendizado genérico, remove alguns dados de treinamento baseados no
comportamento do algoritmo.

Um outro método chamado windowing, concebido por Quinlan [59], tenta reduzir o
tempo de constru¢do de arvores de decisdo a partir de bases de dados muito grandes.
Seleciona-se uma mostra de dados aleatdria para se construir uma arvore inicial que ird
classificar os dados restantes. A partir dos exemplos classificados incorretamente, o mé-
todo seleciona outro conjunto aleatdrio para se unir ao primeiro conjunto. Quinlan de-
monstrou que hd ganho no desempenho da construcdo da drvore de decisdo.

Os préximos capitulos apresentam as técnicas desenvolvidas neste trabalho para lidar
com o problema de reducdo do conjunto de treinamento. O capitulo a seguir trata de um
algoritmo de classifica¢do cuja inspira¢do provém do funcionamento de certas partes dos
sistemas imunitdrios bioldgicos. Em seguida, apresenta-se um mecanismo de supressao

desenvolvido para atuar juntamente com alguns tipos de classificadores.
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Capitulo 5

O Algoritmo SUPRAIC (Suppressor
Artificial Immune Classifier)

5.1 Introducao

Classificacao [31] e reconhecimento de padrdes sdo tarefas importantes em todos os cam-
pos de conhecimento [22]. Classificar significa categorizar, em um finito nimero de
classes, elementos definidos por um grupo de atributos.

Ha muitos tipos de classificadores estatisticos e baseados em inteligéncia artificial,
como pode ser visto em [34, 52]. Dentre as principais questdes em problemas de classi-
ficac@o estd a escolha de amostras significativas para o treinamento supervisionado. Um
conjunto de treinamento capaz de representar bem as caracteristicas de uma classe prové
boas chances de se estabelecer um preditor eficaz.

Neste capitulo € proposto um classificador inspirado em certos comportamentos dos
sistemas imunoldgicos [25]. Sua caracteristica principal comparadas a outros classifica-
dores imunes artificiais, que podem ser vistos em [80, 86, 85, 82, 30, 84, 83, 81, 51, 8§,
73,72,51, 19,74, 46, 76, 47, 75], € a premissa de que o proprio conjunto de treinamento
constitui a populagdo inicial de anticorpos do sistema. H4 também um mecanismo de su-
pressdo que tenta reduzir o conjunto inicial de treinamento em um subconjunto contendo
menos registros. Acredita-se que tal subconjunto contenha os exemplos mais relevantes,
sem que haja perdas significativas na capacidade de generalizacdo do preditor.

Outra caracteristica deste mecanismo que o difere dos demais citados € a sua simplici-
dade. Nao existem artificios como maturacdo de afinidade, selecdo clonal [16, 17], e ndo
¢ baseado em modelos de redes imunoldgicas ou redes de Kohonen [46]. As vantagens e
problemas desta nova concepg¢ao serdo discutidos a frente.

As secdes deste capitulo estdo organizadas da seguinte forma. A préxima explica em
detalhes os fendmenos bioldgicos que inspiraram o algoritmo. Na Secdo 5.2 apresenta-se

uma descri¢do detalhada do algoritmo proposto juntamente com as primeiras idéias rela-
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cionadas ao processo de supressdo. Experimentos e resultados obtidos a partir de bases
de dados encontradas na literatura sdo expostos na Secdo 5.3. Na Secdo 5.4, encontram-
se as consideragdes finais sobre o modelo e as motivagdes para seu melhoramento que

produziram a nova abordagem do capitulo seguinte.

5.1.1 O Comportamento dos Sistemas Imunitarios Biologicos

De acordo com o mecanismo de auto-regulacdao dos Sls, clones que ndo sdo mais ne-
cessarios para o organismo, ou aqueles que sdo auto-imunes, ndo recebem estimulos de
sobrevivéncia e sofrem apoptose. Estes sinais sdo emitidos pelos linfonodos ! e células T
Auxiliares 2 [38]. Esta caracteristica de auto-regulacio impede o desperdicio de energia
dentro do organismo e faz com que seja mantido apenas o repertdrio de linfécitos real-
mente necessdrio para defesa contra patdgenos. Estes conceitos apresentados serviram
como inspirag¢do para o algoritmo apresentado na préxima se¢do (Secao 5.2).

Basicamente, o algoritmo apresentado parte do conceito no qual o modelo para o sis-
tema deve evoluir de forma a produzir anticorpos que reconhecam o conjunto de treina-
mento e sejam capazes de identificar novos antigenos apresentados. Ao invés de trabalhar
como um sistema que gera e evolui clones de células B até que os anticorpos reconhegcam
o conjunto de treinamento, como feito em [80, 86, 85, 82, 30, 84, 83], esta nova aborda-
gem propde que os dados de treinamento por si s sejam o repertério de anticorpos do
sistema.

O conceito de supressao é empregado no conjunto de treinamento para eliminar an-
ticorpos muito parecidos. Para que haja supressdo, os antigenos, ou dados de teste, sao
divididos em dois subgrupos. O primeiro serd responsavel por testar o modelo e eliminar
anticorpos redundantes. O segundo subgrupo € usado para validar a eficacia dos anticor-

pos restantes apds a supressao.

5.2 O Algoritmo Proposto

O algoritmo parte da idéia de que o modelo do sistema deve produzir anticorpos que re-
conhecam o conjunto dos dados de treinamento e esteja apto a identificar novos antigenos
apresentados. Portanto, ao invés do sistema gerar e evoluir clones de células B até que
os anticorpos reconhecam o conjunto de treinamento e definam-se as células de memo-
ria, é proposto que o conjunto de treino constitua o repertério de anticorpos do sistema.
Isto quer dizer que a memoria imunoldgica, representada por Artificial Recognition Balls

(ARBs) 3, que sdo metdforas matemdticas para anticorpos ou células B [57, 58, 17], (ver

'Nos linfonodos se concentram as fontes desses estimulos, e concomitantemente, as respostas a esses
estimulos sdo coordenadas pelos linfécitos T.

2T helper cells

3Bolas de Reconhecimento Artificial.
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Figura 5.1), estard pronta para generalizacdo a partir do momento que os dados de treina-
mento sdo inseridos no sistema. Na figura apresentada, S € o chamado shape space onde

e 530 0s anticorpos, X sdo os antigenos e € denota o raio de cada anticorpo [58, 17].

Figura 5.1: O modelo Shape Space.

O conjunto de atributos é normalizado para pertencer 2 mesma escala de valores.
Neste caso, os dados foram mapeados para o intervalo [0,1]. Foram considerados atributos
dos tipos inteiro e real.

Para o aprendizado, a base de dados € dividida em trés subconjuntos, um para treino,
um para supressao e outro de teste ou validacdo. A proporcao inicial das amostras adotada
para cada grupo foi de, respectivamente, 60%, 20% e 20%. Em um outro experimento,
foram utilizadas as propor¢des de 70%, 20% e 10%. Estes valores foram adotados de
forma empirica, baseados em nimeros que sdo usualmente empregados.

Os antigenos e anticorpos sao representados por um vetor de atributos. Os antigenos,
ou dados de validacao, sao classificados de acordo com o anticorpo mais proximo. Isto
significa que, neste caso, ao invés de um shape space com &€ variante, o0 modelo pode ser
representado pelo diagrama de Voronoi [79] para n dimensdes, como pode ser visto na
Figura 5.2. Na figura, os pontos sdo os centréides das ARBs e representam os anticorpos

que cobrem um certo grupo de antigenos mais préximos.

Figura 5.2: Diagrama de Voronoi: uma representacdo do processo de classificacao.

O anticorpo mais proximo € determinado por uma medida de distancia, assim como

todos os algoritmos da classe dos K vizinhos mais proximos (K Nearest Neighbours —
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KNN). Nos experimentos foram adotadas as distancias Euclidiana e de Manhatan, des-

critas, respectivamente pelas equacdes 5.1 € 5.2.

TotalAtributos
distanciaEuclidiana = Z (Anticorpoli] — Antigenoli])* (5.1
i=1

TotalAtributos
distanciaManhattan = Z |Anticorpoli] — Antigenoli]| (5.2)
i=1

A razdo pela qual os anticorpos (conjuntos de supressao e treino) foram separados em
dois subconjuntos € dada pelo mecanismo de supressor. Ao conjunto de treinamento €
aplicada a supressao de forma que anticorpos muito similares sejam eliminados e s6 os
melhores sejam mantidos. Em outras palavras, os anticorpos capazes de reconhecer anti-
genos a partir do conjunto de supressdo permanecem no organismo, enquanto os demais
s@o eliminados da populacao.

Neste classificador artificial, os sinais de sobrevivéncia para cada anticorpo sdo repre-
sentados por uma varidvel contadora que armazena o nimero de antigenos reconhecidos,
independente se a classificacdo pelo anticorpo mais préximo estd correta ou ndo. Sabe-se
que algumas bases de dados representam problemas de classificacdo mais dificeis, com
uma drea de similaridade entre duas ou mais classes grandes, o que faz com que a maioria
dos classificadores apresente falhas nestas regides. Por esta razdo, decidiu-se manter os
anticorpos que contém instancias classificadas erroneamente na populacao ja suprimida.
Estes anticorpos podem ser vistos sob a perspectiva biolégica como aqueles que apresen-
tam reacdo cruzada *.

O esquema do modelo pode ser visto no Algoritmo 5, chamado SUPRAIC 3 [25].

5.3 Experimentos e Resultados

Nesta secao sdo apresentados experimentos utilizando bases de dados padrao extraidas
do repositério de aprendizado de maquina da Universidade da Califérnia, Irvine [20]. As
métricas adotadas para avaliar a efici€ncia do classificador foram aquelas apresentadas no

capitulo anterior e em [22].

5.3.1 Base de Dados Cancer

O primeiro experimento foi realizado sobre a base de dados Breast Cancer. A Tabela 5.1
mostra os resultados do classificador sem utilizar o mecanismo de supressao proposto. Ja

na Tabela 5.2, o mecanismo de supressao foi aplicado.

4Cross reactivity
3Suppressor Artificial Immune Classifier.
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Algoritmo 5 Algoritmo SUPRAIC
oLer o arquivo contendo a base de dados;
o Normalizar os dados dentro do intervalo [0,1];
<o Determinar anticorpos e antigenos dividindo os dados (distribuidos uniformemente)
em, por exemplo, 60% anticorpos e 20% supressao e 20% antigenos;
o Para cada anticorpo, inicializar sua varidvel contador = 0;
oTreinar o modelo de anticorpos com o conjunto supressor encontrando o anticorpo
mais proximo a cada antigeno. O anticorpo mais proximo é medido pela distancia
entre os atributos;
oPara cada antigeno reconhecido pelo anticorpo, aumentar em um o valor contido na
variavel contador;
< Suprimir os demais anticorpos incapazes de reconhecer antigenos (contador = 0).
Elimina-los da populacdo de anticorpos;
¢ Validar o preditor final, ja suprimido pelo passo anterior, utilizando os anticorpos
restantes para reconhecer o conjunto de validagdo;
¢ Calcular a acurécia do preditor final.

Comparando os resultados nas Tabelas 5.1 e 5.2, ndo ha muita diferenca entre os
valores das métricas comparando os dados de treino no seu estado inicial ou suprimidos.
Entretanto, a quantidade de anticorpos foi reduzida de 419 para 56. Isto significa uma
diminui¢do de quase 87% dos dados de treinamento. A Figura 5.3 mostra sob a forma de
coordenadas estrela os dados de treinamento antes da supressdo e a Figura 5.4 mostra o

classificador final j4 com os dados suprimidos.

| porcentagens | distancia | acc | sens | spec | prec | Fmea | GSP | GSS |
60-20-20 Euclidiana | 0.97 | 0.94 | 0.99 | 098 | 0.48 | 0.96 | 0,96
60-20-20 Manhattan | 0.98 | 0.94 | 1.00 | 1.00 | 0.47 | 0.95 | 0.95
70-20-10 Euclidiana | 0.97 | 0.93 | 1.00 | 1.00 | 0.48 | 0.96 | 0.96
70-20-10 Manhattan | 0.94 | 0.85 | 1.00 | 1.00 | 0.46 | 0.92 | 0.92

Tabela 5.1: Resultados do classificador sem utilizar o mecanismo de supressdo para a
base de dados Cancer com 419 anticorpos.

porcentagens \ distancia \ acc \ sens \ spec \ prec \ Fmea \ GSP \ GSS ‘
60-20-20 Euclidiana | 0.94 | 0.85 | 0.99 | 0.98 | 0.45 | 0,91 | 091
60-20-20 Manhattan | 0.96 | 0.88 | 1.00 | 1.00 | 0.47 | 0.94 | 0.94
70-20-10 Euclidiana | 0.96 | 0.89 | 1.00 | 1.00 | 0.47 | 0.94 | 0.94
70-20-10 Manhattan | 0.96 | 0.88 | 1.00 | 1.00 | 0.47 | 0.94 | 0.94

Tabela 5.2: Resultados do classificador utilizando o mecanismo de supressao para a base
de dados Cancer com 56 anticorpos.
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Figura 5.3: Quantidade total de anticorpos (dados de treinamento) para a base de dados
Cancer.
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Figura 5.4: Anticorpos da base de dados Cancer apds supressao e divisdo de porcentagens
em 60-40%.
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5.3.2 Base de Dados Diabetes dos Indios Pima

A base de dados Diabetes contém 768 registros, 8 atributos e 2 classes. Assim como na
primeira base de dados estudada, pode-se ver que os resultados das tabelas 5.3 e 5.4 ndo
sdo muito diferentes, exceto pela métrica especificidade. Mesmo assim, a reducao dos
anticorpos plea supressdo foi de 460 para 80. As Figuras 5.5 e 5.6 mostram, respectiva-

mente, os dados de treinamento antes e depois da supressao.

’ porcentagens \ distancia \ acc \ sens \ spec \ prec \ Fmea \ GSP \ GSS ‘
60-20-20 | Euclidiana | 0.67 | 0.7 | 0.62 | 0.77 | 0.36 | 0.73 | 0.66
60-20-20 | Manhattan | 0.69 | 0.71 | 0.65 | 0.79 | 0.37 | 0.75 | 0.68
70-20-10 | Euclidiana | 0.69 | 0.74 | 0.61 | 0.74 | 0.37 | 0.74 | 0.67
70-20-10 | Manhattan | 0.71 | 0.74 | 0.68 | 0.77 | 0.38 | 0.76 | 0.71

Tabela 5.3: Resultados do preditor sem mecanismo de supressdo para base de dados Dia-
betes com 460 anticorpos.

’ porcentagens \ distancia \ acc \ sens \ spec \ prec \ Fmea \ GSP \ GSS ‘
60-20-20 Euclidiana | 0.65 | 0.77 | 0.45 | 0.71 | 0.37 | 0.74 | 0.59
60-20-20 Manbhattan | 0.65 | 0.8 | 0.4 | 0.7 | 0.37 | 0.74 | 0.56
70-20-10 Euclidiana | 0.65 | 0.72 | 0.55 | 0.70 | 0.35 | 0.71 | 0.63
70-20-10 Manbhattan | 0.66 | 0.80 | 0.45 | 0.68 | 0.37 | 0.74 | 0.60

Tabela 5.4: Resultados do preditor com mecanismo de supressdo para base de dados
Diabetes com 80 anticorpos.

.
Class F [ E o Glucose_concentration
L)

Body_mass_index 2-Hour_serum_insyin

Figura 5.5: A quantidade total de anticorpos (dados de treinamento) para a base de dados
Diabetes.
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Figura 5.6: Anticorpos da base de dados Diabetes depois da supressdo com divisao de
porcentagens em 60—40%.

5.3.3 Resultados para Outras Bases de Dados Estudadas

Além das bases anteriores, o algoritmo SUPRAIC foi rodado e comparado a outros mé-

todos. Para os estudos realizados, foram implementados em ambiente Matlab/C++ os

seguintes classificadores:

1.

KNN - Método dos k vizinhos mais proximos com distancia Euclidiana [34];
Discriminate linear [63, 34];
Arvore de decisdo - J4.8 [63, 59, 34];

SVM - Midquina de vetor de suporte com kernel de fungao de base radial [11];

. Classificador Bayesiano [63, 34];

Classificador Fuzzy com regras de Sugeno [61, 41, 45];

. MLP (multilayer perceptron) com 3 camadas utilizando backpropagation [35, 63,

59, 34].

As bases testadas foram: Monks-2 (Tabela 5.5), Monks-3 (Tabela 5.6), lonosphere (Tabela
5.7), Well (Tabela 5.8), Contraceptivos (Tabela 5.9) e Wine (Tabela 5.10). A caracteriza-

cdo destas bases, juntamente com outras que serdo estudadas no proximo capitulo podem

ser vistas no Anexo A. Os resultados coletados foram obtidos por meio da média de cem
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| Classificador | acc | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |

SUPRAIC 0.70 |1 0.77 | 0.55 | 0.77 | 0.38 | 0.77 | 0.65 | 0.66 | 59
10NN 0.7810.79 |1 0.76 | 091 | 042 | 0.85 | 0.77 | 0.72 | 360
DL 0.65 | 0.66 | 0.07 | 1.00 | 0.39 | 0.81 | 0.09 | 0.50 | 360
AD 0.84 | 0.88 | 0.77 | 0.87 | 0.44 | 0.88 | 0.82 | 0.82 | 360
SVM 0.851092|0.75|085| 044 | 0.88 | 0.83 | 0.85 | 360
Fuzzy 0.67 | 0.67 | 0.68 | 0.97 | 0.40 | 0.81 | 0.66 | 0.53 | 360
Bayes 0.74 1 0.87 059 | 0.71 | 0.39 | 0.78 | 0.72 | 0.76 | 360
MLP 0.78 1 0.83 | 0.69 | 0.84 | 042 | 0.84 | 0.76 | 0.76 | 360

Tabela 5.5: Comparativo dos resultados do classificador SUPRAIC com outros algoritmos
de classificacao para a base de dados Monks-2.

rodadas com conjuntos inicializados, através de sementes diferentes para o gerador de nu-
meros pseudo-aleatdrio, para todos os modelos. A distancia utilizada foi Euclidiana. Uma
outra alternativa, ndo contemplada neste estudo, seria implementar o cross validation.

Os resultados mostrados na Tabela 5.5 mostram que para a base Monks-2 a classifi-
cacdo pelo algoritmo SUPRAIC em média produz resultados positivos, sendo que este
algoritmo superou o desempenho dos classificadores DL e Fuzzy para a métrica de acura-
cia.

Ja para a base Monks-3 o resultado, comparado aos demais algoritmos de classificacdo
foi inferior, como pode ser visto na Tabela 5.6. Uma explicacdo para este fato se deve
a baixa tolerancia a ruidos caracteristica do algoritmo proposto. Se houver exemplos
ruidosos dentro do conjunto de treinamento ou supressdo, a determinacao do classificador

final pode ser comprometida.

’ Classificador \ acc \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘

SUPRAIC 0.74 1 0.71 |1 0.77 | 0.74 | 036 | 0.72 | 0.73 | 0.74 | 61
10NN 0.89 1085|094 |09 | 044 | 0.89 | 0.89 | 0.89 | 332
DL 0.77 1 0.77 |1 0.78 | 0.76 | 0.38 | 0.76 | 0.77 | 0.77 | 332
AD 099 1099|098 | 098 | 049 |[0.99 | 0.99 | 0.99 | 332
SVM 096 |1 096|097 | 096 | 048 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 332
Fuzzy 0.68 | 0.67 | 0.71 | 0.69 | 0.34 | 0.67 | 0.68 | 0.69 | 332
Bayes 091 1085|099 (099 | 046 | 091 | 091 | 091 | 332
MLP 0.98 1097|098 098 | 049 | 097 | 098 | 0.98 | 332

Tabela 5.6: Comparativo dos resultados do classificador SUPRAIC com outros algoritmos
de classificacdo para a base de dados Monks-3.

Nas bases de dados lonosphere (Tabela 5.7), Well (Tabela 5.8), Contraceptivos (Ta-
bela 5.9), o algoritmo ¢ eficiente, sendo algumas vezes superior ou equivalente aos demais
classificadores.

Para a base de dados Wine (Tabela 5.10) o resultado foi bastante inferior comparado

aos demais métodos. Apesar dos resultados mostrados ndo serem superiores, mostram
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| Classificador | acc | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |

SUPRAIC 0.81 1054|097 | 091 | 033 |0.69|0.71 | 0.75 | 40
10NN 0.810.78 095|098 | 043 | 0.88 | 0.86 | 0.74 | 210
DL 0.86 |1 0.83 095|098 | 045 | 090 | 0.89 | 0.82 | 210
AD 0.88 1090 | 0.84 | 091 | 045 | 090 | 0.87 | 0.86 | 210
SVM 094 1094|094 | 097 | 048 | 095|094 | 093 | 210
Fuzzy 0.8110.78 | 096 | 0.99 | 043 | 0.88 | 0.86 | 0.74 | 210
Bayes 0.64 | 0.64 | 0.00 | 1.00 | 0.39 | 0.80 | 0.00 | 0.50 | 210
MLP 0.8810.87 093|097 | 046 | 091 | 0.89 | 0.85 | 210

Tabela 5.7: Comparativo dos resultados do classificador SUPRAIC com outros algoritmos
de classificacao para a base de dados lonosphere.

uma potencial utilizacdo desta idéia (que serd mostrada no proximo capitulo). O desem-
penho do classificador SUPRAIC foi inferior, porém trabalhando com um conjunto de

dados para treinamento bastante menor.

Classificador | acc | sens [ spec | prec [ FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |

SUPRAIC 0.67 | 0.67 | 0.78 | 0.68 | 0.33 | 0.67 | 0.72 | 0.72 | 73
10NN 0.76 | 0.76 | 0.85 | 0.77 | 0.38 | 0.76 | 0.80 | 0.80 | 903
DL 0.76 | 0.76 | 0.85 | 0.77 | 0.38 | 0.76 | 0.80 | 0.80 | 903
AD 0.7710.77 | 0.86 | 0.78 | 0.39 | 0.77 | 0.81 | 0.82 | 903
SVM 0.76 | 0.76 | 0.85 | 0.77 | 0.38 | 0.76 | 0.80 | 0.81 | 903
Fuzzy 0.70 1 0.70 | 0.81 | 0.71 | 0.35 | 0.70 | 0.75 | 0.75 | 903
Bayes 0.76 | 0.76 | 0.85 | 0.77 | 0.38 | 0.76 | 0.80 | 0.81 | 903
MLP 0491049 | 040|091 | 031 [ 0.65|0.34 | 0.44 | 903

Tabela 5.8: Comparativo dos resultados do classificador SUPRAIC com outros algoritmos
de classificacdo para a base de dados Well.

’ Classificador \ acc \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘

SUPRAIC 040 (054|024 {046 | 025 | 050 | 035 | 039 | 76
10NN 0491049 | 0.63 | 0.50 | 0.25 | 0.49 | 0.55 | 0.56 | 883
AD 0.50 | 0.50 | 0.64 | 0.51 | 0.25 | 0.50 | 0.56 | 0.57 | 883
DL 0.50 | 0.50 | 0.64 | 0.54 | 0.26 | 0.52 | 0.56 | 0.57 | 883
SVM 0491049 | 0.63 | 0.60 | 0.26 | 0.53 | 0.55 | 0.56 | 883
Fuzzy 045045]059 | 048 | 023 | 046 | 0.51 | 0.52 | 883
Bayes 04910491 0.70 | 0.56 | 0.24 | 0.51 | 0.57 | 0.60 | 883
MLP 0.53 1 0.53]0.67 | 056 | 0.27 | 0.54 | 0.59 | 0.60 | 883

Tabela 5.9: Comparativo dos resultados do classificador SUPRAIC com outros algoritmos
de classificacdo para a base de dados Contraceptivos.
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| Classificador | acc | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |

SUPRAIC 0.65|0.65| 051|051 | 028 | 057 |055| 058 | 12
10NN 093 1093|096 | 094 | 047 | 094 | 095 | 0.95 | 106
DL 099 1099|099 | 099 | 049 |[0.99 | 0.99 | 0.99 | 106
AD 0911091095092 | 045 [ 091 | 093 | 0.93 | 106
SVM 0.97 1097|098 | 097 | 048 | 097 | 097 | 0.97 | 106
Fuzzy 093 1093|096 | 093 | 046 [ 093|094 | 0.94 | 106
Bayes 098 1098|098 | 098 | 049 | 098 | 0.98 | 0.98 | 106
MLP 098 1098|099 | 098 | 049 | 098 | 0.98 | 0.98 | 106

Tabela 5.10: Comparativo dos resultados do classificador SUPRAIC com outros algorit-
mos de classificagdo para a base de dados Wine.

5.4 Consideracoes a Respeito do Modelo

Este capitulo apresentou a proposta de um método classificador de dados deterministico
da classe dos KNN, utilizando um mecanismo supressor inspirado na conduta dos Sls
bioldgicos. Particularmente, a idéia surgiu da observagdo do comportamento de células T
auxiliares e linfonodos mediante clones de linfécitos que ndo sdo mais necessarios para o
organismo, ou que sao auto-reativos.

Basicamente, o preditor trabalha com uma base de dados dividida em trés partes. A
primeira representa os anticorpos e contém a maior parte dos dados, de forma que, teori-
camente, possa cobrir todo o espacgo de classificacdo. A segunda € o chamado conjunto
supressor, responsavel por ajudar o sistema a eliminar os anticorpos que ndo foram uti-
lizados. A supressdo € realizada partindo do principio de que os anticorpos capazes de
reconhecer algum antigeno devem permanecer na populacao. Os demais sdao suprimidos
— retirados da populacdo. A terceira parte representa o conjunto de validagcdo. Seu papel
€ certificar a eficicia do trabalho realizado pelo mecanismo supressor.

Experimentos realizados utilizando alguns bechmarks contendo duas ou mais classes
apresentaram resultados satisfatérios para algumas bases. Como os resultados foram ob-
tidos a partir de fontes publicas de dados, sem focar um problema especifico, a represen-
tacdo do anticorpo e o bias indutivo foi 0 mesmo para todos os casos estudados, contra-
riando as idéias de se propor solucdes especificas para problemas de classificagcao [27, 87].

O sistema apresenta alguns pontos negativos. Apesar de seu objetivo principal ser se
comportar como uma meta-heuristica que trabalha no sentido de privilegiar os dados mais
representativos dentro do conjunto de treinamento, seu carater deterministico nao permite
maleabilidade no seu processo de aprendizado. A solug@o serd sempre a mesma, e ndo ha
a preocupacao em evoluir possiveis anticorpos que poderiam ser eficientes e ndo foram
contemplados pelas instancias do conjunto de treinamento.

Sob o ponto de vista da descoberta do conhecimento, e em particular a classificacio,
o sistema tende a nao detectar anomalias [3, 4, 14, 21, 23, 29, 32, 33, 44, 48, 50, 56, 65,
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66, 68, 69, 70, 88, 89, 90]. Exemplos observados seriam casos raros que ocorrem dentro
de certas classes. Este tipo de dado € tratado pelo modelo, quando anticorpo, como um
imundgeno ineficaz, ou quando antigeno, como um dado classificado incorretamente.

Logo, neste caso, ndo se contempla a predicao onde dados fora do padrdo aparecem.
E o objetivo, neste trabalho, € propor técnicas capazes de tratar casos raros e classes
raras dentro de problemas de categorizacdo. Para que isto seja possivel, faz-se necessdria
a ado¢do de algumas técnicas de aprendizado que permitam que o sistema ativamente
insira novas instancias, criadas sinteticamente, dentro da populacio de anticorpos.

No capitulo seguinte, apresenta-se um aprimoramento desta primeira idéia, ja ndo
mais objetivando-se classificar dados, mas obter uma base de treinamento suprimida que
contenha os dados mais significativos dentro de todo o conjunto de treino. Este conjunto
obtido € testado em alguns classificadores mais comuns, em que cujas caracteristicas se
enquadram esta nova abordagem de treinamento. Igualmente, tenta-se lidar com proble-

mas envolvendo bases desbalanceadas e multi-classes.
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Capitulo 6

Mecanismo Seletor de Dados Baseado

em Imuno-supressao

6.1 Introducao

Como foi dito no Capitulo 4, existe um grande interesse na obtencao de métodos eficientes
para selecao de exemplos de treinamento [5]. Esta selecdo € muito ttil em casos onde
ha bases de dados com um ndmero de registros grande e com exemplos redundantes —
quando se deseja aumentar o desempenho computacional. Outro motivo € quando hd um
custo associado a defini¢do dos rétulos dos exemplos e hd muitas instancias disponiveis.
Finalmente, a terceira razdo € para se focar nos exemplos mais informativos, ajudando na
busca através do espago de hipdteses.

Neste capitulo serd apresentado um mecanismo supressor para ser hibridizado a mé-
todos de classificacdo de modo que se aumente o desempenho na constru¢ao do modelo
preditor, sem que isto acarrete em perdas na sua acuricia. Propde-se, assim, um método
de selec@o de dados de treinamento. Esta abordagem foi inspirada no comportamento do
sistema imunoldgico.

O capitulo foi organizado da seguinte maneira. A préxima secdo (6.2) trata da moti-
vacdo e funcionamento basico do mecanismo, que surgiu como uma evolugdo do classi-
ficador apresentado no Capitulo 5. Em seguida, na Secdo 6.3 € descrito o funcionamento
do método de selecdo de dados de treinamento e as técnicas utilizadas para lidar com
bases desbalanceadas, ruidosas e multi-classes. Na Secdo 6.4 sdo discutidos os resultados
conseguidos na classificacdo das bases de dados utilizando a técnica de bagging junta-
mente com a selecdo de treino. Em 6.5 sdo analisados os resultados com o algoritmo de
geracdo de amostras sintéticas SMOTE. Finalmente, na Secdo 6.6, sdo apresentadas as

conclusdes a respeito do método.
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6.2 O Mecanismo Supressor para a Selecao de Dados de

Treinamento (SeleSup)

No capitulo anterior, foi apresentada uma proposta de classificador inspirada na observa-
cdo do comportamento de células T auxiliares e linfonodos mediante clones de linfocitos
nao mais necessarios ao organismo.

O classificador trabalha com uma base de dados dividida em trés partes, anticorpos,
supressao e antigenos. A supressao € realizada partindo do principio de que os anticorpos
capazes de reconhecer algum antigeno devem permanecer na populacdo. Os demais sdao
eliminados. Os resultados apresentados, no geral, foram satisfatorios. Entretanto, foram
detectados alguns problemas que serviram como base para a proposta e discussdes deste
capitulo.

O sistema classificador apresenta alguns pontos negativos, como a falta de malea-
bilidade no processo de supressdo, dando ao algoritmo um cardter deterministico com
relacdo ao conjunto de anticorpos final apds a supressdo. Isto quer dizer que a solucdo
serd sempre a mesma, mantendo-se os conjuntos. Nao hd, também, a preocupacdo em
gerar possiveis anticorpos que poderiam ser eficientes e ndo foram contemplados pelas
instancias do conjunto de treinamento. Por exemplo, casos raros que ocorrem dentro de
certas classes sdo ignorados pela abordagem.

Outro problema com o classificador € que, pelo fato de seu aprendizado se dar através
da observacao de exemplos individualmente, a inser¢dao de ruidos na base pode compro-
meter a produ¢do do conjunto final de anticorpos. Estes problemas tornam o classificador
ineficaz em relacdo a bases ruidosas, desbalanceadas e com multi-classes.

Apesar dos problemas citados, a idéia da constru¢do de um classificador que tivesse
em si embutida uma técnica de selecao dos dados para treino pareceu promissora. Desta
forma, o foco da pesquisa foi desviado da criagdo de um classificador para o desenvol-
vimento de uma estratégia que pudesse analisar as caracteristicas do conjunto de treina-
mento e escolher, dentre as amostras, aquelas que fossem mais representativas e apresenta-
las ao método classificador. Preocupou-se, também, em se gerar um algoritmo genérico,
que pudesse funcionar produzindo bons resultados para diversos tipos de classificadores.
Esquematicamente, o método pode ser representado pela figura 6.1.

Para se conceber tal método, consideraram-se algumas restricdes. Primeiramente, a
razao pela qual se deseja selecionar dados de treinamento € manter o desempenho e di-
minuir o custo computacional. Portanto, neste contexto, ndo faz sentido a criagdo de um
algoritmo que demande diversas iteracdes, como por exemplo os algoritmos evolucioné-
rios ou algoritmos combinatdrios. Uma solugdo seria desenvolver um método guloso nao
adaptativo que apresentasse bons resultados.

Para tanto, foi desenvolvido um método de selec@o de dados de treinamento com base

em interacdes imunoldgicas que garantem a sobrevivéncia dos anticorpos mais adaptados.
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Figura 6.1: Esquema do funcionamento do mecanismo de sele¢do.

O raciocinio para a escolha dos anticorpos, ou dados de treino € semelhante ao definido

no capitulo anterior e serd descrito na se¢ao a seguir.

6.3 O Algoritmo

A selecdo dos dados € feita por um mecanismo inspirado no comportamento dos linfono-
dos e células T com relacdo a anticorpos pouco adaptados, que sdo responsaveis por gerar
estimulos de sobrevivéncia para os plasmdcitos. De uma forma suscinta, o que acontece
no organismo € a manuten¢ao de bons mecanismos de defesa em detrimento de moléculas
ineficazes no combate a patégenos.

No contexto da descoberta do conhecimento, para a constru¢do do mecanismo seletor,
conjecturou-se que, encarando-se os dados de treinamento como anticorpos e os de teste
como antigenos, poderia-se fazer algo semelhante a0 mecanismo de supressdao imunold-
gico. Isto para se tentar definir, dentre os anticorpos dados, aqueles com maior capacidade
de representar o conjunto como um todo.

Para a supressdo, a base de dados mais uma vez foi dividida em trés subconjuntos,
treino, teste e supressdo numa proporcdo de, respectivamente, 60%, 20% e 20%. O
conjunto supressor serd o responsavel por fazer um teste preliminar nos anticorpos, deci-
dindo a aptidao de cada um.

Novamente, os dados s@o normalizados para o intervalo [0,1] e antigenos e anticorpos
sdo representados como vetores de atributos em um espaco de n dimensdes.

Os anticorpos devem reconhecer as amostras do conjunto de supressdo. O reconhe-

cimento € feito de acordo com o anticorpo mais préximo, via distancia Euclidiana. Para
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cada antigeno da supressao reconhecido, produz-se um estimulo de sobrevivéncia para o
anticorpo. Sem nenhum estimulo, o anticorpo sai da populag¢do. O pseudo-codigo da su-
pressao € bastante semelhante ao do algoritmo SUPRAIC do capitulo anterior e pode ser
visto a seguir, no Algoritmo 6. Este algoritmo € igual ao apresentado no capitulo anterior,

porém aplicado somente a selecdo de dados.

Algoritmo 6 Algoritmo SeleSup
oLer o arquivo contendo a base de dados;
o Normalizar os dados dentro do intervalo [0,1];
¢ Determinar anticorpos e antigenos dividindo os dados em, por exemplo, 60% anticor-
pos, 20% supressao e 20% antigenos;
oPara cada anticorpo, inicializar sua varidvel contador = 0;
< Encontrar o anticorpo mais préximo a cada antigeno supressor;
oPara cada antigeno reconhecido pelo anticorpo, contador++;
<Eliminar os anticorpos onde contador = 0;
oGerar 0 novo arquivo de treino a partir dos anticorpos onde contador # 0;
o Fornecer este arquivo como entrada para treino de um algoritmo classificador.

Neste trabalho, o mecanismo supressor gerou dados de treinamento para os classifi-
cadores 1NN, 10NN [34], discriminante linear [63, 34], arvore de decisdo [63, 59, 34],
maquina de vetor de suporte (SVM) [11], classificador bayesiano [63, 34] e multilayer
perceptron (MLP) 35, 63, 59, 34].

Outro propdsito desta nova abordagem € tentar evitar certos processos, como a poda
em 4arvores de decisdo, predicdes erradas no KNN e classificadores lineares além de se
tentar lidar com o problema de desbalanceamento de classes.

Um ponto importante a se observar € que acredita-se que 0 mecanismo Supressor nao
produza bons resultados em certos tipos de classificadores que melhoram seu desempenho
com o aumento do conjunto de treinamento como, por exemplo, o classificador bayesiano.

Em todos os problemas de classificacdo, a determinacao de um bom conjunto de trei-
namento € crucial para o modelo preditor final. O mecanismo proposto € sensivel a forma
como os dados da base estdo distribuidos. Para reduzir esta sensibilidade e demonstrar
que a escolha aleatdria de um conjunto qualquer de treinamento nao produzird resultados
tao bons quanto os conseguidos com a supressao, a técnica de bagging foi adotada.

Em seguida, para se tentar lidar com o problema de desbalanceamento, foi implemen-
tado junto com o mecanismo supressor um gerador de dados sintéticos — SMOTE — visto
no capitulo 4, com o objetivo de igualar as quantidades das classes de cada base de dados.
Os resultados para a classificagdo com o método seletor com bagging e SMOTE serao
vistos nas proximas secoes.

Para os estudos realizados, foram implementados em ambiente Matlab/C++ os se-

guintes classificadores:

1. KNN - Método dos k vizinhos mais proximos com distancia Euclidiana [34];
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2. Discriminate linear [63, 34];

3. Arvore de decisdo - J4.8 [63, 59, 34];

4. SVM - Méquina de vetor de suporte com kernel de fungao de base radial [11];
5. Classificador Bayesiano [63, 34];

6. MLP (multilayer perceptron) com 3 camadas utilizando backpropagation [35, 63,
59, 34].

6.4 Resultados com Bagging

Nesta secdo sdo expostos os resultados da supressdo juntamente com o bagging. Fo-
ram selecionadas bases com caracteristicas diferentes com relacdo ao tamanho, balancea-
mento, nimero de atributos e classes, de forma que o mecanismo pudesse ser testado em
uma faixa abrangente de tipos de problemas. Estas bases foram descritas no cépitulo 5.
As tabelas a seguir mostram os valores das métricas definidas no capitulo 4 para diversos
tipos de classificadores.

A Tabela 6.1 contém os primeiros resultados do mecanismo supressor hibridizado
ao classificador 1NN, utilizando bagging com um comité de 30 classificadores, ou 30
pacotes de inicializacdo, para 12 bases de dados diferentes. Sao mostrados os resultados
para classificacdes utilizando todo o conjunto de treinamento produzido pelo bootstrap e,
na segunda linha referente a cada base de dados — cujo nome € seguido da letra (S) — estao
os resultados para os pacotes do bagging suprimidos.

As métricas utilizadas para avaliacdo do classificador foram: acurécia (acc), acura-
cia balanceada (accB), sensibilidade (sens), especificidade (spec), F-measure (FMea), G-
mean (GSP), G-mean (GSS), AUC (Area Under the ROC Curve). O campo Ant representa
o numero de anticorpos utilizados na classificagdo. Quando nao ha supressao, Ant contém
todo o conjunto de treino. Nos casos onde ha supressdo, Ant é a média dos conjuntos de
treino do comité de classificadores do bagging.

E possivel ver pela Tabela 6.1 que os resultados foram bastante satisfatérios para o
primeiro classificador referido, comparando-se a classificagcdo com todo o conjunto de
treino e com o conjunto suprimido. Somente as bases mais desbalanceadas, que sdo
ionosphere, glass, yeast e abalone apresentaram resultados ruins com a supressao.

Observa-se, em particular, que a supressdo da base de dados abalone foi bastante
grande, reduzindo, em média, o conjunto de treinamento para apenas um exemplo. Isto
certamente produzird resultados ruins em todos os demais classificadores. Desta forma, a
base nao foi considerada nos outros experimentos. Faz-se necessdrio a sua investigacao
como um caso particular, visto que esta base € muito desbalanceada e com um grande

nimero de registros. Possui, também, vdrias classes com apenas um ou dois exemplos, o
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que impede o sucesso do método supressor, porque caso o exemplo tinico caia no conjunto
de anticorpos, serd suprimido; se cair no conjunto de antigenos, serd visto como uma
classificagc@o incorreta. O mesmo acontece com as bases Glass e Yeast, onde o nimero de
exemplos suprimidos ficou menor que o numero de classes.

Analisando este fato dentro da metdfora imunoldgica, seria como se um patégeno
invadisse o organismo e se mantivesse 14 sem causar danos ou se reproduzir. Se o SI ndao
o identifica como estranho e se este patdgeno ndo é danoso, fica sem sentido a necessidade
do disparo de mecanismos de defesa para o seu combate. Se o dado for um anticorpo, nao
terd funcao de defesa e, pela auto-regulacdo, acabara sendo eliminado.

Padrdes de comportamento semelhantes podem ser vistos nas tabelas com os resulta-
dos para os outros classificadores. A Tabela 6.2 apresenta os resultados para o classifica-
dor 10NN. Neste caso, além das bases que apresentaram problemas com o classificador
INN, para a Wine também nao se produziram bons resultados.

O discriminante linear, que pode ser visto na tabela 6.3, no geral, apresentou bons
resultados de classificacdo com a supressd@do. O mesmo acontece para arvore de decisdao
(Tabela 6.4), SVM (Tabela 6.5) e MLP (Tabela 6.6).

Conforme previsto anteriormente, os piores resultados foram para o classificador baye-
siano (Tabela 6.7, visto que € sua caracteristica melhorar o desempenho da predicdo a
medida que lhe sdo apresentados mais exemplos de treinamento.

A partir da andlise dos resultados obtidos, chegou-se a conclusdo que o método su-
pressor se mostra deficiente quando lida com bases contendo dados desbalanceados. Para
tentar contornar este problema, experimentos foram realizados praticando-se a supressao
sobre as bases balanceadas pelo algoritmo SMOTE. Como foi dito no capitulo 4, a fun-
cdo do SMOTE ¢ balancear a base de dados por meio da geracdo de dados sintéticos.
Acredita-se que com o balanceamento e a supressao, os resultados sejam melhorados e
se consiga chegar a conjuntos de treinamento representativos para todas as classes do

problema. Os experimentos realizados podem ser vistos na proxima se¢ao.
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Tabela 6.1: Resultados para o classificador 1NN sem supressdao e com supressao utili-

zando Bagging (30 pacotes).

’ Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant
Cancer 0.96 | 096 | 095|098 | 099 | 048 | 097 | 096 | 0.96 | 419
Cancer (S) 0.96 | 0.96 | 095|098 099 | 048 | 097 | 096 | 0.96 | 32
Diabetes 0.75 1 0.72 | 0.67 | 0.78 | 0.48 | 0.28 | 0.57 | 0.72 | 0.72 | 460
Diabetes (S) 0.78 1 0.78 | 0.79 | 0.78 | 0.44 | 0.28 | 0.59 | 0.78 | 0.78 | 79
Monks-2 0.96 | 092 | 0.88 | 0.96 | 0.64 | 037 | 0.75 | 0.92 | 0.92 | 360
Monks-2 (S) 0.91 | 0.45 | 0.00 | 0.91 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.45 13
Monks-3 0.81 | 0.84 | 0.74 | 095 | 096 | 042 | 0.84 | 0.84 | 0.84 | 332
Monks-3 (S) 0.85] 0.87 {078 | 095|096 | 043 | 0.87 | 0.86 | 0.87 | 47
lonosphere 0.87 | 0.87 | 0.88 | 0.86 | 0.94 | 0.45 | 091 | 0.87 | 0.87 | 210
lonosphere (S) 0.68 | 0.84 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 0.40 | 0.82 | 0.82 | 0.84 | 12
Iris 0.90 | 093 | 090 | 096 | 091 | 045 | 090 | 093 | 093 | 90
Iris (S) 0.93 1096 {093 098|095 | 047 | 094 | 0.96 | 0.96 9
Well 0.83 1 0.87 | 0.83 090 |0.84 | 042 | 0.84 | 0.87 | 0.87 | 903
Well (S) 0.751 0.80 | 0.75 1 0.85]0.76 | 0.38 | 0.75 | 0.80 | 0.80 | 58
Contraceptivos 041 ] 047 | 041 | 054041 | 020 | 041 | 046 | 047 | 883
Contraceptivos (S) | 0.44 | 0.51 | 0.44 | 0.58 | 0.44 | 0.22 | 0.44 | 0.50 | 0.51 83
Wine 0.97 | 098 | 097 | 099 | 097 | 049 | 097 | 0.98 | 0.98 | 106
Wine (S) 0921094 1092|097 094 | 046 | 092|094 | 094 | 12
Glass 0.70 | 0.78 | 0.70 | 0.86 | 0.73 | 0.35 | 0.70 | 0.76 | 0.78 | 128
Glass (S) 0.56 | 0.71 | 0.56 | 0.85 | 0.85 | 0.32 | 0.67 | 0.68 | 0.71 2
Yeast 0.53 | 0.66 | 0.53 | 0.80 | 0.54 | 0.26 | 0.53 | 0.64 | 0.66 | 890
Yeast (S) 034 ] 047 | 0.34|0.61 | 045 | 0.19 | 0.38 | 0.45 | 0.47 4
Abalone 0.20 | 0.45 | 0.20 | 0.69 | 0.20 | 0.10 | 0.20 | 0.34 | 0.45 | 2506
Abalone (S) 0.19 ] 0.09 | 0.19 | 0.00 | 1.00 | 0.16 | 0.43 | 0.00 | 0.09 1
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Tabela 6.2: Resultados para o classificador 10NN sem supressdo e com supressao utili-
zando Bagging (30 pacotes).

’ Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Cancer 0.96 | 097 | 096 | 098 | 099 | 049 | 097 | 097 | 0.97 | 419
Cancer (S) 091093 {089 098|099 | 047 | 094|093 | 093 | 32
Diabetes 0.79 1 0.78 | 0.75 | 0.81 | 0.54 | 0.31 | 0.64 | 0.78 | 0.78 | 460
Diabetes (S) 0.79 | 0.80 | 0.81 | 0.78 | 0.44 | 0.29 | 0.60 | 0.80 | 0.80 | 79
Monks-2 093 1083|071 095|045| 028 | 0.57 | 0.82 | 0.83 | 360
Monks-2 (S) 091 | 045 | 0.00 | 0.91 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.45 | 13
Monks-3 091 ] 091 | 087 096|096 | 046 | 092 | 091 | 091 | 332
Monks-3 (S) 0.85] 0.88 | 0.76 | 1.00 | 1.00 | 0.43 | 0.87 | 0.87 | 0.88 | 47
lonosphere 0.90 | 092 | 0.88 095|098 | 046 | 093 | 0.92| 092 | 210
lonosphere (S) 0.66 | 0.33 | 0.66 | 0.00 | 1.00 | 0.40 | 0.81 | 0.00 | 0.33 | 12
Iris 093 1 096 {093 098|095 | 047 | 094|096 | 096 | 90
Iris (S) 090 094 [ 090|098 | 094 | 045 | 091 | 094 | 094 | 9
Well 0.77 1 0.82 | 0.77 | 0.86 | 0.78 | 0.39 | 0.77 | 0.82 | 0.82 | 903
Well (S) 0.741 079 1 0.74 1 0.85 | 0.75 | 0.37 | 0.74 | 0.79 | 0.79 | 58
Contraceptivos 0451] 051 {045 |0.58|045| 022 | 045 | 0.50 | 0.51 | 883
Contraceptivos (S) | 0.45 | 0.51 | 045 | 0.57 | 0.47 | 0.23 | 0.46 | 0.50 | 0.51 | 83
Wine 0921094 {092 097|094 | 046 | 092 | 094 | 094 | 106
Wine (S) 0.39 | 0.68 | 0.39 | 097 | 095 | 0.25 | 0.58 | 0.60 | 0.68 | 12
Glass 0.67 | 0.77 | 0.67 | 0.86 | 0.77 | 036 | 0.72 | 0.75 | 0.77 | 128
Glass (S) 0.37 ] 0.66 | 0.37 | 094 |0.89 | 026 | 0.57 | 0.59 | 0.66 | 2
Yeast 0.54 | 0.68 | 0.54 | 0.82 | 0.59 | 0.28 | 0.56 | 0.66 | 0.68 | 890
Yeast (S) 0.29 | 0.15 | 0.29 | 0.00 | 1.00 | 0.23 | 0.54 | 0.00 | 0.15 | 4

70



Tabela 6.3: Resultados para o classificador Discriminante Linear sem supressdo e com
supressao utilizando Bagging (30 pacotes).

’ Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Cancer 0.94 1 095 ({093 |098|099| 048 | 096 | 095 | 0.95 | 419
Cancer (S) 0941 095 (092098099 | 048 | 095|095 | 095 | 32
Diabetes 0.81 | 0.81 | 0.82 | 0.81 | 0.54 | 0.33 | 0.66 | 0.81 | 0.81 | 460
Diabetes (S) 0.77 1 0.77 | 0.78 | 0.77 | 0.42 | 0.27 | 0.57 | 0.77 | 0.77 | 79
Monks-2 0.93 1 096 | 1.00 | 0.92 | 0.18 | 0.15 | 0.43 | 0.96 | 0.96 | 360
Monks-2 (S) 091 | 045 | 0.00 | 0.91 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.45 | 13
Monks-3 0.78 | 0.80 | 0.73 | 0.86 | 0.89 | 0.40 | 0.81 | 0.79 | 0.80 | 332
Monks-3 (S) 0.79 | 0.80 | 0.74 | 0.87 | 0.89 | 0.40 | 0.81 | 0.80 | 0.80 | 47
lonosphere 0.87 1 090 | 0.85 094 | 098 | 046 | 091 | 0.90 | 0.90 | 210
lonosphere (S) 0.73 1 0.86 | 0.71 | 1.00 | 1.00 | 0.42 | 0.84 | 0.84 | 0.86 | 12
Iris 0.80 | 0.86 | 0.80 | 0.91 | 0.80 | 0.40 | 0.80 | 0.85 | 0.86 | 90
Iris (S) 0.80 | 0.86 | 0.80 | 0.91 | 0.80 | 0.40 | 0.80 | 0.85| 0.86 | 9
Well 0.7510.79 {075 | 0.84 | 0.75 | 037 | 0.75 | 0.79 | 0.79 | 903
Well (S) 0.721 077 1 0.72 1 0.82 | 0.72 | 0.36 | 0.72 | 0.77 | 0.77 | 58
Contraceptivos 0.52 | 0.58 | 0.52 | 0.64 | 0.56 | 0.27 | 0.54 | 0.57 | 0.58 | 883
Contraceptivos (S) | 0.54 | 0.60 | 0.54 | 0.66 | 0.59 | 0.28 | 0.56 | 0.59 | 0.60 | 83
Wine 0.97 | 098 | 097 | 0.99 | 097 | 0.49 | 097 | 0.98 | 0.98 | 106
Wine (S) 0921093 {092 |095|092| 046 | 092|093 | 093 | 12
Glass 0.58 | 0.68 | 0.58 | 0.79 | 0.69 | 0.31 | 0.63 | 0.67 | 0.68 | 128
Glass (S) 040 | 0.69 | 040 | 0.99 | 098 | 0.27 | 0.61 | 0.62 | 0.69 | 2
Yeast 0.54 | 0.67 | 0.54 | 0.80 | 0.62 | 0.28 | 0.57 | 0.65 | 0.67 | 890
Yeast (S) 0.30 | 0.48 | 0.30 | 0.66 | 0.88 | 0.22 | 0.51 | 045 | 048 | 4
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Tabela 6.4: Resultados para o classificador Arvore de Decisdo sem supressdo e com su-
pressdo utilizando Bagging (30 pacotes).

| Base de Dados | acc | accB | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |
Cancer 096 | 0.97 | 096|098 | 099 | 049 | 097 | 097 | 0.97 | 419
Cancer (S) 094 | 095 | 094|096 | 098 | 048 [ 096|095 | 095 | 32
Diabetes 0.77 | 0.74 | 0.67 | 0.81 | 0.58 | 0.31 | 0.63 | 0.74 | 0.74 | 460
Diabetes (S) 0.77 | 0.74 1 0.71 | 0.78 | 0.48 | 0.29 | 0.58 | 0.74 | 0.74 | 79
Monks-2 093] 0.84 |0.75]093 027 | 020 [ 045 | 0.84 | 0.84 | 360
Monks-2 (S) 0.90 | 0.80 | 0.72 |1 0.90 | 0.27 | 0.20 | 0.40 | 0.82 | 0.80 | 13
Monks-3 098 | 0.98 | 098 | 0.98 | 0.98 | 0.49 | 098 | 0.98 | 0.98 | 332
Monks-3 (S) 0.97 | 0.97 | 098 | 0.96 | 0.96 | 0.49 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 47
lonosphere 096 | 097 | 094 | 1.00 | 1.00 | 048 | 0.97 | 097 | 097 | 210
lonosphere (S) 0.83 | 0.90 | 0.80 | 1.00 | 1.00 | 0.44 | 0.89 | 0.89 | 0.90 | 12
Iris 090|094 [ 090|098 | 094 | 045 [ 091 | 094 | 094 | 90
[ris S) 0431 0.69 | 043095092 | 026 | 0.60 | 0.62 | 0.69 9
Well 0.83 | 0.87 [0.83 1090|084 | 042 | 0.84 | 0.87 | 0.87 | 903
Well (S) 0.77 | 0.82 | 0.77 | 0.86 | 0.77 | 0.39 | 0.77 | 0.81 | 0.82 | 58
Contraceptivos 0.51 ] 0.57 | 0.51 | 0.63 | 0.52 | 0.25 | 0.51 | 0.56 | 0.57 | 883
Contraceptivos (S) | 0.55 | 0.61 | 0.55 | 0.67 | 0.58 | 0.28 | 0.56 | 0.61 | 0.61 | 83
Wine 0.97 | 098 | 097 | 0.99 | 097 | 049 | 097 | 0.98 | 0.98 | 106
Wine (S) 0971 098 [ 097099 | 097 | 049 | 097 | 098 | 0.98 | 12
Glass 074 |1 0.82 [ 0.74 1 0.89 | 0.81 | 0.38 | 0.77 | 0.81 | 0.82 | 128
Glass (S) 0.35] 0.17 | 0.35]0.00 | 1.00 | 0.26 | 0.59 | 0.00 | 0.17 2
Yeast 0.62 | 0.73 | 0.62 | 0.85 ] 0.65| 032 | 0.63 | 0.72 | 0.73 | 890
Yeast (S) 0.03 | 0.02 | 0.03]0.00|1.00| 0.03 |0.17 | 0.00 | 0.02 4
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Tabela 6.5: Resultados para o classificador Maquina de Vetor de Suporte sem supressao e
com supressdo utilizando Bagging (30 pacotes).

’ Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Cancer 0951094 | 097 1092|096| 048 | 096 | 0.94 | 0.94 | 419
Cancer (S) 0.98 | 098 | 098 | 0.98 | 099 | 0.49 | 098 | 0.98 | 0.98 | 32
Diabetes 0.80 | 0.79 | 0.77 | 0.81 | 0.54 | 0.32 | 0.65 | 0.79 | 0.79 | 460
Diabetes (S) 0.79 | 0.80 | 0.80 | 0.79 | 0.48 | 0.30 | 0.62 | 0.80 | 0.80 | 79
Monks-2 0931079 | 063 | 095|045 | 0.26 | 0.53 | 0.77 | 0.79 | 360
Monks-2 (S) 091 | 045 | 0.00 | 0.91 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.45 | 13
Monks-3 0.96 | 0.96 | 095|098 | 098 | 0.48 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 332
Monks-3 (S) 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.48 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 47
lonosphere 0931093 | 094|091 |096| 047 | 095 | 0.93 | 093 | 210
lonosphere (S) 0.66 | 0.33 | 0.66 | 0.00 | 1.00 | 0.40 | 0.81 | 0.00 | 0.33 | 12
Iris 093 1 096 {093 098|095 | 047 | 094|096 | 096 | 90
Iris (S) 090 094 [ 090|098 | 094 | 045 | 091 | 094 | 094 | 9
Well 0.75 ] 0.80 | 0.75 | 0.85 | 0.77 | 038 | 0.76 | 0.80 | 0.80 | 903
Well (S) 0.751 0.80 | 0.75 | 0.85]0.75| 037 [0.75 ] 0.79 | 0.80 | 58
Contraceptivos 0.53 1 0.59 | 053 |0.64|062| 028 | 0.56 | 0.58 | 0.59 | 883
Contraceptivos (S) | 0.53 | 0.59 | 0.53 | 0.66 | 0.64 | 0.28 | 0.57 | 0.59 | 0.59 | 83
Wine 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.50 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 106
Wine (S) 0921094 1092|097 |094 | 046 | 092|094 | 094 | 12
Glass 0.58 | 0.73 | 0.58 | 0.87 | 0.80 | 0.32 | 0.67 | 0.70 | 0.73 | 128
Glass (S) 0471 062 | 047|077 | 076 | 0.28 | 0.59 | 0.60 | 0.62 | 2
Yeast 046 | 0.64 | 046 | 0.83 | 0.63 | 0.20 | 0.46 | 0.55 | 0.64 | 890
Yeast (S) 0291 035|029 042|089 | 022 [ 050|034 | 035 | 4
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Tabela 6.6: Resultados para o classificador Multi Layer Perceptron sem supressao € com
supressao utilizando Bagging (30 pacotes).

’ Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Cancer 0.98 | 098 | 098 | 0.98 | 099 | 0.49 | 098 | 0.98 | 0.98 | 419
Cancer (S) 0.96 | 097 | 096 | 098 | 099 | 049 | 097 | 097 | 0.97 | 32
Diabetes 0.81 | 0.80 | 0.78 | 0.81 | 0.56 | 0.33 | 0.66 | 0.80 | 0.80 | 460
Diabetes (S) 0.79 | 0.77 | 0.74 | 0.81 | 0.56 | 032 | 0.64 | 0.77 | 0.77 | 79
Monks-2 093 1083|071 095|045| 028 | 0.57 | 0.82 | 0.83 | 360
Monks-2 (S) 091 | 045 | 0.00 | 0.91 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.45 | 13
Monks-3 0.98 | 098 | 098 | 0.98 | 098 | 0.49 | 098 | 0.98 | 0.98 | 332
Monks-3 (S) 0.95] 095|093 |09 | 096 | 047 | 095|095 | 095 | 47
lonosphere 092091 | 092|091 |096| 047 | 094 | 091 | 091 | 210
lonosphere (S) 0.75] 0.86 | 0.72 | 1.00 | 1.00 | 0.42 | 0.85 | 0.85 | 0.86 | 12
Iris 093 1 096 {093 098|095 | 047 | 094|096 | 096 | 90
Iris (S) 0.90 | 093 | 090 096|091 | 045 | 090 | 093 | 093 | 9
Well 0.71 ] 077 | 0.71 | 0.82 | 0.73 | 0.36 | 0.72 | 0.77 | 0.77 | 903
Well (S) 0.57 ] 0.68 | 0.57 | 0.79 | 0.80 | 0.33 | 0.67 | 0.67 | 0.68 | 58
Contraceptivos 0.54 | 0.60 | 0.54 | 0.66 | 0.57 | 0.28 | 0.55 | 0.60 | 0.60 | 883
Contraceptivos (S) | 0.52 | 0.57 | 0.52 | 0.63 | 0.55 | 0.26 | 0.53 | 0.56 | 0.57 | 83
Wine 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.50 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 106
Wine (S) 0921093 {092 |095|092| 046 | 092|093 | 093 | 12
Glass 0.51 ] 0.64 | 0.51 | 0.77 1 0.70 | 0.29 | 0.59 | 0.63 | 0.64 | 128
Glass (S) 0.44 1 070 | 0.44 |1 096 | 093 | 0.28 | 0.62 | 0.64 | 0.70 | 2
Yeast 0.57 1 0.70 | 0.57 | 0.82 | 0.63 | 0.29 | 0.59 | 0.68 | 0.70 | 890
Yeast (S) 0.29 1 040 [ 0.29 052085 | 021 | 049|038 | 040 | 4
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Tabela 6.7: Resultados para o classificador Bayesiano sem supressao € com supressao
utilizando Bagging (30 pacotes).

’ Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Céancer 0.97 | 096 | 1.00 | 0.93 | 096 | 0.49 | 098 | 0.96 | 0.96 | 419
Cancer (S) 0.94 1 093 | 1.00 | 0.86 | 091 | 0.48 | 095 | 093 | 093 | 32
Diabetes 0.82 1079 | 0.71 | 0.87 | 0.74 | 036 | 0.73 | 0.79 | 0.79 | 460
Diabetes (S) 0.79 | 0.76 | 0.66 | 0.87 | 0.74 | 035 | 0.70 | 0.76 | 0.76 | 79
Monks-2 091 ] 0.75 {050 | 1.00 | 1.00 | 0.33 | 0.71 | 0.71 | 0.75 | 360
Monks-2 (S) 0.09 | 0.05 | 0.09 | 0.00 | 1.00 | 0.08 | 0.30 | 0.00 | 0.05 | 13
Monks-3 0931093 {096 090|089 | 046 | 093 | 093 | 093 | 332
Monks-3 (S) 0.90 | 090 | 0.87 | 094 | 095 | 045 | 091 | 0.90 | 0.90 | 47
lonosphere 0.66 | 0.33 | 0.66 | 0.00 | 1.00 | 0.40 | 0.81 | 0.00 | 0.33 | 210
lonosphere (S) 0.66 | 0.33 | 0.66 | 0.00 | 1.00 | 0.40 | 0.81 | 0.00 | 0.33 | 12
Iris 0.97 | 098 | 097 | 099 | 097 | 048 | 097 | 098 | 0.98 | 90
Iris (S) 0.03 | 0.06 | 0.03 | 0.08 | 0.03 | 0.01 [ 0.03 | 0.00| 006 | 9
Well 0.77 1 0.82 | 0.77 | 0.86 | 0.77 | 0.39 | 0.77 | 0.81 | 0.82 | 903
Well (S) 0.76 | 0.81 | 0.76 | 0.85 | 0.77 | 038 | 0.77 | 0.81 | 0.81 | 58
Contraceptivos 046 | 0.57 | 046 | 0.69 | 0.54 | 0.23 | 0.48 | 0.55 | 0.57 | 883
Contraceptivos (S) | 0.45 | 0.51 | 0.45 | 0.56 | 0.57 | 0.25 | 0.51 | 0.49 | 0.51 | 83
Yeast 0.29 | 0.15 | 0.29 | 0.00 | 1.00 | 0.23 | 0.54 | 0.00 | 0.15 | 890
Yeast (S) 0.03 ] 0.02 | 0.03 | 0.00 | 1.00 | 0.03 | 0.17 | 0.00 | 0.02 | 4
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6.5 Resultados com Bagging e SMOTE

Nesta secdo sdo apresentados os resultados do método seletor juntamente com o bagging
e SMOTE. Foram selecionadas para experimentos as bases desbalanceadas diabetes, io-
nosphere, Well, Glass e Yeast. Ao contrdrio do que € apresentado no trabalho [9], nenhum
mecanismo (exceto a supressao) para retirar o excesso de dados das bases foi adotado,
pois acredita-se que a supressdo serve também como uma forma de undersampling.

Nas tabelas de numeros 6.8 a 6.12 sdo mostradas as porcentagens de aumento para
cada classe que serviram como entrada para o SMOTE. O ntimero de vizinhos definido
foi igual a 5, seguindo os experimentos realizados em [9]. As porcentagens foram defi-
nidas de forma que se chegasse a um total de exemplos com porcentagens de frequéncias
parecido no total. Partiu-se da classe com maior nimero de instancias e balancearam-se
as demais a partir da maior.

Na Tabela 6.13 estdo os resultados para o classificador INN. Comparando a classifi-
cacdo com o conjunto de treino completo e suprimido, vé-se que as métricas de avaliagdo
dos classificadores ficaram muito parecidas. Com relacdo aos resultados somente com o
bagging da Tabela 6.1, os resultados foram sempre melhores.

Para o classificador 10NN, os resultados (Tabela 6.14) foram melhores para a base
Glass, comparados aos da Tabela 6.2. Os resultados para a base Yeast ficaram ruins.

Com o discriminate linear, na Tabela 6.15, os resultados foram sempre melhores ou
semelhantes aos da Tabela 6.3, sem o SMOTE. O mesmo ocorre para arvore de decisdo,
SVM e MLP.

Ja para o classificador bayesiano os resultados foram ruins, conforme previsto.

Tabela 6.8: Porcentagens de entrada para cada classe para o algoritmo SMOTE aplicado
a base de dados Diabetes.

| Classe | Porcentagem

1 100
2 0

Tabela 6.9: Porcentagens de entrada para cada classe para o algoritmo SMOTE aplicado
a base de dados lonosphere.

’ Classe \ Porcentagem ‘

1 0
2 300
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Tabela 6.10: Porcentagens de entrada para cada classe para o algoritmo SMOTE aplicado
a base de dados Well.

| Classe | Porcentagem |

1 0
2 20
3 100

Tabela 6.11: Porcentagens de entrada para cada classe para o algoritmo SMOTE aplicado
a base de dados Glass.

’ Classe \ Porcentagem ‘

1 0
0
400
550
800
250

| O\ | W|

Tabela 6.12: Porcentagens de entrada para cada classe para o algoritmo SMOTE aplicado
a base de dados Yeast.

’ Classe \ Porcentagem ‘

CYT 0
NUC 0
MIT 200
ME3 300
ME2 1000
ME1 1200
EXC 1500
VAC 3000
POX 6000
ERL 18000

6.6 Consideracoes Finais a Respeito do Mecanismo Sele-

tor de Dados

Neste capitulo foi apresentado um novo método para selecdo de exemplos de treinamento.
A selecdo € muito ttil para diminuir custos, aumentar o desempenho computacional e eli-
minar exemplos pouco informativos. O método foi concebido para trabalhar junto a mé-
todos de classificacdo, de maneira a melhorar o tempo de construcao do classificador sem
acarretar danos de acurdcia. A abordagem teve inspiracdo no mecanismo de supressao do
sistema imunolégico.

Para realizar a supressdo dos dados de treinamento, divide-se a base de dados original
em trés partes, anticorpos, supressao e antigenos. O reconhecimento ¢é feito de acordo

com o anticorpo mais préximo. Para cada antigeno da supressao reconhecido, produz-se
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Tabela 6.13: Resultados para o classificador INN sem supressdo € com supressao utili-
zando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Diabetes 0.84 | 0.85 [ 0.80 090|093 | 043 | 0.86 | 0.85 | 0.85 | 621
Diabetes (S) 0.81 | 0.81 | 0.820.790.82| 041 |0.82|0.81 | 0.81 | 93

lonosphere 0.97 | 097 | 096 | 0.98 | 0.96 | 0.48 | 0.96 | 0.97 | 0.97 | 437
Ionosphere (S) | 0.94 | 0.92 | 0.85 (099 | 098 | 045 | 091|092 | 092 | 78

Well 0.82 | 0.86 {082 090|082 | 041 | 0.82 | 0.86 | 0.86 | 1098
Well (S) 0.76 | 0.81 | 0.76 | 0.86 | 0.76 | 0.38 | 0.76 | 0.81 | 0.81 | 107
Glass 0.76 | 0.86 | 0.76 | 0.95 | 0.76 | 0.38 | 0.76 | 0.83 | 0.86 | 286
Glass (S) 0.74 | 0.85 {0.74 | 095 | 0.79 | 037 | 0.75 | 0.83 | 0.85 18

Yeast 0.84 | 091 | 0.84 | 098 | 086 | 042 | 0.85| 091 | 091 | 4214
Yeast (S) 0.76 | 0.86 | 0.76 | 0.97 | 0.80 | 0.39 | 0.78 | 0.85 | 0.86 | 211

Tabela 6.14: Resultados para o classificador IONN sem supressao e com supressao utili-
zando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

| Base de Dados | acc | accB | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |
Diabetes 0.80 | 0.84 | 0.75] 092|096 | 042 | 0.85|0.83 | 0.84 | 621
Diabetes (S) 0.75 | 0.81 | 0.69 | 094 | 097 | 0.40 | 0.82 | 0.80 | 0.81 | 93

Ionosphere 097 | 096 | 092 | 1.00 | 1.00 | 0.48 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 437
Ionosphere (S) | 0.84 | 0.83 | 0.66 | 1.00 | 1.00 | 0.40 | 0.81 | 0.81 | 0.83 | 78

Well 0.77 | 0.82 | 0.77 | 0.87 | 0.77 | 0.38 | 0.77 | 0.81 | 0.82 | 1098
Well (S) 0.73 1 0.80 | 0.73 | 0.86 | 0.77 | 037 | 0.74 | 0.79 | 0.80 | 107
Glass 0.71 | 0.83 | 0.71 | 095 | 0.78 | 035 | 0.72 | 0.80 | 0.83 | 286
Glass (S) 0.63 | 0.78 | 0.63 093 |0.77 | 032 | 0.66 | 0.74 | 0.78 | 18
Yeast 0.11 | 0.50 { 0.11 | 0.89 | 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.00 | 0.50 | 4214
Yeast (S) 0.13 | 0.50 { 0.13 | 0.87 | 0.02 | 0.01 | 0.05 | 0.00 | 0.50 | 211

Tabela 6.15: Resultados para o classificador Discriminante Linear sem supressdo e com
supressao utilizando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

| Base de Dados | acc | accB | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |
Diabetes 0.74 | 0.74 { 0.80 | 0.68 | 0.68 | 0.37 | 0.74 | 0.74 | 0.74 | 621
Diabetes (S) 0.73 1 0.74 | 0.80 | 0.68 | 0.67 | 036 | 0.73 | 0.73 | 0.74 | 93

Ionosphere 090 | 090 | 0.88 | 091 | 0.80 | 0.42 | 0.84 | 0.90 | 0.90 | 437
Ionosphere (S) | 0.90 | 0.88 | 0.82 | 0.94 | 0.87 | 042 | 0.84 | 0.88 | 0.88 | 78

Well 0.75 | 0.80 | 0.75 ] 0.86 | 0.76 | 0.38 | 0.75 | 0.80 | 0.80 | 1098
Well (S) 0.74 | 0.79 | 0.74 | 0.85 | 0.74 | 037 | 0.74 | 0.79 | 0.79 | 107
Glass 0.77 | 0.87 | 0.77 1 098 | 0.90 | 0.40 | 0.82 | 0.86 | 0.87 | 286
Glass (S) 0.69 | 0.81 | 0.69 093 |0.70 | 034 | 0.69 | 0.78 | 0.81 | 18

Yeast 0.62 | 0.78 { 0.62 095|072 | 032 | 0.65| 0.75 | 0.78 | 4214
Yeast (S) 0.60 | 0.77 { 0.60 | 0.95 | 0.73 | 0.32 | 0.65 | 0.74 | 0.77 | 211

um estimulo de sobrevivéncia para o anticorpo. Sem nenhum estimulo, o anticorpo sai
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Tabela 6.16: Resultados para o classificador Arvore de Decisdo sem supressdo e com

supressao utilizando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

Base de Dados \ acc \ accB

\ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘

Diabetes 0.77 | 0.77 | 0.80 | 0.74 | 0.77 | 039 | 0.78 | 0.77 | 0.77 | 621
Diabetes (S) 0.74 | 0.74 {078 | 0.70 | 0.72 | 038 | 0.75 | 0.74 | 0.74 | 93

lonosphere 095|094 {093 095|089 | 046 | 091 | 0.94 | 0.94 | 437
Ionosphere (S) | 091 | 091 | 092 | 091 | 0.78 | 0.42 | 0.85 | 091 | 091 | 78

Well 0.84 | 0.88 | 0.84 | 091 | 0.84 | 0.42 | 0.84 | 0.88 | 0.88 | 1098
Well (S) 0.77 | 0.82 | 0.77 | 0.87 | 0.77 | 038 | 0.77 | 0.82 | 0.82 | 107
Glass 0.82 090 | 082|097 |0.84 | 041 | 0.83 | 0.89 | 0.90 | 286
Glass (S) 0.66 | 0.81 | 0.66 | 0.97 | 090 | 035 | 0.74 | 0.77 | 0.81 18

Yeast 0.82 090 | 082098 |0.84| 041 |0.83 | 0.89 | 0.90 | 4214
Yeast (S) 0.72 1 0.84 | 0.72 | 096 | 0.75 | 0.36 | 0.73 | 0.83 | 0.84 | 211

Tabela 6.17: Resultados para o classificador Mdquina de Vetor de Suporte sem supressiao

e com supressao utilizando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

| Base de Dados | acc | accB | sens | spec | prec | FMea | GSP | GSS | AUC | Ant |
Diabetes 0.78 | 0.78 | 0.80 | 0.76 | 0.79 | 0.40 | 0.80 | 0.78 | 0.78 | 621
Diabetes (S) 0751074 {077 1072 | 0.75| 038 | 0.76 | 0.74 | 0.74 93
lonosphere 097 | 096 | 096 | 0.97 | 0.93 | 047 | 095|096 | 096 | 437
lonosphere (S) | 0.96 | 0.96 | 095 | 0.96 | 0.91 | 0.47 | 0.93 | 0.96 | 0.96 78
Well 0.74 | 0.80 | 0.74 | 0.86 | 0.75 | 0.37 | 0.75 | 0.79 | 0.80 | 1098
Well (S) 0.74 | 0.80 | 0.74 | 0.86 | 0.76 | 0.37 | 0.75 | 0.79 | 0.80 | 107
Glass 0.68 | 0.82 | 0.68 | 0.97 | 0.85 | 0.35 | 0.73 | 0.77 | 0.82 | 286
Glass (S) 0.61 | 0.79 | 0.61 | 0.96 | 0.88 | 0.32 | 0.69 | 0.73 | 0.79 18
Yeast 061 | 0.78 | 0.61 | 096|079 | 029 | 064 | 0.72 | 0.78 | 4214
Yeast (S) 0541075 0541096 | 079 | 026 | 058|066 | 0.75 | 211

Tabela 6.18: Resultados para o classificador Bayesiano sem supressao € com supressiao
utilizando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

] Base de Dados \ acc \ accB \

sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘

Diabetes 0.69 | 0.69 | 0.75 | 0.63 | 0.63 | 0.34 | 0.69 | 0.69 | 0.69 | 621
Diabetes (S) 0.69 | 0.69 | 0.74 | 0.65 | 0.67 | 035 | 0.70 | 0.69 | 0.69 | 93

Ionosphere 0.32 | 0.16 | 0.32 ] 0.00 | 1.00 | 0.24 | 0.56 | 0.00 | 0.16 | 437
Ionosphere (S) | 0.32 | 0.16 | 0.32 | 0.00 | 1.00 | 0.24 | 0.56 | 0.00 | 0.16 | 78

Well 0.77 | 0.82 | 0.77 | 0.87 | 0.77 | 039 | 0.77 | 0.82 | 0.82 | 1098
Well (S) 0.76 | 0.81 | 0.76 | 0.86 | 0.76 | 0.38 | 0.76 | 0.81 | 0.81 | 107
Glass 0.68 | 0.82 | 0.68 | 096 | 0.84 | 037 | 0.75 | 0.80 | 0.82 | 286
Glass (S) 0.17 | 0.09 | 0.17 | 0.01 | 093 | 0.14 | 0.39 | 0.00 | 0.09 | 18

Yeast 0.07 | 0.03 { 0.07 | 0.00 | 1.00 | 0.06 | 0.26 | 0.00 | 0.03 | 4214
Yeast (S) 0.08 | 0.04 | 0.08 | 0.00 | 1.00 | 0.08 | 0.28 | 0.00 | 0.04 | 211
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Tabela 6.19: Resultados para o classificador Multi Layer Perceptron sem supressao e com
supressao utilizando Bagging (30 pacotes) e SMOTE.

Base de Dados \ acc \ accB \ sens \ spec \ prec \ FMea \ GSP \ GSS \ AUC \ Ant ‘
Diabetes 0.74 | 0.73 | 0.77 | 0.70 | 0.73 | 037 | 0.75 | 0.73 | 0.73 | 621
Diabetes (S) 0.72 |1 0.72 | 0.76 | 0.68 | 0.70 | 0.36 | 0.73 | 0.72 | 0.72 | 93

lonosphere 0.97 | 096 | 094 | 098 | 0.96 | 0.47 | 0.95 | 0.96 | 0.96 | 437
Ionosphere (S) | 0.92 | 0.90 | 0.81 | 0.98 | 0.96 | 0.44 | 0.88 | 0.89 | 0.90 | 93

Well 0.69 | 0.76 | 0.69 | 0.83 | 0.72 | 035 | 0.70 | 0.76 | 0.76 | 1098
Well (S) 0.70 | 0.77 { 0.70 | 0.84 | 0.74 | 0.36 | 0.72 | 0.77 | 0.77 | 107
Glass 0.57 | 0.75 {057 | 092 | 0.71 | 0.30 | 0.62 | 0.69 | 0.75 | 286
Glass (S) 0.56 | 0.74 | 056 | 091 | 0.74 | 030 | 0.63 | 0.70 | 0.74 | 18
Yeast 0.63 | 0.79 | 0.63 | 095|0.71 | 033 | 0.66 | 0.77 | 0.79 | 4214
Yeast (S) 0.63 | 0.79 { 063 | 095 | 0.72 | 033 | 0.66 | 0.76 | 0.79 | 211

da populagdo. Ao final do processo, o conjunto de treinamento resultante serd composto
pelos anticorpos sobreviventes.

O mecanismo supressor gerou dados de treinamento para os classificadores 1NN,
10NN, discriminante linear, drvore de decisd@o, maquina de vetor de suporte (SVM), clas-
sificador bayesiano e multilayer perceptron (MLP). Com a finalidade de reduzir esta sen-
sibilidade dos classificadores, a técnica de bagging foi adotada. Para se tentar lidar com o
problema de desbalanceamento, foi implementado junto com o mecanismo supressor um
gerador de dados sintéticos — SMOTE.

Nos experimentos, foram selecionadas bases com caracteristicas diferentes de forma
que o mecanismo pudesse ser testado em uma faixa abrangente de tipos de problemas.

Os resultados com o bagging mostraram que o mecanismo de supressao € eficiente,
adequado a vdrios tipos diferentes de classificadores — inclusive aqueles mais utilizados
atualmente, como SVM e MLP. H4, no geral, uma redugdo grande dos dados de trei-
namento, sem que haja perdas significativas nas medidas de avaliacdo de desempenho.
H4, também, ganho no tempo de processamento de todas as bases, como pode ser visto
no exemplo da Tabela 6.20. Nela estdo computados os tempos para processamento da
base de dados Yeast. Esta base por conter um nimero grande de exemplos, demanda mais
tempo de processamento. Principalmente em classificadores como KNN10 e SVM. Na ta-
bela estdo os classificadores e as unidades de tempo consumidas em média pelo processo
de treinamento sem supressdo e com os dados suprimidos, por pacote do bagging.

Em particular, houve casos que a supressdo das bases de dados mais desbalanceadas
produziu uma redugdo dos dados muito grande, acarretando em prejuizos no treinamento
do classificador.

Para tentar amenizar este problema, experimentos foram realizados praticando-se a
supressdo sobre as bases balanceadas pelo algoritmo SMOTE. No geral, o desempenho

da supressao gerou bons resultados e minimizaram-se os erros de selecao dos dados acar-
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Tabela 6.20: Tempo gasto para treinamento dos classificadores.

| Classificador | Unidades de tempo gastas |
10NN 3
10NN (S) 2
Discriminante Linear 2
Discriminante Linear (S) 2
Arvore de Decisao 3
Arvore de Decisdo S) 2
SVM 3
SVM (S) 2
Bayes 3
Bayes (S) 2
MLP 3
MLP (S) 2

retados pelo balanceamento. Somente para o classificador bayesiano o algoritmo SeleSup

produziu medidas insatisfatorias.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

O sistema imunoldgico apresenta diversas caracteristicas que lhe possibilitam detectar
e combater um agente invasor no organismo de forma otimizada. Um dos mecanismos
que o permitem ser capaz de defender o organismo contra todos os patégenos existentes
— sem desperdicio de energia e encontrando rapidamente os melhores agentes de defesa
especificos, € a auto-regulacdo. O estudo dos fendmenos relacionados a auto-regulacao
e mecanismos de supressao serviram como inspiracdo para o desenvolvimento deste tra-
balho. Foram propostos, aqui, dois algoritmos imuno-inspirados. Um com o propdsito de
classificagc@o e outro para selecao de dados de treinamento.

Na primeira proposta, foi introduzido um método classificador de dados determinis-
tico da classe dos KNN, utilizando um mecanismo supressor dos dados de treinamento.
Experimentos realizados utilizando alguns benchmarks contendo duas ou mais classes
mostraram resultados satisfatérios para muitas bases. Contudo, este sistema apresenta
alguns pontos negativos. Em primeiro lugar, seu caréter deterministico nao permite ma-
leabilidade no seu processo de aprendizado. Outro ponto a ser observado € que o sistema
ndo detecta anomalias, como, por exemplo, casos raros que ocorrem dentro de certas
classes. Logo, ndo se contempla a predi¢do onde dados fora do padrio aparecem.

Uma aprimoragdo desta primeira idéia, j4 ndo mais objetivando-se classificar dados,
mas obter uma base de treinamento suprimida que contenha os dados mais significativos
dentro de todo o conjunto de treino, foi apresentada na segunda proposta. Outra meta foi
a tentativa de amenizar problemas envolvendo a classificacdo de bases desbalanceadas e
multi-classes. O método foi concebido para trabalhar junto a classificadores, de maneira a
diminuir o tempo gasto com treinamento sem acarretar danos de acurdcia. O mecanismo
supressor gerou dados de treinamento para os classificadores INN, 10NN, discriminante
linear, arvore de decisdao, maquina de vetor de suporte (SVM), classificador bayesiano e
multilayer perceptron (MLP). Juntamente com a supressao, técnicas de bagging e geracio
de dados sintéticos (SMOTE) foram adotadas.

Os resultados, em geral, mostraram que o mecanismo de supressao € eficiente, ade-

quado a vdrios tipos diferentes de classificadores. Ha uma reducdo grande dos dados
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de treinamento, sem perdas significativas nas medidas de avaliacdo de desempenho. Por
conseqiiéncia, houve, também, ganho no tempo de processamento de todas as bases estu-
dadas. Associado ao SMOTE, minimizaram-se os erros de selecdo dos dados acarretados
pelo balanceamento, exceto pelo classificador bayesiano.

Como continuacdo desta pesquisa, pretende-se aprimorar o algoritmo de selecdo de
dados. Uma primeira idéia, seria a inser¢ao de dados sintéticos ji na supressdo, de forma
a evitar a falta de exemplos de treino para as classes desbalanceadas.

Outra possibilidade é adaptar a escolha de dados para problemas de mineragado de tex-
tos, onde o conjunto de treinamento é sempre muito grande. Acredita-se que, escolhendo
textos mais representativos, pode-se conseguir meios mais eficientes para treinamento dos

classificadores.
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Apéndice A
Bases de Dados Utilizadas

Os experimentos foram realizados sobre doze bases de dados. Informacdes relevantes
sobre estas bases estdo resumidas na Tabela A.1. Como pode ser visto na tabela, as
caracteristicas de cada problema estudado variam com relacdo ao nimero de registros,
proporcoes de classes e balanceamento. Oferecem, portanto, varios dominios de teste

para a técnica proposta. As bases sdo as seguintes:

] Base de Dados \ Instancias \ Nuamero de Atributos | Namero de Classes ‘

Cancer 699 9 2
Diabetes 768 8 2
Monks-2 601 6 2
Monks-3 554 6 2
lonosphere 351 34 2
Iris 150 4 3
Well 1507 6 3
Contraceptivos 1473 9 3
Wine 178 13 3
Glass 214 9 6
Yeast 1484 8 10
Abalone 4177 7 28

Tabela A.1: Distribuicdo das Bases de Dados.

1. Cancer trata do diagndstico do cancer de mama através da classificacdo do tumor
como benigno ou maligno. O conjunto de dados € constituido de 9 entradas, 2 saidas
e 699 exemplos. Todas as entradas sdo continuas e 65,5% dos exemplos é formado
por tumores benignos. Os dados foram obtidos com base no problema “Cancer
de Mama de Wisconsin” do repositério de dados de aprendizado de mdquina da
Universidade da Califérnia, Irwine (UCI) !. As porcentagens de cada classe podem

ser vistas na Tabela A.2 e Figura A.1.

Thttp://kdd.ics.uci.edu
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| Classes | Instancias | Porcentagens |

Maligno (0) 241 34.50%
Benigno (1) 458 65.50%

Tabela A.2: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Cancer.

Porcentagens das classes da base de dados Cancer

Figura A.1: Distribuicdo das classes da base de dados Cancer.

2. Diabetes trata do diagnéstico de diabetes dos indios Pima. As informagdes foram
coletadas com base em dados pessoais (como idade e nimero de ocorréncias de
gravidez) e resultados de exames médicos (como por exemplo, pressao sanguinea,
indice de massa corporal, resultado do teste de tolerincia a glicose, etc). Atra-
vés destes indicativos € possivel determinar se o individuo € diabético ou ndo. O
conjunto de dados € constituido de 8 entradas, 2 saidas e 768 exemplos. 65,1%
dos exemplos sdo negativos. A Tabela A.3 e a Figura A.2 contém as instancias e

porcentagens das duas classes.

Classes | Instancias | Porcentagens

0 500 65.10%
1 268 34.90%

Tabela A.3: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Diabetes.
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Porcentagens das classes da base de dados Diabetes

65.1%

34.9%

Figura A.2: Distribui¢do das classes da base de dados Diabetes.

3. Monks-2 contém 6 atributos, 2 classes e 601 registros. Suas informag¢des sobre as

classes estdo na Tabela A.4 e Figura A.3.

| Classes | Instancias | Porcentagens |

0 395 65.72%
1 206 34.27%

Tabela A.4: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Monks-2.

Porcentagens das classes da base de dados Monks-2

65.7%

34.3%

Figura A.3: Distribuicdo das classes da base de dados Monks-2.

4. Monks-3 contém 6 atributos, 2 classes e 554 registros. As informagdes sobre as
classes podem ser vistas na Tabela A.5 e Figura A.4. Esta base se diferencia da

base anterior por apresentar 5% de dados ruidosos.

5. Ionosphere sao dados de radar coletados por antenas que detectam elétrons livres
na ionosfera. A base contém 351 instancias, 34 atributos e 2 classes. A divisdo de

registros para cada classe € mostrada na Tabela A.6 e Figura A.S.

86



’ Classes \ Instancias \ Porcentagens ‘

0 266 48.02%
1 288 51.98%

Tabela A.5: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Monks-3.

Porcentagens das classes da base de dados Monks-3

48.0%

52.0%

Figura A.4: Distribuicdo das classes da base de dados Monks-3.

’ Classes \ Instancias \ Porcentagens ‘

G 255 64.10%
B 96 35.90%

Tabela A.6: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados lonosphere.
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Porcentagens das classes da base de dados lonosphere

35.9%

64.1%

Figura A.5: Distribuicdo das classes da base de dados lonosphere.

6. Iris contém 4 atributos e 3 classes com 50 instancias cada, onde cada classe se
refere a um tipo de planta iris. Uma classe € linearmente separdvel das demais. Os

dados sobre esta base podem ser vistos na Tabela A.7 e Figura A.6.

| Classes | Instancias | Porcentagens |
Iris Setosa 50 33.33%
Iris Versicolour 50 33.33%
Iris Virginica 50 33.33%

Tabela A.7: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Iris.

Porcentagens das classes da base de dados Iris

33.3%

33.3% 33.3%

Figura A.6: Distribui¢do das classes da base de dados ris.

7. Well contém 1506 registros, 6 atributos e 3 classes. As informagdes sobre esta base
de dados estdao na Tabela A.8 e Figura A.7.
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| Classes | Instancias | Porcentagens |

1 673 44.70%
2 509 33.80%
3 324 21.05%

Tabela A.8: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Well.

Porcentagens das classes da base de dados Well

Figura A.7: Distribuicdo das classes da base de dados Well.

8. Contraceptivos ¢ um subconjunto dos dados coletados em 1987 em uma pesquisa
sobre anticoncepcionais na Indonésia. As amostras sdo sobre mulheres casadas
que ndo estavam gravidas na época da entrevista. O objetivo era predizer o método
anticoncepcional escolhido — podendo ser de utilizagdo a longo ou curto prazo e sem
uso — baseado em suas caracteristicas demograficas e s6cio-econdmicas. Contém
1473 instancias, 9 atributos e 3 classes. As informagdes sobre as classes estdo na
Tabela A.9 e figura A.8.

| Classes | Instancias | Porcentagens |

1 629 42.70%
2 333 22.60%
3 511 34.70%

Tabela A.9: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Contraceptivos.

9. Wine contém dados resultantes de andlises quimicas de vinhos cultivados na mesma
regido da Italia, porém derivados de trés vinhedos diferentes. As andlises determi-
naram as quantidades de 13 constituintes encontrados em cada um dos 3 tipos de
vinhos. A base contém 178 registros, como mostra a Tabela A.10 e a Figura A.9.

Os dados nesta base sdo linearmente separdveis.

10. Glass envolve a classificacdo de tipos de vidro. Resultados de andlises quimicas
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Porcentagens das classes da base de dados Contraceptivos

Figura A.8: Distribuicdo das classes da base de dados Contraceptivos.

Porcentagens das classes da base de dados Wine

Figura A.9: Distribui¢do das classes da base de dados Wine.
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| Classes | Instancias | Porcentagens |

1 59 33.10%
2 71 39.90%
3 48 27.00%

Tabela A.10: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Wine.

mais o indice de refracdo sdo utilizados para classificar a amostra como janelas de
edificios processadas em flutuador ou nao, janelas de veiculos, containers, mesas ou
lampadas. Esta classificagdo serve como auxilio a técnica forense para investigacdo
criminal. A base contém 9 entradas, 6 saidas e 214 exemplos. As informacdes sobre
esta base de dados estio na Tabela A.11 e Figura A.10. E possivel ver, através dos

dados contidos na tabela, que as classes estdo desbalanceadas.

’ Classes \ Instancias \ Porcentagens ‘

1 70 32.71%
2 76 35.51%
3 17 7.94%
5 13 6.07%
6 9 4.20%
7 29 13.55%

Tabela A.11: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Glass.

Porcentagens das classes da base de dados Glass

32.7%

35.5%

Figura A.10: Distribui¢d@o das classes da base de dados Glass.

11. Yeast € uma base que relaciona dados referentes a predicao de sitios de localiza-
¢ao de proteinas em células de bactérias. Contém 1484 registros, 8 atributos e 10
classes. A Tabela A.12 e a Figura A.11 contém as informacdes sobre cada classe e

mostra que este problema também apresenta desbalanceamento de classes.
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| Classes | Instancias | Porcentagens |

CYT 463 31.19%
NUC 429 28.9%
MIT 244 16.44%
ME3 163 10.98%
ME2 51 3.43%
ME1 44 2.96%
EXC 37 2.49%
VAC 30 2.02%
POX 20 1.34%
ERL 5 0.33%

Tabela A.12: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Yeast.

Porcentagens das classes da base de dados Yeast

Figura A.11: Distribui¢d@o das classes da base de dados Yeast.

12. Abalone contém dados sobre a idade de um molusco da regido da Califérnia Aba-
lone, baseada em medigdes fisicas da sua concha. Contém 4177 registros, 7 atribu-
tos (o atributo sexo foi retirado da base por ser nominal) e 28 classes. A distribuicdo
das classes pode ser vista na Tabela A.13. A partir dos dados da tabela € possivel
concluir que esta € uma base de dificil classificacdo, visto que, além de haver des-
balanceamento e uma distribuicdo muito grande de categorias, hé classes onde o

numero de exemplos € pequeno para o aprendizado pelos classificadores.
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’ Classes \ Instancias \ Porcentagens ‘

1 1 0.02%
2 1 0.02%
3 15 0.36%
4 57 1.36%
5 115 2.75%
6 259 6.20%
7 391 9.36

8 568 13.60%
9 689 16.49%
10 634 15.18%
11 487 11.66%
12 267 6.39%
13 203 4.86%
14 126 3.02%
15 103 2.46%
16 67 1.60%
17 58 1.39%
18 42 1.00%
19 32 0.77%
20 26 0.62%
21 14 0.33%
22 6 0.14%
23 9 0.21%
24 2 0.05%
25 1 0.02%
26 1 0.02%
27 2 0.05%
29 1 0.02%

Tabela A.13: Porcentagens de cada classe referentes a base de dados Abalone.
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