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Resumo

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) € um poderoso método de resolugao
de problemas que se baseia no sistema cognitivo humano, alicergado na
utiizagdo de solugdes encontradas em problemas egressos semelhantes
resolvidos. A solucdo em questdo se da pela busca na memdria por um
problema similar, que pode ou nao ter a sua solugao adaptada a demanda
presente. Apos a busca pelo problema mais parecido, este é analisado para
detectar a necessidade de adaptagdo de algum componente, com o objetivo de
evitar retrabalho e reaproveitar conhecimento previamente validado. Em
seguida, e se necessario, a solugéo é avaliada para certificar a sua efetividade.
Ao final, o caso, ou problema, resolvido € armazenado junto aos demais,
contribuindo para aumentar o conhecimento do sistema. Estas quatro etapas,
ou processos, operados em conjunto, constituem o ciclo de vida do RBC.

O RBC ¢, antes de tudo, uma metodologia, e como tal, ndo especifica a
operacao de cada um dos seus processos, o que abre a possibilidade para a
utilizacado de diferentes paradigmas e ferramentas computacionais. Sob esta
otica, o Sistema Imune Artificial (SIA) € um paradigma computacional
interessante que pode ser utilizado em conjunto com o RBC. A razao é que ele
se apodia em sofisticados atributos do sistema biolégico humano, como a
deteccdo de padrées, compressdo de dados, geragcdo de populacdo e
adaptagao dindmica ao ambiente, caracteristicas relevantes para o RBC.

Este trabalho apresenta um modelo hibrido de RBC e SIA, responsavel
por gerar contribuicdes nos processos de recuperagdo (busca e avaliagéo),
adaptagao (reutilizagdo e revisdo) e retengcdo (armazenamento) de casos.
Dentre as contribuicdes mais relevantes estido a criacdo de uma maneira
alternativa de agrupar casos, identificagdo de areas de densidade de casos,
melhoria na eficiéncia da busca no espaco de casos e armazenamento das
relacdes entre casos correlatos.

O modelo proposto é aplicado a um problema de detecg¢do e diagndstico
de falhas de uma maquina de corrente continua, operando com simulacées em
modo supervisionado e ndo supervisionado. O método hibrido de RBC e SIA é
confrontado com outros mais tradicionais de busca e armazenamento de
casos. Ao final, os seus desdobramentos sdo comparados utilizando métricas
especificas de desempenho do RBC, com resultados indicando um horizonte
promissor para o0 modelo proposto neste trabalho.

Palavras-chave — Raciocinio Baseado em Casos, Sistema Imune Artificial,
Anticorpo, Antigeno, Deteccéo de Falhas, Motor Elétrico.




Abstract

Case-Based Reasoning (CBR) is a powerful method for solving problems and is
fundamented on the human cognitive system, which is strongly based on
solving problems based on known similar ones. The solution is given by
searching a memory for a similar situation, which in turn can or cannot be
adapted to the current state. After searching for the more similar situation, it's
analyzed to detect the adaptation needs, in order to avoid unnecessary effort
and at the same time reuse previously validated knowledge. Then, if necessary,
the solution is evaluated to ensure its effectiveness. Finally, the case, or
problem solved, is stored together with others, helping to increase the system
knowledge. These four steps, or processes, operated together, constitute the
CBR life cycle.

CBR is first and foremost a methodology, and as such, does not specify
operational details of each of its processes, what opens the possibility for the
use of different paradigms and computational tools. On this point of view, the
Artificial Immune System (AIS) is an interesting computational paradigm that
can be used in conjunction with CBR. The reason is that it relies on
sophisticated attributes of the human biological system, such as pattern
recognition, data compression, population generation and dynamic environment
adaptation, all those relevant characteristics to CBR.

This work presents a hybrid model of CBR and AIS, responsible for
generating contributions in the process of recovery (search and evaluation),
adaptation (reuse and revision) and retention (storage) of cases. Among the
most relevant contributions are the creation of an alternative way of grouping
cases, identifying high density areas, improve search efficiency in the case
space and store the relationships of similar cases.

The proposed model is applied to a fault detection and diagnosis problem
of a DC machine, which operates with simulations on supervised an
unsupervised mode. The hybrid method of CBR and AIS is confronted with
other more traditional CBR search and storage techniques. Finally, the results
are compared using specific CBR performance metrics, what at the end showed
positive perspectives for the proposed model.

Keywords - Case-Based Reasoning, Artificial Immune System, Antibody,
Antigen, Fault Detection, Electrical Engine
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Capitulo 1 - Introducao

1.1. Motivacao

A criagcdo de dispositivos ou maquinas inteligentes que possam realizar
atividades semelhantes aos humanos ou até mesmo supera-las é tema de
intensa pesquisa da comunidade cientifica, pois gera desdobramentos
importantes em areas tao diversas quanto a economia, saude, industria e lazer.
Dentre alguns exemplos de aplicagdo, citam-se as analises preditivas no
mercado de agdes, 0 apoio na analise e diagndstico de pacientes, a preveng¢ao
de falhas em processos fabris e 0 comportamento adaptativo de personagens
em jogos digitais.

Existem diferentes maneiras de se criar dispositivos e programas com
caracteristicas inteligentes, apesar de ainda estar muito distante a simulagéo
ou criagdo de uma maquina que incorpore completamente a inteligéncia
humana. Muitas destas maneiras, ou paradigmas computacionais, se
inspiraram em sistemas ou fendmenos possuidores de atributos inteligentes
(percepcao, aprendizado, generalizagdo e adaptagao, dentre outros) como o
sistema nervoso humano, a biologia evolutiva, o sistema imune humano e o
comportamento social de animais e insetos, para colocar somente aqueles
inspirados na natureza. Dentre estes paradigmas computacionais, podemos
nomear as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), computagdo evolutiva, Sistema
Imune Artificial (SIA) e inteligéncia de enxame.

Diferente das fontes de inspiragdo citadas acima, o modelo cognitivo
humano é uma poderosa ferramenta que possibilitou aos humanos
compreender o seu entorno e interagir com ele de modo a construir complexas
sociedades organizadas, criar ferramentas sofisticadas, melhorar
drasticamente a sua qualidade e expectativa de vida. Todas estas realizagdes
indicam um grande potencial para que os principios do modelo cognitivo
humano possam também ser utilizados no desenvolvimento de programas ou
dispositivos com caracteristicas inteligentes para a resolugéo de problemas.

O resultado de estudos nessa area objetivando a concepgao de maquinas
inteligentes criou o Raciocinio Baseado em Casos (Case-Based Reasoning —
CBR ou RBC) (Kolodner 1993), alicercado em caracteristicas como o
aprendizado, memdria, raciocinio e experiéncia humana. Diferentemente de
outros paradigmas computacionais que fazem uso de um conhecimento
genérico ou associagdes mais amplas entre o problema e a solugdo, o RBC é
capaz de utilizar a experiéncia especifica contextualizada, ou casos,




armazenada na sua memoria, também conhecida como base de casos. Sob
esta d6tica, um novo problema é resolvido, encontrando-se o caso mais similar
na memoria e reutilizando a solugcdo presente nele no problema proposto,
armazenando em seguida o problema solucionado para que seja util em
situacoes futuras. A apresentacao sucessiva de problemas faz com que o RBC
possua uma aprendizagem incremental e sustentavel, jd que os problemas
solucionados estdo imediatamente disponiveis para uso (Aamodt e Plaza
1994).

O RBC propde uma maneira diferente de abordar problemas,
solucionando-os através do reaproveitamento de solucdes de problemas
semelhantes previamente conhecidos. Para cumprir este objetivo de maneira
estruturada, Aamodt e Plaza (1994) propuseram um ciclo de vida com quatro
processos: recuperacgao, reutilizacao, revisdo e retencido, conhecidos também
como 4Rs. Cada processo tem uma funcdo especifica que somados
necessitam possuir as caracteristicas do modelo cognitivo humano nas quais o
RBC foi concebido.

O RBC propbde métodos e estratégias que direcionam a construgao de um
sistema inteligente baseado em seus principios, mas deve-se entender que sdo
diregbes, caminhos e nao técnicas ou algoritmos (Pal e Shiu 2004). Isto
significa que o RBC nao dispde de ferramental especifico para lidar com a
complexidade dos conceitos e questdes a que € submetido, o que faz com que
ele conte com o conhecimento de diferentes areas ou paradigmas
computacionais que possuam técnicas e algoritmos proprios, passiveis de
utiizacdo em tarefas de representacdo, indexagao, busca, avaliagdo e
adaptacao de casos.

Partindo desta realidade, o RBC primordialmente utilizou técnicas ou
modelos atualmente considerados tradicionais, como a representacdo e
indexagao de casos baseada em modelo de banco de dados relacionais ou
orientado ao objeto; avaliagdo da semelhanga de casos através de técnicas do
vizinho mais préximo e a busca de casos, de forma exaustiva, na base de
casos, dentre outros (Pal e Shiu 2004). Sistemas RBC foram construidos
segundo estas técnicas e obtiveram resultados satisfatorios, mas a medida que
foi necessario interagir com problemas ou situagdes de imprecisao, incerteza e
que demandassem raciocinio aproximado, outras opc¢des precisaram ser
buscadas (Cheetham, Shiu e Weber 2005). Nestas opg¢des, estéo incluidas a
l6gica fuzzy, RNAs, SIA, computagéo evolutiva e aprendizado estatistico, para
citar algumas, que podem ser usadas para apoiar os processos de RBC na
resolugcéo de problemas.

O uso de paradigmas computacionais de inteligéncia ndo € uma novidade
no RBC, apesar de pouco explorado, principalmente devido ao carater pratico
destas técnicas para lidar com restricbes, geralmente presentes no mundo real
na implantacdo de sistemas RBC e, em menor escala, em projetos de
pesquisa. Este trabalho abordara o RBC através de um paradigma
computacional especifico, o Sistema Imune Artificial. O SIA é um campo
relativamente novo, sua origem data de um artigo publicado por Farmer et al.
(1986) e sua primeira conferéncia internacional (International Conference on
Artificial Immune Systems — ICARIS), ocorreu em 2002. O SIA refere-se a
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sistemas adaptativos inspirados na imunologia tedrica e experimental,
objetivando a solugao de problemas (de Castro e Timmis 2002).

SIA apresenta caracteristicas interessantes que podem ser utilizadas
através de seus principios e algoritmos no RBC, sendo as mais expressivas
representadas pela detecgao de padrdes, geragao de memoria, capacidade de
aprendizado, diversidade de individuos, descentralizagao e resiliéncia.

A motivagao da escolha pelo SIA no RBC se deu por ser pouquissimo
explorado na literatura de RBC, possuindo até onde este trabalho conseguir
levantar, somente dois artigos publicados (Hunt, Cooke e Holstein 1995) (Hunt
e Fellows 1996), ambos de meados da década de 90. Também a escolha se
pautou pela percepcgao do potencial de contribuicdo do SIA no RBC. Em mais
de dez anos apds a publicagéo destes artigos, houve evolutiva e significativa
produgao académica do SIA, o que catalisa o surgimento de novas técnicas e
algoritmos que podem ser aplicados no RBC.

A outra motivacdo se deu como consequéncia de palestra proferida na
Conferéncia Internacional de RBC em 2007 (International Conference of Case
Based Reasoning - ICCBR) por um dos principais pesquisadores envolvidos
com o RBC. Ele pontuou que o RBC corre o risco de tornar-se irrelevante, se
mais trabalhos tedricos nado forem publicados (Holloway 2007). Sendo assim,
este trabalho vai de encontro a essa necessidade da comunidade de RBC, na
medida em que propde o uso de um paradigma computacional recente da
computagdo natural como uma alternativa a ser utilizada no ciclo de vida do
RBC.

1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta hibrida do Raciocinio
Baseado em Casos com o Sistema Imune Artificial, colocando-se como uma
alternativa a ser utilizada nos processos de recuperacao, reutilizagio, revisdo e
retengdo de casos em iniciativas de pesquisa académica e implantagbes no
mundo real.

A proposta consta mais especificamente da utilizagdo de principios e
algoritmos do SIA, como a selegao clonal e rede imunoldgica, de modo a:

e Efetuar a busca de casos em regides especificas do espago sem
necessidade de percorrer toda a base de casos;

e Adaptar ou solucionar casos através de operadores genéticos que
nao encontrem solucdes diretas na base de casos;

e Explicitar regides e permitir a exploragdo do espago de forma
racionalizada através de uma rede de casos;

o Facilitar a identificacdo e remocdo de casos considerados
desnecessarios na base de casos, contribuindo para melhoria na
eficiéncia de um sistema de RBC.




Para demonstrar algumas das contribuicbes, foram realizados
experimentos através de um prototipo que utiliza este modelo hibrido na
deteccao e diagndstico de falhas no dominio de um motor elétrico de corrente
continua. Os experimentos variaram na quantidade de casos tratados e nas
técnicas utilizadas nos processos do RBC.

E importante ressaltar que este trabalho ndo tem a intengdo de realizar
comparagdes com outros paradigmas computacionais e seus algoritmos, mas
estes sdo apresentados e relacionados com o RBC para que os interessados
possam ter uma melhor percepcao da aplicacdo de seus principios.

1.3. Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 discute o Raciocinio Baseado em Casos, seu histérico, elementos
formadores, ciclo de vida, exemplos e relagbes com outros paradigmas
computacionais relevantes de Soft Computing.

O Capitulo 3 descreve o Sistema Imune Artificial, apresentando o sistema
imune biolégico humano como fonte de inspiragdo para o Sistema Imune
Artificial, os principios biolégicos e principais algoritmos do Sistema Imune
Artificial, exemplos de aplicagdo e sua relagdo com a inteligéncia
computacional.

O Capitulo 4 apresenta os trabalhos precursores (Hunt, Cooke e Holstein
1995) (Hunt e Fellows 1996) que relacionaram RBC com o SIA. Na sequéncia,
sao realizadas as consideragdes sobre estes trabalhos e é proposto um modelo
hibrido do Raciocinio Baseado em Casos e do Sistema Imune Artificial que
utiliza principios imunolégicos no ciclo de vida do Raciocinio Baseado em
Casos.

O Capitulo 5 trata dos experimentos e da analise de resultados. Os
experimentos sao realizados no dominio do diagndstico de falhas de um motor
de corrente continua, com objetivo de avaliar o modelo hibrido, segundo
medidas de desempenho do Raciocinio Baseado em Casos. A intengdo dos
experimentos nao é a de resolver de maneira 6tima o problema de detecg¢ao de
falhas no campo de maquinas elétricas ou apresentar o Sistema Imune Artificial
como um paradigma computacional superior aos outros existentes, mas, sim, a
de constatar seu potencial para realgar a sua posi¢cao de opcao viavel a ser
aplicada no RBC.

O Capitulo 6 conclui o trabalho, resumindo suas principais contribuicées e
propondo os tépicos a serem desenvolvidos futuramente.




Capitulo 2 - Raciocinio Baseado em
Casos

2.1. Introducao

O cotidiano nos apresenta as mais diferentes situagdes, algumas familiares e
outras ndo. A medida que um ser humano passa por diversas experiéncias, ele
tende a aumentar a quantidade de decisbes acertadas, pois possui mais
conhecimento acumulado. Estas decisdes acertadas, ou a falta delas, séo
frutos, em grande parte, da quantidade, tipo e relevancia das experiéncias ou
situagdes, a que uma pessoa foi submetida ao longo de sua vida.

Essa abordagem de aprendizado baseada em experiéncias vividas ou
observadas é rotineiramente praticada por todas as pessoas em maior ou
menor escala e encontra seus mecanismos de funcionamento explicados pela
ciéncia cognitiva, linha da psicologia que estuda, dentre outras areas, a
memoria, raciocinio, e resolugdo de problemas, todas estas de grande
interesse na construgao de dispositivos inteligentes.

O Raciocinio Baseado em Casos (Case-Based Reasoning — CBR ou
RBC) surge justamente como uma abordagem para resolugdo de problemas
baseada em experiéncias, tendo suas raizes na ciéncia cognitiva,
representacdo do conhecimento, matematica e aprendizado de maquina
(Richter e Aamodt 2005).

A partir de pesquisas realizadas sobre o processo da solugdo de
problemas e aprendizado humanos, no final da década de 70 e com a
divulgacado do RBC em workshops, no final da década de 80 (Kolodner 1993)
(Bergmann 2000), a comunidade cientifica tomou maior conhecimento do RBC.
Esta disseminagao gerou aumento da produgado académica e criagao de varios
prototipos e sistemas inteligentes, muitos deles com grande sucesso na
resolugao de problemas reais onde foram implantados.

Discute-se aqui a origem do RBC, seus processos formadores, sua
relagdo com outras areas de conhecimento, outros métodos de raciocinio e
alguns exemplos que explicitem a sua maneira unica de criar um sistema
inteligente a partir de experiéncias contextualizadas. Esta caracteristica habilita
o0 RBC a ser usado em dominios nos quais os fendmenos e suas relacdes
causais nao sao bem compreendidos, dificultando a representacdo do
conhecimento através de uma linguagem formal.




A abordagem do RBC aqui apresentada leva em conta principalmente o
trabalho pioneiro realizado por Janet Kolodner (1993).

2.2. Histoérico

Todas as pessoas se utilizam de algum tipo de processo cognitivo que |Ihes
permita interpretar o mundo a sua volta e tomar decisées. O conhecimento
especifico adquirido através de exemplos pode ser ilustrado em diversos
campos, como no uso de jurisprudéncias no direito, no diagnéstico de um
profissional da saude e no atendimento de usuarios de computadores através
de um help-desk. Consideremos tal afirmativa em mais detalhes para o caso de
um médico que atende um paciente. O médico pode se deparar com uma
combinagcdo ndo usual de sintomas, mas se ele ja tratou anteriormente um
paciente com sintomas semelhantes, é bem provavel que se lembre do caso e
proponha o antigo diagnostico como possivel solugdo para o novo problema.
Se o diagnodstico do caso similar mais antigo levou muito tempo, significa que
ele podera resolver mais rapidamente a situagao recém apresentada. O médico
nao pode assumir que o antigo diagnostico se aplica integralmente ao novo
paciente, mas ele pode adapta-lo, de modo que gere uma solugéo plausivel de
modo mais facil e rapido.

Geralmente, na segunda vez que nos deparamos com uma situagéo igual
a outra ja vivenciada ou semelhante em algum nivel (concreto ou abstrato), a
resolvemos de forma mais facil que a primeira, pois lembramos e repetimos a
solucéo anterior, evitando seus possiveis erros e copiando seus acertos, com
eventuais adaptacdes.

A abordagem cognitiva na qual o RBC se fundamenta para apresentar
solugbes baseadas em experiéncias egressas semelhantes é a teoria da
memoria dinamica (Schank 1982). Antes da apresentagcdo do RBC, serao
introduzidas algumas abordagens precursoras a teoria da memoria dindmica e
suas restrigdes.

2.2.1. Abordagens Precursoras

Segundo Kolodner (1993), a psicologia moderna sustenta a tradigdo do uso da
teoria do esquema (schema), o que em linhas gerais significa a representacéo
do conhecimento geral armazenado em blocos na memoria e estes blocos
sendo usados no processo de raciocinio.

Schank e Abelson (1977) definiram tipos mais peculiares de
representacdo, chamados de scripts, que sao responsaveis por especificar e
armazenar sequéncias de eventos. Os scripts sdo estruturas monoliticas
contendo toda a sequéncia de eventos para um tipo de situagdo. Para que
fique mais claro, consideremos o exemplo da visita a um médico e a um
dentista (Kolodner 1993). As duas visitas tém diversas etapas em comum,
como fazer o agendamento, deslocar-se ao consultério, entrar no consultério,
esperar pelo atendimento, pagar e sair, mas também tem diferengas, como o
tipo de servigo, podendo ser tratamento de canal, limpeza dentaria ou exame
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cardiaco. Os scripts representam as duas situagdes, visita ao dentista e ao
médico, de maneira diferente, onde existiriam dois scripts, um que possui todos
os eventos ligados na visita ao médico e outro na visita ao dentista.

Ao se deparar com uma nova ou inesperada situagcao, € natural que exista
um maior grau de inferéncia para preencher as lacunas da falta de experiéncia.
Em contrapartida, apds a experiéncia inicial, o processo cognitivo cria
expectativas e as analisa, pois ele ja possui uma experiéncia semelhante que
pode ser aproveitada, caso contrario, a nova situacdo seria tratada sem a
utilizacdo de conhecimento prévio, o que nido condiz com a realidade humana.

Os esquemas e scripts tém restricoes e lidam com a situacdo exposta
acima de modo normativo, ou seja, eles ndo fornecem um tratamento especial
para as instancias, que sdo casos mais especificos das situagbes gerais e tém
grande representatividade no processo cognitivo. Como utilizamos
constantemente estruturas de conhecimento geral e especifico (instancias) no
processo cognitivo, torna-se crucial a apresentagcdo de um modelo que
represente esta separagao e enderece as deficiéncias e limitagdes dos scripts.

2.2.2. Teoria da Memoéria Dinamica

Os principios que regem o modelo cognitivo baseado na experiéncia estao
contidos no modelo de memoaria dindmica. Este modelo apresenta abordagens
diferentes em relagdo as anteriores, principalmente no tocante a recuperagao
do conhecimento para reutilizagao futura e a classificagao e representacéo de
situagdes gerais e especificas.

A recuperagdao € um dos estagios mais criticos, pois executada da
maneira correta possibilita o resgate dos exemplos, também conhecidos como
casos, mais importantes para a situagdo corrente. Neste sentido, a escolha
correta de como organizar o conhecimento deve passar por como rotular as
estruturas de memoria para que se tornem acessiveis, quando necessarias.
Estas estruturas (gerais e especificas) devem ser rotuladas de acordo com o
seu tipo e sua diversidade: a visita a um mecanico que consertou o carro,
enquanto contava piadas e teve um bom resultado, poderia ser referenciada
como ‘visita ao bom e engragcado mecanico”. Desta maneira, podemos
recuperar a informacao de modo mais facil e rapido, quando estivermos em um
contexto semelhante para resolver uma situagado ou problema. A este rétulo
damos o nome de indice.

A primeira premissa deste modelo (Schank 1982) é que a lembranga,
compreensao, experiéncia e aprendizado nao podem estar separados. A nossa
memoéria muda devido as experiéncias a que somos submetidos, as questdes
que surgem dos resultados destas experiéncias e ao modo como as
abordamos. NOs realizamos o entendimento na tentativa de integrar novas
experiéncias aquelas que ja conhecemos. Todas estas experiéncias permitem
que o processo do conhecimento tenha um ponto de partida mais simples e
proximo do objetivo desejado. E importante ressaltar que as experiéncias
individuais e gerais (normativas ou comuns) nos fornecem informagdes usadas
no processo de compreensao, o que naturalmente gera mudangas na nossa
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memoéria, tornando-a dindmica, pois estabelecemos novas relagdes e
armazenamos conhecimento.

Dentre diversos pontos, alguns dos mais importantes na memoria
dindmica sdo a integragcdo entre as experiéncias gerais e especificas e a
criacdo de indices relevantes. No primeiro ponto, a memoria dindmica cria a
integracdo através da proposi¢cao de que a memoria € organizada em Pacotes
Organizadores de Memoéria (Memory Organization Packets - MOPs) e Pacotes
Organizadores Tematicos (Thematic Organization Packets - TOPSs),
posteriormente detalhados.

O segundo ponto deste modelo é que as estruturas usadas para
armazenamento sdo as mesmas usadas para processamento, fornecendo
expectativas e sugerindo inferéncias.

Um indicio desta premissa pode ser ilustrado pelo seguinte exemplo: uma
pessoa encontra uma situagao inusitada ao fazer compras em uma padaria, o
atendente do caixa esta muito nervoso e um homem grita para que ele
entregue todo o dinheiro. Isto configura um assalto e o nosso protagonista
tentara encontrar uma situagcao semelhante para tomar uma decisao favoravel
(sair correndo, gritar ou impedir o assalto). Caso ele ndo possua experiéncias
parecidas, sera processada gerando um maior grau de inferéncias, podendo ter
sucesso ou nao no seu objetivo de encontrar uma solugédo. Considerando que a
mesma pessoa se depara com uma situacdo semelhante no futuro, a
experiéncia prévia sera resgatada e ela podera chegar a conclusées mais
rapidas e até mesmo seguras, pois sabe o que deu certo ou errado, parecido
ou diferente em relagdo ao exemplo anterior. O armazenamento da primeira
experiéncia explicita dois pontos ligados a segunda premissa: o0
armazenamento da experiéncia e o fornecimento de expectativas para
compreensao de proximas experiéncias semelhantes. Desta maneira, a
experiéncia foi usada para armazenamento e processamento. A consequéncia
da segunda premissa é que se descobrimos novas maneiras de conectar as
experiéncias contidas na meméria, através de objetivos, planos ou intengdes
em comum, de maneira concreta ou abstrata, descobrimos novos tipos de
processamento e vice-versa.

Com as premissas apresentadas, podemos iniciar o detalhamento dos
MOPs e TOPs.

Os MOPs tém duas fungdes: armazenar o conhecimento geral e organizar
em uma complexa hierarquia o conhecimento especifico, ou casos, derivados
de situagbes mais gerais. MOPs organizam informacgdes. Neste sentido, os
MOPs véao ao encontro do modelo de scripts apresentado, mas propondo
solugbes para suas restricbes. Como citado anteriormente, os scripts séo
estruturas monoliticas e duplicam informagdes de situagbes semelhantes,
mesmo que ambas tenham pequenas diferengas, como no exemplo da visita
ao dentista e ao médico. Os MOPs descrevem as situagdes de uma maneira
mais distribuida, cada MOP ¢é composto por uma sequéncia de cenas
(sequéncia de eventos) e cada cena € descrita na sua propria estrutura de
membdria, que retém informagdes normativas e especificas. Uma cena pode ser
subdividida em scripts de um novo tipo e também indexar casos em mais
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detalhes, criando assim uma estrutura em arvore orientada no sentido geral-
especifico. Esta estrutura permite que situacdes semelhantes, que seriam
representadas pelo antigo conceito de scripts, sejam representadas no mesmo
MOP, agora sem duplicidade e com a possibilidade de relacionar situagbées
diferentes com algo em comum, o que € de suma importancia no processo
cognitivo. Retornando ao exemplo do dentista e do médico, a diferenga entre
as duas visitas utilizando MOPs seria tratada através de diferentes
representagdes (variagbes da cena de atendimento) que fazem referéncia ao
tipo de consulta e ao problema relatado pelo paciente. Os MOPs possibilitam
que os casos, ou situagdes mais especificas, sejam devidamente indexados e
esta indexacdo deve ser tal, que as caracteristicas do caso usadas na
indexagao sejam uma combinagdo que explicite a sua diferenga ou ineditismo.

Por sua vez, os TOPs sdo um tipo diferente de estrutura de memodria.
TOPs s&o muito semelhantes aos MOPs, mas com uma diferenca. Segundo
Kolodner (1993):

As situacdes que estas estruturas descrevem e organizam sao
tematicamente similares, ou seja, elas provéem meios de
categorizar situagbes baseados nas inteng¢des ligadas as
situacdes e nao nos detalhes das atividades contidos nelas. De
acordo com Schank, os TOPs sao responsaveis por diferentes
comportamentos, como (Schank 1982):

e Ser lembrado de um caso que ilustra um ponto especifico;

e Reconhecer o mesmo assunto ou caso com uma nova
roupagem;

e Lembrar de ditados em situagbes oportunas;
e Tirar licdes de uma situacido que possa ser usada em outra;

e Perceber ocorréncias aparentemente desconexas entre
situagOes diferentes e tirar conclusdes destas ocorréncias;

e Prever a consequéncia de uma nova situagao baseada no
seu andamento atual;

e Saber qual o resultado de um novo acontecimento.

Para que o comportamento acima seja possivel, € necessario que o
processo de resgate da memoria cruze dominios de conhecimento, ou seja,
possa relacionar assuntos diferentes, mas com algo em comum. Como
exemplo, cita-se uma situagdo em que um engenheiro civil que gerencia a
reforma de um prédio e se depara com um problema de dificil solugdo. Para
aumentar suas chances de sucesso, ele pede a planta elétrica e hidraulica do
edificio e analisando-as, consegue vislumbrar a solugdo. O mesmo engenheiro
possui um filho que estd muito doente, com problemas respiratérios e a méae
nao sabe o que pode ser, pois ela tentou os procedimentos que conhecia e
estes nao funcionaram. O engenheiro leva o filho ao pronto socorro e quando é
atendido, se lembra de como resolveu o problema na obra e sugere ao médico
uma radiografia do pulmao do seu filho.




O exemplo acima é nada mais que um caso especifico de como os TOPs
funcionam. De maneira mais ampla, os TOPs sao formados pela combinagao
de descricbes de objetivos e condi¢cbes, que geralmente sdo derivados de
visdes diferentes dos planos seguidos para atingir o objetivo, ou seja, tipos de
planos (deteccdo de Vviabilidade ou execugdo de objetivos), suas
consequéncias (grande sucesso ou fracasso), intengcbes (desonestas ou
legitimas) ou suas solugdes (arriscadas ou esperadas). Assim, situagdes
semelhantes seriam resgatadas para um objetivo “pedir empréstimo” e
condicdo “pagamento em longas parcelas”, mesmo se 0S seus casos e
generalizagbes existentes ndo estivessem no mesmo dominio do
conhecimento.

2.3. Raciocinio Baseado em Casos

Antes desta segdo, o termo Raciocinio Baseado em Casos (RBC) foi pouco
abordado. Este fato foi proposital, pois desta maneira acredita-se apresentar a
teoria da Memodria Dindmica de forma mais independente e permitir a
possibilidade da criacdo de outras relagdes entre o RBC e outros modelos
cognitivos que nao foram estabelecidos neste trabalho.

Como um objetivo mais amplo, o Raciocinio Baseado em Casos se
propde a ser um meio para a criagdo de uma maquina inteligente, um antigo
sonho da Inteligéncia Artificial (Kolodner 1993). No RBC, novos problemas séo
abordados, levando-se em conta referéncias a experiéncias anteriores
semelhantes e tratando a solugdo como algo incremental e nao integral. Os
problemas e as situagdes sdo avaliados para que uma solucdo adequada seja
encontrada, fazendo inferéncias e questionamentos, quando necessario, para
completar as lacunas. Como resultado, o aprendizado surge do enriquecimento
da memadria com novos casos.

Torna-se, entdao, necessario apresentar os elementos formadores do RBC
e suas relagdes para que sejam tragadas estratégias e escolhidas ferramentas
e métodos que possibilitem a construgdo de um sistema ou dispositivo com
caracteristicas inteligentes baseado em experiéncias.

2.3.1. Estrutura do Conhecimento

Aqui sera tratada a definicao formal do conhecimento, suas partes constituintes
€ sua relagdo com a experiéncia.

Antes de definir diretamente o termo conhecimento, é importante
conceituar seus elementos formadores, sob a abordagem da ciéncia da
computagao. Segue, segundo Bergmann (2002):

e Dado: sdo padrdes sem contexto e podem ser armazenados e
processados por dispositivos computacionais. Os dados, por sua vez,
sdo formados pelos caracteres, suas estruturas precursoras, que
incluem letras, nimeros e simbolos;
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e Informacgdo: € o dado com significado, ou seja, ja foi inserido em
contexto.

Assim, o conhecimento € uma colecao de informagdes que se relacionam
em um contexto mais amplo que a informagao e é muitas vezes orientado pelos
objetivos.

Com as defini¢gdes citadas acima e a apresentagdo do modelo cognitivo,
fica mais facil definir formalmente o termo experiéncia. A experiéncia é
conhecimento contextualizado armazenado na memdria, resultado da solugao
direta de um problema ou interpretacdo de uma situacgao.

E importante notar que o termo problema ndo é usado exclusivamente
como o Unico tipo de situagdo a ser resolvida (Kolodner 1993), pois existem
casos que demandam tipos diferentes de solugdo, como processos juridicos e
argumentacgdes, que na sua grande maioria esperam respostas discursivas na
forma de justificativas ou criticas. Estas situagdes diferentes sdo conhecidas
como interpretativas.

2.3.2. Raciocinio Baseado em Casos, seus
Tipos e Formacao

Apods apresentacdo da teoria da Memdéria Dindmica, € o momento de definir o
RBC. Segundo Kolodner (1993), RBC é um modelo cognitivo e também um
método para a construcdo de maquinas inteligentes, baseando-se nas suas
experiéncias para solucionar novas situagdes ou casos.

2.3.2.1. Tipo

Partindo do principio que o RBC deve possibilitar a criagdo de maquinas
inteligentes, € interessante expor a extensao com que esta tarefa pode ser
tomada, analisando a sua amplitude de tipos de RBC (Kolodner 1993).

Os sistemas de RBC podem ser criados com a intengdo de contemplar
todo o espectro das caracteristicas do seu modelo cognitivo, como manter
diversas opg¢des de indexagao, busca, inferéncia e adaptagao, com maior grau
de automatizagao possivel, reduzindo assim a interagdo com ambiente externo
para obtencdo de caminhos para a solugéo.

No extremo inferior desta escala se encontram os sistemas que fazem
uso somente de algumas de suas caracteristicas para resolver problemas,
como, por exemplo, a busca e o armazenamento de casos. Apesar de parecer
insuficiente, esta decisdo possibilita acdes relevantes de um sistema de RBC,
como a recuperacdo de informagdes em um contexto de incertezas e a
interagdo com usuarios ou outros sistemas para que estes fornecam as
direcbes para uma solucdo e o posterior armazenamento para
reaproveitamento futuro, o que implica implicitamente em um sistema de
indexagao e armazenamento.
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E importante ter em mente que a abrangéncia de caracteristicas de uma
proposta de um sistema RBC esta sujeita a diversos fatores, como dominio do
problema, objetivos, recursos existentes e premissas de desempenho, nao
havendo necessariamente a obrigatoriedade de se utilizar todos os processos
de seu ciclo de vida

2.3.2.2. Formagao

A escolha dos elementos formadores de um sistema de RBC é muito
importante, pois seus principais processos formadores serdo baseados nesta
escolha. Apesar das varias diferencas de abordagens para se representar o
conhecimento, ele pode ser dividido em trés elementos fundamentais
(Bergmann 2002), que sao o vocabulario, a base de casos e conhecimento
reutilizavel. Este trés elementos formam o contéiner de conhecimento. A base
de casos é o conjunto de casos armazenados. O conhecimento reutilizavel é o
conhecimento geral relativo ao uso de experiéncias pregressas, podendo
assumir diversas formas, como possibilitar a detec¢gao da similaridade entre
casos e permitir a transformacgao da experiéncia para ser adaptada a um novo
problema. Por sua vez, o vocabulario permeia a base de casos e 0
conhecimento reutilizavel, pois define as entidades de informagéo e estruturas
que representam estes dois elementos.

Por motivos didaticos a formagao dos casos sera separada em casos,
base de casos, suas representagdes e indices. Devido a grande importancia
dos processos que compdem o ciclo de vida do RBC, eles serao tratados na
secao 2.3.3.

Apods a exposigcao de termos como experiéncias, problemas e situacoes, é
o0 momento de definir o que € um caso. Um caso é o conhecimento adquirido a
partir da experiéncia de uma situagdo concreta prévia para se atingir um
objetivo (Kolodner 1993) (Aamodt e Plaza 1994). Em outra definicdo (Watson e
Marir 1994), caso € uma situagao anterior.

Em linhas gerais os casos séo formados pelas seguintes partes (Kolodner
1993):

o A situacdo ou problema: é a representacdo do ponto de partida para a
atuagdo do RBC, podendo contemplar objetivos, restricbes,
caracteristicas da situagdo e as relagbes entre os objetivos e
restricdes;

e Solugdo: a resposta para a situagcdo ou problema. A solugao
contempla a resposta propriamente dita e também pode conter os
passos trilhados para atingir a resposta, as justificativas, as opgdes
aceitaveis e inaceitaveis, motivo pelo qual ndo foram escolhidas e
expectativas de execucao da resposta ou solucao;

o Desdobramentos da solucao: é o resultado da execucao da resposta
ou solugao. Esta parte tem a fungcédo de fornecer um retorno sobre o
status desta execugéo, como se houve falha ou sucesso, explicagoes,
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diferengas entre expectativas e realizagcbes e até mesmo uma
possivel estratégia de reparacgao.

Existe outra abordagem no tocante a formagcdo dos casos (Bergmann
2002), onde os casos, dependendo do dominio, podem ter estruturas
diferentes, mas possuem basicamente duas partes. A primeira é a
caracterizagao, que descreve o caso de modo a permitir a sua reutilizacdo em
um determinado contexto (objetivos, restricbes e valores, dentre outros) e a
segunda é a licdo que, em um sentido mais amplo, contém todo o
conhecimento adquirido com a experiéncia, ou seja, além da solugéo, possui as
licdes e caminhos percorridos, positivos ou negativos para se chegar a solugéo.

Por sua vez, uma base de casos € um recipiente onde os casos sao
armazenados ao longo do tempo. Cada um dos casos tem um significado
proprio e esta disponivel para uma nova utilizacdo. A base de casos também
pode conter generalizagdes de casos, tornando-se possivel inferir através
destas, se ndo houver nenhum caso mais especifico semelhante a uma
situacdo que deve ser resolvida.

Uma base de casos pode ser organizada de diversos modos, sempre
tendo em mente medidas de desempenho, como eficiéncia, precisdao e
facilidade de manutengao, de tal modo que os processos formadores do RBC
tenham os seus objetivos atingidos.

A maneira mais simples de armazenar os casos para uso direto € a sua
retengdo na memoaria volatil (Bergmann 2002), mas isto sé é possivel para
bases com poucos casos, ao passo que grandes quantidades de casos
necessitam de bancos de dados. Como atualmente existem diversos tipos de
banco de dados, relacional, orientado a objeto e hierarquico, dentre outros,
torna-se imperativo compatibilizar o armazenamento com a estrutura de dados
e as medidas de proximidade entre os casos armazenados € com as novas
situacoes.

Outro ponto importante é a representatividade da base de casos, ou seja,
ela deve conter uma grande diversidade das situagbes do dominio, caso
contrario, poucos casos apresentados se utilizardo do conhecimento
armazenado, o que gerara adaptag¢des e casos nao resolvidos. Para minimizar
esta situagao, € interessante, ao montar a base de casos, inicializa-la (Kolodner
1993) com casos representativos e efetuar o treinamento com diferentes tipos
de situagdes para que possiveis lacunas de conhecimento sejam identificadas.

Seguindo na formagdo dos casos, a representacdo destes trata das
diferentes estruturas usadas. Em uma das propostas de representagcéo
existentes, coloca-se que existem trés abordagens e elas diferem basicamente
no conhecimento do dominio que podem representar, nas suas estruturas e
disponibilidade da informagdo para alimentar a base de casos (Bergmann
2002).

e Textual: a informacdo dos casos pode ser armazenada de forma
discursiva, em que a recuperacdo é realizada por uma maquina de
buscas. A facilidade é que relatdrios, laudos e outras informacgdes
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representadas da mesma maneira sado facilmente transpostos para a
base de casos mas, em contrapartida, a precisdo da recuperacio esta
ligada aos métodos de busca, muitas vezes sintaticos (palavra chave)
€ pouco semanticos;

Interativa: o objetivo desta abordagem é ser usada onde a coleta dos
casos € obtida através de um didlogo entre operador/usuario ou
fornecedor/cliente e um caso é representado por uma lista de
perguntas e respostas que variam entre os casos. Ndo existe uma
estrutura padronizada para todos os casos da base. O autor dos
casos deve ordenar as perguntas feitas ao usuario ou cliente, pois
estes questionamentos sdo usados para organizar o caso na base de
casos (Menegazzo 2000) na forma de arvore de decisido. Este método
€ muito util em dominios nos quais os problemas s&o simples e a
repeticdo € alta. A desvantagem € que requer grande esfor¢co de
manutencao, pois alteragdes na estrutura dos casos e na importancia
dos atributos geram necessidade de intervencdo manual. Um exemplo
€ a proposta de uma abordagem interativa para a recomendacéo de
produtos onde os motivos de cada questionamentos sdo explicados
(Lopez de Mantaras, et al. 2005).

Estrutural: engloba as abordagens representativas que permitem aos
computadores tratar de maneira mais eficiente o conhecimento
armazenado. Como elementos mais comuns desta abordagem,
existem as tabelas de atributos e valores, orientagéo a objeto, grafos
e logica de predicados. Cada um deles esta descrito a seguir:

v’ Atributo-valor: € uma das mais usadas. Toda a informagcdo é
representada por pares atributo-valor, sendo que a definicdo do
tipo de cada atributo esta ligada a aplicagédo do dominio. Os tipos
podem ser diversos, como inteiros ou reais, simbolos e strings. E
interessante lembrar que o0s casos hao  precisam
necessariamente conter todos os atributos possiveis do dominio,
mas todo atributo deve conter um valor, desta maneira é possivel
armazenar somente a informacao relevante para o
processamento do raciocinador. Exemplo: uma tabela com os
enderecos dos moradores de uma cidade, contendo atributos
como bairro, rua, numero do apartamento ou casa, nome
completo e CEP;

v' Orientagdo a objetos: € um paradigma que permite relagbes
hierarquicas e de herancga, além de facilitar a modelagem de
dominios complexos. Estes objetos possuem a sua descrigdo
feita por pares de atributo-valor, mas também fazem parte de uma
classe, o que pode ser visto como um conjunto ou subconjunto de
atributo-valor presente em algum ponto da hierarquia de objetos e
que esta relacionado ao objeto em questdo. Os atributos podem
ser do mesmo tipo que os ja citados na abordagem atributo-valor
acima e também podem ser do tipo relacional, que faz a ligagéao
entre objetos, criando assim a hierarquia de objetos ou casos.
Exemplo: uma fabrica cria veiculos para diversos usos, mas cada
um deles compartilha caracteristicas em comum, como vidros
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elétricos, banco de couro e op¢cdes de pagamento, mas todos tém
suas seus proprios tipos de motor e sistema de ar condicionado;

v' Grafos: grafos sdo conjuntos de pontos, também chamados de
noés ou vértices, que tém conexdes entre si, parciais ou totais.
Esta abordagem é muito util se for necessario representar casos
que tenham relagdes semelhantes as de arvores ou grafos. Um
exemplo € a representacdo de um caminho para se chegar de um
ponto A ao B através de pontos intermediarios. Neste exemplo a
representacao de grafo € interessante, por refletir a relagéo de
vizinhanca entre os pontos;

v Légica de predicados: usada quando & necessario estabelecer
relagdes de condicdo e acao entre uma pequena quantidade de
casos com objetivo de gerar conclusdes e nao resultados.

E importante comentar que quando o termo caso é citado na
representacdo de casos, trata-se implicitamente de casos concretos, ou seja,
casos com todas as suas descricbes, sem nenhuma generalizagdo ou
abstragdo. Os casos abstratos sao tratados através do conceito de hierarquia
de casos (Bergmann 2002), e sao o resultado de um processo de abstragao
que reduz a quantidade de casos e seus atributos a medida que se ascende na
hierarquia de abstracdo. Dentre as vantagens desta abordagem, tem-se a
redugao do esforgo computacional na realizagdo de operagbes e aumento da
cobertura de influéncia no espago de casos, facilitando o uso em testes com
protétipos. Os casos abstratos ndo serdo tratados neste trabalho, para maiores
informacdes, consultar (Bergmann 2002) (Borner 1994).

Finalizando a formacéo dos casos, indexacao € a selecdo das descricdes
ou caracteristicas de casos de modo a facilitar sua futura recuperacao e
comparagao (Pal e Shiu 2004). O objetivo dos indices é melhorar o
desempenho na recuperagao de casos em relacdo a uma busca serial pela
base de casos. A escolha dos indices deve ser feita com base em alguns
pontos importantes (Kolodner 1993):

e Caracteristicas preditivas: os indices devem refletir as caracteristicas
importantes de um caso de acordo com as decisdes a serem tomadas
pelo raciocinador. Se for necessario recuperar uma solugéo baseada
nos seus objetivos e restricbes, para em seguida analisar as suas
consequéncias, decisdes corretas e incorretas, entdo deve-se ter em
mente o uso de diferentes indices, um para cada situagéo, de tal
modo que os melhores resultados possiveis serao obtidos para cada
tipo de busca;

o Abstracdo: a abstracdo reflete a caracteristica dos casos serem
recuperados em um cenario mais amplo para sua aplicacao, pois esta
é capaz de prever usos similares em caracteristicas que sao
especificamente diferentes;

e Concretude: concretude é o contrario da abstracdo. Se um indice for
exageradamente abstrato, ele deve demandar um grande esforgo de
inferéncia para encontrar o caso mais adequado, sendo assim, um
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caso deve ter um equilibrio adequado entre generalizacido e
especificidade.

Em RBC, a criacdo de indices € um processo muitas vezes manual e se
aplica a situagdes de indexacdo de casos complexos, quando houver
necessidade de grande precisdo no processo de indexac¢ao ou dificuldade de
manipula-los computacionalmente. Em contrapartida, quando néo existem as
exigéncias listadas acima, a indexagdo no RBC pode ser trabalhada de modo
automatico (Kolodner 1993) (Watson e Marir 1994) e € normalmente dividida
nas seguintes categorias:

o Baseada em checklist. os checklists sdao um conjunto das
caracteristicas dos casos que s&o criados por um especialista e
usados pelo sistema RBC dependendo do tipo de busca a ser
realizada. A criagao do checklist é feita por um profissional experiente
no dominio dos casos onde um conjunto de atributos € escolhido com
um objetivo preditivo. Apesar deste tipo de indexagado possibilitar um
tratamento computacional mais eficiente, € importante realgar que a
sua precisdo na selecdo de casos relevantes € tdo boa quanto a
escolha das caracteristicas que formam o checkilist;

¢ Baseada na diferenca: fundamenta-se na andlise dos casos da base
de casos para extrair quais sao as caracteristicas que mais os
diferenciam. E interessante notar que nem sempre estas
caracteristicas sdo as mais relevantes, isto reforga a necessidade de
boas escolhas para indices de tal modo que sejam preditivos. Para
ajudar nesta necessidade preditiva, este método é muitas vezes
utilizado em conjunto com o checklist,

e Baseada em explicagao: este método é exaustivo
computacionalmente, pois analisa cada caso para detectar quais
caracteristicas sdo as melhores para se identificar porque um caso
teve sucesso ou ndo na resolugcdo de um problema.

Como métodos tradicionais de indexagao, podemos citar os indices de
bancos de dados relacionais, que fazem referéncia a chaves primarias e
secundarias de registros, as estruturas em arvores e suas variagdes, como a
as arvores kd (kd-Trees) (Wess, Althoff e Derwand 1994), arvores de decisao
(Cardie 1993) e uso de arvores em conjunto com outras técnicas (Patterson,
Rooney e Galusshka 2002), fazendo com que estas estruturas muitas vezes
dividam o espacgo de buscas pelos atributos, mas em contrapartida demandem
um maior esforco para acomodar mudancas na sua estrutura. Outros métodos
usados, mas menos tradicionais sdo as redes Bayesianas (Pal e Shiu 2004)
que tem uma abordagem estatistica de indexagao, e as Redes de Recuperagéao
de Casos (Case Retrieval Nets) (Bergmann 2002) que usam uma topologia de
redes muito semelhante as Redes Bayesianas, mas sem abordagem
estatistica. Outra técnica diferente das anteriormente citadas é a Recuperacao
Baseada na Adaptagcao (Adaptation Guided Retrieval) (Smyth e Keane 1998),
na qual as caracteristicas para extracdo dos indices sdo decididas com base
em informacdes que nao sdo as que necessariamente compdem explicitamente

16



0 caso, mas também as que sao extraidas da correlagcédo destas caracteristicas
explicitas que permitam a adaptacéo do caso com maior facilidade.

2.3.3. Ciclo de Vida do Raciocinio Baseado em

Casos

Kolodner (1993) prop6s um ciclo de vida de RBC com os seguintes processos:

Recuperar, que inclui encontrar o caso mais proximo ao caso
candidato;

Adaptar, onde sao realizados ajustes se a situagdo proposta for a
solugéo parcial de um problema;

Criticar (opcional), onde situacbes hipotéticas sdo geradas e as
solugdes encontradas séo aplicadas a essas situagdes;

Avaliar, validar a solu¢ao no mundo real;

Armazenar os casos, constituindo a retencdo do conhecimento.

Aammodt e Plaza (1994) propuseram um ciclo mais conciso na Figura 2.1e um
conjunto de tarefas para cada processo, como ilustrado na Figura 2.2. Cada um
dos processos do ciclo de Aammodt e Plaza sera explicado em mais detalhes,
pois € a proposta mais utilizada no RBC.
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Figura 2.2 — Processos de RBC e suas tarefas (Aamodt e Plaza 1994).

2.3.3.1. Recuperagao

Recuperacado no RBC é o processo de selecionar um ou mais casos da base
de casos que sejam uteis na resolugao da situagao ou problema proposto.

O processo de recuperagao de casos € tido como o mais importante do
RBC, pois cabe a ele encontrar casos na base de casos que fornegam a
melhor solugdo para a situagéo a ser resolvida, além de ser pré-requisito para
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os demais processos. De acordo com Aamodt & Plaza (1994), a recuperagao é
composta por quatro tarefas: identificacdo de caracteristicas, busca,
identificacdo de compatibilidade e selegcdo. Serdo tratadas neste trabalho
especificamente duas destas tarefas, a busca e identificagdo de
compatibilidade (através do calculo da similaridade), pois sdo as mais
relevantes.

A recuperacgao de casos depende fortemente da maneira como o0s casos
estdo representados na base de casos, dos indices usados (quando aplicaveis)
e dos algoritmos de busca e calculo de similaridade.

O desempenho na busca é um fator muito importante para alguns
dominios, principalmente em bases de casos com dezenas de milhares de
casos. Assim como em um banco de dados comum, a recuperagdo de casos
pode ser vista como um problema de busca, mas com uma importante
diferenga: ndo se espera encontrar um caso na base de casos exatamente
igual ao caso procurado, mesmo porque os algoritmos de busca em bancos de
dados procuram por valores exatos em relagdo a consulta. O RBC se baseia
em semelhangas, ndo necessariamente em exatiddo. Desta maneira, € de se
esperar que algoritmos especificos sejam utilizados levando em conta a
representagao dos casos, tipos de atributos que compdem os indices, objetivo
do raciocinador em determinada operacido de busca, a precisdo da solugéo e
necessidade de buscas sequenciais ou paralelas (Kolodner 1993).

A seguir serao apresentados métodos de busca e calculo de similaridade.

E interessante notar que, dependendo do método de busca, a medida de
similaridade ja pode ser calculada automaticamente ou ser uma tarefa posterior
a busca, refinando assim os casos fornecidos pela recuperacao.

De maneira geral existem duas abordagens de busca, baseadas no
célculo da distancia entre os casos ou na sua representagéo (Liao, Zhang e
Mount 1998). Na primeira abordagem, leva-se em conta que os mais similares
sdo escolhidos com base na distancia entre eles, segundo a avaliagdo da
medida de similaridade. Na segunda abordagem, a busca esta ligada a
representacdo ou indexacao dos casos, sendo que o método de buscas
percorre os casos de acordo com a sua organizagado para encontrar o(s) mais
similar(es) dentre ele(s).

Existem diversos métodos de recuperagdo (Bergmann 2002) (Watson e
Marir 1994), e como em alguns pontos os métodos citados por cada autor sao
complementares, eles serdo expostos em conjunto:

e Forga bruta: € uma recuperagéo sequencial, na qual se percorre toda
uma tabela, vetor, arquivo ou lista para encontrar o caso mais similar
em relagdo a situagdo apresentada. Se usado com um método
adequado de similaridade, o melhor caso sera realmente recuperado,
em contrapartida todos os casos devem ser pesquisados, o que &
inviavel para grandes bases de casos. Uma das medidas de
similaridade mais comuns usadas com este método é a do vizinho
mais proximo (Nearest-Neighbor - NN);
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¢ Indugdo: identifica as caracteristicas que melhor descrevem os casos,
0 que gera um armazenamento hierarquico, desta maneira o espago
de buscas e o tempo sdo reduzidos. Como exemplo, pode-se citar as
arvores de decisdo (Cardie 1993) e, de certo modo, também a kd-tree
(Wess, Althoff e Derwand 1994), pois a sua montagem leva em conta
a dispersdao dos dados dos casos, que é derivada da analise dos
casos da base. As arvores fornecem uma busca eficiente, mas nao
respondem bem a casos com caracteristicas incompletas;

e Indugdo guiada pelo conhecimento: € uma abordagem semelhante a
abordagem da inducgdo, s6 que as caracteristicas relevantes dos
casos sao manualmente selecionadas para se obter uma recuperacao
com maior precisdo. Este método é mais usado em situacdes de
conhecimento intenso, como na busca por explicagdes de falha ou
sucesso no encontro de casos semelhantes ou na sua adaptagéo.

e SQL ou recuperagao de padrdes: a sua execugao pode ser vista como
uma consulta SQL que pode aumentar ou diminuir sua abrangéncia
para atender ao numero minimo ou maximo de casos que obedecam
ao critério estabelecido (este processo € conhecido como relaxamento
da consulta). Este método é muito usado como precursor de outros
métodos, pois reduz o espago de buscas de maneira simples, de tal
modo que um método como o vizinho mais proximo e divisdo da base
de casos possam ser tratados, evitando processamento
desnecessario. Este método evita a compilacado de indices e é util em
bases de casos muito dindmicas (Bergmann 2002);

e Recuperagao validada: este método utiliza duas etapas e recupera na
primeira delas um maior numero de casos levando em conta as
caracteristicas mais superficiais (sdo as caracteristicas existentes na
descricdo do caso). Em seguida, efetua-se um tratamento mais
complexo, que pode necessitar da extragdo de caracteristicas
(caracteristicas derivadas). Este método ndo exige uma analise
complexa em todos os casos mas, sim em um universo menor
retornado pelo primeiro estagio da busca (Simoudis 1992).

Bergmann (2002) inclui um método chamado indexagdo (métodos que
utilizam indices), que contempla o de indugéo, as redes de recuperagao de
casos (eficientes para lidar com a falta de informagéo, mas demandam grande
esforgo na sua criagdo) e a recuperagcdo Separagao e Diminuicdo (Fish and
Shrink), sendo este ultimo voltado para situagées complexas de similaridade.

A similaridade € o termo usado para quantificar o grau de semelhanga
entre casos. Esta tarefa é de vital importancia, pois cabe a ela retornar os
casos mais relevantes para a solucdo do caso corrente. Na comunidade de
Inteligéncia Artificial (IA), assim como na de RBC, existe a idéia de que
problemas semelhantes tém solugbes semelhantes e muitas medidas de
similaridade sdo construidas segundo esta condigdo. No entanto, ha diversas
abordagens mostrando que esta similaridade ligada as caracteristicas diretas
do problema (superficiais) ndo sao uma garantia da recuperagdo dos casos
mais relevantes, pois existem dominios em que o sucesso do caso recuperado
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esta vinculado a sua capacidade de adaptacdo e utilidade em resolver a
situacdo ou problema apresentado (Smyth e Keane 1998) (Gabel e Stahl
2004). Muitas vezes sao as caracteristicas mais profundas, extraidas das
caracteristicas superficiais que possibilitam o encontro de uma solugéao
satisfatoria (Borner 1994) (Simoudis 1992).

E interessante ressaltar que o objetivo € o mesmo, encontrar casos que
representem a melhor solugdo. A escolha da medida de similaridade
dependera diretamente do dominio e do objetivo do raciocinador no momento.
Em dominios ou estruturas complexas, € comum haver a intervengdo humana
nos ultimos estagios para selecdo dos melhores casos. As medidas de
similaridade devem levar em conta, sempre que aplicaveis, as propriedades
dos atributos superficiais, seus valores e também as caracteristicas derivadas
(profundas ou densas), extraidas das caracteristicas superficiais.

Cada medida é utilizada dependendo dos tipos de atributos, dominio da
aplicagao, desempenho de processamento e precisdo desejada. Para efeitos
praticos no calculo da similaridade, o seu valor sera considerado no intervalo
[0,1], ou seja, 1 significa similaridade maxima e 0 nenhuma similaridade.

Dentre as medidas de similaridade, as mais comuns séo as ligadas a
distancia (Xu e Wunsch 2005), e as demais ao aprendizado de maquina (Liao,
Zhang e Mount 1998) (Pal e Shiu 2004), e caracteristicas profundas dos casos.
Para conhecer de maneira mais ampla a formacao de medidas de similaridade,
€ importante entender o seu framework, ou estrutura geradora (Osborne e
Bridge 1997). Devido ao seu intenso uso, serao tratadas aqui em mais detalhes
as medidas ligadas a distancia.

As medidas que usam a distancia entre os casos sdo muitas vezes
utilizadas com a representagao do caso na forma do par atributo-valor, sendo
assim, assumiremos que os casos sdo formados por um conjunto de atributos
em que cada um tem um tipo pré-definido e x e y séo vetores de atributos a
serem comparados. A partir da definigdo de x e y como x = (x1, x5, ..., X; _X,) €
Dey= Y2 --,Yi.Yn) €D, cada atributo pode ter a sua importancia incluida
no calculo da similaridade. Sendo w; o peso ou importancia de cada atributo e
Wi S [0,1]

E importante ressaltar que as fungdes de distancia sdo usadas para medir
variaveis continuas e que a distancia € uma medida de dissimilaridade, ou seja,
quando maior distancia, menor a similaridade e vice-versa. Note-se que nao é
feita nenhuma exigéncia quanto ao atendimento de alguma propriedade
especifica (Xu e Wunsch 2005) de distédncia ou similaridade. As principais
medidas de distancias sao apresentadas na Tabela 2.1.
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Nome Equacgao Comentarios
Muito utilizada
Euclidiana para calculos de
valores reais. E a
d(x,y) = @1 | medida de
distancia mais
usada.
Cada atributo
Euclidiana n possui um peso,
ponderada _ 2 ) indicando a sua
dx.y) = Z:Wi (i = 1) 22) | felevancia na
=1 composigdo  do
caso.
Também
Manhattan “ conhecida como
d(x,y) = ) lx =i (23) | City-block.  Um
i=1 exemplo simples
de uso ¢é a
distancia entre
pecas de xadrez,
onde o caminho a
ser percorrido nao
€ uma linha reta.
Hamming foi
Hamming " concebida  para
d= ) 6;, onde tratar valores
=1 (2.4) | pinarios e é muito
5; = { 1sex; #y; usada para
0 em outros casos calcular
similaridade de
atributos
simbdlicos.
E uma
Minléowsgy n z generalizagdo da
ponderada _ N gk (2.5) | distancia
dx,y) (; wilxi =il ) euclidiana e
Manhattan,
quando k=2 e
k=1,
respectivamente.
E um caso
Tchebyschev | d(x,y) = max{|x; — y4l, ..., |xn, especial onde o
— Yul|} (2.6) | valor de k — o na
distancia de
Minkowski.

Tabela 2.1 - Principais medidas de distancia

Algumas medidas diretas de similaridade (SM) baseadas em distancia
estdo listadas na Tabela 2.2:
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Nome Equacgéao Comentarios

Mede a
Taxa de SM(x,y) similaridade com
Tversky 2.7) base na frequéncia
_ a(comum) ’ de atributos
a(comum) + f(diferente) comuns. Os dois
coeficientes, ou
pesos, o e [ s&o
obtidos a partir de
intervencgao
humana ou
processo de
aprendizado de
maquina.
Onde Dy ¢€é a
Hunt SM(x,y) = Dy + Z ol (2.8) distancia de
- Hamming total
dada pela
Equacédo (2.4), e [;
€ o comprimento [
de cada parte i da
regido que possui
mais do que 2
atributos iguais.
Tabela 2.2 — Medidas baseadas em distancia (ndao utilizam exclusivamente a distancia).

As medidas das distancias podem nao ser usadas diretamente para medir
similaridade, mas, sim, como um estagio anterior ao calculo da similaridade
propriamente dita. Como exemplo, pode ser citado o algoritmo k-NN (k-Nearest
Neighbor). Este algoritmo é tido como um dos mais simples da area de
aprendizado de maquina e tem por objetivo classificar um elemento com base
nos votos dos seus k vizinhos mais proximos ja previamente classificados.
Depois que um ponto especifico, ou caso, tiver a sua distancia calculada em
relacdo aos seus k vizinhos mais proximos, ele sera classificado como membro
da classe que tiver mais representantes dentre os vizinhos.

Além das medidas de distancia descritas, existem outras que lidam com a
extracdo de informacao das caracteristicas superficiais para derivar outras
caracteristicas ou informagdes que faciltem a tomada de decisdo no
reaproveitamento ou adaptagcdo de um caso. Em uma abordagem interessante
(Smyth e Keane 1998) questiona-se a utilizagdo das caracteristicas superficiais
(presentes de maneira explicita na parte problema do caso) na recuperagao e
calculo de similaridade de casos baseados na idéia de que estas
caracteristicas nao fornecem garantia que um caso recuperado possa ser
reutilizado. O seu tratamento foi baseado na relagdo direta entre o caso
corrente e os casos candidatos a solugao através do conhecimento explicito de
adaptagao presente na base de casos. Se houver casos na base de casos que
possam ser adaptados (ou utilizados diretamente sem adaptagao) para uso no
problema ou situagdo apresentada, estes s&do recuperados e selecionados de
acordo com um critério de custo global de casos, sendo que o menor custo
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representa o caso mais viavel para ser utilizado como solugdo. Esta estratégia
evita a recuperacdo de casos que aparentemente tém uma solugdo
semelhante, devido a compatibilidade entre suas caracteristicas superficiais,
mas que geram um esforgo intenso de adaptacéo para serem utilizados.

Descritas as principais caracteristicas do processo de recuperacdo, é o
momento de introduzir um método que constitui fonte de inspiracdo para
contribuicées no RBC. O método, relacionado com o Sistema Imune Artificial
(SIA), sera apresentado no Capitulo 3, e a correlagdo entre os dois métodos
sera abordada no Capitulo 4.

O método é a Recuperagao Através de Referéncia (Footprint-Based
Retrieval) (Smyth e McKenna 1999). Este método é diferente de outros, como a
criacdo de estrutura de arvores, redes de recuperagcido e busca completa em
uma base de casos, ja descritos anteriormente com as suas vantagens e
desvantagens. Esse método possibilita a busca em uma quantidade menor de
casos de uma base de casos, utilizando para isto casos mais representativos,
como se estes fossem indices para o restante da base de casos, criando uma
area de abrangéncia que engloba casos menos representativos ou comuns. A
escolha destes casos mais representativos é feita baseada no critério da
competéncia (Smyth e McKenna 1998), que é a amplitude de problemas que
um sistema pode resolver, como ilustrado na Figura 2.3. Aplicado aos casos da
base de casos, este critério postula que quanto mais casos um determinado
caso possa resolver, mais relevante ele sera para se tornar um caso
representativo e fazer parte dos casos de referéncia na base de casos
reduzida. Assim, os casos representativos criam areas de abrangéncia que
incluem casos nao representativos, também chamados de auxiliares. Estas
areas de abrangéncia sdo também chamadas de conjuntos relacionados. A
partir deste ponto, os casos mais representativos e seus auxiliares sao
agrupados em grupos de competéncia. A partir deste estagio o processo de
busca pode ser iniciado. A busca funciona em duas etapas:

e Etapa 1: realiza-se a busca nos casos mas representativos da base
de casos para encontrar o que tem a melhor solugdo aplicavel ao
caso corrente (candidato);

e FEtapa 2: Apos esta primeira busca pelos casos representativos
(referéncias), o caso representativo mais adequado ao caso candidato
€ recuperado. Em seguida, uma segunda busca é realizada, agora em
um conjunto de casos menos representativos, os auxiliares, que o
caso representativo indexa. O processo termina com a selecdo do
caso mais adequado, seja ele o caso de referéncia ou um auxiliar na
area de abrangéncia do caso de referéncia.
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Legenda: () Casos comuns ;" » Grupos de competéncia

@ Casos representativos ) Grupos relacionados

Figura 2.3 — Casos de referéncia e grupos de competéncia em uma base de casos (Smyth
e McKenna 1999).

2.3.3.2. Reutilizagao

Como dificilmente os casos da base de casos séo idénticos ao caso candidato,
as solugdes encontradas a partir da recuperacdo podem demandar alguma
adequagao para serem utilizadas. O processo de reutilizagdo tem por objetivo
adaptar os casos selecionados para que fornegam uma solugcado que atenda as
premissas do caso apresentado. Um exemplo que ilustra a adaptacdo pode ser
dado por um sistema que tem por objetivo preparar a receita de uma refeicao
(Kolodner 1993). O sistema possui diversas receitas cadastradas com varios
tipos de ingredientes. O usuario do sistema insere informagdes do prato que
deseja, pedindo que seja uma refeicdo italiana, de facil preparo e para
vegetarianos. Apos pesquisa, o sistema seleciona uma receita de “refeicéo
italiana comum”. O sistema decide que a refeicdo deve conter a entrada, uma
massa, o prato principal e a sobremesa. O sistema comeca a trabalhar no prato
principal, sugerindo que seja uma lasanha, pois se encaixa na maioria dos
critérios fornecidos pelo usuario, mas existem pontos a serem resolvidos, pois
a lasanha é uma massa (ja existe uma massa na receita) e possui carne, um
ingrediente indesejado para vegetarianos. A partir deste ponto, a solugao
fornecida deve ser adaptada, pois ainda ndo obedece aos critérios do usuario.
O sistema adapta a receita, retirando a massa antes do prato principal e
mantendo a lasanha, mas substituindo a carne por espinafre.

Estas mudangas do sistema indicam alguns tipos importantes de
adaptagao, ambas ligadas a alteragcdo e ndao a uma simples substituicdo de
ingredientes.

Existem diversos métodos e técnicas de reutilizagado propostos por varios
autores (Kolodner 1993) (Aamodt e Plaza 1994) (Watson e Marir 1994) (Pal e
Shiu 2004) (Bergmann 2002). Por motivos didaticos, aqui sera adotada uma
abordagem mista de Kolodner e Aamodt & Plaza, visto que os ultimos
apresentam uma proposta mais sucinta e Kolodner mais detalhada, mas elas
sao complementares:

e Copia: Aamodt & Plaza propdéem que, se a solucdo do caso mais util
encontrado atende integralmente a demanda do caso corrente, ela
deve ser copiada;
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e Substituicdo: este método trata da substituicdo de valores em
algumas partes do caso ou nele todo, preservando a estratégia da
solucado. Os valores substituidos podem ser do caso mais semelhante
encontrado ou até mesmo de outros casos da base que possam ser
uteis. Existem diversas técnicas propostas (Kolodner 1993) para
executar a substituicdo, como reinstancia, ajuste de parametros,
busca local, pesquisa na memoaria, busca especializada e substituicdo
de casos;

e Transformagao: este método € mais amplo que a substituicdo e
transforma a solugdo do caso recuperado de tal modo que ela
funcione com o caso corrente. Existem duas técnicas propostas: a
transformagdo de senso comum e a reparagdo guiada por modelo
(Kolodner 1993);

e Derivagao: a estratégia da solugdo é mantida, mas todas ou algumas
das etapas da solugdo do caso mais util encontrado s&o executadas
para se chegar ao resultado final para o caso corrente. Um exemplo &
a resolugao de um exercicio matematico, onde a solucdo nao pode
ser dada através de uma mera substituicdo ou transformacido de
valores, mas, sim, pela execugdo das mesmas etapas usadas para
resolver o exercicio recuperado da base de casos.

E importante deixar claro que a adaptacdo n&o se da exclusivamente logo
apos o resgate do caso mais util, mas pode ser realizada também em um
estagio de reparagdo, ou seja, se uma adaptagdo nao teve o resultado
esperado apds uma simulacdo ou aplicacdo no mundo real, ela pode ser
novamente adaptada.

2.3.3.3. Revisao

Revisao € o processo de verificagdo do funcionamento da solugao para o caso
corrente. Geralmente a solugdo é verificada através de uma simulagéo de
execugao no mundo real, como no caso de uma receita médica ou tratamento.
Basicamente este processo é constituido de dois subprocessos:

o Avaliacdo: aplicar a solugcdo em uma simulacdo ou no mundo real
para constatar o resultado dos processos anteriores;

e Reparagédo: este estagio pode, dependendo do sistema, gerar uma
explicacdo para o motivo da falha e, com base nesta informacéo,
fornecer uma nova adaptacdo que sera novamente validada pelo
mesmo processo de revisao.

O resultado de um tratamento unificado dos processos de revisdo e
reutilizacdo é denominado de adaptacéo, pois, em muitas aplica¢des praticas,
estes dois processos sao dificeis de serem distinguidos (Pal e Shiu 2004)
(Bergmann 2002).
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2.3.3.4. Retencao

O processo de retengdo é também conhecido como o momento do
aprendizado, pois ele trata da incorporacao de toda a informacéao util obtida na
resolugdo do caso corrente. Além de envolver a retengcdo da solugao e ligbes
do caso proposto (quando aplicavel), este processo também absorve uma
possivel readequagao dos indices dos casos, medidas de similaridade e
estrutura do armazenamento resultante de uma necessidade de melhoria.

O armazenamento tem importantes desdobramentos além da retengao do
conhecimento, pois, com o passar do tempo, a base de casos cresce em
quantidade, armazena casos muito parecidos e pouco usados, 0 que gera o
problema da utilidade (Smyth e Keane 1995) Este problema refere-se a relagao
entre o crescimento da base de casos e da consequente degradacdo do tempo
de recuperagao, pois a tendéncia € que, quanto mais casos existam na base de
casos, mais facil a solugao, devido ao provavel baixo esforgco na etapa de
adaptagao (Lépez de Mantaras, et al. 2005). Em contrapartida, quanto mais
casos armazenados, menos eficiente sera o processo de recuperagdo. Esta
relacdo se sustenta até um ponto aceitavel, a partir deste, o custo da
recuperagao supera o da adaptagao e algo necessita ser feito para evitar que o
problema cresga ou mesmo venha a acontecer. As primeiras abordagens
lidaram com técnicas de edicdo de base, como Vizinho Mais Préximo
Condensado (Condensed Nearest Neighbor — CNN), (Hart 1968), no qual os
casos redundantes eram removidos da base de casos. Esta técnica inspirou
diversas outras de diferentes autores, como Vizinho Mais Préximo Seletivo
(Selective Nearest Neighbor - SNN), Vizinho Mais Préximo Reduzido (Reduced
Nearest Neighbor - RNN) e Vizinho Mais Proximo Editado (Edited Nearest
Neighbor - ENN), todas resumidas em (Wilson e Martinez 2000). Mais tarde, no
inicio da década de 90, realizaram-se pesquisas ligadas a familia de algoritmos
baseados em instancia (/nstance-Based - I1B) (Aha, Kibler e Albert 1991), que
lidam com o aprendizado lento (lazy learning), no qual a generalizagdo é
realizada no momento da busca do caso mais util. O uso destas técnicas no
RBC leva ao aumento da velocidade na busca de casos pela base, mas gera
um inconveniente, a perda de conhecimento relevante, que pode levar a
incapacidade de solucéo de casos futuros.

Para tratar esta situagdo, foi proposto (Smyth e McKenna 1998) um
modelo de competéncia, baseado na analise e contribui¢do individual de cada
caso na resolucdo de problemas. Desta maneira, € possivel encontrar uma
medida segura para remover 0s casos menos relevantes da base de casos e,
ao mesmo tempo, minimizar o problema da utilidade. A partir da percepgao da
necessidade de manutencéo das bases de casos (Smyth 1998) e a proposta de
um framework consistente que enderecga diretivas para lidar com a manutengao
(Wilson e Leake 2001), esta comegou a constituir-se como uma area
consistente do RBC, a ponto de ser proposta (Reinartz, Iglezakis e Roth-
Berghofer 2001) a inclusdo de dois processos no ciclo do RBC, chamados de
revisdo e restauragdo. O primeiro realiza o monitoramento da qualidade do
conhecimento armazenado e o segundo as tarefas de manutencao
propriamente ditas.
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Cabe neste momento conceituar a manutencao de casos. A Manutencao
Baseada em Casos (Case-Base Maintenance ou CBM) é um conjunto de
diretivas e técnicas que envolvem a insercdo, remoc¢ido e edicdo de casos e
outros tipos de conhecimento em um sistema de RBC de modo a garantir a
continuidade da eficiéncia e precisao. As atividades de manutencao podem ser
separadas em duas grandes categorias, qualitativas e quantitativas (Pal e Shiu
2004).

e Manutengdo qualitativa: trata da efetividade de um sistema de RBC. E
dividida em:
v" Precisdo: habilidade de resolver a situagcdo ou os casos

v

apresentados, o que depende da aplicagao e dominio do RBC;

Consisténcia: trata da qualidade da solugao em relagao a outros
casos existentes, de tal modo que ndo contradiga ou entre em
conflito com um mesmo problema. Exemplo: casos redundantes,
conflitantes (mesmo problema com solugbes contraditérias),
incorretos (solugdes errbneas), alternativos (fornega solugdes
mais distantes que uma mais préxima e mais precisa) e isolados
(incapazes de serem recuperados da base);

Completude: lida com a amplitude da ocupagado do espaco do
problema. A completude se baseia em algumas propriedades da
competéncia, como a cobertura e o alcance (Smyth e McKenna
1999). A cobertura trata dos casos que um determinado caso da
base consegue resolver e o alcance lida com a determinacéo de
quais casos da base podem resolver o caso em questao.

e Manutengao quantitativa: trata da eficiéncia na solugéo dos casos ou
situacdes apresentadas. E dividida em:

v

Controle do tamanho da base: a base de casos sempre cresce
com o tempo, o0 que gera laténcia na recuperagdo. O numero de
casos mantidos na base deve ser tal que a competéncia do
sistema seja mantida;

Revisdo de indices: a medida que o dominio amplia seus
conhecimentos e estes sio refletidos nos casos, os indices
devem ser analisados para refletir esta mudanca e possibilitar
uma busca eficiente e precisa;

Estatistica de casos: envolve a coleta de informagdes sobre
casos, como frequéncia de acesso, reutilizacdo e custo da
recuperacao;

Deteccédo de casos irrelevantes: sao casos que nao tém mais
valor, pois 0 seu conhecimento ndo € mais representativo;

Remocdo de ruido: como muitos casos sao manualmente
inseridos na base de casos, casos diferentes podem conter a
mesma solugcdo e casos semelhantes podem conter solugdes
diferentes, logo, a remogéo destes casos € necessaria.
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v" Retorno dos usuarios: em muitas situagdes do mundo real os
usuarios fornecem o seu retorno sobre o resultado da interagao
com sistemas de RBC, o que gera um montante de informagdes
potenciais para melhorar o sistema em diversos pontos, como
medidas de similaridade, técnicas de adaptacdo e modificacdo da
estrutura de indices;

v' Backup e recuperagao: o conhecimento de um sistema de RBC
deve ser resguardado através de procedimentos de backup e
recuperacao, assim ele estara disponivel sempre que necessario,
na eventualidade de um desastre ou acesso a uma informacao
mais antiga.

O modelo tradicional de RBC com seus processos de recuperagao,
reutilizacdo, revisdo e retencdo é amplamente usado em aplicagdes e
considera que os casos sao formados por pelo menos duas partes bem
definidas, problema e solugcdo. Neste modelo, uma consulta é feita a um
sistema de RBC na expectativa de recuperar casos que apresentem solugdes
em potencial para o caso apresentado. O caso mais similar ao caso
apresentado é escolhido e, se necessario, uma adaptacido é realizada. Esta
abordagem leva em conta uma clara separagao entre problema e solugdo, mas
existem dominios que nao possuem esta separagcdo clara e naturalmente
demandam solugdes para seus casos. Com o objetivo de tratar este novo tipo
de situacao, o ciclo de RBC tradicional foi extrapolado com novos processos e
técnicas baseados na utilidade (o quao util um conhecimento € na resolugéo de
um problema) (Stahl e Gabel 2006) (Stahl 2005).

2.3.4. Raciocinio Baseado em Casos e outros
meétodos de raciocinio

O RBC representa uma importante contribuicdo para a construcido de sistemas
ou maquinas inteligentes, pois armazena casos ou situagdes ja vivenciadas,
fornecendo experiéncias contextualizadas que possibilitam a solucido de
situacoes futuras semelhantes as armazenadas na sua base de casos. Desta
maneira, o RBC contrasta com outros métodos usados, como abordagem
baseada em regras e baseada em modelos. Apesar de cada uma delas tratar,
de maneira peculiar, a solugdo de problemas, elas podem ser conjugadas de
diferentes maneiras com o RBC para prover um sistema mais preciso e
eficiente (Marling, Rissland e Aamodt 2005). A seguir sdo explicadas as
abordagens historicamente mais ligadas ao RBC:

e Baseada em regras: no sistema de regras, o conhecimento é
armazenado na forma de regras, SE A, ENTAO B, onde A é uma
condigdo (ou antecedente) e B é uma agéo (ou consequente). Se A
for verdade, B é executado. As condicdes também podem ser
agrupadas para aumentar as restrigdes. Os sistemas baseados em
regras também possuem uma maquina de inferéncia (Pal e Shiu
2004) que indica qual regra ou conjunto de regras deve ser colocado
em acao para cada situacdo. Além desta caracteristica determinante,
estes sistemas tratam o conhecimento de maneira mais
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compartimentada, ndo como um caso do RBC, mas em partes
menores que possam ser processadas pelo conjunto de regras e
trabalhadas em incrementos. Esta € uma grande diferenga em relagao
ao RBC, que trata a situacdo a ser resolvida, ou caso, como uma
parcela maior de conhecimento, formada pelo problema, solugao e
licdo. Dessa maneira, um caso é bem maior que a parcela de
conhecimento tratada pelas regras de um sistema baseado em regras
e a solugdo € geralmente encontrada em menos etapas.
Naturalmente, as regras trabalham com recuperagdes exatas de
informacéo, ja que obedecem a condigdes pré-determinadas, criadas
durante a modelagem do dominio, e o RBC lida com aproximagdes,
ou seja, uma solugdo nao necessita ser exata, mas pode atender
parcialmente os requisitos e ser aceitavel para o caso em questao. O
RBC também tem suas peculiaridades, pois o conhecimento esta
armazenado ndo somente nos casos, mas também em medidas de
similaridade e indices. Assim, a diferenga mais importante em relagao
ao RBC é o tempo e esforgo na criagdo e manutengao de um sistema,
pois no sistema de regras o dominio necessita ser muito bem
compreendido para que elas sejam modeladas, tornando-se complexa
a sua manutengdo, caso o dominio de conhecimento apresente
variagbes que necessitem ser refletidas no sistema. Como exemplo,
um sistema usando regras demorou quatro meses para ser criado e,
no RBC, apenas duas semanas (Kolodner 1993). Esta diferenca na
criagdo de sistemas ndo implica que as abordagens nao trabalhem
juntas, pois as regras podem inicialmente diminuir a amplitude de
casos a ser pesquisada ou resolver tarefas mais simples, para depois
passar os resultados ao médulo do RBC, que obtera a solucéo final,

Baseada em modelos: este método é usado quando se conhece o
modelo do dominio de tal modo que ele possa ser usado como meio
para se chegar a conclusdes ou solugdes que partam de pontos em
que ja exista algum conhecimento que possa se reaproveitado. O
modelo aqui referido é a representagédo de como algum dominio ou
dispositivo funciona, com as suas relagbes de causa e efeito. Neste
ponto, a abordagem baseada em modelos ¢é diferente da baseada em
regras, onde a primeira lida com menos restricdes, pois um modelo
aborda os principais mecanismos de funcionamento e as regras sao
condigbes especificas para execugdo de uma agao. Neste sentido, a
abordagem baseada em modelos tem mais interse¢cbes que
diferencas em relacdo ao RBC, visto que o RBC lida com um
conhecimento especifico e contextualizado armazenado em uma base
de casos, mas que eventualmente pode ndo oferecer uma solugao
adequada. Nesta situagéo, a abordagem baseada em modelos torna-
se uma boa opgao, pois prové, de modo geral o funcionamento de
situacbes mais representativas, que apesar de nao ser tdo especifico
quanto o caso em questdo, aumenta a possibilidade de fornecer uma
solucdo adequada, se um caso ndo puder fornecé-la parcial ou
completamente.
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2.4. Exemplos de Aplicacoes

Nesta secao serdo apresentadas aplicacdes de relevancia histérica do RBC,
tanto académicas como implantadas no mundo real. As aplicagdes ilustram os
processos do RBC, incluindo a similaridade, indexagdo e adaptagcédo de casos
para prover a solucao mais util ao problema ou situacido em questao.

241. CYRUS

CYRUS é considerado o primeiro sistema construido em RBC e tem por
objetivo armazenar e recuperar eventos da vida de Cyrus Vance, ex-Secretario
de Estado dos Estados Unidos, na era Jimmy Carter (Watson e Marir 1994).

CYRUS faz uso dos MOPs (estruturas que armazenam conhecimento
geral e organizam o conhecimento especifico), de maneira modificada através
dos Pacotes Organizadores de Memoria de Episddios (Episodic Memory
Organization Packets — E-MOPS). Nos E-MOPs, Kolodner vai além da
estrutura original dos MOPs e propde que os casos de E-MOPs estéao
organizados em uma estrutura hierarquica de especializacdo e generalizagéo,
ou seja, uma situagao geral pode conter um ou mais casos especifico ou outras
situagbes gerais abaixo dela, criando assim uma teia de casos gerais e
especificos interrelacionados. A memoéria de CYRUS foi organizada de modo a
ser uma rede de discriminacao redundante, na qual os indices foram criados
através da técnica de checklist, ja previamente apresentada.

CYRUS recuperava os casos percorrendo os E-MOPs até chegar a
informacé&o mais especifica, esteja ela em um E-MOP ou em um caso. Se ele
nao tivesse todas as informacdes necessarias para tomar uma decisao, ele
fazia inferéncias, usando as informacdes dos indices dos E-MOPs com o
contexto ou objetivo da sua busca. CYRUS acrescentava casos a sua
estrutura, quando eles se encaixavam abaixo da sua estrutura de indices. Se o
caso ou E-MOP acrescentados sob um indice possuissem um vizinho, outro
caso ou E-MOP, um E-MOP era automaticamente criado, desta maneira a
memoria sempre respeitava a especializagao e generalizagao de casos, um
funcionamento muito similar a memaéria humana.

CYRUS foi inspiragdo para muitos outros sistemas como MEDIATOR,
CHEF, PERSUADER, CASEY e JULIA (Watson e Marir 1994).

Kolodner (1993) cita dezenas de aplicagbes académicas e de uso pratico
implementadas em corporagoes.

2.4.2. Clavier

Clavier (Hennessy e Hinkle 1992) tem por objetivo escolher a melhor
disposicdo para tratar termicamente pecas de aeronaves em um autoclave na
empresa Lockheed. Como entrada, ele recebe as pegas que devem passar
pelo tratamento e define suas diversas passagens pelo autoclave, de modo a
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processar a maior quantidade de pecas simultaneamente no menor tempo
possivel.

E importante ressaltar que ndo existe um modelo definido de
funcionamento do autoclave, pois as pegas mudam de tamanho, tipo de
material e peso. Além disso, o autoclave funciona através da troca de calor por
convecgdo e as correntes de ar, em conjunto com as pegas, geram
temperaturas diferentes em varios pontos do equipamento. Caso as pec¢as nao
sejam tratadas adequadamente, elas sao rejeitadas, o que desperdi¢ca milhares
de ddlares.

Como o modelo do autoclave ndo é conhecido, os seus operadores
criaram um pequeno acervo, onde catalogaram as principais disposi¢des de
pecas e os resultados de cada tratamento. A cada nova operagao eles
consultavam este registro e faziam as adaptagbes necessarias, mas era
demorado e dependia muito do conhecimento do operador. Na verdade, a
equipe da Lockheed ja usava o RBC, s6 que manualmente.

Um sistema de RBC foi construido e comegou com vinte casos, chegando
a 150 casos diferentes armazenados. Como cada pecga € classificada de
acordo com a sua prioridade, o processo de recuperagcdo busca serialmente
por disposicdes na base de casos que tenham o maximo de pecgas prioritarias
na sua formagao. Os casos sado ordenados de acordo com a quantidade de
pecas prioritarias presentes em cada um deles. Clavier armazena as seguintes
informagdes nos seus casos: as pecgas e suas posigdes relativas na mesa, a
mesa e sua posicao no autoclave, o tipo da disposicdo e estatisticas do
processo (diferenga entre maior e menor temperatura das pecgas e duragao do
processo).

E natural que, dependendo da situagdo apresentada, o caso recuperado
necessite de adaptagcao. Esta adaptacdo se da em duas etapas, a primeira é
através de um contexto global, e em seguida, através de um contexto local,
ambas usando estruturas de arvore de decisdo. No primeiro tipo, os casos sao
buscados, levando em conta caracteristicas gerais como tipo de molde,
material e pecas semelhantes no entorno da peca em questdo. Em um
segundo momento, uma busca mais refinada é executada, procura-se por
informacdes para encontrar casos em que a disposicdo da peca a ser
substituida esteja em regido semelhante da mesa, no autoclave. O usuario
pode optar pela escolha do sistema ou realizar uma adaptacdo manual para
aperfeigoar a solugao.

Dessa maneira, Clavier solucionou 90% das situagdes sem necessidade
de adaptacgéao, permitindo um repasse mais rapido para que novos operadores
inexperientes pudessem se inserir neste tipo de trabalho. Além destes ganhos
operacionais, Clavier possibilitou a economia de milhdes de ddélares em
desperdicio de mao de obra e material.
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2.4.3. SMART

Este sistema foi construido para prover um melhor servico de atendimento aos
usuarios que adquiriram computadores da Compaq (atualmente uma divisdo da
HP). Os usuarios ligavam para um numero 0800 e eram atendidos por
profissionais que usavam o sistema SMART (Cheetham e Watson 2005). O
SMART é um sistema interativo, em que o atendente faz perguntas, cujas
respostas ajudardo a recuperar os casos mais relevantes para resolver o
problema do usuario. Como ele é um sistema interativo, leva-se em conta que
0s casos propostos, ou problemas, sejam repetitivos, o que é verdade em um
sistema de atendimento a usuarios deste tipo. A busca do SMART por casos
era realizada de maneira incremental, a medida que as perguntas eram
respondidas e o0s casos indexados pelas caracteristicas vinculadas as
perguntas eram resgatados. Os casos eram armazenados em um banco SQL
relacional e o método de similaridade usado era o do vizinho mais proximo.
Com estas caracteristicas, 95% dos chamados de SMART eram resolvidos
pelos profissionais de primeiro nivel e 5% era repassado para profissionais
mais experientes. SMART nao fornecia adaptagao e a insergdo de novos casos
na base era através de procedimentos especificos que garantiam a
representatividade dos casos e, ao mesmo, tempo mantinham a base de casos
em um tamanho aceitavel.

244. FormTool

FormTool foi criada na divisdo de plasticos da empresa General Electric (GE) e
foi desenvolvida com o objetivo de criar plasticos que obedecessem as
especificagdes de cor dos clientes. A maioria das técnicas usadas envolvia
buscas exaustivas nas bases de dados para que os usuarios dos sistemas
escolhessem e tomassem a decisdo final na escolha dos pigmentos
formadores. Este processo esta sujeito a erros humanos e também néo leva
em conta outros fatores importantes no processo de criagdo das cores
(Cheetham e Graf 1997).

FormTool se baseia na decomposi¢cao dos fatores principais na formagéao
da cor em plasticos, fornecendo limiares de aceitagdo para cada um deles e,
depois, conjugando cada um destes fatores, de modo a emitir uma medida
geral de similaridade entre a cor requisitada e a gerada pelo sistema. O
FormTool trabalha com cinco caracteristicas basicas: a semelhanca entre
cores, o volume total dos pigmentos, o custo financeiro dos pigmentos,
densidade o6ptica (0 quanto de luz passa pelo plastico) e a resisténcia a
mudanga da cor (os plasticos precisam ser aquecidos a altas temperaturas e
isto pode gerar mudancgas na sua cor).

A equiparacido de cada atributo se da através do uso de termos
linguisticos, como ruim, médio, bom e excelente. Cada atributo tem seus
valores, as diferencas entre eles sdo computadas através de variaveis
linguisticas e, ao final do processo, é feita uma soma ponderada com seu peso,
de forma a indicar alguma possivel importancia entre atributos. A soma é

33



dividida pela soma dos pesos e chega-se ao valor final, quando é escolhido o
caso com a menor diferenga em relagdo ao caso candidato.

A adaptagdo do FormTool é guiada pelo valor final do processo de
equiparagao citado acima. As decisbes da adaptacdo sdo baseadas em uma
teoria de cores especifica, que fornece informacdes para decisdo dos volumes
de cores necessarias para se chegar a uma cor mais proxima a especificada
pelo cliente, partindo do caso encontrado no processo de busca.

O uso do FormTool possibilitou a GE economizar milhdes de dodlares e

também padronizou a maneira de se produzir plasticos coloridos em diversas
subsidiarias da empresa.

2.4.5. Outros exemplos

Desde o desenvolvimento da primeira aplicacdo de RBC (Kolodner 1993)
(Watson e Marir 1994) centenas de outras foram criadas nas mais diversas
areas, como:

e Detecgcdo de diagnésticos de problemas (Goker, Howlett e Price
2005);

e Geracgao de planos (Cox, Mufioz-Avila e Bergmann 2005);

e Medicina (Holt, et al. 2005);

e Juridica (Rissland, Ashley e Branting 2005);

e Educacéao (Kolodner, Cox e Gonzalez-Calero 2005);

e Gerenciamento do conhecimento (Althoff e Weber 2005);

e Processamento de imagens (Perner, Holt e Richter 2005);

e Alocagao de recursos em grids computacionais (Nassif, et al. 2005);

e Controle de processo siderurgico (Jinsheng, et al. 2006) (Jinsheng,
Jinchuan e Ru 2006);

e Recomendacao (Bridge, et al. 2005);

e Reprodugado de musica e comportamento de personagens em jogos
digitais (Lopes De Mantaras, Cunningham e Perner 2005).
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2.5. Raciocinio Baseado em Casos e Soft
Computing

Esta secéo tem por objetivo relacionar Soft Computing com o RBC, mas para
isto, & importante conceituar Soff Computing e introduzir algumas de suas
principais técnicas.

De acordo com Zadeh (1994), Soft Computing é “uma abordagem
emergente na computagdo que se assemelha a habilidade da mente humana
no raciocinio e aprendizado em um ambiente de imprecisdo e incerteza.”
Segundo Pal e Shiu, Soft Computing:

“é de modo geral uma associagdo de técnicas e ferramentas
de computacdo que compartilham disciplinas correlatas
incluindo a légica fuzzy, teoria das redes neurais, computagao
evolutiva e raciocinio probabilistico...”.

A composi¢cdao do RBC com Soft Computing é chamada de Soft CBR
(Cheetham, Shiu e Weber 2005).

2.5.1. Légica Fuzzy

O ser humano interpreta informacdes incompletas e imprecisas através dos
seus sentidos, tratando muitas vezes quantidades, sequéncias e ordens nao
por numeros, mas sim por grandezas mais genéricas expressas por variaveis
linguisticas. A teoria dos conjuntos fuzzy oferece um arcaboucgo para lidar com
este tipo de informagao de maneira linguistica e prové uma série de operagdes
que usam estas informacgdes linguisticas através de derivagdes de fungdes de
pertinéncia (Jang, Sun e Mizutani 1997). A logica fuzzy trabalha com a
pertinéncia dos elementos de forma difusa em relagdo aos conjuntos, ou seja,
um elemento ndo pertence necessariamente a um unico conjunto mas, sim, a
varios conjuntos com diferentes graus de pertinéncia.

A partir desta construgao, a logica fuzzy agrupa as variaveis linguisticas
sob a forma de regras na forma SE-ENTAO para criar o seu modelo de
inferéncia, com o objetivo de aproximar esta representacdo do conhecimento
humano.

As variaveis linguisticas podem assumir diversos valores como caro,
barato, médio, pouco, muito, ruim, bom, excelente e assim por diante. Estes
valores linguisticos sdo a representagcéo de faixas ou valores quantitativos do
que eles significam para as pessoas, como o pre¢go de um carro ou a qualidade
de um servico, por exemplo.

Diversas aplicagdes no RBC (Cheetham, Shiu e Weber 2005) usam esta
relacdo, como indexacgao, conversao de valores para facilitar a comparacao e
representacdo de atributos, o que faz da logica fuzzy uma importante
ferramenta no RBC, pois essas representagbes qualitativas séao
intrinsecamente fuzzy.
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2.5.2. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas de processamento inspirados
no cérebro humano. As RNAs sido formadas por modelos matematicos dos
neurénios (unidade de processamento) e suas ligagdes (conexdes). Cada
neurdnio processa as informagdes que chegam até ele através de fungdes de
ativacdo, onde as mais comuns sdo as lineares e radiais. As ligagdes ou
conexdes tém a funcdo de conectar os dados de entrada da rede aos
neurdnios ou ligar camadas de neurdnios. Além de estabelecer esta conexao,
elas também possuem um peso atribuido, que realca a importancia ou
prioridade da conexao em relagdo a outras. No final do processo, as RNAs
geralmente geram uma ou mais saidas, que sdo o resultado do problema
resolvido pela rede.

As RNAs tém a vantagem de serem estruturas de processamento
paralelo, pois elas s&o organizadas de tal modo que as entradas séo
distribuidas para diferentes neurénios. Ao mesmo tempo, elas séo tolerantes a
falhas, pois como a rede é formada por diversos neurénios, a falha pode ser
minimizada aumentando o peso das conexdes para os neurdnios restantes e
enfraquecendo a dos neurdnios problematicos.

As RNAs sdo muito eficazes na detecgao de padrdes, onde, por exemplo,
fornecidos os dados ou um caso de entrada, um caso pode ser recuperado ou
detectado de uma base de casos (Pal e Shiu 2004). Como as RNAs lidam com
muitas entradas incompletas e imprecisas (ruidos), elas sdo de grande valia no
RBC, em dominios onde estas caracteristicas estejam presentes.

2.5.3. Computacao Evolutiva

A inteligéncia natural é o resultado de um processo de milhdes de anos de
evolugdo, e a simulacdo desta evolugcdo pode gerar resultados interessantes
para se atingir graus de inteligéncia superiores (Jang, Sun e Mizutani 1997).

Segundo (Pal e Shiu 2004), “a computagao evolucionaria envolve técnicas
usadas para resolver problemas de busca e otimizagdo inspirados em
principios biolégicos da selegédo natural e genética.”

A Computagdo Evolutiva (CE) considera um individuo como sendo
representado por um conjunto de atributos, onde um grupo de individuos
compete por varias geragdes, guiando-se por alguma fungédo objetivo (Pal e
Shiu 2004). Os melhores individuos de cada geragao sao selecionados e fazem
parte da préxima geragdo seguindo, desta maneira, até que o objetivo seja
atingido. O critério de parada se da, geralmente, quando se encontra um grupo
de individuos que represente uma solugcdo adequada ao problema. Uma das
aplicacdes mais comuns é encontrar pesos adequados dos atributos, de modo
que eles refltam o grau de importancia de cada um na composi¢do do
individuo, ou caso e, desta maneira, melhore a precisdo em sistema de RBC.
Uma aplicacao interessante da CE é a busca no espacgo de buscas, quando um
método de forca bruta é inviavel, devido a enorme massa de dados ou a
dificuldade existente de se extrair conhecimento dos dados, de modo a reduzir
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0 espago de buscas. Um algoritmo genético pode ser usado para efetuar a
busca no espago de buscas. Como esta busca utiliza métodos estocasticos e
estes tém menor probabilidade de ater-se a minimos locais, ela tem a
vantagem de fornecer solugdes em menor tempo, mas que talvez ndo sejam
otimas. Este comportamento é interessante no RBC, ja que o RBC trabalha
com aproximagdes que possivelmente serdo adaptadas (Jang, Sun e Mizutani
1997).

Outro importante paradigma da computagao inspirada na natureza, assim
como a CE, é o Sistema Imune Artificial (SIA), que possui caracteristicas
interessantes em areas como detecgdo de padrdes, otimizagédo, geragao de
diversidade, agrupamentos e outros tipos de problemas. Devido ao foco deste
trabalho na utilizagdo de SIA em RBC, SIA tera o Capitulo 3 dedicado a sua
exposigao.
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Capitulo 3 - Sistema Imune Artificial

3.1. Introducao

O corpo humano frequentemente se depara com elementos estranhos que ele
pode interpretar como ameacgadores ao seu equilibrio, como virus, bactérias,
protozoarios, fungos e compostos quimicos, dentre outros.

O sistema imune é o sistema responsavel, no corpo humano, por prover
os mecanismos de defesa contra as ameacas. E formado por diversos
componentes que realizam diferentes fungdes e interagem entre si. Para que o
sistema imune execute sua fungdo, de maneira geral, ele conta com
mecanismos complexos que fazem o reconhecimento do corpo estranho e a
ativacdo das células que eliminardo a ameacga. Para que seus efeitos sejam
mais eficazes, ele conta com a manutengdo de uma memoaria que salvaguarda
caracteristicas de reagdes especificas pregressas, objetivando reutiliza-las em
situacoes futuras semelhantes. A memoéria é de especial interesse neste
trabalho, especificamente a caracteristica de enderecamento baseado no
conteudo, que tem aplicagdes relevantes no RBC (Hunt, Cooke e Holstein
1995).

O sistema imune é formado por 6rgaos, tecidos e células, estando todos
eles distribuidos por diversas partes do corpo. Suas células existem em imensa
quantidade e sado produzidas pelos o6rgaos primarios. Quando um agente
externo penetra no organismo, mecanismos de protecdo sdo acionados. Estes
mecanismos possuem caracteristicas muito interessantes, sob o ponto de vista
computacional como, por exemplo, a deteccdo de padrbes realizada pelas
células do sistema imune ao identificar um agente externo, ja que a diversidade
destes agentes é imensa. Outra caracteristica interessante é a atuacéao
descentralizada e massiva de suas células, pois diversas delas podem ser
usadas em diferentes locais para executar tarefas especificas, construindo
assim um sistema distribuido que realiza atividades simultaneas. A memoéria é
outro atributo do sistema imune que se da na forma de armazenamento de um
histérico de reagbes anteriores através da manutengao das células que
combateram ameacgas anteriores, tornando mais rapida uma segunda reacao
com estimulos semelhantes.

Inspirado nos mecanismos supracitados do sistema imune e em outros
que serdo aqui detalhados, surgiu o paradigma dos Sistemas Imunoldgicos
Artificiais como uma abordagem computacional direcionada para resolugédo de
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problemas, muitos deles complexos, como otimizacdo, aprendizado de
maquina, analise de dados e deteccgéao de falhas.

Apresenta-se aqui o sistema imune dos mamiferos (aqui denominado
como biolégico para diferencia-lo do artificial) como fonte de inspiragao para o
Sistema Imune Artificial, os conceitos € mecanismos que permeiam o sistema
imune bioldgico e artificial, alguns exemplos de aplicagbes e sua relagédo com
outros paradigmas computacionais.

A abordagem do Sistema Imune Artificial aqui descrita é, em parte,
baseada nos trabalhos de de Castro (2001) e de Castro e Timmis (2002)
devido a sua apresentacgao formal e abrangente do assunto.

3.2. Sistema Imune Bioldgico

Com a evolugdo no estudo da imunologia, a sua definicdo mudou
sensivelmente ao longo do tempo, podendo atualmente ser expressa como um
ramo da biologia que trata das reagdes de defesa que geram resisténcia as
enfermidades (Klein 1990) ou um sistema que protege o individuo contra a
ameaca de microorganismos (Tizard 1995). A este sistema damos o nome de
sistema imunolégico, ou sistema imune.

O sistema imune bioldgico é responsavel pela defesa rapida e efetiva do
organismo contra ameagas. O sistema imune reage de diversas formas as
ameacas e possui grande capacidade de adaptacdo, ambas as caracteristicas
serdo aqui explicitadas através do esclarecimento do funcionamento de seus
mecanismos, formagao e organizagao.

3.2.1. Breve Historico

A origem da imunologia é atribuida a Edward Jenner, em 1796, pela criagéo da
vacina da variola a partir da injecdo de amostras da variola bovina em seres
humanos saudaveis. Apesar de criar a vacina, Jenner nio sabia de fato como
operava a infeccdo e o sistema imune humano. No século XIX, Robert Koch
provou que as doencgas infecciosas eram causadas por microorganismos, ou
patdgenos, formados por virus, bactérias, parasitas e fungos. O famoso
quimico francés Louis Pasteur deu grandes contribui¢ées através da produgéo
de vacinas, como a da raiva, mas também n&o compreendia corretamente o
mecanismo imune humano. Foi em 1890 que Emil Von Behring e Shibasaburo
Kitasato descobriram que a prote¢do da vacina era devida ao surgimento de
agentes especificos que se ligavam aos elementos infecciosos. A estes
agentes foi dado o nome de anticorpos.

Em 1882, Elie Metchnikoff realizou experimentos que resultaram na
descoberta de células que eliminavam os microorganismos, denominadas
fagécitos, mas Metchnikoff atribui pouca importancia no seu processo aos
anticorpos descobertos por Von Behring e Kitasato. Na década de 1890, Paul
Ehrlich criou a teoria da cadeia lateral, a qual postulava que as células brancas,
ou leucécitos, como as células B, possuiam diversas cadeias, ou receptores,
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no seu entorno. Estes receptores se ligavam aos microorganismos estranhos,
gerando um grande aumento de anticorpos. Desta maneira a teoria sugere que
os proprios antigenos (moléculas reconhecidas pelo sistema imune e capazes
de induzir uma resposta imune) eram responsaveis pela ativacdo da resposta
imunolégica através da selegdo dos receptores que os reconheciam. Entre
1914 e 1955 pensou-se que a formagéo dos anticorpos, proposta por Ehrlich,
era inadequada e os esforgcos foram direcionados na biosintese de moléculas
de anticorpo produzidas pelas células, onde a idéia basica era que o antigeno
forneceria as informagdes necessarias para a ligagdo com o anticorpo. A esta
abordagem deu-se o nome de instrucionista.

No inicio da década de 50, Jerne retomou a proposta dos anticorpos de
Ehrlich, e considerou que existe uma diversidade natural de anticorpos e que a
reagdo ao antigeno se da pela ligacao entre o receptor do anticorpo e o
antigeno. Burnet trabalhou com o principio resgatado por Jerne e afirmou que
cada célula do sistema imune produz um unico tipo de anticorpo que, em
contato com um antigeno especifico, gera a multiplicagdo de anticorpos.
Segundo Burnet, a geragao da variedade dos receptores dos anticorpos se da
de maneira aleatoria e inicia-se na vida pré-natal. A esta abordagem geradora
denominou-se teoria da selegcao clonal. Como a variedade obedece a um
processo aleatorio, existem anticorpos que podem se ligar a células do
organismo, algo indesejado, sendo entdo descartadas durante o processo de
adaptagao. Em 1971 Jerne, propds que a eliminagao das células auto-reativas
era regulada pelo mecanismo de selegcao negativa, o que afetava a diversidade
e, consequentemente, a reposta do sistema imune. Através desta consideragao
Jerne propds a teoria da rede imunologica. Em 1983, Susumo Tonegawa
sistematizou a sua proposta do mecanismo gerador da diversidade das
moléculas do anticorpo.

O conhecimento atual do sistema imune é resultado de aproximadamente
200 anos de descobertas e pesquisas que renderam diversos prémios Nobel a
cientistas como Emil Von Behring, Ehrlich e Metchnikoff, Jules Bordet, Karl
Landsteiner, Medawar e Burnet, Jerne e Susumo Tonegawa.

3.2.2. Componentes

O sistema imune é formado por diversas partes, como tecidos (grupos de
células que realizam juntas a mesma fungdo), células e 6érgdos. O sistema
imune consiste de varias linhas de defesa e estas sao fortemente dependentes
das células brancas, ou leucocitos. Os leucocitos executam diversas atividades
e sao divididos de acordo com os mecanismos de defesa dos quais participam.
Os niveis de defesa ilustrados na Figura 3.1 podem ser classificados como
(Janeway, et al. 2000) (Rensberger 1996) (Hofmeyr e Forrest 2000):

e Barreiras fisicas: a pele, além de ser uma barreira mecanica (ela
descama e assim contribui no descarte de microorganismos), libera
secregdes como o acido latico e lisozima que impedem a instalacao
de alguns microorganismos;
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e Barreiras bioquimicas: os acidos no estébmago, a saliva, as lagrimas e
o suor também contribuem para eliminar diversos microorganismos;

¢ Sistema inato: é considerado o primeiro nivel de defesa contra muitos
microorganismos. Este sistema atua direta e prontamente na
eliminagdo de antigenos e também na ativagéo do sistema adaptativo,
que é de suma importancia em reacdes mais especificas. As células
do sistema inato sdo formadas basicamente pelos macréfagos e
granuldcitos;

¢ Sistema adaptativo: é formado pelos linfocitos e os principais sao as
células B e T. O sistema adaptativo interage de maneira unica com os
antigenos, reconhecendo-os e adaptando-se a eles, mesmo sem
nunca ter tido contato prévio. Este comportamento é vital para a
manutencdo da integridade do individuo, pois o sistema inato nédo é
capaz de lidar sozinho com a imensa possibilidade de ameacas
existentes, mas € crucial no combate aos agentes externos
conhecidos por ele, enquanto a resposta adaptativa é formada, o que
pode levar dias. Devido a sua importancia neste trabalho o sistema
adaptativo tera uma secao exclusiva.

Fatagenos ® + . * ‘ u
Pele — ,_____?_{.-— — T
L ]
Barreiras
bioguimicas >< >< =
Fagocito
Resposta "" *’ \'.
imuns
inata
Linfécitos v

v / O\ =
Resposta . -
imuns ¢ 1 e
adaptativa >-¢_< Y
Figura 3.1 — Niveis de defesa do sistema imune (de Castro 2001).

3.2.2.1. Células

As células e 6rgaos do sistema imune funcionam juntos de maneira a proteger
o individuo contra o que ele considera uma ameaca.

As células sao divididas basicamente em trés grandes grupos, os
granulécitos formados pelos neutréfilos, eosindfilos e basofilos; os macrofagos,
que sdo membros do sistema inato e os linfocitos (células T e B), que
pertencem ao sistema adaptativo. Estas células, muitas vezes, trabalham em
conjunto para prover uma reagao imune mais efetiva. Os macrofagos e os
neutrofilos sdo células consideradas essenciais na imunidade inata (Calich e
Vaz 2001). Os macréfagos e neutrofilos realizam o processo da fagocitose dos
microorganismos, que sao internalizados por essas células. Os macréfagos,
dentre outras células, também s&o responsaveis pela apresentagdao de
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antigenos a outras células, como as células T, iniciando assim a ativagdo da
reagao adaptativa. O nome dado as células que apresentam antigenos é de
células apresentadoras de antigenos (Antigen Presenting Cell - APC). Os
eosindfilos e basofilos estdo presentes, em baixas quantidades, se comparados
com o0s outros tipos celulares, onde respectivamente o primeiro tem sua
atuacgdo ligada a eliminagéo de parasitas e, o ultimo, a processos alergénicos.

As células T e B sao centrais no processo da resposta adaptativa. As
células T possuem receptores que permitem a identificagdo de fragmentos de
antigenos apresentados por outras células, as APCs. As células T contribuem
no processo imunolégico através de duas fungdes: regulagdo da resposta
imune e pelo ataque direto a células infectadas ou cancerigenas (U.S. National
Institutes of Health 2003). Nestas fungdes, as células T separam-se em dois
tipos, Th e Tk. A Th (T helper), ou auxiliar, que exerce a primeira fungao e a Tk
(T Killer), responde por T citotoxica, que exerce a segunda.

A célula B tem a caracteristica de reconhecer partes soluveis de
antigenos especificos, logo elas nao dependem exclusivamente das APCs para
ativagdo, como as células T. Quando ativadas pelas substancias liberadas
pelas células T, as células B se reproduzem e secretam anticorpos em grandes
quantidades. Estes anticorpos irdo se ligar aos antigenos, que serao
posteriormente eliminados por outras células, como as células T citotdxicas.

As células T, B e os macréfagos sao células ativadas por dois sinais, um
primario e outro secundario, ou co-estimulatério. A ativagcdo em duas etapas é
um mecanismo menos sujeito a falhas, especialmente porque a decisdo nao é
baseada em uma unica célula e, em geral, um dos sinais é gerado por uma
célula de tipo diferente da célula ativada (Freitas e Timmis 2007).

3.2.2.2. Orgaos

As células citadas anteriormente sao produzidas, desenvolvidas e
apresentadas aos antigenos em diferentes érgéos e tecidos do corpo humano.
Seguem os 6rgaos mais importantes organizados pelas suas fungdes:

e Orgdos linféides primarios: responsaveis pela producdo e
desenvolvimento dos linfocitos.

v" Medula éssea: € um tecido esponjoso localizado no interior dos
0ssos longos onde sdo produzidas as células sanguineas,
incluindo as destinadas a atuar no sistema imune. Todas as
células imunes comegam como células tronco. Como estas
células ainda ndo se especializaram em nenhuma funcao, elas
séo objeto de estudo no tratamento de algumas doengas imunes;

v Timo: nele ocorre a proliferagdo e diferenciagdo de células
precursoras em linfocitos T.

o Orgéos linféides secundarios: locais onde os linfécitos interagem com
0s antigenos para iniciar sua resposta imune.
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v' Linfonodos: também chamados de ganglios linfaticos, estao
distribuidos por diversas partes do organismo e séo ligados pelos
vasos linfaticos. O transporte das células pelos vasos linfaticos é
feito pela linfa, um liquido reabsorvido nos tecidos conjuntivos.
Juntos, os linfonodos, os vasos, a linfa e outros componentes
formam o sistema linfatico, que é parte importante do sistema
imune. Como os vasos linfaticos se conectam a diversos tecidos
do corpo (sempre no sentido tecido/6rgdo para o linfonodo),
antigenos presentes nestes locais sdo transportados e acabam
passando pelos linfonodos, onde encontram células do sistema
imune. Estas células circulam constantemente pelos linfonodos,
como os linfécitos e macréfagos, onde iniciardo uma resposta
imune (Calich e Vaz 2001);

v' Bago: é o unico 6rgao linfatico interposto na corrente sanguinea,
sendo importante na agdo contra antigenos presentes na
circulagao. O bago nao é vital para a sobrevivéncia mas, caso ele
apresente problemas ou seja removido, o individuo estara mais
suscetivel a infeccdes;

v' QOutros o6rgaos: existem tecidos linféides distribuidos por mais
partes do corpo, como as placas de Peyer e as tonsilas palatinas,
dentre outros, mas ndo serédo aqui detalhados.

3.2.3. Sistema Imune Adaptativo

O sistema imune possui diversas propriedades, mas

as caracteristicas mais importantes do sistema imune sao
especificidade e memdria. A especificidade € a capacidade de
reconhecer e reagir a determinada molécula e a memoria é a
capacidade de voltar a reconhecer e reagir rapidamente a esta
molécula, quando esta for reintroduzida no organismo. As
moléculas que sao reconhecidas pelo sistema imune sdo
chamadas de antigenos (Calich e Vaz 2001).

7

O sistema imune adaptativo é mediado por células altamente
especializadas que eliminam ou previnem ameacgas, conhecidas como
linfécitos. O sistema inato € considerado nao especifico, pois ele nao se adapta
a um ataque de novos antigenos, mas possui participagao ativa neste processo
adaptativo, por apresentar os fragmentos antigénicos aos linfécitos T. O
sistema adaptativo tem este nome porque se adapta aos estimulos antigénicos.
Esta adaptacéo € realizada através de hipermutagdes somaticas nas regides
variaveis (regides-V) dos receptores, um processo que opera mudangas nos
receptores com altas taxas de diversificagdo e recombinagdo de genes que
codificam proteinas usadas para formar os repertoérios dos receptores das
células T e imunoglobulinas, ou anticorpos (Oprea 1999).

As células B e T possuem receptores chamados BCR (B-cell receptor) e
TCR (T-cell receptor), respectivamente. O TCR tem a fungdo de reconhecer
fragmentos antigénicos sob a forma de peptideos que sdo apresentados pelas
APCs, que inicialmente ingeriram e digeriram antigenos apresentados ao TCR.
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Mais especificamente, os TCRs reconhecem os antigenos através da
apresentacdo destes pelas moléculas do complexo de histocompatibilidade
principal (Major Histocompatibilty Complex - MHC) das APCs. Apds sua
ativacdo, as células T se multiplicam e secretam citocinas, substancias que
estimulam outros elementos do sistema imune, como as células B. Através do
BCR, que corresponde ao anticorpo, estas células ja estimuladas reconhecem
antigenos soluveis e sao ativadas. Em seguida se reproduzem e diferenciam
em plasmdécitos, que liberam grande quantidade de anticorpos usados para
conectarem-se as partes reconheciveis do antigeno, chamadas de epitopos.

3.2.3.1. Diversidade dos Receptores e o
Reconhecimento de Padroes

Para entender a diversidade dos receptores dos linfocitos, especificamente dos
linfécitos B, representados pelo anticorpo, é importante conhecer melhor a sua
composi¢cao. Os anticorpos sao basicamente formados por dois tipos de
cadeias polipeptidicas, uma variavel (com muitas variagbes na sua
composi¢ao), de composicdo aminoterminal, usada no reconhecimento
antigénico e outra constante (poucas variagbes na sua composi¢cao), de
composic¢ao carboxiterminal, com funcdes efetoras que estimulam a destruicao
do antigeno pelo mecanismo do sistema complemento, como na Figura 3.2a.
Os receptores das células T possuem semelhangas com os anticorpos, como
as cadeias leves e pesadas, mas a sua estrutura é diferente.

Estudos mostraram que as cadeias polipeptidicas que formam os
receptores BCR e TCR sao codificadas por multiplos segmentos génicos do
genoma. Estes diversos segmentos sdo combinados e codificados para formar
diferentes anticorpos. Além do fator combinatério dos segmentos, ocorre a
hipermutagcéo somatica, gerando mutagao nos genes e contribuindo mais ainda
para o aumento da diversidade dos anticorpos. E importante ressaltar que os
leucécitos sdo monoespecificos, ou seja, possuem somente um tipo de
anticorpo na sua superficie, diferentes dos antigenos, que podem possuir
diversos epitopos, como ilustrado na Figura 3.2b.

BCR ou Anticorpo

! Hht:a.or de célula B (Ab)
q E|:- topos
Célula B M,,g{_nn

Figura 3.2— (a) A célula B possui todos os anticorpos iguais. (b) O antigeno possui
diversidade de epitopos, reconhecidos por varios anticorpos (de Castro 2001).

f.t

(a)

Na fase de desenvolvimento do linfocito, ocorre a recombinagéo génica
que gera a diversidade inicial dos anticorpos. Logo apods ativagédo da célula B
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pelo contato do antigeno com um anticorpo especifico, sdo gerados novos
individuos, ou clones. Durante este processo de proliferagdo, ocorre a
hipermutacdo somatica, efetuando trocas nucleotidicas. O resultado final € um
crescimento na capacidade de detectar mais antigenos e no refinamento da
deteccao de outros previamente encontrados. Para se ter uma idéia da ordem
de grandeza, na auséncia de estimulo antigénico, o corpo humano é capaz de
produzir um trilhdo de anticorpos diferentes. Caso o individuo nao possuisse
estes mecanismos de producdo de diversidade, ele seria incapaz de se
preparar contra a enorme diversidade de antigenos existentes (Jeneway, et al.
2005).

A deteccdo de um antigeno por um anticorpo ndo necessita ser exata,
mas sim proxima o suficiente para gerar a ativagdo, o que insere uma grande
capacidade de generalizagdo no sistema, aumentando assim o potencial de
deteccdo de padrdes dos antigenos pelos anticorpos, ou seja, um anticorpo
pode detectar mais de um antigeno.

3.2.3.2. O Principio da Sele¢cao Clonal

Como descrito anteriormente, o conjunto de linfécitos presentes em um
individuo ja tem uma consideravel diversidade, presente desde a sua geragao.
Para que a agéo dos anticorpos seja efetiva contra antigenos, como no caso de
uma agressao infecciosa, por exemplo, eles devem ser especificos em relagao
a ameaca, aumentando assim as chances de ativagdo e a consequente
eliminagao dos antigenos.

O principio da selecao clonal postula que a proliferacao das células sera
atingida somente por aquelas capazes de reconhecer um estimulo antigénico,
sendo assim selecionados para reproducdo. Além do reconhecimento
antigénico, as células T devem liberar substancias chamadas citocinas para
que os linfécitos B possam se proliferar e diferenciar. Apds este segundo
evento, as células B se multiplicardo e gerarao clones e estes clones se
diferenciardo em plasmdécitos (células efetoras ou terminais que secretam
anticorpos em altas taxas) e células de memoaria (Figura 3.3). A diversidade
advém justamente da recombinagcdo dos segmentos génicos e da
hipermutagédo somatica. Os plasmdécitos sdo células com morfologia diferente
dos linfocitos e podem secretar milhares de anticorpos por minuto durante
varios dias (Encyclopaedia Britannica s.d.).
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Figura 3.3 — Selecao clonal mostrando os possiveis desdobramentos da apresentagao do
antigeno ao anticorpo. Ao final ocorre a proliferagao e diferenciagao em células de
memodria e plasmaécitos, que secretam anticorpos em grandes quantidades (de Castro
2001).

E interessante colocar que, no processo de geracdo de diversidade,
existe a possibilidade da geragdo de resultados indesejados, nos quais o0s
anticorpos reconhegam o proprio, ou seja, partes do individuo que néao
deveriam ser reconhecidas como um antigeno, iniciando-se um ataque as
proprias células do individuo. Normalmente as células geradoras destes
anticorpos sado eliminadas, mas podem escapar deste processo e causar
doengas, como artrite reumatoéide, diabetes e lupus. O nome do conjunto
destas doencas causadas pelo sistema imune é doencas auto-imunes.

3.2.3.3. Processo Seletivo

A capacidade de reconhecimento dos anticorpos é tida como praticamente
ilimitada, devido as diversas combinagdes possiveis na geragao de receptores
a partir de um numero limitado de genes. Com esta imensa capacidade de
reconhecimento, até mesmo as moléculas do proprio individuo podem ser
detectadas como antigenos, o que leva a necessidade de distinguir entre o
préprio, moléculas do individuo e o ndo proprio, os agentes externos. A partir
desta diferenciacdo entre o proprio e o nao préprio, torna-se relevante
conhecer os principais desdobramentos dos encontros entre os antigenos e os
receptores dos linfocitos:

e Expansao clonal: a proliferagao das células sera atingida somente por
aquelas capazes de reconhecer um estimulo antigénico;

e Selegédo positiva: trata da selegao das células B e T cujos receptores
possam reconhecer os MHCs a partir das APCs proprias e também do
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reconhecimento dos antigenos externos pelas células B. Estas
condi¢bes dao inicio ao ja apresentado principio da expansao clonal;

e Selegcdo negativa: lida com a regulagdo das reagdes entre o0s
receptores das células T ou B que se ligam ao préprio. Como as
células B e T sao geradas nos orgao linféides primarios e estes sao
projetados para manter somente antigenos proprios, a ativagdo de
uma célula T ou B a estes tipos de antigenos sinaliza uma reagao
indevida. Geralmente as consequéncias desta ativagao nas células T
sdo a eliminagdo ou inativagao (anergia) e para as células B séo a
eliminagdo, inativagdo ou recombinacdo de genes para aumentar a
especificidade. A recombinagdo dos genes de um linfécito B para
evitar seu descarte, ou inativagao, faz parte de uma atuagcdo mais
ampla do sistema imune, chamada de maturagéo de afinidade. Na
maturacao de afinidade, ndo somente as células mais aptas terdo a
sua especificidade refinada e serao selecionadas para atuar como
células de memoria, mas algumas células que reagem ao proprio
podem ter seus genes auto-reativos removidos e substituidos por
outros resultantes de uma nova combinagdo de genes. Desta
maneira, estas células aumentam as suas chances de gerar
anticorpos mais especificos a antigenos externos e evitam o descarte
excessivo de células improdutivas sob o ponto de vista imunoldgico;

e Ignorancia Clonal: representa a ndo reagdo de um linfocito ao
estimulo antigénico, podendo ser causada pela baixa concentragéo do
antigeno ou fraca afinidade entre o receptor e o antigeno.

3.2.3.4. Memoria e Aprendizado

A primeira reagdo do sistema imune a um antigeno é chamada de resposta
primaria. Considerando que o sistema imune de um individuo nunca foi exposto
a um estimulo antigénico especifico, ndo deve existir uma grande diversidade e
quantidade de linfécitos B com anticorpos caracteristicos para lidar com a
ameaga. Com a presenga do antigeno, ocorre o processo da selegao clonal,
quando acontece a proliferacdo dos linfécitos ativados pelo antigeno e a sua
posterior diferenciagdo em dois tipos. O primeiro tipo, os plasmdcitos, que
secretam grandes quantidades de anticorpos, e o segundo, as células de
memoria, que ficardo armazenadas no organismo do individuo esperando o
estimulo apropriado para agir. Ao longo deste processo ocorre uma grande
geracdo de anticorpos especificos para o antigeno, uma consequente
diminuicdo da concentracdo de antigenos, devido a sua eliminagédo, e a
manutencao de células de memoaria. As células de memoaria sédo células de alta
especificidade e que podem sobreviver em estado de laténcia por anos até
encontrar o estimulo adequado, quando se diferenciam em plasmécitos e
passam a secretar anticorpos novamente (Calich e Vaz 2001).

As células de meméria sdo fundamentais no processo de combate aos
antigenos, pois elas fornecem uma resposta imunolégica mais rapida e
eficiente a ameacas semelhantes ocorridas no passado. A sucessao destas
ameacas € bem provavel ao longo da vida de um individuo, pois ele pode ser
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exposto aos mesmos agentes infecciosos, ou similares, existentes no seu meio
ambiente.

A resposta das células de memodria a um antigeno semelhante, ja
previamente encontrado, gera uma grande producdo de anticorpos em um
tempo muito menor, pois as células de memodria com anticorpos especificos
estdo presentes no organismo em maior quantidade, se comparadas aos
linfécitos “inocentes” ou “virgens” que deram origem a resposta primaria. Uma
consequéncia deste comportamento € que o tempo de reacao é sensivelmente
menor em relagao a resposta primaria, o que vem a ser um fator relevante para
a integridade do individuo em um cenario de ameagas constantes. A esta
reacao das células de memoria da-se o nome de resposta secundaria.

As respostas primarias e secundarias revelam um comportamento
extremamente importante do sistema imune, que esta frequentemente
aprendendo e memorizando suas reagdes através da interagdo constante com
seu meio ambiente (de Castro e Timmis 2002). Seguem situagdes relevantes
que fomentam o aprendizado e a memoaria do sistema imune (de Castro 2001):

e Aprendizado:
v' Contato continuo com antigenos;
v" Crescimento da populacao de clones de maior afinidade;
v Refinamento da especificidade através da maturacdo por
afinidade.
e Memoria:
v Presencga de células de memoria com alta especificidade e longos

periodos de vida que podem ser ativadas e responder
prontamente ao estimulo antigénico;

v" Reconhecimento de antigenos similares e ndo necessariamente
iguais em relagdo ao anticorpo;

v Contato constante com antigenos.

3.2.3.5. Teoria da Rede Imunolégica

O principio da selegao clonal descreve, em linhas gerais, os mecanismos do
sistema imune adaptativo que atuam, quando este sistema é estimulado e
considera que os clones do sistema imune estdo em repouso, caso nenhum
estimulo antigénico externo se apresente.

Com uma abordagem diferente em relagdo ao principio da selegao clonal
e uma proposta interessante sob o ponto de vista da tolerdncia natural
(Coutinho 2003), o paradigma da rede imunoldgica renasce, apés um longo
periodo de dominagdo no cenario imunologico e posterior ostracismo, devido
ao sucesso da imunobiologia molecular (Behn 2007).

A teoria da rede imunolégica proposta por Jerne (1974) oferece uma
abordagem linfocitaria diferente em relagéo ao principio da selegdo clonal. Na

49



teoria da rede imunoldgica Jerne sugere que “o sistema imune € composto por
uma rede regulada de células e moléculas que se reconhecem mesmo na
auséncia de antigenos” (de Castro 2001). Como ja se sabe, o processo de
geracao da diversidade de anticorpos é aleatorio, podendo-se esperar por
anticorpos que reajam tanto ao préprio como ao nao préprio. Indo mais além,
os anticorpos podem também ser estimulados por outros anticorpos, sendo
estes tratados como antigenos por aqueles que os detectam. A partir desta
possibilidade, uma nova nomenclatura foi cunhada, nomeando-se a regiao de
ligacdo do anticorpo de paratopo e a parcela detectavel do antigeno de
epitopo. Estudos confirmaram que os anticorpos possuem epitopos, como se
tivessem um componente antigénico que permite a sua detecgcao por
anticorpos especificos. O nome de idiotopo foi dado a um epitopo de anticorpo
e idiotipo ao conjunto de epitopos de anticorpo presentes na regiao-V.

Como consequéncia deste modelo, foi proposta outra definicgdo do
sistema imune, na qual o sistema imune é

constituido por uma rede enorme e complexa de paratopos que
reconhecem conjuntos de idiotopos, e de idiotopos que séo
reconhecidos por conjuntos de paratopos, assim, cada
elemento pode reconhecer e ser reconhecido (Jerne 1974).

A partir do estimulo entre o idiotopo e o epitopo, uma resposta positiva ou
negativa pode ser formada. A resposta positiva configura a ativagao,
proliferacdo e secregao de anticorpos, enquanto a resposta negativa seria a
condugéo a supresséo (Figura 3.4).

Supressd o
Resposta negativa
«—

& P!
ﬁ/ﬂ N

Ativ Jga 0
Resposta positiva

Paratopo

Antcorpo

Figura 3.4 — Respostas entre anticorpo-antigeno e anticorpo-anticorpo da rede
imunolégica (de Castro 2001).

Pela teoria da rede imunoldgica, os anticorpos podem reconhecer e
serem reconhecidos na auséncia de estimulos antigénicos externos, sendo
assim o sistema imune apresenta certo comportamento cognitivo derivado
desta interagdo. Este comportamento leva a um equilibrio dindmico entre as
partes, aumentando e diminuindo a concentragdo e diversidade de seus
elementos a medida que os estimulos acontecem. Segundo de Castro (2001):
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a teoria de rede ¢é particularmente interessante para o
desenvolvimento de ferramentas computacionais, pois ela
fornece uma medida aproximada de propriedades emergentes
como aprendizagem e memoria, tolerancia ao proprio, tamanho
e diversidade de populagdes celulares.

3.2.3.6. Teoria do Perigo

Tradicionalmente a imunologia trata o reconhecimento dos antigenos através
do conhecimento do que é préprio e do que ndo é proprio, ou seja, 0 que é
nativo ao individuo e o que é externo, agindo para eliminar o que € n&o proprio,
considerado ameacador. Este principio esta em uso ha aproximadamente 50
anos e tem servido para explicar razoavelmente bem diversos comportamentos
imunolégicos, mas existem varias situacbes que nao possuem uma boa
explicacdo neste modelo, assim como também n&o é bem conhecida a
diferenciagédo do préprio e do nao proprio pelo individuo, mesmo considerando

0 processo da selegdo negativa (Matzinger 1994) (Matzinger 2002).

Dentre as questdes que suscitaram uma explicagcdo mais consistente do
modelo vigente estao (Aickelin e Cayzer 2002):

e Por que as maes nao rejeitam os seus fetos, ja que sdo novos
individuos? Por que os fetos ndo sdo atacados e os oOrgaos
transplantados geralmente sdo atacados pelo sistema imune?

e Por que ndo ha uma reagédo imunoldgica para com as bactérias do
nosso intestino?

e O que acontece quando o préprio muda, como resultado da
puberdade, gravidez e envelhecimento? Por que tecidos alterados
nao sao atacados?

e Por que algumas células ou o6rgaos sao atacados mesmo sendo
originados do proprio individuo?

As respostas a estas perguntas podem ser obtidas através de um modelo
mais abrangente, que se apdia no conceito do perigo, ou seja, 0 nao proprio
pode ou nao representar uma ameaca a integridade do individuo. Através desta
abordagem, as questdes acima colocadas podem ter uma resposta mais
aceitavel, pois extrapolam o conceito do proprio e nao préprio através de um
senso real de perigo, 0 que leva a necessidade de compreender melhor a
percepgao do que representa e ndo representa perigo (Matzinger 1994).

A teoria do perigo postula, com base em diversas observag¢des, que nem
tudo o que é externo é ameagador. O perigo € caracterizado pelos danos as
células, percebidos por sinais emitidos por estas células quando sofrem uma
de morte nao natural (Matzinger 2002). Quando estas células enviam os sinais
de auxilio, as APCs representadas por macrofagos percebem este sinais,
capturam os antigenos e os apresentam aos linfécitos, que por sua vez se
reproduzem e atacam os antigenos para os quais possuem especificidade. Os
sinais de auxilio sdo emitidos e enviados no entorno onde as células estao
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sendo atacadas, e assim como alguns linfécitos reagem ao néo préprio, outros
podem ser ativados pelo proprio e iniciar uma resposta auto-imune. Com o
passar do tempo, estas células auto-reativas sdo eliminadas, pois segundo a
teoria do perigo, foram ativadas sem um sinal co-estimulatério, necessario para
ativacao, colocando-se entdo como células imaturas e passiveis de eliminagcao
por reagirem ao proprio. Ao final deste processo a tolerancia ao proprio é
restabelecida (Aickelin e Cayzer 2002).

Apesar de inovadora, a teoria do perigo apresenta lacunas a serem
preenchidas em alguns pontos, especificamente em como se dao as
percepcbes das reais situagdes de perigo, se sdo positivas (liberacdo de
proteinas e calor) ou negativas (auséncia de contato sinaptico com uma célula
dendritica); as situagdes nas quais o0 perigo ndo deve ser detectado
(transplantes) e como conciliar o modelo com as doengas auto-imunes (Aickelin
e Cayzer 2002).

E importante ressaltar que a teoria do perigo é considerada controversa e
nao totalmente aceita pela comunidade cientifica, mas constitui uma relevante
inspiracdo para a construgdo de sistemas imunes artificiais devido a sua
abordagem alternativa e pragmatica na caracterizagao das ameacas (Aickelin e
Cayzer 2002).

3.3. Sistema Imune Artificial

A natureza é fonte inspiradora de diversos paradigmas computacionais para
resolugdo de problemas na area de inteligéncia artificial (IA). Dentre as fontes
de inspiragdo mais conhecidas estdo o funcionamento do cérebro humano, que
originou as redes neurais artificiais e os processos evolutivos que originaram a
computacao evolutiva. A légica fuzzy, ou nebulosa, também figura como um
importante paradigma, mas possui inspiragdo na teoria dos conjuntos e é
bastante utilizada no tratamento de grandezas inexatas.

O sistema imune biolégico contém caracteristicas que tratam as
complexas e constantes situacdes de ameagas a que um individuo esta sujeito.
Dentre as suas caracteristicas, as mais marcantes sao a detec¢ao de padrdes,
geracdo de memoaria, capacidade de aprendizado, diversidade de individuos,
descentralizagao e resiliéncia, atributos estes primordiais para que o sistema
imune biolégico mantenha o seu equilibrio e consiga operar as fungdes
essenciais a manuten¢ao da vida. Sendo assim, um Sistema Imune Artificial,
ou SIA, representa basicamente a transposi¢cdao de aspectos relevantes do
modelo imunoldgico bioldgico, objetivando adapta-los e utiliza-los na resolugao
de problemas trataveis computacionalmente que demandem abordagens com
caracteristicas deste tipo.

Os diversos modelos iniciais usados para explicar o comportamento
imunolégico eram praticamente desprovidos de tratamento matematico. A
insercdo da matematica forneceu importante apoio a imunologia, como a
melhora na descricdo quantitativa do sistema imune, apoio a previsdes e
planejamento de experimentos e analise de hipoteses e resultados (de Castro e
Timmis 2002). A consideragcao da matematica facilita a modelagem de certos
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principios ou teorias imunolégicas no SIA, ja que a expressao computacional é
essencialmente matematica. Torna-se entao importante definir SIA a partir
deste contexto, representado aqui por dois exemplos. No primeiro, “os sistemas
imunes artificiais sdo compostos por metodologias inteligentes, inspiradas no
sistema imune biolégico, para a solugdo de problemas de mundo real”
(Dasgupta 1999) e no segundo é “um Sistema Imune Atrtificial € um sistema
computacional baseado em metaforas do sistema imune natural” (Timmis
2000). Outra definicado interessante atesta que:

os sistemas imunes artificiais (SIA) sdo sistemas adaptativos
inspirados na imunologia tedrica e nas observagdes das
fungbes imunes, com seus principios € modelos para aplicagédo
na resolucdo de problemas (de Castro e Timmis 2002).

Nesta ultima definicdo, o termo imunologia tedrica refere-se a todos os
fundamentos matematicos e ndo matematicos, teorias e principios que
descrevem o sistema imune.

Com um conjunto relevante de propriedades e processos, o SIA tem sido
fruto de estudo ha aproximadamente vinte anos desde os seus trabalhos
precursores (Farmer, Packard e Perelson 1986) (Hoffmann 1986) (Hoffmann,
Benson, et al. 1986), mas foi somente em 1996 que tomou forma como uma
linha de pesquisa, quando foi realizado no Jap&o o primeiro workshop sobre
sistemas baseados em imunologia. A partir desta data houve um aumento
significativo de publicacdes, livros, palestras e participacdo em workshops e
congressos. SIA conta atualmente com um congresso internacional, o ICARIS.
Para maiores informacdes sobre o histérico dos principais eventos de SIA,
consultar (de Castro 2001).

E interessante ressaltar que os trabalhos nesse periodo ndo chegaram a
realizar uma unificacdo da formalizacdo dos conceitos e ferramentas de SIA. A
partir desta percepgéo de necessidade, criou-se a Engenharia Imunolégica (El),
um processo de meta-sintese na definicdo de uma ferramenta baseada no
modelo imune biolégico, com objetivo de resolver problemas computacionais
através dos atributos essenciais deste modelo (de Castro 2001). Baseadas na
El serdo fornecidas representagcdes dos componentes de um sistema, os
mecanismos de interacdo entre seus elementos constituintes e os
procedimentos que regulam a sua dinamica.

3.3.1. O Espaco de Formas

Para que haja estimulo do anticorpo com um antigeno, estes devem ter um
grau minimo de acoplamento, ou afinidade, como pegas de um quebra-cabeca
com algumas folgas. A relagdo entre o receptor, ou paratopo e o epitopo (ou
idiotopo) ndo exige um “encaixe” perfeito nas regides complementares (Figura
3.5a), mas aproximado o suficiente para que o estimulo antigénico possa
ocorrer. A interagdo entre estes pares é, na verdade, baseada em grandezas
como cargas eletrostaticas, ligagdes de hidrogénio e interagbes de van der
Waals, além de outras. As diversas variagbes destas grandezas da-se o nome
de forma generalizada de uma molécula. Esta forma generalizada pode ser
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expressa em um conjunto L de parametros, como largura, carga, profundidade,
etc, de modo que representem um ponto em um espagco S de formas
multidimensional e sejam passiveis de tratamento computacional. Como
geralmente existe uma faixa de valores que podem ser assumidos pelos
atributos formadores dos antigenos e anticorpos em uma relagéo
complementar, uma regido V (Figura 3.5b) sera delimitada por estes valores,
onde serao analisadas as afinidades entre as partes. Partindo-se da idéia da
ativacao pela afinidade de relacdes complementares e que esta afinidade nao
necessita ser exata, mas aproximada, é pertinente que exista uma sub-regiao
do espago V em torno de um determinado anticorpo na qual os antigenos
presentes nesta regido sejam reconhecidos por este anticorpo. A esta regiao
préxima do anticorpo e delimitada por um limiar ¢, da-se 0 nhome de regido de
reconhecimento, ou V.

Compiexo MHC/peptideo ou epitopo

. — TCR cu Ab
(Regido de ligagio cacélulaBouT)

(a)
Figura 3.5 — (a) Reconhecimento por complementaridade. (b) Espago de formas S com
regiao V onde um paratopo (ponto) pode reconhecer um epitopo (cruz) (de Castro 2001).

3.3.2. Representacoes e Medidas de Afinidade

A maneira de representar os anticorpos e antigenos no espago de formas como
cadeias de atributos esta fortemente vinculada ao tipo e dominio do problema a
ser solucionado por SIA. Os espacos de formas mais comuns derivados dos
tipos de atributos sao:

e Hamming: originalmente é uma representacdo da distancia entre
cadeias de simbolos, sendo estes pertencentes a um conjunto finito
de elementos e que a diferenga, ou distancia, entre as cadeias
corresponde a quantidade de atributos diferentes entre as cadeias.
Hamming é muito aplicada para tratar valores binarios e também ¢ a
representacdo mais utilizada nas aplicacbes de SIA e redes
imunoldgicas bioldgicas;

¢ Inteiro: os atributos sdo formados por valores inteiros. As diferengas
entre valores inteiros podem ser expressas também sob a forma da
distancia de Hamming e até mesmo Manhattan, dependendo da
aplicacao;

o Real: é usada para expressar valores reais. A medida de distancia
mais comum utilizada para expressar a diferenca é a euclidiana, mas
a Manhattan pode ser usada, dependendo da aplicagao.
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A partir das representacbes como uma cadeia de anticorpo Ab =
(Aby, Ab,, Abs, ...,Ab;) e de antigeno Ag = (Agy,Ag,, 49;,..,Ag,) e da
necessidade de extrair-se a afinidade como medida quantitativa do
reconhecimento, € importante ter uma visdo pragmatica das representagdes
computacionais dos linfécitos e da medida de afinidade.

o Representacédo das células: a maioria das células do sistema imune
representadas no SIA sao as células B, pois sao elas que secretam os
anticorpos que se ligardo aos antigenos e diversas aplicagdes nao
necessitam de modelagens de maior complexidade que esta. A
representacdo comum destas células é expressa como uma cadeia de
atributos, desconsiderando-se o0 restante, como as suas
caracteristicas de APC e seu idiotipo. Em estruturas com mecanismos
mais elaborados, como as redes imunoldgicas, a representacao das
células B pode ir além da expressdao do seu receptor. Existem
aplicagdes, que consideram também a representagcdo de outros
agentes do sistema imune, como a célula T, que regula a resposta
imunolégica das células B e também tem acido supressora. Para
maiores detalhes sobre as células T e suas aplicagbes em SIA,
consultar (Guzella, Mota-Santos e Caminhas 2007);

e Complemento e similaridade: a afinidade pode ser representada
basicamente de duas maneiras, pelo complemento e pela
similaridade. O complemento é uma maneira de calcular a afinidade, e
se da na medida em que, quanto menor a distancia entre a cadeia de
atributos do anticorpo e o complemento da cadeia de atributos do
antigeno, maior sera a afinidade. Outra maneira de se tratar a
afinidade é através da similaridade, ou seja, as cadeias de atributos
que apresentem as distancias mais préximas, sem envolver o
complemento, tém a maior afinidade. A escolha de um dos dois
métodos é baseada na aplicagao;

o Limiar e proximidade: a afinidade traduz o reconhecimento entre as
cadeias de atributos dos anticorpos e antigenos com base no objetivo
estabelecido, seja ele de semelhanga ou diferenca. Como muitas
vezes a afinidade € um valor numérico, a relagdo Ag-Ab que atende
ao critério definido para ativacao pode estar restrita a um intervalo ou
limiar de afinidades, como também pode ser expressa pelos
antigenos mais proximos do anticorpo, sem considerar um
determinado intervalo ou limiar. Mais uma vez, a aplicagdo é que
determinara a melhor maneira de se trabalhar com a afinidade.

As Equacgdes (2.1), (2.2) e (2.4) representam as medidas usadas para
calcular a distancia Euclidiana, Manhattan e Hamming, respectivamente. A
Figura mostra exemplos das medidas no espago de formas de Hamming e
algumas de suas variagoes.
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Figura 3.6 — Variagoes de medidas no espacgo de formas de Hamming. (a) Quantidade
total de bits complementares. (b) Quantidade de r-bits complementares consecutivos. (c)
Medida de Hunt, Equacao (2.8) (de Castro 2001).

3.3.3. Processos Imunes e Seus Algoritmos

Apds a apresentagao da representagédo e tratamento matematico da afinidade
entre os anticorpos e antigenos, é necessario conjugar estes elementos para
que possam modelar os processos imunes mais importantes de um SIA.

Os processos imunolégicos aqui apresentados sao os da medula éssea,
selegcdo negativa, selegao clonal e a rede imunoldgica.

3.3.3.1. Medula Ossea

A medula 6ssea gera um conjunto de anticorpos que serdo utilizados na
deteccdo dos antigenos no organismo do individuo. Existem diversas maneiras
de se gerar estes anticorpos através do SIA e a definigdo de como gera-los é
tomada com base no problema a ser resolvido. O modo mais simples & gerar
os atributos da cadeia de comprimento L de cada anticorpo de maneira
pseudo-aleatéria. Se o espago de formas for um espago binario, entdo os
valores dos atributos ficardo contidos em {0,1} e caso seja um espaco real, os
valores devem estar contidos em [0,1]:. No caso de valores inteiros, uma
permutacdo de pontos pode ser suficiente, como vértices de um grafo que
ligados apds este processo geram diferentes caminhos. A seguir esta
representado um algoritmo genérico da medula éssea:

Algoritmo que gera anticorpos aleatérios

Definir numero N de anticorpos aleatorios a serem gerados;

Definir tipo e numero de atributos L dos anticorpos;

Gerar um valor pseudo-aleatério para cada atributo de cada anticorpo;
Retornar o conjunto de anticorpos gerados;

N~

Algoritmo 3.1 — Gera anticorpos de comprimento L.

3.3.3.2. Selecao Negativa

A selecdo negativa é o processo responsavel por remover os linfocitos T e B
que atacam as proprias células do organismo, diminuindo assim a
probabilidade de ocorréncias de doengas auto-imunes. O algoritmo
apresentado a seguir € uma versao mais geral da selegao negativa proposta de
Forrest et. al, podendo ser aplicada a qualquer tipo de dados e representacao
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de afinidade. Originalmente ele foi concebido para ser aplicado na area de
seguranca de computadores, especificamente na deteccdo de virus de
computadores (Forrest, et al. 1994). A seguir esta representado um algoritmo
de selecdo negativa:

Algoritmo que realiza a selegdo negativa

1. Gerar anticorpos aleatorios - Algoritmo 3.1;

2. Avaliar a afinidade de cada anticorpo com todos os elementos proprios
apresentados;

3. Eliminar o anticorpo ativado do repertorio, caso ocorra a ativagéo deste com
o proprio.

Algoritmo 3.2 — Selecao negativa para eliminar anticorpos.

Este algoritmo apresenta uma limitagédo para aplicagdo em ambiente de
grande escala, pois devido ao grande numero de antigenos e anticorpos, fica
cada vez mais dificil encontrar antigenos e anticorpos compativeis e manter a
eficiéncia do processo (Kim e Bentley 2001).

Em Zhou & Dasgupta (2007) é feita uma analise mais aprofundada das
variagdes de algoritmos de selegcdo negativa, levando em consideragcéo a
representacao dos dados, representacado dos detectores, medidas de afinidade,
0 mecanismo de geracdo de detectores e a sua eliminacdo, objetivando
apresentar um panorama mais amplo que possibilite melhores escolhas na
criacdo de algoritmos de selecédo negativa.

Em Ayara et. al (2002) os autores fazem comparagdes entre o algoritmo
tradicional de selegdo negativa e outras variagdes para mostrar que a escolha
do algoritmo de selegdo negativa envolve consideragcdes de complexidade
espacial.

3.3.3.3. Selecao Clonal

A selecao clonal é um processo que seleciona as células B e T com maiores
afinidades aos antigenos apresentados. Através do processo de proliferagéo e
reproducédo, as células B sofrem mutacdo em altas taxas (hipermutacao
somatica) que, conjugadas com a pressdo seletiva, geram anticorpos mais
especificos no combate dos antigenos. Um aspecto interessante da selegcéo
clonal utilizado em SIA e que, ao mesmo tempo a diferencia em relagcdo a
algoritmos evolucionarios é a reprodugao proporcional a afinidade, na qual as
células cujos anticorpos possuem maior afinidade geram uma quantidade maior
de descendentes. Outra caracteristica € que células cujas afinidades sé&o
baixas sofrem mutacdo a uma taxa maior em relacdo as células de maior
afinidade, tendendo a gerar células com anticorpos mais afins e preservar
aquelas com melhor afinidade. O algoritmo que expressa estas caracteristicas
€ 0 CLONALG (de Castro e Von Zuben 2000) e esta apresentado a seguir:
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Algoritmo de selecao clonal - CLONALG

1. Gerar anticorpos aleatorios para criar uma populagcédo P — Algoritmo 3.1;
2. Enquanto critério de parada nao atingido (geralmente € o numero de
geragoes da populagao de anticorpos ou a precisao da afinidade)
2.1.Para cada antigeno
2.1.1.Verificar a afinidade do antigeno em relagéo a cada anticorpo da
populacéo P;
2.1.2.Fazer a geragao proporcional de clones para os n; anticorpos, da
populacdo P que apresentam maior afinidade em relacdo ao
antigeno apresentado, ou seja, quanto maior a afinidade, maio o
numero de clones;
2.1.3.Realizar a mutacdo de cada um dos clones de modo
inversamente proporcional a sua afinidade, ou seja, quanto maior
a afinidade entre o clone e o antigeno, menor deve ser a taxa de
mutacdo. Apos a realizacdo das mutacdes, estes elementos
devem ser reinseridos na populagdo P. O mais apto desta
populacédo deve ser selecionado como célula de memaoria m para
o antigeno apresentado;
2.1.4. Substituir os n, anticorpos menos aptos da populagdo pelos n,
gerados no processo de mutacao;
2.2.Fim Para
3. Fim Enquanto

Algoritmo 3.3 — Selegao de anticorpos mais aptos aos antigenos.

O CLONALG €é um algoritmo baseado em aprendizado néao
supervisionado utilizado para classificagdo de dados, onde os antigenos ou
padroes de dados séo apresentados aos anticorpos. Como uma alternativa de
aprendizado supervisionado, o algoritmo Sistema de Reconhecimento Imune
Artificial (Artificial Immune Recognition System - AIRS) foi proposto (Watkins,
Timmis e Boggess 2004) e se diferencia basicamente em relagdo ao
CLONALG por trabalhar com o conceito de Bolas de Reconhecimento Artificial
(Artificial Recognition Balls - ARBs), que tem a fungdo de representar células
idénticas, de maneira unica com objetivo de evitar a duplicagdo e limitar o
crescimento da populacdo através de um mecanismo de distribuicao de
recursos finitos. A mutacdo também é operada de modo diferenciado, onde
esta ndo ocorre de maneira inversamente proporcional a afinidade, mas sim de
maneira probabilistica, independente da afinidade.

3.3.3.4. Mutacao

A mutacao é o processo gerador da diversidade na populagédo de anticorpos e
este pode ser executado através de diversos mecanismos de selecdo e da
mutagéo propriamente dita (de Castro e Timmis 2002). Dependendo dos tipos
de dados e das restricbes da aplicacdo, diferentes métodos de selecédo e
mutacdo podem ser empregados. Para ilustrar a mutagcdo, serdo aqui
exemplificados processos baseados no espago de Hamming, numeros inteiros
e reais.
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Na Figura 3.7a, o espaco de Hamming contém um anticorpo representado
por uma cadeia binaria e o atributo nimero cinco sofre mutagdo. Além da
mutacdo em um unico atributo, o anticorpo também pode sofrer mutagédo em
multiplos atributos simultaneamente, como ilustrado na figura Figura 3.7b. Os
atributos inteiros também podem sofrer mutagdo da mesma maneira que os
binarios anteriormente apresentados e serem representados no espaco de
formas de Hamming, lembrando que é importante a existéncia de conjunto que
explicite quais valores inteiros, ou intervalo, podem ser assumidos pelos
atributos. Além da mutagédo direta, os atributos inteiros podem sofrer diferentes
tipos de mutagédo, como a mutagao inversa, que troca valores de atributos de
posicdo, sem acrescentar nenhum novo valor na cadeia de atributos. Esta
situacao pode ocorrer devido a restricoes do problema a ser resolvido, que
exige a permanéncia dos mesmos atributos na cadeia de atributos.

Bit a ser mutado l Bits a serem mutados
[ 1] o] o]ofa] 1] 1] ofcadeacigna [a] o of o4 1] 1] o] cadeaongina
Mutagdo deL ponta Gnico Mutagdo aei'] multiplos pontos
|1|0|0|U|D|1|[la|¢a¢eiamut-.3&a IT'G]D|¢ID|1|1Ic-|Cade¢amutada
(a) (b)

Figura 3.7 — (a) Mutacao de cadeia binaria em ponto Unico. (b) Mutacao de cadeia binaria
pontos multiplos (de Castro 2001).

No caso dos atributos reais, os mecanismos de mutagdo supracitados
também podem ser empregados, atendo-se aos limites inferiores e superiores
de cada atributo e a afinidade proporcional, onde o anticorpo com a maior
afinidade tera uma baixa ou nula mutagao para que a sua especificidade nao
seja perdida. Além das técnicas de substituicdo e troca, pode ser utilizada a
mutagdo indutiva, consistindo da obten¢do de um novo valor do atributo através
de uma pequena alteragdo no seu valor atual (de Castro e Timmis 2002).
Assim,

m'=m+ a(D)N(0,0) (3.1)

Onde m = (m,, m,, ms, ..., m;) € uma cadeia de atributos de um anticorpo
que sofrera mutacao, a(D) € uma fungdo que representa um fator de mutacao
inversamente proporcional a afinidade e N(0,0) € um vetor de variaveis
Gaussianas aleatorias independentes com média zero e desvio padrao o a ser
ajustado por a. Para que a seja calculado, deve-se obter o valor normalizado
da afinidade D em relagdo a um D,,,,, expressado por

D (3.2)

Dmax

D* =

Com D* calcula-se a, expresso por a(D*) = exp (—pD™), onde p é um fator
de amortizacao da fungao exponencial a e também maior que zero.
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3.3.3.5. Rede Imunolégica

A teoria de rede imunoldgica se baseia na premissa de que os anticorpos
reconhecem e sao reconhecidos pelos seus pares, assim como reconhecem o0s
antigenos. Esta capacidade de reconhecimento mutuo dos anticorpos é
explicada pela existéncia dos idiotopos, que sdo epitopos idiotipicos que
podem ser reconhecidos por outros anticorpos. Através deste mecanismo
estabelece-se um comportamento dinamico pois, segundo esta teoria, o
sistema imune nao esta em estado latente a espera de um estimulo externo, o
préprio sistema imune passa a ser componente importante na sua estimulagao.

Os modelos de rede imunoldgicas se dividem em continuos e discretos
(de Castro e Timmis 2002), onde os continuos se baseiam em equagdes
diferenciais ordinarias e foram os primeiros a serem propostos. Nestes
modelos, a variacdo da populagdo se da de maneira genérica pela expressao
(Perelson 1989):

I . ~ Entrada de Morte de
Taxa de variagdo _ Estimulo _ Supresséo - elementos nio
da populagdo darede darede novos . (3.3)
elementos estimulados

Dentre os modelos continuos, os mais relevantes séo os de Jerne (1974),
Farmer et. al (1986) (1987) e Varela & Coutinho (1991). Este trabalho focara no
modelo discreto, especificamente o modelo de de Castro & Von Zuben (2000),
a Rede Imune Artificial (Artificial Immune NETwork - aiNet). A escolha do
modelo discreto se da por algumas razdes: primeiro, porque nem sempre €&
possivel encontrar uma solugédo analitica para o problema; segundo, porque o
modelo discreto trata a rede imunolégica como constituida também pela
relacdo entre antigenos e anticorpos, ndo exclusivamente entre anticorpos e,
por ultimo, o modelo discreto é mais permissivo quanto a diversidade e
quantidade das células, contribuindo assim para aumentar a sua especificidade
e afinidade. A selecdo da rede discreta aiNet se deve a relevancia de suas
caracteristicas, como a “capacidade de descrever a estrutura interna dos
antigenos (dados de treinamento), seu perfil de distribuicdo de probabilidade,
relacbes de vizinhanga (grupos)’” e compressao de dados , atributos com
grande potencial de aplicagdo no Raciocinio Baseado em Casos (de Castro
2001).

A aiNet é inspirada no modelo de Jerne (1974) e foi concebida para uso
com valores reais no espago de formas Euclidiano, mas nada impede que
sejam usados outros espacgos de formas. A aiNet lida com a afinidade através
da similaridade, avaliando o seu grau entre os anticorpos que constituem a
rede e os antigenos no meio ambiente.

Na aiNet, cada elemento da rede é formado por uma molécula de
anticorpo, ou seja, uma cadeia de atributos, gerados aleatoriamente, como ja
citado em outros processos imunes artificiais. Em seguida, os anticorpos séo
apresentados a um antigeno de cada vez, onde a afinidade sera calculada pela
distancia euclidiana, como na Equagéao (2.1). Os anticorpos com maior valor de
afinidade gerardao mais clones, que por sua vez passarao por um processo de
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mutacdo, lembrando que a mutacdo se da de maneira inversamente
proporcional a afinidade. Os anticorpos com a maior afinidade sdo mantidos
como células de memoria e os de menor afinidade, ou abaixo de determinado
limiar, sdo descartados, sendo substituidos por outros gerados no processo de
expansao clonal e mutagao. Apds esta consolidacdo, os anticorpos formam
uma rede, onde a sua afinidade em relagao a outros anticorpos é calculada e
os anticorpos com maior afinidade entre si (anticorpos muito semelhantes) séo
removidos da rede, promovendo assim a diversidade entre eles.

Algoritmo de aprendizado da aiNet

1. Gerar anticorpos aleatorios para criagdo de uma populagéo — Algoritmo 3.1;
2. Enquanto critério de parada nao atendido
2.1.Para cada antigeno
2.1.1.Determinar a afinidade de cada anticorpo ao antigeno
apresentado e selecione os de maior afinidade para uma
reprodugcdo em quantidade proporcional a sua afinidade;
2.1.2.Efetuar a mutacdo de cada clone de tal modo que seja
inversamente proporcional a sua afinidade. Selecionar o numero
de clones com maior afinidade para fazer parte do repertério das
células de memoria;
2.1.3.Eliminar os clones de memodria cuja afinidade com o antigeno seja
menor que um limiar especifico, desta maneira, os clones de
maior afinidade permanecerao no repertorio;
2.1.4.Calcular a afinidade entre todos os clones de memoria;
2.1.5.Eliminar os clones que tiverem grande afinidade entre si, assim
anticorpos de memoéria muito semelhantes sédo eliminados;
2.1.6.Inserir os clones de memoaria referentes ao antigeno apresentado
junto aos demais clones da rede;
2.2.Fim Para.
Determinar a afinidade entre todos os anticorpos da rede;
Eliminar os anticorpos cuja afinidade seja menor que determinado limiar;
Inserir novos anticorpos gerados aleatoriamente na rede;
Fim Enquanto.

oG s w

Algoritmo 3.4 — Aprendizado da aiNet com a selegao de anticorpos a partir da afinidade
entre antigenos e outros anticorpos.

Além da aiNet, o modelo de redes discretas conta com propostas
diferentes em relacdo a criacdo da rede e seu crescimento. Uma destas
propostas estd ligada ao controle de recursos na rede e uso de ARBs,
denominado Sistema Imune Artificial de Recurso Limitado (Resource Limited
Artificial Immune System - RLAIS) (Timmis e Neal 2001). Este ultimo trabalho é
uma melhoria em relagdo ao trabalho realizado anteriormente (Timmis, Neal e
Hunt 2000) que carecia de um controle populacional efetivo e apresentava
problemas para criagdo de vinculos entre os elementos da rede imunoldgica.
No RLAIS, os anticorpos iniciais ndo séo gerados por um processo aleatorio
independente, como na aiNet, mas escolhidos a partir do repertério de
antigenos. A partir deste ponto, todos os antigenos do repertério sao
apresentados aos ARBs e 0 estimulo de cada um é calculado. O objetivo do
estimulo é mapear a distribuicdo dos recursos finitos na rede e com isto tomar
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a decisado de quais ARBs poderdo ter mais células armazenadas e quais serdo
eliminados. Os vinculos entre ARBs que formam a rede imunolégica sao
criados a partir da proximidade entres os novos ARBs e seus vizinhos.

A partir dos modelos e propostas de redes apresentadas, torna-se
importante a escolha da que melhor se adapta ao problema, dependendo dos
objetivos, restricbes e caracteristicas dos dados e suas representagdes no
espaco de formas. Deve-se ater em especial a escolha do espaco de formas e
medidas de afinidade, pois o estudo realizado em (Hart, Bersini e Santos 2007)
indica que diferentes redes surgem a partir de variagbes das suas
representacdes. E interessante ressaltar que, dependendo de cada modelo
utilizado, o grau de coesao da rede é consequéncia da criagdo de conexdes e
também da impossibilidade da criagado destas conexdes, devido a fatores como
variagao do limiar de ativagdo e concentragao de antigenos e anticorpos.

3.4. Exemplos de Dominios de Aplicacao

Desde o primeiro workshop dedicado ao SIA em 1996, foram abordados
diversos de seus principios e processos em problemas dos mais variados tipos,
seja em simulagdes ou no mundo real.

As categorias das aplicagbes em SIA podem ser divididas de maneira
geral em trés grandes areas: aprendizado, que inclui agrupamento,
classificacdo, reconhecimento de padroes, robdtica e sistemas de controle;
deteccdo de anomalias, que engloba detecgéo de falhas e seguranga de redes
e computadores e, por ultimo, otimizagdo, que representa problemas
combinatorios e otimizacdo de fungdes numéricas. Partindo destas trés
divisdes, serdao apresentadas algumas aplicagcbes de cada uma delas (Hart e
Timmis 2008).

3.4.1. Aprendizado
3.41.1. SPAM

O SPAM, ou e-mail indesejado, € um problema que recebe muita atengao da
comunidade cientifica e empresarial, pois € responsavel por gerar
improdutividade de usuarios e desperdicios de recursos computacionais que
poderiam ser utilizados para fins legitimos. O SPAM é um problema em franca
mudanca de comportamento, pois necessita alterar constantemente suas
técnicas de divulgacdo para que os algoritmos e os sistemas existentes nao
sejam capazes de detectar as mensagens indesejadas. Para tratar este
problema, uma abordagem imunoldgica muito interessante faz uso do sistema
imune inato e adaptativo, proposto por Guzella (2008). Nesta proposta, as
mensagens s&o representadas como microorganismos, que estes sdo divididos
em trés partes, o titulo e conteudo, considerados antigenos e o remetente, que
€ o0 padrao molecular, ou MHC. A partir deste formato, os componentes do
sistema inato e adaptativo sdo modelados, criando assim um sistema de
protecdo em duas camadas. Os e-mails sdo representados como vetores de
palavras e, por sua vez, cada palavra é formada por uma sequéncia de
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caracteres com codificacdo de seis bits, de tal modo que a detecgdo de
palavras semelhantes, como sex e zex, ou free e fr33, seja facilitada através de
uma medida de afinidade que avalie sequéncias de bits.

Fazendo a analogia com o modelo imunolégico biolégico, os macrofagos,
representando o sistema inato, se ligam ao padrdo molecular do
microorganismo, reconhecendo assim um conjunto fixo de elementos. Por sua
vez as células T auxiliares, reguladoras e as células B se ligam as partes do
microorganismo compostas pelo antigeno, criando a capacidade de
reconhecimento adaptativo. As células T e B sofrem selecdo negativa e
aquelas que se ligam ao préprio, representados pelos e-mails legitimos do
conjunto de treinamento, s&o eliminadas. Nesta proposta, a estimulagdo de
uma célula B por um antigeno passa ao estagio de ativagdo somente se o
numero de vezes que as células T auxiliares ativadas for maior que o numero
de células T reguladoras ativadas. Este mecanismo € interessante, pois a
ativacdo se da somente apos a constatacido pelo sistema que a mensagem é
considerada SPAM e também ndo é detectada como legitima. Neste
classificador, o seu desempenho é melhorado por um processo de mutagéo e
também através de um processo de retroalimentacdo, onde os resultados de
falsos positivos e falsos negativos resultam em corregdes que irdo melhorar as
classificagbes futuras. Ao final de cada ciclo, os anticorpos que nao foram
ativados sédo penalizados, perdendo pontos, e os ativados ganham pontos,
eliminando ao final aqueles que nédo possuem mais pontos. Os resultados
foram comparados com o método naive Bayes e mostraram que foi possivel
detectar mais de 99% das mensagens legitimas e SPAM através do uso deste
classificador, concebido a partir de um SIA, enquanto o naive Bayes
apresentou taxa de acerto acima de 99,5% para mensagens legitimas e entre
96,4% e 98,2% para SPAM.

Existem outros trabalhos com resultados interessantes na area de SPAM
e classificacao de e-mail utilizando SIA que abordam técnicas diferentes da
apresentada nesta secéo (Yue, et al. 2007) (Secker, Freitas e Timmis 2003)
(Bezerra, et al. 2006).

3.4.1.2. Robdtica

Aplicacbes de aprendizado em SIA também sado utilizadas na robética, onde
redes idiotipicas modelam a navegacao de robds autbnomos através de agdes
representadas por anticorpos e situacdes a serem resolvidas ou tratadas,
representadas pelos antigenos (Whitbrook, Aickelin e Garibaldi 2007).

3.4.1.3. Maquinas de Busca

A busca por informagbes relevantes, positivamente inesperadas ou
surpreendentes na Web constitui um grande desafio para as maquinas de
busca atuais. A proposta de um sistema para descoberta de informagao
(Artificial Immune System for Interesting Information Discovery - AISIID)
(Secker, Freitas e Timmis 2008)oferece uma abordagem diferente, onde o
usuario inicialmente fornece paginas de seu interesse para que uma busca
posterior mais aprofundada seja realizada. A partir do fornecimento das
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paginas de interesse do usuario, o AISIID realiza um processo de busca
intenso pela Web com o objetivo de encontrar paginas que contenham
informacdes inesperadas ou surpreendentes ligadas ao interesse do usuario.
No AISIID, os antigenos sao as paginas Web e os anticorpos sao gerados a
partir das pdaginas fornecidas pelo usuario, sendo estes formados por um
resumo dos interesses do usuario, uma no¢ao do que o usuario pode achar
interessante, uma URL de localizagdao na Web e o estimulo do anticorpo em
relagdo ao antigeno. Como o AISIID realiza uma busca bem mais detalhada na
Web, se comparada com outras maquinas de buscas como Yahoo! e Google, o
seu experimento registrou duracdo de 5 a 6 horas. O resultado da busca
retornou paginas com conteudo considerado interessante pelos usuarios,
incluindo posturas antagbnicas e informag¢des desconhecidas a respeito dos
assuntos correlatos. E importante ressaltar que este processo deve ser
utilizado em situagdes que necessitem de informagdes diferenciadas e onde
nao exista a necessidade de respostas em tempo real.

3.4.1.4. Redugcao de Instiancias para Melhora de
Classificacao

A classificacdo de elementos através da técnica do vizinho mais proximo é
muito utilizada no meio académico e em ferramentas de mercado, devido a sua
simplicidade e resultados aceitaveis para classes com média ou baixa
sobreposicdo. Como muitas vezes o desempenho e a precisdao sao
comprometidos pela imensa quantidade de amostras a serem classificadas e a
presenca de ruidos, € muito importante que a massa de dados seja
previamente tratada.

Para executar este pré-processamento existem diversos algoritmos
(Wilson e Martinez 97) (Marchiori 2008). Pelo fato do SIA apresentar
caracteristicas interessantes sob o ponto de vista de deteccdo de padroes,
Garain (2008) prop6s uma abordagem inspirada no sistema imune que trate as
necessidades supracitadas. Nesta abordagem, os antigenos séo representados
como vetores de valores binarios de instadncias da base de dados e os
anticorpos s&o vetores gerados para se ligarem aos antigenos. Logo apods a
geracdo dos anticorpos, a afinidade é calculada através da distancia de
Hamming. No decorrer do processo, os anticorpos mais aptos se multiplicam,
sofrem mutacdo e sao selecionados como células de memodria, em um
processo muito semelhante ao algoritmo CLONALG. Os anticorpos de maior
afinidade formam uma populagao representativa da base de dados, os quais
serdo usados na execugao da classificagdo. Ao final, o método é comparado
com outros métodos como uma modificagdo do Condensed Nearest Neighbor
(CNN) e os mapas auto-organizaveis (Devi e Murty 2002). Os resultados
utiizando o SIA apresentaram a melhor precisédo dentre os métodos,
equiparando-se com a melhor taxa de reducdo da base de dados obtida por
outro método.
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3.4.2. Deteccao de Anomalias
3.4.2.1. Deteccao de Falhas

A deteccao de falhas é um tipo de deteccao de anomalias que deve ser evitada
para que um equipamento ou processo nao seja danificado ou tenha sua
eficiéncia diminuida, o que poderia gerar prejuizos financeiros ou até mesmo
danos a integridade humana. Através do algoritmo de selegédo negativa, o SIA
prové uma opgao interessante para abordar este problema e é com esta
proposta que foi criado um protétipo que detecta falhas de maquinas de
usinagem em uma planta fabril (Dasgupta e Forrest 1999). Através do
conhecimento do processo fabrii da usinagem de uma pecga, este é
decomposto em grandezas como temperatura, forga de corte, vibragao, torque
e emissao acustica. Estas grandezas sdo normalizadas, discretizadas em um
grid e em seguida representadas no espago de formas binario. Os antigenos
sdo obtidos através da coleta de parémetros em um regime normal de
funcionamento do processo e os anticorpos, ou detectores, sao gerados de
maneira mais eficaz que a tradicional geragao aleatéria de vetores de atributos,
evitando assim o excesso de detectores invalidos. A afinidade entre os
antigenos e anticorpos se da através da similaridade de r bits contiguos de
uma cadeia de comprimento /. Ao ultrapassar um determinado limiar, a
deteccgao é realizada e um alarme enviado ao operador da maquina indicando a
iminéncia da falha.

Na linha da detecgado de falhas, outra interessante aplicacao (de Lemos,
et al. 2007) baseada em SIA foi desenvolvida para detectar falhas em caixas
automaticos bancarios (Automated Teller Machine - ATM). As ATMs sé&o
utilizadas por bancos para prover varios servicos aos clientes, como saques,
consultas a extratos, saldos e até mesmo financiamentos. Como estas
maquinas devem ficar disponiveis por muitas horas para prover servico aos
usuarios, uma falha fatal que as remova de operacao deve ser evitada. O SIA
foi escolhido como o método para detectar e prevenir indisponibilidade neste
ambiente, devido as suas caracteristicas chave como retencdo de memoria,
aprendizado e capacidade de adaptagdo. A modelagem se da através da
extracdo dos arquivos de operagcao destas maquinas por moédulos especificos,
como o de saque, por exemplo, onde os registros de falhas sdo coletados e
rastreados até que se encontre uma falha fatal, o que resultaria na inoperancia
do equipamento. Com base nesta estratégia, os antigenos e anticorpos sao
modelados, levando em conta a criagdo de uma sequéncia que termine com
uma falha fatal, com o objetivo de detectar, de maneira antecipada a
indisponibilidade da ATM. Os anticorpos s&o criados, levando em conta
variacbes das sequéncias de erros previamente coletados das ATMs, para
posteriormente serem usados na detec¢cédo de sequéncias que possam resultar
em falhas durante o regime de execugao dos equipamentos. Neste modelo, os
antigenos sédo as sequéncias de status que surgem durante o funcionamento
das ATMs e uma situacao fatal é detectada quando um anticorpo é compativel
em pelo menos r bits contiguos de uma sequéncia que estd em execugao.
Como resultado, a precisao na deteccado de um erro fatal variou entre 86,52% a
92,98%, dependendo das falhas detectadas. O tempo médio de antecipagao da
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falha foi de 12 horas, periodo suficiente para deslocar um técnico que atuasse
preventivamente na falha do equipamento.

3.4.2.2. Sistemas de Detecc¢ao de Intrusos

Os sistemas de detecgao de intrusos (Intrusion Detection System - IDS) sao,
segundo Aickelin et al. (2003), sistemas projetados com a finalidade de
“detectar o uso néo autorizado, indevido e o abuso de sistemas computacionais
por intrusos externos e internos”. Os IDSs investigam a detec¢cao de ameagas
em diversas instancias, desde a percepcao de trafego suspeito de rede,
passando pela interrupgdo abrupta de processos até o acesso ndo autorizado
de arquivos, dentre outros.

O IDS tem, na sua esséncia, a necessidade de percepgao do que é
confiavel e ndo confiavel, o que pode ou néo representar uma ameacga. Desta
maneira, ele atua para detectar comportamentos indesejados e evitar prejuizos
financeiros, de infra-estrutura e imagem corporativa causados por invasoes
internas e externas, muitas vezes originadas por funcionarios insatisfeitos ou
hackers. Entendendo que um IDS lida com a detecgao da intrusao, o SIA torna-
se uma opg¢ado natural para modela-lo, pois trata-se de é um paradigma
inspirado na capacidade do sistema imune de identificar o proprio do nao
préprio e agir de acordo com esta diferenciacédo, eliminando os elementos
considerados estranhos, ou antigenos, que sdo as ameacgas a integridade do
individuo.

A teoria do perigo proposta por Matzinger (1994) pode ser vista como
uma abordagem mais representativa para o desenho de um IDS, pois além de
lidar com a percepcao do proprio e nao préprio, ela discrimina o que pode ou
nao caracterizar o perigo, onde conceito de perigo € mais amplo que o do
préprio e nao proprio, pois o perigo pode estar tanto no individuo como fora
dele, como ja colocado anteriormente.

Em Aickelin et al. (2003) foi proposta uma abordagem de projeto de um
IDS baseado na teoria do perigo, na qual a combinagao de sinais emitidos por
células que tém morte natural e anormal foi a inspiracdo para propor a
correlacdo entre alertas menos criticos e outros mais criticos para identificar
um padréo mais amplo de intrusdo. Outra abordagem interessante utilizada foi
a da zona de perigo, na qual as APCs proximas do estimulo capturam os
antigenos e os apresentam aos linfocitos como as células B, que proximas ao
evento também podem reagir aos estimulos, tornando-se assim ativadas. A
transposicao deste processo para o IDS se da na ativacdo de diversos
sensores que tenham uma proximidade temporal, espacial ou funcional
relacionada com o sinal inicial de perigo como, por exemplo, o bloqueio do
trafego de rede de um IP suspeito a um servidor de correio eletrénico pode
gerar o bloqueio deste IP para todos os demais servidores de correio eletrénico
da corporagao.

Em outra abordagem (Aickelin e Greensmith 2007) sao trazidos conceitos
mais elaborados da teoria do perigo, que apresenta algoritmos do sistema
imune inato, como o de células dendriticas (Dendritic Cell Algorithm - DCA),
com objetivo de aproximar a modelagem de um IDS de outros principios do
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sistema imune biologico e que, segundo os autores apresentou resultados
estimulantes.

3.4.2.3. Otimizacao

Otimizagdo € um processo que objetiva encontrar a melhor solugdo ou
ponto de operagao de um sistema da maneira mais eficiente possivel, levando
em conta as restricdes existentes (Wang, Gao e Ovaska 2004). O SIA possui
diversos atributos relevantes para uso nesta tarefa, como reconhecimento de
padrdes, conhecimento do proprio e capacidade de aprendizado, dentre outros.

Como exemplo, uma abordagem hibrida entre o0 modelo imunolégico e a
computagcao evolucionaria foi aplicada na resolucdo de problemas de
otimizacdo na area de desenho estrutural (Yoo e Hajela 1999) . Esta
combinagdo de métodos foi aplicada em diversas tarefas de engenharia, em
especial na escolha de elementos estruturais, como trelicas e vigas que
apresentem propriedades como baixo peso, grande resisténcia a tracédo e a
compressdo. Nesta aplicacdo, os anticorpos correspondem a opg¢des de
desenho e os antigenos a um conjunto de pesos que serdo utilizados para
avaliar a real utilidade dos anticorpos a uma fungao multicritério. O espago de
formas utilizado € um espago de formas binario de Hamming, onde a
adaptacao dos anticorpos é realizada através dos processos de mutacdo e
crossover para que estes se tornem cada vez mais aptos e atendam aos
objetivos estabelecidos.

Existe um grande leque de aplica¢gdes, bem maior do que as foram aqui
expostas que incluem &reas como seguranga computacional, controle de
tarefas e prazos, analises médicas, redes de sensores e servidores Web,
dentre outros (de Castro e Timmis 2002) (Hart e Timmis 2008).

3.5. Inteligéncia Artificial, Computacional
e o Sistema Imunolégico Artificial

Desde a criacdo do termo Inteligéncia Artificial (IA) cunhado no Dartmouth
College, em 1956, por Jonh MacCarthy (McCarthy 1995), o interesse por esta
area que se relaciona com tantas outras areas do conhecimento, como
psicologia, biologia, sociologia, matematica, filosofia e computagdo continua em
franca expansdo. Em 1996, o Conselho de Redes Neurais do IEEE delineou o
objetivo da IA como “...criar um computador que faga coisas que atualmente os
humanos fazem melhor”. Esta definicdo é muito ampla e diversas abordagens
fazem referéncia a situacdes mais especificas, como a manipulacao de
simbolos, pensamento, criatividade e imaginagao (Fulcher e Jain 2008). John
MacCarthy definiu IA como sendo “a ciéncia e a engenharia de criar maquinas
inteligentes, em especial programas inteligentes.”

Como pode ser percebida, a conceituacao de IA tem um amplo espectro
de abrangéncia, mas tendo sempre em mente criagdo de maquinas ou
computadores que reproduzam a capacidade da inteligéncia humana para os
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mais diversos fins, seja para a resolucdo de problemas ou para o proprio
estudo da inteligéncia.

A abordagem tradicional da IA a resolugéo de problemas é feita com base
na representacdo simbdlica das instancias dos problemas e na construgdo de
regras que guiam o processo por diversas transigdes até se chegar a solugao
(Amit 2005). As situagdes sao constantemente avaliadas por regras do tipo SE-
ENTAO e, caso obedegam as condigdes, a regra é disparada, ou executada.
Este modelo é concebido para ser utilizado no sentido geral-especifico, sendo
complexo e de manutencao custosa, pois cada mudanca, devido as alteracoes
do problema ou dos objetivos, torna necessario realizar alteragdes nos seus
componentes, demandando tempo e conhecimento especializado.

Os problemas iniciais tratados pela IA tradicional eram baseados em uma
série de passos que 0s humanos usavam para resolver quebra-cabecgas, jogos
de tabuleiro ou fazer deducdes logicas. Estes métodos evoluiram bastante na
década de 80 e 90, mas ainda sofriam do consumo excessivo de recursos
computacionais (Norvig e Russel 2003).

Para lidar com problemas de dificil modelagem e tratamento simbdlico,
constituiu-se, como alternativa, um grupo de abordagens especificas néao
simbdlicas com caracteristicas ou comportamentos inteligentes. Estas
abordagens, apesar de diferentes entre si, compartilham um ponto em comum,
o tratamento da maioria dos problemas no sentido especifico-geral, onde a
solugcdo emerge de um inicio aparentemente desestruturado e nao de
conhecimento formal previamente (Craenen e Eiben 2003).

O nome dado ao conjunto de abordagens que apresentam este tipo de
comportamento € Inteligéncia Computacional, ou IC. Dentre as abordagens
mais conhecidas de IC estdo as redes neurais, l6gica fuzzy e a computacao
evolutiva, ja introduzidas no Capitulo 2, mas é interessante ressaltar que outras
abordagens como maquinas de vetor suporte, Raciocinio Baseado em Casos,
fractais e teoria do caos, dentre outros, ja sdo citadas (Fulcher e Jain 2008)
como membros da IC.

Segundo alguns autores, IC pode ser tratada como:

Essas tecnologias como as redes neurais, fuzzy e sistemas
evolucionarios foram abrigadas sob a rubrica de IC, um termo
relativamente novo utilizado para descrever de maneira geral
métodos computacionais que possam adaptar-se a novos
problemas e que ndo se atenham a um conhecimento humano
explicito (Fogel 2006).
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Sendo mais especifico que Fogel, Bezdek caracteriza um sistema
computacionalmente inteligente como:

Um sistema € computacionalmente inteligente quando: lida
apenas com dados numéricos (baixo nivel), possui
componentes de reconhecimento de padrdes, ndo utiliza o
conhecimento tradicional da IA e ainda quando comeca a exibir
(1) adaptagdo computacional; (2) tolerancia a falhas
computacionais; (3) rapidez na exploracdo de possibilidade e
(4) obtengdo de taxas de erro que se aproximam do
desempenho humano (Bezdek 1994).

Apesar das diferencas entre varias definicbes de IC (Craenen e Eiben
2003), seja na énfase do atendimento a capacidade de adaptar-se a novas
situacdes ou detectar padrdes, o que as liga é a extracdo da solucéo através
da analise especifica do problema, e nado pelo tratamento homogéneo do
problema por um modelo do dominio do conhecimento.

Através da apresentacao do SIA, sao perceptiveis diversas caracteristicas
inerentes ao grupo de paradigmas que compde a IC, possuindo semelhancgas e
também diferencas que o tornam uma ferramenta extremamente versatil na
solugdo de problemas (Garrett 2005). A Tabela 3.1 apresenta as principais
caracteristicas do SIA, suas semelhancas e diferencas em relacdo aos
paradigmas mais comuns de IC que permitem habilita-lo (de Castro e Timmis
2002) (Engelbrecht 2007) como membro relevante deste grupo.

Especificidades do SIA Semelhangas de SIA com outros
paradigmas de IC*
¢ Inspiracio no sistema imune. e Deteccédo de padrdes e
e Aumento da especificidade aprendizado.
através de mutagcdo por|e Capacidade de generalizagcao e de
afinidade e pressao seletiva. lidar com incertezas.
e Conhecimento do proprio e do | ¢ Estrutura formada por um conjunto
nao proprio. discreto ou uma rede de elementos.
e Armazenamento da cadeia de | e Representacdo através de um
atributos e de suas relagoes. conjunto de atributos.
e Paradigma evolucionario e/ou de
aprendizado.
e Membria.
e Robustez.
e Metadindmica.

Tabela 3.1 - * A semelhanga se da com qualquer um dos seguintes paradigmas: redes
neurais, légica fuzzy e computacgao evolucionaria (de Castro e Timmis 2002).

Este conjunto de semelhangas e diferengas fornece subsidios para uso de
SIA em abordagens hibridas, assim como ja proposto por Soft Computing, ou
SC, na qual paradigmas como légica fuzzy, computagdo evolutiva e redes
neurais artificiais podem ser usados em sinergia para resolver problemas com
um desempenho muitas vezes melhor do que as abordagens individuais.
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O uso de SIA com as RNAs pode ser realizado de diversas maneiras,
sendo a mais comum o uso de algoritmos de otimizagao baseados no SIA para
gerar vetores de pesos que serdo utilizados em uma rede neural, de modo a
melhorar a velocidade de aprendizado através da exploracdo do espaco,
diminuindo assim a probabilidade de ater-se a minimos locais. Esta proposta foi
implementada no algoritmo SAND (de Castro 2001). SIA também foi aplicado
na aprendizagem competitiva de RNAs através do algoritmo ABNET (de Castro
2001), onde os processos de selegcao clonal e maturagdo por afinidade
realizam a geragdo automatica da topologia da rede. E interessante também
citar o uso da rede imunolégica nas RNAs para uso em conjuntos de
classificadores (Garcia-Pedrajas e Fyfe 2007), onde a representagdo dos
antigenos se da através das entradas da rede e dos anticorpos pela prépria
rede neural. Como um anticorpo, a rede neural esta sujeita ao processo de
mutacdo, podendo acrescentar e remover neurbnios e alterar pesos,
dependendo da afinidade entre os antigenos e os anticorpos. Nesta proposta
os anticorpos interagem entre si e podem ser suprimidos para gerar
diversidade. As afinidades entre antigenos e outros anticorpos sdo analisadas
em conjunto para gerar uma rede imunologica. Nesta rede imunologica, os
anticorpos somente interagem com aqueles anticorpos que foram estimulados
pelo mesmo antigeno, criando assim areas de abrangéncia de antigenos.

Apesar de aparente sobreposicdo, devido as suas caracteristicas
evolutivas, SIA e computagcdo evolutiva podem interagir para propor
abordagens conjuntas interessantes, como a manuteng¢do da diversidade na
populacdo de anticorpos e atendimento a multiplos objetivos em uma busca
genética com base em restrigdes (de Castro e Timmis 2002). A légica fuzzy
também fornece contribuicoes interessantes quando utilizada com SIA, pois o
préprio comportamento da ligagdo entre os antigenos e os anticorpos é
intrinsecamente nebuloso, ndo sendo tratado pela exatiddo, mas sim pela
afinidade aproximada entre o anticorpo e o epitopo. Além disso, diferentes
problemas de agrupamento em SIA podem ser tratados com a logica fuzzy,
onde os anticorpos s&o distribuidos pelo espaco de formas, seguindo os
padrbes de distribuicdo dos antigenos e a criagdo dos grupos, ou clusters, &
feita com base na pertinéncia de cada elemento aos grupos detectados (de
Castro 2001).

Além destes tradicionais paradigmas de IC, outros também podem ser
utilizados em conjunto com SIA, como sistemas classificadores, computagao
DNA e Raciocinio Baseado em Casos (RBC). E de interesse especial neste
trabalho a conjugacédo entre SIA e o RBC, pois sendo RBC uma metodologia,
sem tecnologia ou ferramenta intrinseca, o SIA pode oferecer importantes
contribuigcdes nos processos formadores do ciclo de vida do RBC. Um modelo
hiboridko do RBC e SIA sera apresentado no Capitulo 4.
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Capitulo 4 - Raciocinio Baseado em
Casos e o Sistema Imune Artificial

4.1. Introducao

O Raciocinio Baseado em Casos é uma metodologia que permite a solugédo de
situacdes ou problemas, baseando-se em situagdes semelhantes previamente
conhecidas. Como metodologia, o RBC né&o especifica uma técnica ou
paradigma que possam ser utilizados na execugao de seus processos, estando
aberta aqueles que melhor se adequam ao problema ou situagdo a serem
resolvidos.

Pelas suas caracteristicas, o Sistema Imune Artificial € um paradigma que
pode ser colocado como pertencente a sistemas de Soff Computing e
inteligéncia computacional, podendo também trabalhar em conjunto com outros
paradigmas para oferecer solugdes hibridas que apresentem melhor
desempenho em relagao a técnicas individuais.

As metaforas do sistema imune humano oferecem opcodes interessantes,
sob a forma do SIA, que podem ser utilizadas nos sistemas de RBC ao longo
dos seus processos de recuperacao, reutilizacao, revisdo e retencao.

As caracteristicas de deteccdo de padrdes e compressao de dados do
SIA podem ser utilizadas para facilitar o processo de busca e recuperagao por
casos e fornecer informagdes para detectar grupos de casos que apresentam
caracteristicas semelhantes e estabelecem relagbes de proximidade. Neste
sentido, a rede imunolégica € de grande interesse, pois forma relagcbes de
proximidade entre os anticorpos baseados nas suas reagdes com os antigenos
e 0s proéprios anticorpos. Outros processos do RBC, como a reutilizagao e
revisdo também podem ser contemplados através da edi¢do somatica, onde a
solugéo dos casos mais préoximos, ou parte dela, poderia ser modificada para
fornecer uma solugéao viavel para o problema ou situagao proposta. Por ultimo,
a retengao ou armazenamento dos casos se dara pela proximidade entre eles,
criando areas de conhecimento especializado através de uma rede de casos, 0
que contribui para a descoberta de grupos especificos de casos e também para
o fornecimento de informagdes importantes que facilitem a manutencdo da
base de casos.

Este capitulo apresenta os trabalhos precursores que relacionam o RBC e
o SIA, propbe uma abordagem conjunta mais atualizada entre o RBC e o SIA
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(onde é colocado um modelo de utilizacdo das caracteristicas mais relevantes
do SIA para o RBC, levando-se em conta as potenciais contribuicdes do SIA
nos seus processos) e as justificativas que fundamentam a proposta deste
modelo hibrido.

4.2. Trabalhos Anteriores

A seguir estdo os trabalhos precursores mais relevantes que inspiraram a
abordagem hibrida aqui colocada.

421. Memodria de Casos e o Sistema
Imunoldégico Artificial

O potencial da aplicagao de SIA em RBC foi inicialmente percebido e explorado
em meados da década de 90 (Hunt, Cooke e Holstein 1995). A partir deste
ponto, houve pouco desenvolvimento deste modelo hibrido, talvez devido ao
momento incipiente vivido por SIA na época e a existéncia de outros
paradigmas mais consolidados, como computagao evolutiva e redes neurais.

Neste trabalho precursor, foram identificadas as restricdes ou problemas
enfrentados pelos sistemas RBC e como o SIA poderia enderecar estas
restricdes, partindo de suas caracteristicas de memoaria, detecgao de padrdes e
aprendizado.

O RBC tem como principio, a existéncia de casos contextualizados
organizados na sua base de casos, que devem ser recuperados e utilizados na
solucdo de casos semelhantes. Desta maneira, a quantidade de casos, sua
forma de indexag&o e organizagdo s&o cruciais para que um caso relevante
seja encontrado. Com as restricbes da complexidade da indexagéo,
crescimento da base de casos e aumento do tempo de desenvolvimento de
sistemas de RBC, torna-se interessante uma abordagem que organize a sua
propria memdéria e a utilize para recuperar seus elementos, constituindo-se
como uma opg¢ao em potencial para minimizar essas restricoes.

A rede imunoldgica foi o processo do sistema imune escolhido para
estabelecer um novo tratamento ao RBC, pois ela possui a capacidade de reter
0 conhecimento aprendido e continuamente reforcado, esquecer ou remover o
que nao é utilizado e estabelecer vinculos entre seus elementos, criando
regides de diferentes densidades no espaco.

Os autores modelaram a rede imunoldgica para o RBC, considerando que
0s anticorpos séo os casos armazenados na base de casos e os antigenos séo
0S Nnovos casos, ou casos alvo, gerando uma reagdo imune quando
apresentados ao sistema. Esta reagdo objetiva detectar qual ou quais
anticorpos sao os mais préximos em relagdo ao antigeno ou caso a ser
resolvido, selecionando assim os mais semelhantes para resolver o problema
ou situacao representado pelo caso alvo. A medida de afinidade utilizada para
calcular a similaridade entre os casos € a medida de Hunt, mostrada na
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Equacédo (4.1), que considera o numero e a sequéncia de atributos iguais
existentes entre os casos.

Medida de Hunt = Dy + Z 2l (4.1)
i

Onde Dy é o complemento da distdncia de Hamming total e [; é o
comprimento [ de cada parte i da regido que possui mais do que dois atributos
iguais. A identificagdo de um caso potencial se dara se o valor da medida de
Hunt for maior que um limiar pré-estabelecido pelo solucionador do RBC. Um
exemplo é ilustrado na Tabela 4.1.

Casos novos | Aventura | 2498 | 2 Egito | Carro | 14 | Mar. | *

Caso Aventura | 3066 | 3 Eqito | Carro |14 | Abr. | *
analisado

Avaliagéo 1 0 0 1 1 1 0 1 | =5
Comprimento 3 =3
Afinidade 5+23=13

Tabela 4.1 - Lista dos atributos e calculo da semelhancga entre os casos.

A insercdo dos casos na base de casos é realizada pelo seguinte
algoritmo:

Algoritmo que insere casos

1. Para fator de insercéo
1.1. Selecionar aleatoriamente n posigdes na rede imunoldgica;
1.2. Até ndo haver afinidade maior do que o atual conjunto de melhores
casos
1.2.1.Selecionar m casos de maior afinidade do conjunto de n casos;
1.2.2.Se um ou mais casos ligados a estes m casos possuirem uma
afinidade maior que pelo menos um caso do atual conjunto de
melhores casos entao
1.2.2.1.Acrescentar ao atual conjunto de melhores casos e
remover 0s que possuirem menor afinidade;
1.2.2.2.Considerar os casos no entorno do caso acrescentado.
1.2.3.Fim Se
1.3.Fim Até
Fim Para
Para cada caso x no atual conjunto de melhores casos
3.1.Conectar o novo caso a x como um filho de x;
3.2.Conectar o novo caso a todos os casos filhos (irmaos) de x;
4. Fim Para

wn

4.1 — Insercao de casos inspirada na rede imune
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Este processo de insercdo € uma aproximagao do funcionamento da rede
imunolégica na qual os casos semelhantes sdo interconectados entre si
segundo uma medida de afinidade que avalia sequéncias de atributos e
recupera casos efetuando uma busca aleatéria na base de casos.

O primeiro laco do 4.1, na linha 1 determina a quantidade de vezes que
serdo selecionados conjuntos de casos no espago, permitindo que mais casos
sejam recuperados na base de casos. O numero n corresponde a selegao de
10% das posigcdes da rede imunoldgica e o atual conjunto de melhores casos
contém os 10 melhores casos considerados até o momento. O lago interno da
linha 1.2 verifica se 0os n casos e seu entorno contém casos melhores que o
atual conjunto de melhores casos e, se positivo, estes substituirdo os casos de
menor afinidade nesta lista.

Apos a analise dos casos mais relevantes da base de casos em relagdo
ao caso apresentado, é feita a insercdo do caso apresentado na linha 3.1 e 3.2,
ligando-o como filho dos casos da lista atual conjunto de melhores casos e
também aos filhos destes casos, ou seja, seus casos irmaos, estabelecendo-
se, desta maneira, uma relagédo de similaridade que cria a rede de casos, como
colocado na Figura 4.1.

pai

irmao irmao

NOVO CASO

Figura 4.1 — Insergao de novo caso (Hunt, Cooke e Holstein 1995).
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A recuperacgao de casos € realizada pelo seguinte algoritmo:

Algoritmo de recuperagao de casos

-_—

Selecionar aleatoriamente n pontos na rede de casos;
2. Até nao existirem mais casos a serem considerados
2.1.Considerar cada caso representado por estes pontos e calcule a
afinidade de cada um em relacido ao caso apresentado;
2.2.Se o valor da afinidade for maior que um determinado limiar entao
2.2.1.Selecionar este caso e 0os casos no seu entorno para analise
posterior;
2.3.Fim Se
3. Fim Até
4. Ordenar os casos pelo valor da afinidade;

Algoritmo 4.2 — Recuperagao de casos inspirada na rede imune.

O objetivo da recuperacdo de casos € recuperar 0s casos mais proximos
em relagdo ao caso em questao sem pesquisar toda a base de casos. Na linha
1 s&o selecionadas n posicbes aleatorias na base de casos a serem
pesquisadas. Se o caso apresentar uma afinidade acima de um determinado
limiar, o seu estimulo é calculado e considera-se que os casos irmaos e filhos
tém potencial para serem explorados em momento posterior, pois a base de
casos cresce constantemente, tornando proibitiva uma busca exploratéria a
todo o momento.

A busca pode terminar, quando uma das seguintes condi¢des for atingida:
a busca por toda a base de casos; expiragdo de um periodo de tempo pré-
determinado ou permanéncia do mesmo caso como melhor caso apés duas
(valor valido para o experimento realizado) iteragbes seguidas. No protétipo
feito pelos autores, dez casos sao retornados ao usuario no final do processo.

Os autores também se inspiram no sistema imune para propor uma
politica de remogao de casos, que € baseada no calculo do estimulo entre
anticorpo-anticorpo e anticorpo-antigeno, correspondendo ao estimulo entre os
casos da base de casos em relagdo aos seus casos vizinhos e ao novo caso
apresentado. Se alguns casos da base de casos oferecem uma solugéo
inadequada e também n&o apresentarem boa similaridade com os seus casos
vizinhos, estes casos sao candidatos a eliminagao. A Equacéao (4.2) representa
o célculo do estimulo.

N N 4.2)
Estimulo = ¢ z sm(xixj) + kq Z sm(x;y) [ =k

j=1 j=1

Onde N € o numero de casos, x; € 0 caso analisado da base de casos, x;
sdo o0s outros casos da base,yé o caso apresentado ao sistema, sm
representa a similaridade dos casos. A constante ¢ € dependente da taxa de
comparagdes na unidade de tempo e k, € um valor que representa um
estimulo negativo natural dos elementos da rede. Desta maneira, Y.\, sm(x;x;)
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representa a afinidade dos casos em relagéo aos seus vizinhos, Z?Llsm(xiy) a

afinidade entre os casos da rede e o caso apresentado, e k; € um fator de
equilibrio que reforca a afinidade de um caso da rede em relagdo ao caso
apresentado mesmo com pouco estimulo advindo da sua vizinhanga,
colaborando assim para evitar a eliminagcédo de casos com forte acoplamento.

Usando estes processos inspirados no sistema imune foi desenvolvido um
prototipo, o qual teve o seu modelo de memdria e recuperagao de casos
comparado qualitativamente com outros métodos, como vizinho mais préximo e
arvores de decisdo. Segundo os autores, o modelo inspirado no sistema imune
apresenta maior numero de vantagens em relacdo aos demais métodos
segundo critérios de busca, organizagdo e manutencao da base de casos.

A abordagem exposta possui algumas caracteristicas que sdo derivadas
da interpretacdo do sistema imune e outras que sdo ligadas as particularidades
do dominio (pacotes de viagem turistica) do problema (Hunt, Cooke e Holstein
1995):

o Representacdo simbdlica: os atributos dos casos de teste sdo, na sua
grande maioria, formados por conjuntos de caracteres que indicam os
tipos de feriado, regiao, transporte, duragéo e conforto dos pacotes de
viagem;

e Medida de afinidade: a medida de afinidade é baseada na
similaridade de atributos contiguos e na utilizagdo de um limiar para
que os casos da base de casos sejam considerados aptos a propor
uma solu¢ado ao novo caso;

e Processo imunoldgico: utiliza a afinidade entre anticorpo-anticorpo e
anticorpo-antigeno para construir a rede imunoldgica inspirada no
modelo de Perelson (Farmer, Packard e Perelson 1986) utilizando-se
de caracteristicas de reconhecimento de padrdes e aprendizado para
criagao da memoria;

o Aleatoriedade: o inicio dos processos de insercdo e busca séo
baseados na selec¢ao aleatéria de pontos na rede de casos;

e Manutengdo: através do estimulo entre anticorpo-anticorpo e
anticorpo-antigeno estabelece-se uma politica de remogao de casos
desnecessarios.

Segue, na Tabela 4.2, o resumo (de Castro e Timmis 2002) da relagéo
entre RBC e SIA baseada no trabalho precursor aqui apresentado (Hunt,
Cooke e Holstein 1995):

Sistema imunolégico Raciocinio Baseado em Casos
Antigeno Novo caso
Anticorpo Casos armazenados

Rede imunoldgica com seus | Base de casos
anticorpos e ligagdes entre eles

76




Sistema imunolégico

Raciocinio Baseado em Casos

Conexao anticorpo-antigeno

Compatibilidade de casos

Resposta imunoldgica secundaria

Recuperacao de casos

Recrutamento de novos anticorpos

Insercao de casos

Eliminagdo de nao

estimulados

anticorpos

Remocao de casos

Tabela 4.2 — Analogia entre elementos do sistema imune e do Raciocinio Baseado em

Casos.

Como continuidade, um dos autores investiu no relacionamento entre o
RBC, SIA e mineragdo de dados (Hunt e Fellows 1996). Neste trabalho, o
processo de criacdo da rede imunolégica é realizado de maneira mais eficaz,
removendo a necessidade de gerar constantemente os relacionamentos entre
0s casos, quando a base de casos é criada. Além disto, sdo introduzidas a
mutacdo de casos e o uso do estimulo para criar a rede de casos e a
supressao de casos. Este novo modelo de integracao entre o RBC e SIA

apresenta quatro etapas:

e Inicializagdo da memoria: nesta etapa um montante inicial de casos é

armazenado de maneira serial, ou seja, o caso que entra é
armazenado no final da base de casos, ndo existe nenhuma estrutura
de indexacao e nenhuma operacido é realizada com os casos. O
objetivo é o de fazer uma coleta inicial de casos;

Generalizagdo da memoéria: neste ponto, mais casos sédo
apresentados para compor a base de casos e a afinidade entre todos
eles é contabilizada. Os melhores N casos encontrados terdo o seu
estimulo atualizado com base na afinidade entre o novo caso. Quando
o estimulo ultrapassa um determinado limiar, o caso entra em
processo de mutagao, o que gerara numero de clones proporcional a
diferenca entre o limiar e o valor do estimulo do caso. Em seguida o
componente problema dos clones sofre mutacdo em baixas taxas,
para que estes se posicionem em pontos préximos do espago em
relacdo ao caso original. E importante ressaltar que os atributos de
solugéo do clone nao sofrem mutagao. Ao final, se um caso mutante
estiver abaixo do limiar, ele ndo sera incluido na base de casos e os
que superaram o limiar serdo inseridos da mesma maneira que na
etapa anterior, ou seja, ao final da base de casos;

Refinamento da memédéria: o refinamento consiste na remocado de
todos os casos da base de casos que estdo abaixo do limiar de
estimulo (dependente da aplicagdo). Além desta atividade, é nesta
etapa que acontece a criacdo da rede de casos propriamente dita,
utilizando-se uma variacdo do 4.1. Ao final desta etapa, a rede de
casos esta criada e aglomerados de casos que lidam com problemas
semelhantes podem surgir, 0 que é algo extremamente interessante
para a mineracao de dados;
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Classificagao: esta é a etapa em que casos nunca vistos pelo sistema
sao submetidos a classificacdo do sistema para que a sua solugao
seja obtida pela reutilizagcdo dos casos armazenados na base de
casos, estruturados sob a forma de uma rede inspirada na rede
imunologica biologica. O algoritmo de recuperagdo de casos é
baseado no Algoritmo 4.2, no qual regides aleatdérias da base de
casos sao selecionadas para busca do melhor ou melhores casos.

Este método foi comparado com a memodria linear (sem criagdo da rede) e

a memoria em rede (sem mutagdo). Segundo os autores, a proposta da
memdaria com rede imunologica teve desempenho melhor que todos os demais

métodos.

4.2.1.1. Consideracoes

Apesar do trabalho de Hunt, Cooke & Holstein (1995) representar uma
abordagem precursora, ele apresenta restrigbes para uso em alguns dominios
de problema devido a sua forte caracteristica ndo deterministica, além de nao
apresentar resultados numéricos. As principais consideragcdes sao:

Nao determinismo: o processo de insercio e recuperacao de casos é
iniciado através da selecdo de pontos aleatérios da rede de casos. A
partir destes pontos, é dada continuagdo a uma pesquisa no entorno
dos melhores casos encontrados segundo a medida de afinidade de
valores contiguos. A limitagdo deste tipo de busca € que nem sempre
0 melhor caso ou nem mesmo um bom caso sejam recuperados da
base de casos, pois a busca aleatéria de posicoes, na rede de casos,
pode resultar na selecido de areas do espago que possuem baixa
afinidade com o caso apresentado, causando assim laténcia no
processo da solugdo. Aplicagdes de detecgdo de falhas e diagndstico
sdo especialmente suscetiveis a esta caracteristica de aleatoriedade
do processo de busca, pois os resultados podem apresentar grande
diferencga;

Criacdo de hierarquia complexa: o processo de inser¢ao de casos
gera a criagao de conexdes hierarquicas entre 0 novo caso e 0s casos
mais semelhantes encontrados no processo de busca aleatério. Estas
conexdes ligam o novo caso a todos os casos considerados mais
semelhantes, chamados de casos pai e, também, a todos os casos
filhos dos casos pai. Estas conexdes criam uma rede de casos
semelhantes que podem se tornar bastante complexas com o
aumento de numero de casos armazenados e que devido ao processo
de insercado nao deterministico ndo necessariamente representem os
casos mais semelhantes da base de casos;

Remocgao de casos menos utilizados: a remogao de casos se da pela
conjugacado da afinidade que eles recebem, principalmente quando
reagem com 0S Casos ja presentes na rede e com 0S NOVOS Casos
apresentados. Ao final, os casos menos estimulados, ou seja, menos
utilizados, sao eliminados da base de casos. Este método remove
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casos menos utilizados, mas que em contrapartida podem ser
extremamente representativos para a competéncia (Smyth e
McKenna 1998) de um sistema de RBC, o que na pratica pode levar a
incapacidade de resolugao de problemas futuros;

e Auséncia de resultados numéricos: o0 modelo proposto de rede de
casos foi comparado com alguns outros métodos, gerando
informagdes qualitativas como resultado destas comparagdes. Além
das informagbdes de cunho qualitativo, é importante que sejam
gerados numeros que expressem as grandezas, contribuindo assim
para uma percep¢do mais precisa das suas vantagens e
desvantagens.

Em Hunt & Fellows (1996), o processo preliminar de armazenamento
linear simplifica a criagdo da base de casos, ja que a triagem dos casos para
criacao da rede é feita em etapa posterior, 0 que minimiza operagdes de busca
na base de casos e criacdo de vinculos entre casos antes do momento
necessario. Outro ponto interessante é a clonagem, seguida da mutagao de
casos que apresentam um estimulo acima do limiar pré-determinado, onde os
casos gerados sao ligeiramente diferentes do original, mas sem modificacao da
componente solugdo. Como é feita uma verificagdo do estimulo destes casos
mutantes em relacdo ao novo caso, um resultado acima do limiar valida o caso
também como possivel solugdo e ele podera ser inserido na base de casos.
Este comportamento contribui para reforcar a cobertura do problema em
regides proximas ao caso inicialmente recuperado que originou o processo de
expansao clonal. Esta abordagem é interessante, mas deve ser utilizada com
critérios, pois se existirem muitas solucdes diferentes no espaco de solucdes,
um caso mutante ligeiramente acima do limiar pode representar a indicagédo de
uma solucdo mais especifica, diferente da sinalizada pelo caso mutante que,
na proposta apresentada, mantém a mesma solugdo do caso original. Apds a
etapa de refinamento da memdria, a insercdo de novos casos ao sistema é
iniciada através de uma busca aleatéria, o que acarreta a mesma limitagdo do
trabalho anterior (Hunt, Cooke e Holstein 1995), ou seja, o ndo determinismo
da busca e, também, a maior possibilidade de baixa eficiéncia em grandes
bases de casos.

4.2.2. Busca Direcionada de Casos

Smyth & McKenna (1998) (1999) propuseram uma busca direcionada na base
de casos, utilizando casos de referéncia (Footprint) como indices para regides
do espaco. Neste trabalho, introduzido no Capitulo 2, os casos de referéncia
devem ser criados usando o principio da competéncia, que é a capacidade de
resolver um caso. Os mais competentes sdo usados como referéncia, ou
indices, criando areas de influéncia na sua regido do espago. Ao término da
execucao deste processo na base de casos, seus elementos s&o agrupados
pelas suas areas de competéncia para formar grupos de casos. A partir deste
ponto a busca pode ser efetuada através dos casos de referéncia, que sao
geralmente em numero bem menor que a base de casos. Ao se encontrar o
caso de referéncia mais similar em relacdo ao novo caso, é realizada uma
busca local na vizinhanga deste caso de referéncia com o objetivo de encontrar
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0 caso mais relevante possivel na base de casos. Ao final avalia-se esta
proposta segundo os critérios de eficiéncia (o inverso do numero de casos
examinados durante a recuperacgao), competéncia (percentagens de problemas
que podem ser resolvidos), qualidade (distancia média entre o novo caso e o
caso recuperado) e exceléncia (frequéncia de recuperagao do melhor caso) em
relacdo a dois tipos de buscas: uma busca completa na base de casos e uma
busca na base de casos representada somente pelos seus casos referéncia.

Outro trabalho (Patterson, et al. 2002) que faz uso da busca direcionada,
emprega o centro dos grupos de casos formados através do algoritmo k-means
(Xu e Wunsch 2005) para otimizar o processo de busca. Neste processo,
grupos sao gerados e, ao final desta etapa, um novo caso € comparado com o
centro dos grupos (em quantidade muito menor que os casos da base de
casos) existentes. O grupo que apresentar o centro mais préximo do novo caso
tera os seus elementos analisados com o objetivo de encontrar o mais proximo
a este novo caso. Com objetivo de melhorar o desempenho do k-means em
relacdo ao crescimento do numero de grupos, uma versao otimizada foi
desenvolvida para o problema. Os resultados deste método foram comparados
com uma busca completa na base e demonstraram um aumento da eficiéncia e
uma competéncia muito proxima da recuperacdo utilizando uma busca
completa.

Em referéncia a métodos de busca baseados em grupos, Kolodner (1993)
coloca que:

se vocé pode agrupar casos similares entre si e perceber em
qual dos grupos se encontra o melhor caso, apenas 0s casos
deste grupo precisam ser averiguados.

4.2.2.1. Consideracgoes

Os dois ultimos trabalhos citados direcionam a busca de maneira diferente,
mas utilizam de referéncias, ou indices, baseados em grupos de casos para
otimizar o processo de busca. Com base nestas caracteristicas, seguem
algumas consideracgoes:

e O processo de criagao dos casos de referéncia no método Footprint,
analisa para cada caso todos os demais da base. Isto significa que
para serem criados os casos de referéncia sera necessario um tempo
quadratico O (n?), onde n € o nimero de casos. Apos a criagdo dos
casos de referéncia, o processo de busca analisa todos eles para que
0 mais proximo seja encontrado. Em grandes bases seria interessante
a possibilidade de criarem-se grupos de referéncia e utilizar seus
centros para otimizar mais ainda o processo de busca, ja que os
centros e os casos de referéncia sao em menor quantidade, se
comparados com o restante da base;

e O método de busca direcionada que usa o algoritmo k-means trabalha
com a criagdo de diferentes numeros de grupos para otimizar o
processo de busca. A medida que a quantidade de grupos cresce, 0
tempo de recuperacdo de um caso aumenta, pois € necessario um
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esforgo para criar os novos grupos. Uma opgao interessante seria a
criacao de casos de referéncia dentro dos grupos para otimizar a
busca local e, desta maneira melhorar o desempenho global da
busca, evitando passar por todos os casos, o que é significativo em
grupos muito grandes.

4.3. Proposta de utilizacao do Sistema
Imunolégico Artificial no Raciocinio
Baseado em Casos

Baseando-se nas consideracdes e restricdes dos trabalhos citados e atendo-se
a evolugdo de SIA em mais de dez anos de pesquisas e publicagdes, é
proposta aqui uma abordagem que conjuga as caracteristicas de SIA que
possam oferecer contribuicbes nos processos de recuperagao, reutilizagao,
revisdo e retencdo (armazenamento) de casos que, juntos, constituem o ciclo
de vida da maioria dos sistemas de RBC.

A proposta integrada utiliza um algoritmo inspirado no sistema imune
biolégico, especificamente nos processos de selecdo clonal e da rede
imunoldgica. Este algoritmo permite a criagdo de um tipo de rede imunologica
artificial, a aiNet, apresentada no Capitulo 3, que sera utilizada para detectar a
estrutura interna dos antigenos e realizar a compressédo de dados com objetivo
principal de permitir uma busca direcionada no espaco dos casos. A partir
deste ponto, novos casos podem encontrar casos semelhantes na base de
casos com maior precisao, conjugando-se técnicas de agrupamento, além de
também possibilitar a adaptagcdo através da utilizacdo de informagbes de
vizinhanga entre regides fronteiricas da rede de casos. Ao final do processo,
novos casos sado armazenados na rede com base na sua relagdo de
semelhanga com os casos ja existentes, estabelecendo conexdes com os
casos mais proximos.

Sao colocadas, a seguir, a importancia das técnicas de agrupamento no
contexto do RBC e as propostas do SIA para cada um de seus processos.

4.3.1. Agrupamento

Esta secao tem como objetivo fazer uma breve introdugéo sobre agrupamento
e dispor as consideragdes gerais sobre este tépico no RBC, nao pretendendo
prover uma visdo extensa e muito menos detalhada do assunto, visto ndo ser
este o escopo deste trabalho. Para maiores informagdes sobre agrupamento
consultar Xu & Wunsch (2005).

Apesar do conceito ndo encontrar unanimidade na comunidade cientifica,
0 agrupamento é considerado, de maneira geral, como “a classificagdo nao
supervisionada de padrdes (vetores de caracteristicas, itens de dados ou
observagbes) em grupos (clusters)” (Jain, Murty e Flynn 1999) (Xu e Wunsch
2005). A taxonomia dos grupos também n&o é um consenso, mas o formato
mais aceito os separa em:
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Agrupamento hierarquico: agrupa objetos em uma sequéncia de
particées, tanto de grupos com um unico elemento como de um grupo
contendo todos os elementos. Os algoritmos de agrupamento
hierarquico séo classificados em métodos divisivos e aglomerativos.
Os aglomerativos iniciam o processo com C grupos, onde C
inicialmente representa o numero de amostras a serem agrupadas.
Em seguida, um conjunto de operagdes une estes grupos culminando
em um grupo unico com todos os elementos. O método divisivo se
comporta de maneira oposta, comegando com um unico grupo com
todos os elementos e realizando divisdbes sucessivas, até que todos
0s grupos sejam de um unico elemento. Devido ao seu alto custo
computacional, os métodos divisivos sdo pouco utilizados. Os grupos
hieraquicos sdo comumente visualizados através de arvores binarias
ou dendrogramas, que possibilitam a percepcdo das relagbes de
vizinhanga e hierarquia entre os dados. Esta caracteristica é
particularmente interessante, ja que € comum a dimensionalidade dos
dados ultrapassar trés dimensdes. Os algoritmos tradicionais de
agrupamento hierarquico possuem complexidade temporal elevada,
de O(n?), onde n representa o nimero de amostras, mas existem
variagbes deste algoritmo que diminuem esta complexidade (Xu e
Wunsch 2005) assim como os efeitos de algumas restrigbes como
sensibilidade a ruidos e amostras distantes (outliers);

Agrupamento por particdo: divide as amostras em grupos pré-
definidos sem estrutura hierarquica. Como o numero de particoes
criadas pode ser muito grande, encontrar a melhor delas torna-se um
processo custoso utilizando o método de forga bruta. Para enderegar
esta restricdo, o conhecimento prévio do problema ou técnicas de
heuristica sdo utilizadas para direcionar a quantidade de grupos, de
modo a evitar esforcos desnecessarios. Uma caracteristica importante
dos métodos de particionamento é a utilizacdo de uma funcgao critério,
que tem a finalidade de definir o critério de parada da execug¢ao do
algoritmo de agrupamento. A mais comumente utilizada é a fungéo
quadrética de erro, a que mede basicamente a diferenca entre as
amostras e o centro de cada grupo, fornecendo um valor de erro que
pode ser considerado ou ndo aceitavel de acordo com a condicéo de
parada do algoritmo. O algoritmo de particionamento mais conhecido
que utiliza o erro quadratico € o k-means (Forgy 1965). Este algoritmo
€ de simples implementagao, resolve diversos problemas praticos e
tem complexidade de O(Nk), onde N é o numero de amostras e k o
namero de grupos, o0 que o torna aceitavel para grandes volumes de
dados. Em contrapartida, ele apresenta algumas restricbes, como a
dificuldade de identificacdo de partigdes iniciais e numero de grupos;
a dependéncia do ponto inicial na convergéncia; a nao existéncia de
garantia de convergéncia para um 6timo global e a sua sensibilidade a
ruidos. Estas restricbes estimularam o desenvolvimento de algoritmos
que atenuam os efeitos da grande quantidade de amostras, sua
sensibilidade a ruidos, amostras distantes e as dificuldades em
encontrar um 6timo global (Xu e Wunsch 2005).
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O trabalho aqui desenvolvido coloca sua contribuicdo na medida em que
propde a utilizar técnicas de agrupamento para apoio no direcionamento da
busca de casos, evitando a procura desnecessaria por toda a base de casos.
Assim como € importante atender ao quesito de otimizagdo da busca, torna-se
igualmente relevante entender e considerar o dominio da aplicagdo e o
problema de RBC a ser resolvido. Esta composicdo permitira a escolha de um
método que tenha maior probabilidade de encontrar o melhor caso da base de
casos em tempo aceitavel.

Para conciliar estes interesses, o RBC sera considerado dentro do
procedimento de formagdo dos grupos (Xu e Wunsch 2005) composto pelas
seguintes etapas:

e Selecao e extragcao de caracteristicas: as selegbes das caracteristicas
ou atributos para o agrupamento devem ser compativeis com as
escolhidas da representagdo dos casos, sendo podera haver
distorcbes que recuperardo casos inadequados. A extracdo de
caracteristicas com base nos atributos explicitos, ou superficiais, é
utilizada tanto em RBC como em procedimentos de agrupamento com
0 objetivo de representar e recuperar o melhor caso e, também, de
melhorar a distingdo entre os padrdes e diminuir a exposi¢ao a ruidos,
respectivamente. A remocdo de casos antes da execucdo dos
procedimentos de RBC e de agrupamento propriamente ditos nédo é
recomendada pois, dependendo do processo utilizado, pode haver
eliminagcao de casos relevantes da base de casos que inviabilizariam
a recuperacao de casos uteis na resolucao de diversos problemas;

e Criacdo ou selegcao de algoritmo de agrupamento: a criagdo ou
escolha do algoritmo de agrupamento esta ligada a medida de
proximidade (ou afinidade no caso de SIA), pois esta medida afeta a
formagao dos grupos e geralmente faz parte da natureza do algoritmo
selecionado. E importante lembrar que cada problema junto ao seu
dominio de aplicagcéo deve ter, de preferéncia, um método e algoritmo
especificamente selecionados, ja que nao existe uma solugao
universal para todos os problemas de agrupamentos. Isto é
particularmente verdade no RBC, ja que existem situagdes nas quais
os padrdes de casos sao conhecidos, a relacdo entre a quantidade
atual de casos da base e dos casos futuros pode ser estimada, o
dinamismo da aplicacdo, previsto e assim por diante, o que culmina
em um conhecimento mais profundo do problema. Este conjunto de
conhecimento possibilita uma escolha mais adequada do algoritmo e
seus parametros, resultando na diminuigdo do tempo de design da
solugdo e ciclos de execugdes do algoritmo para ajustes que
permitam encontrar um conjunto satisfatério de resultados. Por
exemplo, se a base de casos € muito grande, torna-se custoso
escolher um algoritmo hierarquico devido ao seu grau de
complexidade, ao mesmo tempo em que, se 0 numero de grupos é
conhecido ou razoavelmente estimado, é melhor utilizar um algoritmo
de agrupamentos por particionamento;
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e Validagao: a validacao consta na proposicao de critérios para que os
resultados obtidos pelos algoritmos de agrupamento possam ser
julgados para utilizagcdo ou ndo na solugdo dos problemas de RBC.
Estes critérios devem ser objetivos e independentes de qualquer
algoritmo. Para efeito de uso no RBC, critérios como eficiéncia e
competéncia sdo interessantes (Smyth e McKenna 1999), pois
cobrem o desempenho da busca e a relevancia da solugao do caso
recuperado em relacao ao novo caso apresentado;

o Interpretacdo dos resultados: o grande objetivo das técnicas de
agrupamento é fornecer informagdes importantes dos agrupamentos
dos dados para apoiar a resolugéo de problemas. Para o RBC, os
grupos devem representar as diferengas reais entre os tipos de
problemas existentes para que os processos de busca e adaptacao
sejam baseados em agrupamentos confiaveis de casos.

4.3.2. SIA e o Ciclo do Raciocinio Baseado em
Casos

A abordagem de Hunt, Cooke & Holstein (1995) usa, de maneira geral, o
paradigma da rede imunoldgica para estabelecer a memoéria e criar uma
relacdo automatica de proximidade e similaridade entre os casos. Tal
abordagem é baseada em uma representacao especifica da rede imunolégica,
pois esta possui caracteristicas interessantes, com aplicagdes no RBC que
podem ser exploradas.

Devido a seus atributos, a aiNet, baseada na rede imunoldgica biolégica
de Jerne, sera o modelo de rede imune artificial utilizado neste trabalho. Ela foi
escolhida pelos seguintes motivos:

e a criacdo da rede imunolégica é realizada através da leitura dos
antigenos presentes no espago de formas, obtendo como resultado
um padrao de distribui¢do de anticorpos muito préximo aos antigenos.
Esta distribuicdo cobre a diversidade dos antigenos;

e A quantidade de anticorpos criados no processo € geralmente bem
menor que a quantidade de antigenos, o que representa uma
compressao da distribuicdo dos antigenos, o que é util em diversas
aplicacgdes;

e Como resultado do mapeamento dos antigenos, € possivel detectar
areas com caracteristicas especificas na rede imunoldgica e delinea-
las através de técnicas de agrupamento (clustering).

Segundo de Castro (2001) “As principais aplicagbes da aiNet incluem
aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes, compresséo e
agrupamento de dados.”

Nesta nova proposta, os casos armazenados na base de casos sao
inicialmente considerados como os antigenos. Em um primeiro momento, o
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algoritmo da aiNet € executado com o objetivo de gerar anticorpos que
mapeiem a distribuicdo dos antigenos no espago, de tal modo que estes
anticorpos identifiquem de maneira compacta, ou resumida, as areas ocupadas
pelos antigenos, funcionando como seus indices. Estes indices recém criados
possuem somente as informacdes necessarias para referenciar uma
determinada regido do espago e nao formam um caso propriamente dito. Em
um segundo momento, um novo caso apresentado ao sistema pode ser
inserido na base de casos para que seja armazenado préximo aos casos mais
semelhantes ou uteis ou entdo simplesmente ser resgatado como resultado de
uma consulta a base de casos para encontrar o caso mais adequado de acordo
com critério de busca. E importante frisar que a consulta e o armazenamento
sdo executados utilizando os indices gerados no primeiro momento. A Figura
4.2a ilustra os antigenos no espago e a Figura 4.2b o resultado da execugéo da
aiNet com os anticorpos e seu centro no mesmo espago dos antigenos. Esta
abordagem da aiNet traz algumas vantagens em relagdo a precursora (Hunt,
Cooke e Holstein 1995):

e Otimizacado do processo de busca e recuperagao de casos. A busca
do caso (ou casos) mais semelhante ou util é realizada usando os
anticorpos como indices, pois eles fazem referéncia a uma regido do
espago préxima a casos reais, representados pelos antigenos. Ao
invés de buscar por toda a base de casos para encontrar o melhor
caso, a busca é inicialmente realizada através dos indices, que sao
geralmente em quantidade bem menor que todos os casos da base
de casos. Ao se encontrar o melhor indice, uma segunda busca,

agora local, é realizada na vizinhanga do indice para encontrar o
melhor caso em relacdo ao novo caso;

e A segmentacdo do espacgo direcionada através dos indices permite
um aumento significativo do determinismo da busca, antes guiada
exclusivamente pela escolha de pontos aleatérios em (Hunt, Cooke e
Holstein 1995) na rede de casos. Como a busca aleatdria também se
desdobrava na exploracdo da vizinhanga dos casos mais similares
encontrados, esta segunda busca n&do necessariamente retornava os
casos mais similares da base de casos.
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Figura 4.2 — (a) Antigenos distribuidos no espaco. (b) Os anticorpos, circulos, se
posicionam em distribuicdo muito semelhante aos antigenos. O asterisco de cor
vermelha representa o centro do agrupamento.

Na nova proposta, a implementacdo da afinidade da aiNet é calculada
através de uma medida de similaridade baseada na distancia Euclidiana,
Equacao (2.1), pois esta facilita a aproximagdo com formas de vizinhangas
hiperesféricas e de valores reais, sendo muito usadas em problemas do mundo
real. Nada impede, entretanto, que uma medida diferente de afinidade seja
adotada para se adaptar ao problema proposto.

A execucgao da aiNet, neste trabalho, é parte de um processo maior, que
envolve técnicas de agrupamento (de Castro 2001) que possibilitam o
delineamento de regides do espago ocupadas pelos casos, onde:

a aiNet pode ser vista como um sistema de pré-processamento
para as técnicas de analise de grupos, tornando-se uma
ferramenta poderosa para a filtragem e pré-processamento de
dados de um conjunto amostral.

E importante ressaltar que a aiNet ndo concorre com nenhuma técnica de
grupos, mas tem a fungdo de mapear o espag¢o com indices para que técnicas
e algoritmos de agrupamento se utilizem destes indices como dados de
entrada para a detecgéo e criagdo dos grupos.

Se nenhuma técnica de agrupamento for utilizada, todos os indices, ou
anticorpos, serdo analisados, o que pode nao ser eficiente em determinadas
aplicagdes, pois a consulta em uma base de casos com grande quantidade de
indices pode gerar laténcia na busca pelo melhor caso. Desta maneira, além de
fazer uso dos indices, ou anticorpos da aiNet (distribuidos pelo espago para
aumentar a eficacia da busca), estes indices sao agrupados, permitindo, assim,
que seja realizada uma busca em etapas e aumentando mais ainda a
segmentagao da busca (Smyth e McKenna 1999) (Patterson, et al. 2002).

Com os indices representados pelos centros e pelos anticorpos, apds a
execugdo da aiNet em um primeiro momento, uma pesquisa na base de casos
pode ser realizada com maior eficiéncia. Desta maneira, os casos avaliados
serdo em quantidade bem menor, se comparados a buscas completas ou
aleatdrias, pois estas ultimas podem percorrer regides do espago que nao tem
nenhuma relagdo com o novo caso. A partir do tratamento agrupado da base
de casos, torna-se possivel trabalhar com uma idéia mais ampla na sua
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adaptagao. Assim, um caso mais favoravel pode ser procurado em regioes
fronteiricas de grupos vizinhos, ao invés de trabalhar a adaptagdo no grupo
inicialmente eleito pelo processo de busca.

Ao final dos processos de pesquisa, agrupamento e adaptagcédo, o caso
pode ser armazenado na base de casos. Estes processos culminam com o
reposicionamento dos anticorpos no grupo e a recriacdo das relagdes de
vizinhanga entre os anticorpos e antigenos.

A Figura 4.3 representa o diagrama de blocos da utilizagdo da aiNet
aplicada ao RBC, de tal modo que enderece as melhorias citadas
anteriormente em relagéo ao trabalho de Hunt, Cooke & Holstein (1995). Para
permitir uma apresentacdo mais didatica e completa, a proposta sera
contextualizada com os processos de RBC, aproximando-se o0 maximo possivel
deles e explicitando-se a relagdo entre RBC e SIA através de uma abordagem
algoritmica.

Como no modelo proposto os casos sao sinbnimos de antigenos e indices
de anticorpos, sera adotado um padrao da terminologia neste capitulo. Os
termos indices e casos serdo usados quando o contexto for relacionado ao
RBC e anticorpo e antigeno quando houver correlagcao a biologia ou algum
algoritmo imune inspirado.

© Fim
Criagéo da Avaliar grupos
vizinhos

(1 ) estrutura inicial A
com a aiNet

[
i SIM
‘Avaliar grupos %
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Figura 4.3 — Diagrama de blocos da aiNet para uso em conjunto com o RBC.

4.3.2.1. Recuperagao

O objetivo deste processo de recuperagao € possibilitar a busca para retornar o
caso que tenha a melhor solugdo de uma maneira mais eficaz que o método de
busca e inser¢ao aleatorio citado em (Hunt, Cooke e Holstein 1995).
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Para criar uma a¢&o mais integrada, a busca sera segmentada em duas
etapas, uma para a sele¢do do grupo onde o caso se encontra e outra para
direcionar a busca pelos indices dentro do proprio grupo. Esta busca em duas
etapas elimina a necessidade de analise de todos os grupos e de todos os
casos de um grupo.

A ordem numérica dos itens a seguir € a mesma do diagrama de blocos
da Figura 4.3, salvo quando explicitamente indicado o contrario. Por motivos
didaticos, o passo 11 sera incluido como parte do processo de busca, embora
seja, na verdade, parte do processo de insergdo, ja que este contempla a
modificacdo de indices, aqui representados pela redistribuicdo dos anticorpos
no grupo alvo, antes da inser¢ao propriamente dita.

A recuperacéo e todos os demais processos do RBC com SIA podem ser
vistos como desdobramento de um estagio preparatorio anterior, descrito pelo
passo 1:

1. Criagdo da estrutura inicial: responsavel pelo posicionamento dos
anticorpos, como resultado da execugdo da aiNet. A aiNet devera
inicialmente, ler todos os casos, disponiveis na base de casos e gerar
indices, levando em conta a afinidade entre anticorpos e antigenos, o
que tem um custo computacional de O(m?), onde m representa o
numero de anticorpos de memoaria (de Castro 2001). Esta complexidade
quadratica indica que quanto menor for a geragao de anticorpos, menor
sera a complexidade computacional do algoritmo. Com base nesta
colocacao, torna-se relevante minimizar a execucao desnecessaria da
aiNet. Ainda neste estagio preparatério, serdo criados grupos de casos
baseados nos indices, segundo algoritmo especifico, dependendo das
caracteristicas de cada aplicagdo. Apds a geracao dos grupos, deve-se
calcular os seus centros, a proximidade entre eles e, em seguida,
realizar o levantamento da vizinhanga de cada indice dentro de cada
grupo para detectar os casos mais similares no seu entorno. E
importante ressaltar que a execucdo do algoritmo de agrupamento
baseia-se na analise dos anticorpos gerados na aiNet, ja que sdo uma
representagdo compacta dos antigenos. O resultado final € um conjunto
de grupos, com seus indices referenciando um conjunto especifico de
casos dentro de cada grupo, ou seja, uma rede de casos inspirada no
sistema imune que fornece informagdes relevantes sobre a distribuicao
dos casos e suas caracteristicas;

A recuperagao propriamente dita é iniciada com a apresentacdo de um
novo caso e desenvolvida com a decisdo da inser¢ao do novo caso, como
descrito a seguir:

2. Apresentacao de novo caso: um novo caso é apresentado ao sistema
para pesquisa, ja contando com a existéncia de grupos, seus centros e
indices criados no estagio preparatorio, ou passo 1;

3. Pesquisa de casos: este passo inicia a busca do melhor caso em duas
etapas, sendo que a primeira consiste em, sempre que possivel, utilizar
a informacdo dos centros gerados no estagio preparatério, evitando
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assim uma analise exaustiva de todos os grupos da base de casos. Se,
por alguma restricdo da aplicacdo, nado for possivel utilizar a
segmentacao da busca através dos centros, pode-se utilizar somente os
indices, criados no passo 1. Esta segunda etapa da busca baseada nos
indices consiste em uma busca mais especifica pelo caso mais
relevante dentro do grupo selecionado através da utilizagdo dos indices,
segmentando mais ainda o processo de busca. O resultado desta etapa
€ a recuperacdao do caso mais relevante no entorno do indice mais
relevante. Estes dois tipos de buscas podem ser usados de forma
combinada ou independente e o resultado é a recuperacdo de um caso,
ou casos, que tenha uma solucido adequada para o caso apresentado;

Decisao de insergdo: se houver interesse em inserir o caso apos a
consulta, um processo de agrupamento devera ser executado para
acomodar o caso e permitir que buscas futuras sejam beneficiadas pela
estrutura segmentada dos casos da base de casos. Se nao houver
interesse de insercdo do caso, o processo € reiniciado com a
apresentacdo de um novo caso;

Agrupamento do caso: apds a decisdo afirmativa da inser¢do, o novo
caso é analisado pelo algoritmo de agrupamento que, em linhas gerais,
podera efetuar a classificagdo do caso em um grupo ja existente (que
pode gerar a unido de grupos préximos, caso seja percebida esta
necessidade pelo algoritmo) ou criar um novo grupo, se as
caracteristicas do novo caso forem muito diferentes dos casos
armazenados nos grupos existentes. Este processo de agrupamento
podera ser realizado, dependendo das restrigdes do algoritmo de
agrupamento e da aplicagdo. Por exemplo, se a aiNet tiver de ser
executada em toda a base de casos, o agrupamento sera realizado
levando em conta toda a base de casos, pois os anticorpos foram
completamente reposicionados. Em contrapartida, se nao for necessario
executar a aiNet em toda a base de casos e ela puder ser separada em
grupos, o processo de agrupamento sera executado como um
aprendizado ponto a ponto e a aiNet sera executada somente no grupo
indicado pelo processo de agrupamento para que os anticorpos cubram
a distribui¢ao, ja considerando o novo caso no grupo em questao;

Encontrar o melhor caso no grupo: apds a decisdo de como agir em
relagdo ao agrupamento (passo 5), sera realizada uma busca local no
grupo ou grupos selecionados e o melhor caso, ou casos, serao
recuperados para avaliagdo. Neste sentido, a selecdo do caso mais
relevante pode se dar através de um limiar de relevancia, sendo que
casos acima de um determinado limiar (inverso da distancia euclidiana,
por exemplo), seriam candidatos a fornecer uma solugao direta, ou sem
adaptagao, e o que possuisse 0 maior valor seria 0 mais apto. Caso
nenhum obedeca ao critério, uma nova selecao devera ser fornecida;

Decisdo de aceitagdo: se a solugdo do caso ou conjunto de casos
recuperados for satisfatdria, os anticorpos serdo reposicionados no
grupo do passo 6 através da aiNet. A execugao da aiNet no grupo é
tratada no passo 11. Se a solugédo for insatisfatoria, pode-se prosseguir
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com a pesquisa em grupos vizinhos, optar por manter 0 caso no grupo
pesquisado como um caso diferente em relagao aos demais do mesmo
grupo ou criar um novo grupo para este caso;

Decisdo de avaliacdo de grupos vizinhos: se necessario, pode-se
consultar grupos vizinhos ao inicialmente selecionado para encontrar
uma melhor solugcdo ao caso apresentado. Se positivo, 0os vizinhos sao
selecionados e a pesquisa € realizada. Se negativo, € avaliada a
necessidade de criagdo de um grupo para acomodar O caso
apresentado;

Avaliagédo de grupos vizinhos: este passo consiste no levantamento dos
grupos vizinhos em relagdo aos da pesquisa recém realizada. Neste
caso, o levantamento da vizinhangca obedecera a um critério de
proximidade entre os grupos, como, por exemplo, escolha dos n grupos
mais proximos, onde n € um numero fornecido de grupos vizinhos;
escolha dos grupos vizinhos que sejam mais proximo do grupo em
questdo do que em relagdo a qualquer outro grupo ou grupos que
estejam a uma distancia menor que a distancia meédia entre todos os
grupos. O critério utilizado pode ser mais bem definido, conhecendo-se a
aplicagdo e o algoritmo de agrupamento. A avaliagdo de um grupo
vizinho pode ser interpretada como uma adaptagédo de alto nivel (que
sera tratada em um tépico especifico), ou genérica, pois esta ndo avalia
individualmente os casos, mas considera 0s grupos mais provaveis para
que o caso, ou casos mais relevantes sejam encontrados. A partir da
selegcédo dos grupos vizinhos, novas buscas sao iniciadas, retornando ao
passo 6 da Figura 4.3;

10.Decisao de executar aiNet no grupo alvo: se o resultado da busca no

11.

grupo selecionado nao for satisfatério, uma pesquisa em grupos vizinhos
seria necessaria e, se um caso satisfatério for encontrado, a aiNet sera
executada nesse grupo, ja que o caso apresentado fara parte deste
grupo e os anticorpos deverao ser redistribuidos para cobrirem o novo
caso. Em contrapartida, se for necessaria a execugdo completa
(depende da aplicagao e algoritmo de agrupamento usado) da aiNet na
base de casos (ja considerando o novo caso) e nao exclusivamente em
um grupo especifico, seguida do processo de agrupamento, o resultado
sera suficiente para classificar o novo caso em um grupo que apresente
uma solugao satisfatéria, mas ao custo de executar a aiNet em toda a
base de casos;

Execugédo da aiNet no grupo alvo: apoés uma deciséo positiva nos itens 7
e 10, a aiNet sera executada de maneira incremental, ou seja, somente
no grupo no qual o caso sera inserido. Os anticorpos sé&o
reposicionados, considerando-se 0 novo caso e, desta maneira, todos os
casos do grupo estarao cobertos pelos indices. Ao final, o caso pode ser
inserido na base de casos pelo processo de inser¢ao (que sera tratada
em um topico especifico). A vantagem deste procedimento € que nao
sera necessaria uma execugao completa da aiNet na base de casos;
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12.Execucdo da aiNet na base de casos: apds uma decisdo negativa no
item 10, a aiNet sera executada em toda a base de casos, o que €&
justificavel para dominios e algoritmos de agrupamento que apresentem
restricdes a execucao incremental da aiNet;

Com estas agbes e dependendo do algoritmo de agrupamento, evita-se
uma busca descoordenada e em toda a base de casos, pois a maioria dos
grupos nao € utilizada nestes processos. O resultado desta etapa de
recuperagao de um caso, ou casos, € a percepcdo da necessidade de
adaptagao ou a preparagao para inser¢ao do caso em um grupo, recém criado
ou existente. Sempre que possivel e apos o estagio preparatorio, considerando
a natureza do algoritmo de agrupamento e as restrigbes do problema, a aiNet
deve ser executada somente no grupo alvo. Isto significa que os grupos de
casos que nao tém relacdo com o novo caso nao terdo o seu centro alterado e,
consequentemente, manterdo a mesma distribuicdo interna dos seus
anticorpos.

Como pode-se perceber, esta proposta implica na necessidade de
utilizacdo de técnicas de agrupamento que irdo inserir os casos em grupos de
casos de acordo com suas caracteristicas.

Sao propostos aqui algoritmos que possibilitem a criagdo da estrutura
inicial da aiNet e da busca em uma base de casos.

Considera-se que:

e A aiNet ja foi apresentada anteriormente no Capitulo 3 e seu algoritmo
€ conhecido;

e Os indices sao formados pelos anticorpos resultantes da execugao da
aiNet na base de casos;

e Para a aiNet, a base de casos e 0s novos casos apresentados séo
considerados como antigenos.

Nao serdo definidos e utilizados aqui algoritmos especificos de
agrupamento, pois estes sao escolhidos dependendo do dominio e do
problema a ser resolvido.

Algoritmo que cria a rede inicial de casos baseada na aiNet

Executar a aiNet nos antigenos (base de casos);
Agrupar anticorpos gerados na aiNet;
Calcular os centros de cada grupo;
Classificar os antigenos com base nos agrupamentos de anticorpos recém
criados;
Paracadagrupoi=1,...,C
5.1.Para cada anticorpo do grupo i
5.1.1.Selecionar os antigenos, ou casos da sua vizinhanga de acordo
com o critério de vizinhanga;
5.2.Fim Para

wn =

o
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6. Fim Para

Algoritmo 4.3 — Executa a aiNet e cria grupos com os casos presentes na base de casos.

A numeragao aqui citada diz respeito aos passos do Algoritmo 4.3, salvo
quando explicitamente indicado o contrario. O Algoritmo 4.3 utiliza os antigenos
para gerar o repertdrio de anticorpos através da aiNet no passo 1. O resultado
€ 0 mapeamento da distribuicdo dos antigenos e uma representagéo
comprimida da base de casos pelos anticorpos. Em seguida, no passo 2, os
anticorpos sdo usados na criagdo dos grupos, lembrando que cada
dominio/problema tera um método de agrupamento especifico que atendera as
suas necessidades. A partir da criagdo dos grupos de anticorpos, os seus
centros sao calculados no passo 3, pois esta € uma informacao importante que
pode ser utilizada na segmentacdo da busca, calculo da pertinéncia dos
anticorpos e, também, para a futura classificagdo dos antigenos. A partir da
geracgao dos centros, os antigenos podem ser classificados no passo 4 dentre
0s grupos gerados no passo 2. Esta classificacdo pode ser realizada a partir de
diversas técnicas (como k-NN, por exemplo, apresentado no Capitulo 2), desde
que estas nado utilizem remogdes de casos para melhorar a precisdo da
classificagao, ja que a existéncia de casos € primordial para o RBC e a sua
eliminagdo deve ser realizada de maneira criteriosa. Na linha 5.1.1, é criada a
relagdo de vizinhanga entre os indices e os casos da base de casos. O
principio € que a relagédo se traduza na relevancia ou utilidade real entre os
casos e nao seja o resultado de um critério que desconsidere a especificidade
do problema. Ao final da execugdo deste algoritmo, os grupos e a rede de
casos estarao criados.

Algoritmo de busca de casos baseado na aiNet

1. Para cada novo caso apresentado
1.1. Efetuar a busca pelo grupo mais relevante, utilizando o centro de todos
0S grupos;
1.2. Efetuar a busca pelo caso mais relevante dentro do grupo selecionado
na busca 1.1, utilizando os indices deste grupo;
1.3.Se insergcao necessaria entao (sera executado o agrupamento do novo
caso)
1.3.1.Se houver necessidade de execugado da aiNet na base de casos
completa (pela natureza do algoritmo de agrupamento ou
aplicagao) entao
1.3.1.1.Executar Algoritmo 4.3;
1.3.2.Senao
1.3.2.1.Realizar o agrupamento considerando somente o novo
caso como dado de entrada (aprendizado ponto a ponto) e
o centro dos anticorpos dos grupos; resultando na deciséo
de: inserir 0 caso em grupo existente ou criar um novo
grupo;
1.3.3.Fim Se
1.3.4.NecessidadeDeBusca = 1;
1.3.5.Enquanto NecessidadeDeBusca
1.3.5.1.Efetuar busca pelo caso mais relevante dentro do grupo
indicado;
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1.3.5.2.Se a solugao encontrada for satisfatéria entao
1.3.5.2.1.NecessidadeDeBusca = 0;
1.3.5.2.2.Se for necessario executar a aiNet no grupo alvo
entao
1.3.5.2.2.1.Executar a aiNet nos antigenos do
grupo do novo caso apresentado;
1.3.5.2.3.Senéo
1.3.5.2.3.1.Executar a aiNet em toda a base de

casos.
1.3.5.2.4.Fim Se
1.3.5.2.5.Inserir 0 caso na base de casos;
1.3.5.3.Senao

1.3.5.3.1.Se necessario avaliar grupos vizinhos entao
1.3.5.3.1.1.Realizar levantamento de grupos
vizinhos;
1.3.5.3.1.2. Avaliar e  selecionar  grupo(s)
vizinho(s) para busca;
1.3.5.3.1.3.Efetuar busca pelo caso mais
relevante dentro do(s) grupo(s)
indicado(s);
1.3.5.3.2.Senéo
1.3.5.3.2.1.Fornecer uma solugdo para o caso.
Esta solucdo pode ser derivada de um
processo de adaptagcido de caso ou de
um especialista ou modelo
simplificado do dominio;
1.3.5.3.3.Fim Se
1.3.5.4.Fim Se
1.3.6.Fim Enquanto
1.4.Fim Se
2. Fim Para

Algoritmo 4.4 — Explora a base de casos a procura do grupo e caso mais semelhante que
possa oferecer a solugao para o caso apresentado.

Conhecendo-se a importancia do agrupamento no processo de busca,
torna-se pertinente reforcar que cada problema ou dominio de RBC demandara
um tipo de algoritmo de agrupamento, devido a sua natureza, restrigdes e
necessidades.

Por exemplo, em um problema de deteccdo de falhas em tempo real,
onde se conhece somente alguns pontos da operagdo normal, os grupos de
falhas e até mesmo de operagdo normal sdo dinamicamente criados. Assim, a
atividade de encontrar um caso mais similar na mesma classe do problema
apresentado demandara uma determinada precisdo da atividade de
classificagdo, logo o processo de agrupamento e a busca devem ser bem
projetados para suprir esta demanda. Para esta situagéo, torna-se interessante
selecionar algoritmos de agrupamento de baixa complexidade, que tratem
agrupamentos de quantidade variavel e que, ao mesmo tempo permitam
agrupar as falhas, ou casos, com uma margem de erro aceitavel com base no
comportamento do fendmeno e objetivos do sistema projetado.
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Antes da busca e insercdo propriamente dita de um caso, seja no
exemplo de falhas ou qualquer outro, &€ necessario executar a aiNet para gerar
os anticorpos que serdo utilizados pelo algoritmo de Algoritmo 4.3, sendo este
ja previamente selecionado de acordo com o problema.

A partir deste ponto, o Algoritmo 4.4 pode ser executado. No inicio deste
algoritmo, um novo caso é apresentado, seguido da busca de um caso, ou
casos, que possam resolver satisfatoriamente o caso apresentado. O processo
de busca é realizado através dos centros dos agrupamentos existentes em
combinagdo com a busca dentro do grupo selecionado, utilizando os indices
deste grupo. A conformagao dos anticorpos deve apoiar o processo de busca,
possibilitando uma triagem através dos grupos, permitindo a rapida separagao
dos grupos relevantes dos irrelevantes. O resultado € a recuperagédo de um
caso, ou casos, que levem a decisao de inserir, ou ndo, 0 NOvVo caso em um
grupo existente.

Com a decisao afirmativa de inserir o caso, torna-se necessario que o
algoritmo de agrupamento seja capaz de tratar uma situacio de leitura ponto a
ponto, como indicado na linha 1.3.2 do Algoritmo 4.4, pois o esforgo
computacional € bem menor, se comparado a execug¢ao da aiNet em toda a
base de casos. Desta maneira, a execugao da aiNet fica restrita ao grupo no
qual o caso for classificado, ao que chamaremos aqui de execugao incremental
da aiNet. Para que a aiNet seja executada em modo incremental, o ideal é que
algum algoritmo de agrupamento suporte diretamente a apresentagdo ponto a
ponto dos casos ou possa ser adaptado para este fim. Caso contrario, podera
ser feita uma execugédo da aiNet em toda a base de casos, como em 1.3.1 do
Algoritmo 4.4, realizando, na sequéncia, um agrupamento completo na base de
casos, incluindo o novo caso, o que tera um custo computacional
significativamente maior em relagdo a execugao ponto a ponto. Ao conciliar o
algoritmo de agrupamento com a aiNet, o posicionamento dos anticorpos sera
atualizado somente no grupo alvo, evitando a execugdo desnecessaria da
aiNet em todos os grupos.

E importante ressaltar que a execugdo da aiNet ndo tem o objetivo de
interferir no funcionamento dos algoritmos de agrupamento, mas sim de
fornecer pontos relevantes no espacgo, sob a forma de anticorpos, para que o
processo natural do algoritmo de agrupamento seja executado sobre estes
anticorpos, ja que eles sdo uma representagdo compacta dos antigenos. Para
que seja possivel uma execugado incremental da aiNet com algoritmos de
agrupamento, ajustes podem ser necessarios nestes algoritmos, ao passo que
outros podem n&o permitir tal intervencéo, necessitando assim que a aiNet seja
executada em toda a base de casos.

Como exemplo de algoritmos que nao suportam diretamente a execugao
incremental da aiNet com uma apresentagéo ponto a ponto estdo os algoritmos
de agrupamento hierarquicos single linkage e complete linkage (Xu e Wunsch
2005). Estes algoritmos |éem todos os dados de uma vez, mas, com ajustes,
torna-se possivel tratar os novos casos ponto a ponto para a realizagédo de um
processo de agrupamento, no qual a aiNet é executada somente no grupo em
que o novo caso foi classificado.
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Na eventual execugao de um agrupamento completo (1.3.1 do Algoritmo
4.4) ou na geracao da estrutura inicial, Algoritmo 4.3, todos os casos da base
de casos sdo lidos, os anticorpos gerados pela aiNet, e os antigenos sao
posteriormente classificados nos grupos ja definidos e formados pelo algoritmo
de agrupamento. Esta é, basicamente, uma tarefa de classificacdo onde as
classes sdo conhecidas, visto que os grupos foram definidos utilizando os
anticorpos. Assim, a classificacdo dos antigenos pode ser feita de diversas
maneiras, 0 que inclui técnicas como o uso do algoritmo K-NN, o centro de
cada grupo ou suas variagdes, ficando a definigdo a critério da caracteristica de
cada problema. E interessante ressaltar a classificacdo dos casos utilizando os
anticorpos, pois como eles representam uma versdo comprimida da distribuicao
dos antigenos, a classificagdo de um caso é realizada com menos iteragdes, 0
que diminui a complexidade computacional. Além disto, os anticorpos
representam, de forma explicita, um mapeamento mais claro dos antigenos,
atenuando interferéncias causadas por ruidos se comparadas a uma
classificagdo realizada exclusivamente baseada nos antigenos. Um trabalho
(Garain 2008) demonstra como foi possivel diminuir a quantidade de amostras
armazenadas no banco de uma aplicacdo de reconhecimento de escrita, onde
os anticorpos respondem pela representacdo compacta das amostras através
do processo de selegao clonal (empregado implicitamente na aiNet). Além da
vantagem da diminuigdo do numero de amostras no armazenamento e,
consequentemente, no tempo das consultas houve aumento na precisdo, se
comparada com técnicas como NN e CNN.

Em ambas as situagdes de agrupamento, completo e incremental, a
execugcdo da aiNet gera os anticorpos, diferenciando-se basicamente no
desempenho, ou seja, ou eles sao gerados novamente, utilizando toda a base
de casos ou somente os casos pertencentes a um grupo (no qual o caso foi
classificado). Com a execugdo da aiNet, os anticorpos terdo uma nova
conformagao, que permitird o calculo dos centros de cada grupo, da vizinhanga
entre os seus indices e casos e, também, da vizinhanga entre grupos.

4.3.2.2. Adaptacao (Reutilizagao e Revisao)

Apds o processo de recuperagao, os dois préximos processos do ciclo de vida
do RBC sao a reutilizacao e a revisao. A reutilizacdo corresponde a analise das
diferencas entre o caso recuperado e 0 novo caso € a tomada de decisdo de
qual parte do caso recuperado pode ser transferida para o novo caso. A revisao
€ o processo de avaliacdo da solucdo fornecida no processo de reutilizacao,
sendo que, se a solugcdo nao for adequada, ela deve ser reparada e, se for
adequada, ja pode ser diretamente transferida para o novo caso e armazenada.

Devido a dificuldade de distingdo entre os processos de reutilizagao e
revisdo em aplicagbes praticas, os dois serdo tratados como um unico,
denominado adaptacdo (Pal e Shiu 2004). E importante ressaltar que a
adaptagao € um processo muitas vezes complexo, pois lida com a manipulagao
da solugéo dos casos, 0 que geralmente demanda a existéncia de um modelo
causal (ou a presenga de um especialista) que possibilite o direcionamento da
solugéo, baseando-se em relagdes de causa e efeito entre o problema, ja que a
solugéo nao estaria disponivel na base de casos.
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O trabalho aqui desenvolvido dividira a adaptacédo em dois tipos ou niveis.
A de primeiro nivel sera chamada de adaptacdo geral e a de segundo nivel, de
especifica. A de primeiro nivel consiste na busca de casos que possam
produzir uma melhor solugdo, possivelmente evitando a adaptagcéo da solugao
do caso encontrado. Esta adaptagdo considera o grupo como um elemento
importante, adaptando o processo de busca por casos mais relevantes em
grupos vizinhos ao grupo inicialmente selecionado no processo de
recuperagao. Esta agao se justifica devido a que, em diversas situagdes, os
grupos de casos estdo proximos, podendo até mesmo apresentar
sobreposigdes, justificando a exploragdo da vizinhanga. A adaptagdo de
segundo nivel, ou especifica, € a adaptagcado do caso propriamente dito. Se a
solucdo encontrada nao for suficiente para resolver o problema apresentado
pelo novo caso, ela podera passar pelo processo de adaptacdo, seja ele
automatico ou manual. A abordagem da adaptagao especifica pelo SIA se dara,
nesta proposta, através de um processo aleatério (Pal e Shiu 2004) sob a
forma de uma mutagdo em componentes especificos da solugdo do caso mais
similar encontrado. Esta mutac&o pode ser controlada e criara novas solugdes
no espacgo de solugdes. O critério de parada deste ciclo pode ser amparado por
uma funcao objetivo, pela validagdo de um modelo simplificado de dominio do
problema, pelo aval de um especialista, ou por sua validagdo em um ambiente
controlado ou real. Esta adaptacao baseada em mutacdo é especialmente
interessante em bases de casos de baixa densidade, pois a mutacdo permite
uma exploragdo mais ampla do espago. Cabe colocar que os métodos mais
tradicionais expostos no Capitulo 2, como a copia, substituicdo, a
transformagao ou derivacdo também podem ser utilizados no processo de
adaptagado, desde que sejam condizentes com o dominio e as restrigdes da
aplicacao.

O processo de adaptagdo descrito acima sera contextualizado na figura
4.3, onde, por motivos didaticos, a adaptagéo do tipo geral se deu nos passos 8
e 9 do processo de recuperacdo. Por sua vez, a adaptacao do tipo especifica
se dara como parte do passo 13 da mesma figura.

A adaptagao geral é realizada quando a solu¢gdo encontrada na busca do
caso em um grupo da base de casos nao é satisfatéria. A partir deste ponto,
toma-se a decisao pela busca em outros grupos, iniciando-se em seguida uma
procura pelos indices dos grupos vizinhos até que seja encontrado, se existir,
um caso mais relevante que preferencialmente ndao necessite de adaptagéo. Se
a solugao for mais satisfatéria, o processo caminha para o passo 10, onde sera
tomada a decisdo de execucdo da aiNet, seguida pela inser¢do do caso. Em
contrapartida, se a solugao nao for satisfatoria, sera necessaria a criagdo ou
adaptacao de uma solugao.

Para descrever o quadro da adaptagao especifica, sera seguida a ordem
numérica do diagrama de blocos da Figura 4.3, salvo quando explicitamente
indicado o contrario:

1. Fornecer ou confirmar uma solugdo para um caso: este passo
representa duas situacdes, a adaptacdo do caso propriamente dita e o
fornecimento de uma solugdo através da existéncia de algum modelo
especifico do dominio, se um caso nao for resolvido diretamente pela
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recuperacao de casos da base de casos. Este modelo de dominio pode
ser acessado de forma automatizada e/ou manual para fornecer a
solugcdo ao novo caso. Se for necessario realizar uma adaptacao
especifica, ou secundaria, 0 caso mais proximo encontrado no processo
de recuperacao sera submetido a adaptacdo, que consistira em um
processo de mutacdo de seus atributos da componente solugdo que
serao avaliados por um modelo de dominio disponivel no sistema RBC
e/ou por um especialista. Se o resultado da adaptacdo nao for
satisfatério, o processo é reiniciado, até que se obtenha uma solugao
adequada.

O Algoritmo 4.5 representa a adaptagao por mutagao contida no passo 13
da Figura 4.3, considerando que a pesquisa nos grupos vizinhos nao retornou
nenhum caso satisfatério e a mutacao sera realizada.

Algoritmo de adaptagao que utiliza a aiNet

1. Enquanto a solugado nao for aceitavel
1.1.1.Realizar adaptacdo através do processo de mutacdo da
componente solugéo.
1.1.2. Avaliar o resultado através do modelo especifico de dominio ou
de um especialista
1.1.3.Se a solugéo for aceitavel entao
1.1.3.1.Prosseguir para o processo de insercao;
1.1.4.Fim Se
2. Fim Enquanto

Algoritmo 4.5 — Uso da mutagao para explorar o espago de solugdes.

A adaptacdo sera realizada utilizando o processo de mutagdo da
componente solugdo do caso recuperado e sera avaliada por um modelo
especifico de dominio ou por um especialista. Outros operadores genéticos
como cross-over, por exemplo, também podem ser utilizados, variando o uso
de acordo com a aplicagao.

4.3.2.3. Retencao

A retencao é o processo que contempla a insercdo do caso na base de casos e
inclui o aprendizado sobre o caso, a modificagdo da estrutura de indices, se
necessario, e manutencao da base de casos. Com o aumento do tamanho das
bases de casos, torna-se importante considerar a manutencdo da base de
casos, pois, de maneira geral, otimiza-se a relevancia dos casos armazenados
e o desempenho no ciclo de resolugdo. A retencdao e manutencdo estao
representadas pelo passo 14 da Figura 4.3.

O aprendizado do processo de insercao consiste em fornecer informagdes
do sucesso ou insucesso na tentativa de resolugao do novo caso. Este trabalho
nao considera o SIA como um método que atuara na geragao de explicagdes
do sucesso ou insucesso das tentativas de solugao, esta tarefa &, muitas
vezes, delegada a métodos ja apresentados no Capitulo 2, como a utilizagao
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de regras e modelos que mapeiam o funcionamento geral de um dominio do
conhecimento em uma aplicacdo de RBC.

Em relacdo aos indices, a execugdo da aiNet é realizada no grupo alvo
para que os anticorpos sejam reposicionados com o objetivo de mapear o novo
caso no grupo. Apos a recriagdo dos indices, a insergdo pode ser realizada. A
criacao dos indices esta exposta nos passos 11 e 12 da Figura 4.3 e, por
motivos didaticos, descrita no processo de recuperacao.

Neste trabalho, a insergdo propriamente dita € uma tarefa de reavaliagéo
da vizinhanga no grupo alvo entre os indices e seus casos, partindo do
principio de que os indices de maior afinidade (relevancia ou utilidade) devem
conectar-se entre si € com o0s casos propriamente ditos, criando assim uma
rede de casos baseada no principio da rede imunolégica artificial.

Como a proposta aqui apresentada sera pautada pelo uso da distancia
Euclidiana, a afinidade tomara forma através da similaridade entre casos, e se
dara pelo inverso desta distancia, onde casos mais proximos, de menor
distancia entre si, apresentam caracteristicas mais similares do que outros, o
que geralmente conduz a solugdes semelhantes. Nada impede que outras
medidas de similaridade ou afinidade sejam usadas, desde que contribuam
para a selegdo do melhor caso e sejam passiveis de utilizagdo com SIA.

O método de decisdo que guiara o estabelecimento da vizinhanga através
da distancia euclidiana pode tomar varias formas, como:

o Limiar pré-definido: este método estabelece uma linha de corte a
partir da qual qualquer distancia acima, ou abaixo (dependendo da
orientagdo), deste limiar pré-definido gera uma conexdo da rede de
casos;

e Conexao completa: ndo estabelece uma condigéo, todos os indices e
casos sao conectados;

¢ Analise interna: utiliza informagcdes como média e desvio dos casos
Nos grupos para que sejam geradas as conexdes da rede. Outros
critérios podem ser usados, desde que sejam derivados dos casos e
seus indices.

Os dois primeiros métodos ndo sao interessantes na criagdao de
conexodes, pois, na maioria das vezes, eles ndo contribuem para a inferéncia
das relagbes entre os indices e casos do grupo analisado, considerando as
caracteristicas do problema. O ultimo método é mais adequado, porque
considera as particularidades dos indices e casos, ja que a média e o desvio
padrao das distancias entre eles sdo extraidos diretamente dos casos.

O trabalho desenvolvido em (Timmis, Neal e Hunt 2000) propde que o
calculo do limiar para criacdo da conexao entre os elementos da futura rede
imunolégica seja baseado na média das distancias dos anticorpos, o que
apresentou bons resultados. O nome deste limiar é Limiar de Afinidade da
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Rede (Network Affinity Threshold — NAT ou LAR), e esta representado na
Equacéo (4.3).

(4.3)

_ TiLoaff )
NAT = A [T

onde N é o numero de afinidades entre os elementos do grupo, seja entre
indice-indice ou entre o par indice-caso. [; € a afinidade propriamente dita entre
dois elementos e A é uma constante escalar utilizada para controlar a
conectividade no sentido de tornar o limiar mais restritivo, onde 0 < A < 1.

De modo a tornar esta equagao mais flexivel, sera incorporado a ela um
fator relativo ao desvio padrdo com o objetivo de controlar o limiar para que ele
se torne menos restritivo, favorecendo distribuigdes menos densas de grupos
de casos. A Equacéo (4.4) expressa esta alteragao.

§v=0 aff(l;) (4.4)
N

NAT-S=A4 + (FS)

Onde NAT —S é o NAT com o desvio padrdo, F é a quantidade de
desvios padrao adequada para posicionar o limiar em um nivel mais aceitavel
para a aplicacao e S € o desvio padrao propriamente dito.

A rede de casos sera formada por dois tipos de conexdo, uma entre
indices, e outra entre estes e 0s casos, criando assim duas malhas, uma que
integra os indices no grupo e outra que localiza os casos mais proximos de
cada indice. A primeira malha permite a navegagcdo em alto nivel por regides
de casos e, a segunda, a busca pelos casos mais préximos ao indice mais
relevante encontrado. A criagdo da primeira malha usara a Equagao (4.4),
variando os parametros até que o resultado seja uma rede de indices
representativa da distribuicdo dos casos. ApOs a criagao da primeira malha, os
indices se ligardo aos casos pelo critério de proximidade, ou seja, o indice que
estiver mais proximo a determinado caso, tera uma conexao com ele, o que
sera repetido para todos os casos, criando assim a segunda malha de
conexao. O resultado deste processo esta ilustrado na Figura 4.4.
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Malha primaria

Malha secundaria
@ indice
Caso

Centro

Figura 4.4 - Espago em trés dimensoes onde os anticorpos sao representados pelos
circulos e os antigenos pelos pontos em forma de estrela. O ponto sem nenhuma

conexao é o centro da distribuicdo dos anticorpos. As linhas tracejadas sao para dar a

impressao de profundidade no espacgo de trés dimensoes.

Sera utilizada a média das distancias entre indices e entre indices e

casos para que seja estabelecida a conexao, fazendo com que a busca em um
grupo possa ser mais rapidamente direcionada para o caso mais relevante.

Algoritmo que cria a relagéo da vizinhanga entre indices e casos

1.
2.
3

Calcular a distancia Euclidiana entre todos os indices;

Calcular a média e o desvio padrao das distadncias medidas no passo 1;
Avaliar a quantidade de desvios padréo (= 0) que serdo somados a média
do passo 2 para tornar o limiar mais relaxado (dependente da aplicagéo);
Avaliar o valor A (0<A<1) que ira tornar o limiar mais restritivo
(dependente da aplicagao);

Calcular o limiar para criagcdo de conexdes entre os indices (neste esta
ligado diretamente a média e desvio padrdo das distancias entre os
indices);

Criar as conexodes entre os indices que possuirem afinidade maior ou menor
(dependendo da situagao) que o limiar calculado no passo 5;

Criar a conexao entre o caso e o indice mais préximo.

Algoritmo 4.6 — Cria as conexdes indice-indice e indice-caso.

Ao final do processo, os indices e casos estardo conectados, formando

uma rede de casos baseada na rede imunoldgica artificial, onde os indices
estardo conectados entre si como uma rede principal de referéncia que
permeia cada grupo de casos. Por sua vez estes indices também estao ligados
aos casos propriamente ditos, possibilitando encontra-los diretamente através
de uma busca direcionada pelos indices ou navegando pela estrutura de
indices para explorar a sua vizinhanga.
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Ligado a inser¢cao de casos e a utilizacdo de sistemas de RBC em
situacdes reais, surge um entrave de cunho pratico: como controlar a relagao
entre o crescimento da base de casos e 0 desempenho na recuperacdo de
casos para que se resolvam adequadamente os problemas/situagdes
propostos(as). Lépez de Mantaras et al. (2005) coloca que a manutengédo da
base de casos se inicia na concepcao de um sistema de RBC e passa pelo uso
de técnicas e ferramentas ou algoritmos de monitoragdo que possam
determinar se, quando e como atualizar sistemas de RBC que atendam a
medidas especificas de desempenho. Wilson e Leake (2001) propuseram um
framework para a manutengao de casos regida pela utilizagdo de politicas de
manutencdo e as dimensdes onde elas poderiam ser aplicadas. Segundo estes
autores, estas politicas se classificam em:

e Como coletar dados relevantes para as decisdes de manutencgao;
¢ Quando ativar as atividades de manutencéo;

e Quais os tipos de operagdes de manutencéo disponiveis;

e Como as atividades de manutengao sédo executadas.

Alinhado com o framework proposto, foi colocado no Capitulo 2, a
separagdo das atividades de manutencdo em duas grandes categorias,
qualitativa e quantitativa (Pal e Shiu 2004). Sob esta ética conjunta, varios
aspectos do RBC sdo considerados na manutencdo de casos (Case-Base
Maintenance - CBM), como o controle da adigdo e remog¢ao de casos da base
de casos, a avaliagdo de indices, métodos de adaptacdo e medidas de
similaridade.

A abordagem da utilizagdo da rede imunoldgica proposta neste trabalho
tratara especificamente de um aspecto qualitativo da manutengao, a precisao,
e dois quantitativos, representados pela detecgcdo de casos irrelevantes e
controle do tamanho da base de casos.

A precisdo responde pela capacidade de resolver a situagdo ou caso
apresentado. Sera utilizada como um indicador na identificagdo de casos
irrelevantes na base de casos, gerando a sua posterior remogao, contribuindo
para o aumento da eficiéncia (inverso do numero de casos examinados durante
a recuperagéao) geral do sistema.

O critério concebido para medir a precisao sera o uso conjunto da medida
de afinidade do sistema, com a percepg¢ao de que uma determinada quantidade
de casos apresentados ao sistema possa ser resolvida por um nimero médio
de casos recuperados para cada caso apresentado. Posto de outro modo:
existe um numero significativo de casos armazenados que também podem
resolver o caso candidato? Se sim, € um indicador da possibilidade de
existéncia de casos redundantes em uma determinada regido da base de
casos.

Se a média do numero de casos recuperados que resolvem os casos
candidatos for alta, significa que mais casos seréao analisados e estardo aptos a
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resolver o mesmo problema. Aparentemente este € um bom sinal, pois os
casos candidatos podem ser resolvidos por diversos casos armazenados, mas,
em compensacio, também é um indicador de um possivel excesso de casos
que resolvam os casos candidatos, gerando laténcia no processo de analise e
recuperagao de casos. Este € o momento da ativacdo do processo de
manutencdo quantitativa, que identifica casos irrelevantes, removendo-os da
base de casos, aumentando assim a eficiéncia dos processos do RBC.

Como as bases de casos tendem a crescer cada vez mais, torna-se
importante identificar os irrelevantes e efetuar a sua remogcéo de maneira
eficiente. Para encontrar os casos irrelevantes, este trabalho propde identificar
as areas de maior densidade em cada grupo da base de casos, sem percorré-
la completamente. Como os indices da rede de casos de cada grupo
referenciam regides do espaco, as de alta densidade em cada grupo serao
tratadas como prioritarias, ja que tem maior probabilidade de possuirem
elementos irrelevantes. O foco é dado na analise das areas de maior
densidade através de um levantamento da quantidade de casos que cada
indice faz referéncia. Como a rede de casos conecta os indices com os casos,
ela tem como fornecer diretamente a relagéo quantitativa entre indices e casos
de cada grupo. Apds obter a informagao de numero de casos indexados por
cada indice em cada grupo, serdo selecionados os indices que tém uma
quantidade de casos indexados maior que o desvio padrdo desta medida em
todos os indices de cada grupo, obtendo assim, as areas de maior densidade
de casos. Apds obter esta informacéao, bastaria, segundo métodos ftriviais de
remogao de casos, que alguns casos fossem removidos (Patterson, et al.
2002). Apesar da aparente simplicidade, algumas perguntas devem ser feitas:
como identificar os casos que resolvem problema(s) no seu entorno? Como
saber, dentre estes casos, quais sao irrelevantes e devem ser removidos? A
resposta a primeira pergunta é que a solugdo de casos no modelo aqui
proposto se da quando um caso esta abaixo de um determinado limiar,
indicando semelhanca dos problemas e, consequentemente, semelhanca nas
solugcdes. Como nas areas de alta densidade um indice referencia diversos
casos, cada um dos casos indexados por este indice deve verificar, na sua
vizinhanga, que casos ele consegue resolver.

A analise de vizinhanca dos casos utilizara as conexdes entre os indices
presentes em cada grupo da rede de casos. Com o objetivo de explorar a
vizinhanga de maneira mais eficaz, cada caso dentro da influéncia dos indices
previamente selecionados buscara um numero fixo de indices mais proximos
que serao explorados para encontrar possiveis casos resolviveis, evitando
assim uma busca completa na base de casos. O resultado sera um conjunto de
casos resolviveis para cada caso que explorou a vizinhanga.

Com base nos resultados colhidos das analises da vizinhanga dos casos,
devem-se avaliar quais sdo os casos mais irrelevantes, se houver, e executar a
sua remogao. Respondendo a segunda pergunta, a identificagdo dos casos
irrelevantes deve seguir um critério tal, que os casos mais relevantes
permanegam na base de casos, mantendo assim a competéncia do sistema,
um indicativo da capacidade de resolver problemas (Smyth e McKenna 1999).
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O principio da competéncia foi introduzido no Capitulo 2 e sera utilizado
nesta proposta porque ele identifica de maneira segura os casos irrelevantes,
ou que oferecem nenhuma ou pouca contribuicdo para a competéncia do
sistema, podendo entdo ser removidos. Na terminologia da competéncia, os
casos irrelevantes sdo chamados de auxiliares. Antes da definicao formal dos
casos auxiliares, serao introduzidas duas defini¢des importantes, denominadas
cobertura e alcance:

O conjunto de cobertura de um caso é o conjunto de todos os
problemas alvo que este caso é capaz de resolver, enquanto o
conjunto de alcance de um problema alvo € o conjunto de
todos os casos que podem ser usados para resolvé-lo (Smyth e
McKenna 1999).

Considerando C como um conjunto de casos e c € C, 0 conjunto de
cobertura é definido como ConjuntoCobertura(c) = {c' € C:Resolve(c,c')},
enquanto o conjunto alcance € ConjuntoAlcance(c) = {c' € C: Resolve(c’, c)}.
Isto significa que o ConjuntoCobertura(c) contém os casos que ¢ consegue
resolver e o ConjuntoAlcance(c) contém 0s casos que resolvem c.

Com a definicdo da cobertura e alcance de casos, os casos auxiliares
podem ser definidos como: “casos que tém a sua cobertura sobreposta pela
cobertura de um de seus casos alcangaveis” (Smyth e McKenna 1999).

A formalizaggo do que €é um caso auxiiar €& tal que
Parac € C,Aux(c) se ¢’ € Alcance(c) — {c}: Cobertura(c) c, Cobertura (c'). A
expressdo indica que se algum caso que c resolve (ConjuntoCobertura(c)),
conseguir resolver todos os casos resolvidos por c, entdo ¢ é um caso auxiliar,
ou redundante. A Figura 4.5 ilustra os casos auxiliares sob o ponto de vista da
cobertura e alcance.
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Figura 4.5 — Trés casos e suas areas de cobertura. Os casos 2 e 3 sdo casos auxiliares.

Os casos 2 e 3 da Figura 4.5 tém, como membros do seu conjunto de
cobertura e alcance, somente eles mesmos, ao passo que o caso 1 tem em
seu conjunto de cobertura ele, o caso 2 e o 3. Isto significa que os casos 2 e 3
podem ser removidos do sistema sem que haja perda da competéncia, pois o
caso 1 resolve qualquer problema em sua regido do espaco.

Os casos auxiliares tendem a se apresentar em regides mais adensadas
e geralmente menos periféricos dos grupos. Se um caso auxiliar € removido,
um caso préoximo a area do caso removido pode ser utilizado para fornecer a
solugéo de um caso no entorno de tal maneira que a competéncia do sistema
nao seja afetada.

A partir do momento em que os casos auxiliares sao identificados, eles
podem ser removidos da base de casos. O Algoritmo 4.7 compila todo o
processo de remogao de casos aqui colocado.

Algoritmo de remogé&o de casos baseados na aiNet

1. Paracadagrupocl = 1,...,N_CL
1.1.Obter através da rede de casos o numero de casos que cada indice
referencia;
1.2.Calcular o desvio padrdao da quantidade de casos referenciados por
cada indice;
1.3. Selecionar os indices que tem o niumero de casos = ao desvio padrio;
1.4.Para cada indice selecionadoi = 1,...,N_I (selecionado no passo 1.3)
1.4.1.Paracadacasocs = 1,...,N_CS (casos ligados ao indice i)
1.4.1.1.Explorar os casos dos V indices vizinhos ao caso cs;
1.4.1.2.Criar o ConjuntoCobertura (cs) (problemas alvo - ou pa -
que podem ser resolvidos pelo caso cs);
1.4.1.3.Paracadapa = 1,...,N_PA
1.4.1.3.1.Explorar os casos dos V indices vizinhos ao pa;
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1.4.1.3.2.Criar o0 ConjuntoCobertura (pa) para o caso pa;
1.4.1.3.3.Se ConjuntoCobertura (cs) C.
ConjuntoCobertura (pa) entdao
1.4.1.3.3.1.cs entra para grupo de
CasosAuxiliares;
1.4.1.3.4.Fim Se
1.4.1.4.Fim Para
1.4.2.Fim Para
1.5.Fim Para
1.6.Remover os casos presentes no grupo de CasosAuxiliares e as suas
conexdes da rede de casos;
1.7.Reexecutar a aiNet nos grupos que tiveram casos removidos;
2. Fim Para

Algoritmo 4.7 — Cria as conexdes indice-indice e indice-caso.

O Algoritmo 4.5 trabalha para identificar as areas mais adensadas de
casos em cada grupo utilizando a rede de casos objetivando acesso direto as
informagbes de distribuicdo de casos. Desta maneira, o foco é dado na
remocado de casos auxiliares nestas regides, evitando assim que a base de
casos seja completamente percorrida e, a0 mesmo tempo, contribuir para
diminuigao do tamanho da base e manuteng¢ao da competéncia.

E importante frisar que existe uma taxonomia de casos no tocante a sua
remogao segundo o principio da competéncia (Smyth e McKenna 1998). Esta
categorizagdo inclui os casos auxiliares, pois este € o unico tipo de caso que,
se removido, ndo gerara nenhuma alteragdo na competéncia do sistema. Os
demais tipos de casos (pivés, transitivos e suporte) ndo foram aqui colocados e
estudados, porque o interesse deste trabalho na manutencao de casos é o de
identificar e remover casos seguramente irrelevantes, o que nao é
necessariamente verdade para os demais tipos de casos, mas pode ser fruto
de trabalhos futuros relativos a manutencdo de sistemas RBC, utilizando o
Sistema Imune Artificial.
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Capitulo 5 - Experimentacao e
Analise de Resultados

5.1. Introducao

Apds a apresentacdao do Raciocinio Baseado em Casos, Sistema Imune
Artificial e da proposta de trabalho sinérgico entre estes dois paradigmas, no
Capitulo 4, torna-se necessaria a avaliagdo desta abordagem, com o objetivo
de constatar mais claramente o grau de representatividade das suas
contribuicdes.

Neste sentido, a avaliagdo se dara através da realizagdo de experimentos
conduzidos sob no dominio de deteccdo de falhas em uma maquina de
corrente continua. E importante frisar que a meta ndo é propor um método de
classificagdo ou agrupamento 6timo para tratamento de falhas em maquinas
elétricas e nem realizar um estudo comparativo, mas, sim usar este dominio
para ilustrar as contribuicdes do SIA ao ciclo de vida de RBC e coloca-lo como
uma opg¢ao em potencial para resolver problemas ou situagdes em dominios
que demandem solu¢des baseadas em experiéncias anteriores.

O experimento é modelado sob a forma de um sistema de RBC
contemplando os processos de recuperacao, reutilizacao, revisdo e retencgao,
utilizando propostas do SIA em cada um destes processos.

Tendo em vista o dominio de maquinas de corrente continua, os objetivos
do experimento sdo detectar e diagnosticar falhas que ocorrem no seu
funcionamento, considerando duas modalidades e, também, avaliar a proposta
conjunta de RBC e SIA com base em indicadores dos processos do ciclo de
vida do RBC. Na primeira modalidade, o sistema passa por um aprendizado
supervisionado onde alguns pontos sao fornecidos junto com a respectiva
solucdo. Apds esta etapa de treinamento, o sistema passa a detectar e
diagnosticar por conta propria. Na segunda modalidade, somente um conjunto
inicial de pontos de comportamento normal é fornecido, deixando por conta do
sistema a detecgao do que ele considera como diferente ou novo em relagéao
ao que é previamente conhecido. Os experimentos da segunda modalidade
sao realizados com uma fracdo da massa de dados da primeira modalidade.

Sob a édtica do RBC, sao implementados novos métodos de busca,
adaptacao, insercao e relacionamento de casos, considerando técnicas de
agrupamento e os principios da selegéo clonal e rede imunoldgica artificial do
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SIA. Ao final, sao realizadas analises e consideragdes com base nos resultados
encontrados.

Este capitulo se divide na apresentacdo da motivacdo pelo dominio de
falhas, o dominio de falhas em maquina de corrente continua, a obtencédo dos
dados, modelagem do experimento e coleta e analise de resultados.

5.2. Motivacao Pelo Dominio de Falhas
em Maquinas Elétricas

Com o surgimento da disciplina de controle de processo, diversos processos
complexos passaram por melhorias expressivas na sua regulagéo, devido ao
aumento significativo da automacao destes através do uso de computadores
em tarefas antes realizadas por agentes humanos.

Apesar da diminuicdo da intervencdo humana em muitas atividades,
diversas delas ainda dependem de a¢des humanas, realizadas, na sua maioria,
pelos operadores dos processos industriais, principalmente no tocante a
resposta ou agdo a eventos anormais, como falhas e desvios do processo.
Estas ag¢des envolvem a detecgédo dos eventos anormais, seu diagnostico e as
respostas necessarias para recolocar o processo no seu regime normal de
operagdo. Este conjunto de atividades é chamado de Gerenciamento de
Eventos Anormais (Abnormal Event Management — AEM ou ou GEA). Ao
mesmo tempo em que houve diminuicdo da abrangéncia de atividades
originalmente acompanhadas por operadores, também houve o aumento da
complexidade, devido principalmente a fatores como maior diversidade dos
disturbios (falhas nas plantas, processos, desvios nos parametros, etc), grande
namero das variaveis de processo (centenas ou até milhares de variaveis
observadas em intervalos de poucos segundos) e insuficiéncia ou incapacidade
na medicdo destas variaveis. Com estas novas condi¢des, que contribuem
diretamente para a complexidade da tomada de decisao, as falhas humanas se
tornaram um fator maijoritario como causadores ou catalisadores de problemas,
respondendo por aproximadamente 70% das causas de acidentes industriais
(Venkatasubramanian, et al. 2003).

Estima-se que somente a industria petroquimica nos Estados Unidos teve
perdas anuais de 20 bilhdes de ddélares, e a industria britanica, de até 27
bilhdes de ddlares, isto desconsiderando outras industrias, como farmacéutica
e quimica (Venkatasubramanian, et al. 2003).

5.3. Deteccao e Diagnéstico de Falhas
Em Maquina de Corrente Continua

Um ambiente industrial necessita constantemente de poténcia nos seus
processos fabris, seja no funcionamento de esteiras, pontes rolantes, maquinas
de usinagem, bombas ou exaustores. Dentre as opgdes existentes para estes
fins, os motores elétricos sdo muito utilizados, pois eles tém geralmente um
baixo custo, facilidade de transporte, limpeza e comando, — construcao
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simples, melhores rendimentos e grande versatilidade de adaptagéo as cargas
dos mais diversos tipos (de Almeida 2004). Os motores elétricos possuem
varios componentes e servem aos mais variados propositos, e como todo
dispositivo, estdo sujeitos a eventos anormais, inclusive falhas, sejam
derivadas da sua concepcao, implantacao, operacao ou manutencgao.

Sera utilizado neste trabalho o modelo de um sistema dinamico de
Corrente Continua (CC) nao linear de terceira ordem que considera os efeitos
de falhas. Serao simulados o comportamento normal do motor, e as falhas,
divididas em trés grandes grupos: de atuadores (conversores da armadura e do
campo); de planta ou processo (maquina e carga mecanica) e de sensores
(medidores de corrente e velocidade).

O modelo sera utilizado nos experimentos de falhas fornecendo os dados
para a analise conjunta do RBC e SIA. Este modelo foi originalmente proposto
com o objetivo de criar uma ferramenta de projeto e teste de sistemas de
deteccao e diagnostico de falhas (Caminhas 1997). Para maiores detalhes,
consultar o Apéndice A deste trabalho.

5.4. Geracao dos Dados do Motor
Elétrico de Corrente Continua

A geragao dos dados para uso do sistema de RBC sera realizada através de
um simulador que obedece aos principios apresentados no modelo do sistema
de acionamento do motor de corrente continua.

As falhas geradas no simulador s&o divididas em falhas de atuadores,
falhas em componentes de planta e falhas de instrumentagdo. As falhas
geradas no simulador incluirdo somente as de instrumentagdo, ou seja, no
sensor de corrente da armadura (i, ), sensor de corrente da fonte (i¢,) € sensor
de velocidade (w,), que sao representadas pelas variaveis de saida do motor
de corrente continua. Os motivos da escolha pelas falhas de instrumentacao
sdo dois, primeiro pela facilidade de visualizagdo grafica e segundo pela
simplificacdo da avaliagao, explicitando, inicialmente, fortalezas e fraquezas do
modelo de RBC e SIA. A medida que problemas e limitacdes forem
encontrados, e eventualmente corrigidos, diferentes falhas podem ser
considerados para avaliagées futuras.

A geragao de dados se deu com as seguintes configuragdes:

e Foram gerados os eventos de comportamento normal (sem falhas) e
os trés tipos de falhas de instrumentacao;

e A cada simulagdo um tipo de evento era aleatoriamente escolhido;

e O simulador realizou 50 simulagdes com amostragens de 20 ms cada,
coletando em cada simulacdo 200 pontos no tempo total de 4 s. As
Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 ilustram 4 simulagbes independentes, uma para
cada evento. Cada figura representa as variaveis medidas por
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simulacdo e como estas se alteram com as falhas geradas. A
distribuicdo espacial de todas as 50 simulacdes esta apresentada na
Figura 5.4;

Cada simulagao possui um momento transitério inicial, que comeca
sempre com um comportamento normal, para em seguida sujeitar-se
aos eventos selecionados aleatoriamente, que podem, inclusive, ser
de comportamento normal;

A maquina parte a vazio e caso um evento de falha aconteca, ele se
dara em 50% do periodo da simulagao, ou seja, 2 s apos o inicio da
simulacdo. Todas as simulagdes operam no comportamento normal
(regime normal) até 50% do periodo, momento no qual uma falha
pode ocorrer;

Como toda simulagdo comega com um comportamento normal, ou
seja, sem falha, este se torna muito repetitivo e pouco representativo
ao longo das simulagdes, o que motivou a eliminacao de 25% dos
primeiros pontos gerados em cada simulag&o, reduzindo o conjunto
de dados obtidos inicialmente de 10.000 para 7.500 pontos. A Tabela
5.1 mostra a quantidade de pontos por tipo de evento ao final de
todas as simulagdes;

Para cada simulagcdo foi gerada variagdo aleatéria na tensédo de
entrada de campo e armadura;

Todas as variaveis de saida do motor sdo normalizadas entre [0,1]
para uso pelo protétipo;

Os parametros de funcionamento do motor estdo na Tabela 5.2;

Foi gerado ruido maximo de 0,5% na saida do modelo.

Evento Numero de pontos
Comportamento normal 4100
Falha no sensor de corrente da 900
armadura
Falha no sensor de corrente da 1300
fonte
Falha no sensor de velocidade 1200
TOTAL 7500

Tabela 5.1 — Distribuigdo dos pontos por evento.
Parametros Valor
Ra (Ohm) 0,0046
Rfd (Ohm) 12,1875
La (H) 0,000238
Lfd (H) 8,750
Lafd (H) 0,23
Jm (Kg.m?) 2580
Va (V) 375<V,<750
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Parametros

Valor

Vid (V)

375< Vi< 750

la (A)

17098

Ifd (A)

61,5

Bm (Kg m“/s)

127

Wr (rad/s)

48

Tabela 5.2 — Parametros do motor.
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Figura 5.1 — Falha do sensor da corrente de armadura.
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Figura 5.2 — Falha do sensor da corrente de campo.
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Figura 5.4 - Representagao espacial dos casos de falhas da tabela 5.1.

5.5. Modelagem do Experimento

O experimento se dara através de uma abordagem conjunta do Raciocinio
Baseado em Casos e do Sistema Imune Artificial, ambos ja previamente
apresentados. Este experimento sera realizado através de protétipo que
considera os quatro processos principais de um sistema RBC, a recuperacéao
de casos, a reutilizagcao e revisao (estes dois juntos sob o nome de adaptagao)
e por ultimo a retengao (que inclui o armazenamento e a manutencgao).
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Toda base de casos comega com um numero inicial de casos que
tenham, de preferéncia, uma grande abrangéncia, facilitando a resolugao dos
futuros casos apresentados.

A nova proposta conjunta do RBC e SIA se baseia fortemente em dois
pontos: no agrupamento da base de casos e no mapeamento da base de casos
com os anticorpos do SIA, que funcionam como indices na execug¢ao de
diversas atividades ligadas aos casos.

No dominio do experimento de falhas, é necessario que os eventos sejam
detectados e diagnosticados com base em conhecimento prévio explicito ou,
até mesmo, na auséncia deste conhecimento, j& que a abrangéncia dos
eventos nem sempre é completamente conhecida antes do inicio do
funcionamento real de um processo, obrigando o sistema a preparar-se para
detectar novos eventos. A maneira como o RBC e SIA trabalham juntos sera
abordada aqui, utilizando um algoritmo especifico de agrupamento.

No primeiro método de experimento, ou modalidade, sera utilizado um
conhecimento prévio dos possiveis eventos, sob a forma de treinamento do um
sistema, o que facilita a resolugdo de problemas futuros semelhantes. A
segunda modalidade, apesar de possuir um baixo conhecimento prévio,
possibilita lidar com problemas ou situagcdes, em geral desconhecidos ou nao
registrados. O direcionamento, na primeira modalidade, é feito, inicialmente,
por uma base de casos com muitos casos cuja solugdo seja conhecida,
viabilizando assim o treinamento de um algoritmo que agrupe e resolva novos
casos, onde a resolugao para o caso € dada pela detecgcao e diagndstico do
evento ou, em outras palavras, pelo tipo de operagédo que ele representa. Na
segunda modalidade, como existe pouco conhecimento prévio dos casos do
dominio, a proposta é a deteccdo da novidade em que, depois de detectada,
pode ter a sua solucdo fornecida por um especialista ou por um modelo
simplificado do dominio. Nas duas modalidades a solugdo é dada pela
deteccdo e diagnostico dos eventos, que sdo 0s casos ja previamente
apresentados ao protétipo ou inicialmente inseridos na base de casos.

5.5.1. Representacao do Caso

No dominio de falhas de motor elétrico de corrente continua, o caso sera
representado por duas partes, a parte problema e a parte solugcdo. O problema
possui trés dimensdes, sendo elas a corrente de armadura (i,), a corrente de
campo (ifq) € a velocidade da maquina (w;,), todas elas obtidas como variaveis
de saida do motor elétrico. A solugéo se dara por uma unica dimensao, 0 grupo
ou classe ao qual aquele caso pertence, ou seja, se € um comportamento
normal, falha no sensor da corrente de armadura, falha na corrente de campo

ou falha na velocidade da maquina.
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5.5.2. Algoritmo de Agrupamento

Em um ambiente fabril as leituras do ambiente sdo, muitas vezes, obtidas por
sensores que encaminham as informagdes a um sistema que avalia a situagao
e toma decisdes, podendo ou ndo haver interferéncia humana. Estas leituras
sdo realizadas a partir da coleta de amostras em um determinado intervalo de
tempo. Um sistema que trate a avaliagdo e classificagdo de eventos desta
maneira, ou seja, ponto a ponto, torna-se interessante, pois trabalha em
sintonia com a coleta de dados do processo.

O prototipo hibrido de RBC e SIA aqui proposto faz uso de um algoritmo
de agrupamento participativo em conjunto com a aiNet para o diagnostico e
deteccao de falhas de instrumentagdo em um motor de corrente continua. Este
algoritmo tem o objetivo de criar os grupos de casos baseados na
compatibilidade dos casos para que os demais processos de RBC utilizem-nos
de forma compartimentada, conforme detalhado no Apéndice B.

5.5.3. Deteccao e Diagnéstico de Falhas
Através de um Protétipo de Sistema
Hibrido de RBC e SIA

Os experimentos sao divididos em duas modalidades, na primeira sao
abordadas situagées onde o numero de grupos € conhecido, mas somente a
classificagdo de alguns casos é conhecida, realizando-se assim um periodo de
treinamento, seguido por um de validagdo, quando casos completamente
desconhecidos para o protétipo sdo apresentados. Ao longo deste processo, o
ciclo de vida de RBC com SIA é tratado e medido para avaliagdo, passando
pela recuperacédo, reutilizacdo, revisdo e retengdo dos casos. Na segunda
modalidade, somente alguns pontos iniciais de operacdo normal s&o
conhecidos e, a partir dai, os casos sao apresentados, agrupando-se com base
no conhecimento prévio existente e na auséncia de treinamento relativo a
outros possiveis agrupamentos presentes nos dados. A segunda modalidade
também passa pelo ciclo de vida de RBC com SIA, mas focando-se em como o
algoritmo de agrupamento participativo, junto com a aiNet, é capaz de criar
agrupamentos com conhecimento prévio minimo sobre os casos existentes.

Os casos utilizados nas duas modalidades foram obtidos realizando-se
uma filtragem na base original da Tabela 5.1. Na primeira modalidade, Tabelas
5.3, 54 e 5.5, os dados de cada evento da Tabela 5.1 foram selecionados
seguindo a mesma distribuicdo da Figura 5.4, objetivando facilitar o processo
de analise de resultados. Nesta modalidade foram realizadas trés execucgoes,
uma com 50% (Tabela 5.3 e Figura 5.5), 25% (Tabela 5.4 e Figura 5.6) e
12,5% (Tabela 5.5 e Figura 5.7) dos dados da Tabela 5.1. Cada execugé&o
origina-se com a inicializagdo de uma quantidade fixa de casos de
comportamento normal, passando, em seguida, por um treinamento que
envolve casos de todos os tipos existentes nos dados (comportamento normal
e falhas) para ajustes dos parametros do algoritmo. Na sequéncia, acontece a
validagao, que é a apresentacdo de casos desconhecidos ao protétipo para
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serem resolvidos (detecgao e diagndstico) sem supervisdo. Apds a validagao,
sao realizadas operagdes de busca de casos, cuja fungao € medir a eficiéncia
do processo de busca em uma base de casos segmentada em grupos e
permeada pelos indices, ou anticorpos, gerados pela aiNet. Ao final das trés
execugdes da primeira modalidade, sera realizada manutencdo da base de
casos para eliminacdo de casos desnecessarios. As distribuicbes dos dados
das trés execugdes foram criadas a partir da distribuicdo da Tabela 5.1 e sao
muito semelhantes a esta, mas todos os casos das etapas de inicializacao,
treinamento, validacdo e busca de cada execug¢ao sao apresentados de forma
aleatéria.

Na segunda modalidade sera realizada uma unica execugcédo com 12,5%
dos dados da Tabela 5.1. Esta execugdo é iniciada com uma pequena
quantidade de casos de comportamento normal, quando sdo apresentados em
seguida e de forma aleatdria o restante dos casos, até entdo desconhecidos do
protétipo. O objetivo € medir o quao habil foi o algoritmo de agrupamento
participativo junto com os anticorpos da aiNet em agrupar os casos, de forma a
detectar e diagnosticar os eventos, partindo de uma base de casos com baixa
diversidade.

A execugao da segunda modalidade obedece a mesma distribuicao da
terceira execucdo da primeira modalidade, diferenciando-se desta nas etapas
posteriores a inicializagdo, quando todos os casos apresentados sao
desconhecidos e o processo ira operar de maneira nao supervisionada, sem o
conhecimento prévio de todos os possiveis agrupamentos existentes nos
casos. Apesar de algumas quantidades de casos nas tabelas 5.3, 54 e 5.5
serem fraciondrias para atender a porcentagem, o experimento arredondou os
valores, preservando os as quantidades presentes nas classes normal, falha 1,
falha 2 e falha 3.

12. Modalidade — Execugéo1 - base de casos com 50% dos casos gerados

Tipo | # Casos | Inicio—10% | Trein.—60% | Val. -20% | Busca—10%
Normal 2050 205 1230 410 205
Falha1 450 0 292,5 112,5 45
Falha2 650 0 422,5 162,5 65
Falha3 600 0 390 150 60
TOTAL | 3750 205 2335 835 375

Tabela 5.3 — Distribuigdo dos casos na 1°. execugdo da 12. modalidade.

12. Modalidade — Execucéo2 - base de casos com 25% dos casos gerados

Tipo | # Casos | Inicio —10% | Trein.—60% | Val.—20% | Busca-—10%
Normal 1025 102,5 615 205 102,5
Falha1 225 0 146,25 56,25 22,5
Falha2 325 0 211,25 81,25 32,5
Falha3 300 0 195 75 30
TOTAL 1875 102,5 1167,5 417,5 187,5

Tabela 5.4 — distribuigcao dos casos na 22. execugdo da 12. modalidade.
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12. Modalidade - Execucao3 - base de casos com 12,5% dos casos gerados

Tipo | # Casos | Inicio—10% | Trein.—60% | Val. —20% | Busca-—10%
Normal 512,5 51,25 307,5 102,5 51,25
Falha1 112,5 0 73,125 28,125 11,25
Falha2 162,5 0 105,625 40,625 16,25
Falha3 150 0 97,5 37,5 15
TOTAL 937,5 51,25 583,75 208,75 93,75

Tabela 5.5 — distribuigdo dos casos na 3°. execugdo da 12. modalidade.
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Figura 5.5 — Dados da execugao 1 da 1°. modalidade, com 3750 casos.
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Figura 5.6 — Dados da execucao 2 da 1°. modalidade, com 1875 casos.
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Figura 5.7 — Dados da execugao 3 da 1°. modalidade, com 932 casos.

Ap6s a contextualizagdo do dominio de motores elétricos de corrente
continua, representacdo dos casos e detalhamento do algoritmo utilizado, as
execucgdes da primeira modalidade de testes operam como a seguir:

I. Selecionam-se aleatoriamente alguns casos de operagao normal.
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VI.

Executa-se a aiNet nos casos do item |. Ao final, obtem-se a
distribuicdo dos anticorpos relativa aos casos e o centro do grupo
calculado baseando-se na distribuicdo dos anticorpos. Os anticorpos
sdo chamados de indices.

Cria-se a rede de casos entre os indices e os casos.

Inicia-se a apresentagao, ponto a ponto, dos casos da etapa de
treinamento, sendo estes agrupados, considerando-se os parametros
do algoritmo de agrupamento participativo, adaptado a um
aprendizado supervisionado.

Como processo supervisionado, o algoritmo de agrupamento realiza
as devidas corregbes nos agrupamentos (caso a deteccdo e
diagnostico estejam incorretos), ajustando o centro do grupo ao qual o
caso pertence e executando a aiNet, neste grupo, para reposicionar
os anticorpos. Ao final do treinamento, grupos de casos estéo criados,
todos com seus centros, indices de compatibilidade e alerta
atualizados, incluindo os indices de casos, distribuidos de acordo a
ultima atualizagdo da aiNet em cada grupo.

Em seguida é realizada a etapa de validagao, onde uma fracdo dos
casos, dependendo de cada execugdo, € apresentada ao protétipo,
mas com a diferengca que a resolugdo de problemas é realizada
contando com o conhecimento adquirido na etapa de treinamento. O
ajuste de parametros e execugao da aiNet é realizado da mesma
maneira que no item V. Como n&o existem mais corregdes de casos
erroneamente classificados, como no treinamento, o algoritmo de
agrupamento participativo pode executar livremente todas as suas
principais fungdes: inserir o caso em um grupo existente, criar um
NOVO grupo ou unir grupos.

Ao final da etapa de validagéo, o processo de resolu¢ao de diagnostico e
detecgao de falhas esta concluido, mas ainda existem atividades importantes
que sao realizadas na base de casos para que o ciclo de vida de RBC com SIA
esteja completo, séo elas:

VII.

VIII.

Buscar casos na base de casos. Além da detecgdo e diagndstico
necessarios apresentados nos estagios anteriores, € perfeitamente
possivel que consultas sejam realizadas fora deste ciclo de resolugao
de problemas, seja para levantamento de informagdes ou manutengao
da base de casos.

Manter a base de casos. A medida que as bases de casos aumentam,
aumenta a probabilidade de resolugdo direta de casos, mas, em
contrapartida, cresce o tempo para encontrar um caso que
possivelmente venha a resolver o caso apresentado. A manutengio
enderega esta dicotomia, removendo casos desnecessarios e
melhorando a eficiéncia do sistema.
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Se necessario, uma adaptacao do tipo geral é realizada (busca por casos
mais relevantes em grupos vizinhos ao grupo inicialmente selecionado no
processo de recuperagao) na primeira e segunda modalidade dos testes.

Ja na segunda modalidade, a execugdo do algoritmo de agrupamento
opera de forma semelhante a sua concepgao, ou seja, em modo néao
supervisionado e diferenciando-se da primeira modalidade de execugdes a
partir do item IV. Apesar da utilizacdo do termo “ndo supervisionado” na
execugado da segunda modalidade, o mais correto seria algo proximo ao néo
supervisionado, ou semi-supervisionado, pois se, em RBC, um caso nao for
solucionado de forma direta, € muito comum o uso do conhecimento de um
especialista ou de um modelo genérico do dominio para que o caso seja
resolvido, constituindo-se uma supervisdo, mesmo que em menor escala.
Desta maneira, desconsidera-se 0 processo como nao supervisionado.
Consequentemente, os itens IV, V e VI sdo alterados para que operem na
segunda modalidade em modo semi-supervisionado e os itens VIl e VI
permanecem inalterados.

5.6. Coleta e Analise de Resultados

Apds a execugdo dos experimentos, na primeira e segunda modalidade de
execugdes, os resultados obtidos na detecgdo e diagndstico de casos, na
recuperagao, adaptacdo (reutilizacdo e revisdo) e retengédo (insercédo e
manutencdo) de casos estdo listados a seguir. Concomitantemente sao
realizadas analises dos resultados, baseando-se em cada processo abordado
pelo modelo hibrido de RBC e SIA.

5.6.1. Primeira Modalidade

A primeira modalidade engloba trés execugdes, nas quais a detecgcdo e
diagnéstico de falhas sdo iniciados de modo supervisionado, a partir de um
treinamento, quando, em seguida, as execug¢des seguem com o conhecimento
adquirido no treinamento para realizar a detec¢cdo e diagnostico de novos
casos. Apos o processo propriamente dito de detecgéo e diagndstico de falhas,
diversos métodos de buscas sdo comparados, baseando-se em medidas
especificas de desempenho do RBC. Em seguida € realizada a avaliagado dos
processos de adaptacgao e retencao de casos.

5.6.1.1. Diagnéstico e deteccao de falhas

Apods a realizagao do treinamento nas execugdes com 50%, 25% e 12,5% da
base de casos originalmente gerada na Tabela 5.1, os dados de validagao
foram apresentados ao protétipo, que realizou a resolugdo destes casos com
100% de acerto, como mostrado na Figura 5.8.
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Figura 5.8 — Resultado das detecgoes e diagnosticos dos casos na primeira modalidade.

E interessante colocar que, apesar do resultado final ter sido
completamente favoravel, ao longo do processo de detec¢do e diagnostico
formaram-se grupos de casos que ndo representavam distribuicdes reais. A
medida que a execugdo prosseguia, estes grupos foram unidos a outros
grupos, pois o algoritmo de agrupamento entendeu que o0s casos eram
semelhantes e deveriam fazer parte do mesmo grupo. O algoritmo de
agrupamento utiliza o centro do grupo para dar inicio a resolugdo do caso
apresentado, mas diferentemente de como foi concebido, o centro ndao é
derivado da anadlise dos casos do grupo, mas, sim, da distribuicdo dos
anticorpos do grupo, demonstrando que é possivel realizar um trabalho de
resolugao de casos, especificamente de agrupamento, com uma representagao
compacta dos casos, que sao em numero bem menor aos casos.

Como a distribuicdo dos casos € muito semelhante nas trés execucgoes,
serao representados espacialmente alguns estagios da execugdo com menor
numero de casos, da base que representa 12,5% (Tabela 5.5 e Figura 5.7) dos
casos gerados, pois essa quantidade de casos facilita a visualizagdo dos
anticorpos, antigenos e conexdes da rede. O treinamento e validagdo desta
execugao estdo presentes nas Figuras 5.9 a 5.13. As demais execugoes, de
50% e 25%, tiveram o mesmo aproveitamento, mas com distribuicdes e
numero diferente de anticorpos, ja que a apresentagao dos casos é aleatéria e
o tamanho das bases ¢é diferente.
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Figura 5.9 — Casos de uma operagao normal inicialmente fornecidos ao protoétipo.
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Figura 5.10 — a) Os indices distribuidos no espago e séu centro apds a eXecugéo da aiNet
considerando os casos fornecidos na Figura 5.9. b) Ampliagao da area povoada com
casos e indices da Figura 5.10a.
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A criacado de grupos de casos melhora o processo de busca, pois evita
uma ampla recuperacao de casos e execugao desnecessaria da aiNet em toda
a base de casos, o que seria computacionalmente custoso. Mesmo realizando-
se execugdes incrementais da aiNet através do reposicionamento dos
anticorpos somente no grupo ao qual o caso apresentado pertence, atestou-se
que, quanto maior o grupo, mais lenta era a execucdo da aiNet. Este
comportamento se deve porque todos os anticorpos inicialmente criados sao
apresentados a cada antigeno do grupo pela aiNet, quando a afinidade de cada
anticorpo é calculada. Ao final do processo de remogao dos anticorpos de
menor afinidade em relagao aos antigenos, € realizada uma avaliagéo geral,
analisando também o quao proximo eles estdo entre si. Quanto maior a
proximidade, maior a chance de um deles ser eliminado, pois considera-se que
sdo muito semelhantes, o que ndo contribui para a diversidade. Essa etapa de
avaliacao entre os anticorpos é de complexidade quadratica para o numero de
anticorpos e é consequéncia direta do numero de antigenos do grupo e de
parametros configuraveis da aiNet, como a condicdo de parada (numero de
épocas, por exemplo), numero de anticorpos gerados pelo processo de
clonagem, tolerancia entre os anticorpos, etc . Encontrar um ponto étimo entre
estes fatores é extremamente importante para o desempenho da detecgcao e
diagnéstico de falhas do protétipo.

Neste trabalho, optou-se por abordar um problema que demandasse uma
solugéo baseada exclusivamente no agrupamento de casos, que se deu pela
detecgéo e diagnostico de falhas. O par problema/solugdo, aqui analisado é
tratado por um algoritmo de agrupamento que funciona em conjunto com a
aiNet ao longo dos processos do RBC. A recuperagado de casos é o primeiro
dos processos executados e objetiva conseguir identificar a qual grupo o caso
pertence, resolvendo assim o problema de detecgdo e diagndstico do caso
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apresentado, pois a busca, aqui, se restringe a encontrar o grupo que
apresenta a maior compatibilidade com o novo caso. Em muitos sistemas de
RBC, a busca de casos se da de maneira diferente, através do processo de
descoberta do possivel caso mais util armazenado (e ndao exclusivamente pela
identificagdo do grupo ao qual ele pertence), para que se extraia deste caso a
informacao necessaria para a resolucdo do caso apresentado. A diferenca
basica entre os dois métodos de busca se da pelo tipo de problema a ser
resolvido, um de agrupamento/classificacdo e outro de extracdo de uma
informacéo especifica de um caso para ser utilizado na resolugdo do caso
proposto. Estas diferentes abordagens geram diferentes tipos de busca.

A busca considerada na préxima secdo representa a busca pelo caso
mais util, pois muitos dominios do RBC demandam solugdes derivadas
especificamente dos casos, 0 que gera a necessidade de avaliagdo de um
método de recuperagédo de casos (busca e andlise de compatibilidade) voltado
para esta necessidade.

5.6.1.2. Recuperacao de Casos

A recuperacao de casos contempla a busca e a analise de casos na base de
casos. O objetivo do experimento € encontrar o caso mais util na base de
casos, considerando um conjunto de casos a serem verificados, representados
pelo campo de busca nas Tabelas 5.3 a 5.5. O caso encontrado neste
experimento ndo apresentara uma solugao explicita, ja que esta foi dada pela
deteccao e diagndstico das falhas através do algoritmo de agrupamento e aiNet
na seg¢ao anterior, mas indicara o caso mais similar que podera ser utilizado
para comparacdo como, por exemplo, na realizacdo de consultas a casos
similares em um sistema hibrido de RBC e SIA. Enfatiza-se que outros
trabalhos podem utilizar o método de busca aqui proposto para que este ajude
a fornecer a melhor solugdo para um caso, para o qual se deseja obter, por
exemplo, a solugdo de um problema de falha de instrumentacio de velocidade
e ndo somente a detecgao e o diagndstico da falha.

O método de recuperacdo de casos, baseado nos indices de casos e
apresentado no Capitulo 4, sera comparado com mais dois métodos: a busca
completa e busca baseada no centro de um grupo.

A busca baseada em indices é realizada detectando-se primeiramente a
qual agrupamento o caso candidato pertence e, em seguida, identificando qual
indice, deste grupo, é o mais compativel com as suas caracteristicas. A partir
deste ponto, é realizada uma busca pelos casos mais proximos no entorno
deste indice, recuperando-se os que estiverem abaixo de um determinado
limiar (menor distancia entre os casos), considerando uma base de casos
normalizada. Como o processo de posicionamento dos indices é estocastico, &
provavel que a exploracdo dos casos no entorno de um unico indice seja
insuficiente para encontrar os casos mais relevantes. Torna-se necessario,
entdo, que o experimento realize uma busca, ampliando sucessivamente o
numero de indices analisados, como na Figura 5.14, partindo-se sempre do
mais proximo ao caso candidato até um numero de indices que fornegca um
caso ou conjunto de casos semelhantes aos recuperados no método de busca
completo.
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Os outros dois métodos de busca sdao a busca completa, que analisa
todos os casos da base de casos (desconsiderando agrupamentos) e a busca
baseada no centro dos grupos, que analisa primeiramente o centro de cada
grupo para decidir onde sera realizada uma busca mais detalhada (Patterson,
et al. 2002). Estes dois métodos desconsideram a existéncia dos indices na
base de casos.

As medidas utilizadas para avaliar o desempenho dos trés métodos sao
derivadas do trabalho de RBC apresentado por Smyth & McKenna (1999) e
sao:

e Eficiéncia: é o inverso do numero de casos analisados durante o
processo de recuperacao de casos, mas para facilitar a apresentacao,
sera representada pelo numero direto de casos analisados e sera
calculada como uma média para cada execucao.

e Competéncia: a percentagem de casos que podem ser resolvidos com
sucesso, dado um algoritmo de recuperagdo de casos. Como neste
trabalho a solugdo é a detecgdo e o diagndstico de falhas, esta
medida sera alterada para indicar o quao préxima, em percentagem,
esta a recuperacdo dos casos Uteis baseados nos métodos do indice
e centro em relacdo ao método de buscas completo. A utilidade aqui
se dara pela proximidade de casos que estejam abaixo de um
determinado limiar. A competéncia sera calculada como uma média
da proximidade para cada execucao.

e Qualidade: em linhas gerais, a qualidade da solugéo € uma fungao da
proximidade entre o caso apresentado e o caso recuperado. A medida
que a distancia entre casos aumenta, um maior esforco de adaptacao
€ necessario, tendendo a degradar a qualidade da solugdo. Apesar de
ser uma abordagem simplificada, acredita-se que seja valida, pois
fornece meios para conhecer as implicagbes do processo de
recuperagao na qualidade dos casos recuperados. A qualidade sera
calculada como a média das distancias dos casos recuperados em
cada um dos métodos de recuperagao de casos.

o Exceléncia: a exceléncia representa o quao capaz o método analisado
é de recuperar o caso mais Util para o caso apresentado. Se esse
caso existir, 0 método de busca completa sempre conseguira obté-lo,
pois ele procura em toda a base de casos, ao passo que os outros
métodos realizam buscas direcionadas na base de casos e podem
nao conseguir recuperar este caso considerado 6timo. Esta medida
sera calculada como a média das vezes que se consegue recuperar o
melhor (mais proximo), caso na base de casos em cada execugao.
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Figura 5.14 — Busca baseada em indices utilizando os cinco anticorpos mais préximos,
ou vizinhos, do caso candidato.

As Figuras 5.15 a 5.34 representam os resultados dos trés métodos de
busca e analise de casos utilizando as medidas de avaliagéo ja apresentadas.

A Figura 5.15 indica a eficiéncia da busca, utilizando-se a busca
completa, o método baseado no centro e o baseado em um unico indice de
vizinhanga. A Figura 5.16 mostra a competéncia para os trés métodos de busca
e uso de unico vizinho para o método baseado nos indices. A Figura 5.17
coloca a qualidade para os trés métodos de busca e uso de uUnico vizinho para
o método baseado nos indices. A Figura 5.18 expde a exceléncia para os trés
métodos de busca com o0 uso de um unico indice vizinho para o método
baseado nos indices. As demais Figuras, de 5.19 a 5.34 apresentam os
resultados, utilizando as mesmas medidas, ampliando gradativamente o
numero de indices de busca do método baseado em indices, de um para cinco.
O numero cinco foi escolhido, porque se observou que, com esta quantidade
de indices, foram obtidos bons resultados na busca por casos uteis.
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Figura 5.16 — Competéncia com a busca por indice com um vizinho.
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Qualidade - média das distancias dos casos recuperados
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Figura 5.17 - Qualidade com a busca por indice com um vizinho.
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Figura 5.18 - Exceléncia com a busca por indice com um vizinho.
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Figura 5.19 — Eficiéncia com a busca por indice com dois vizinhos.
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Figura 5.20 - Competéncia com a busca por indice com dois vizinhos.
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Qualidade - média das distancias dos casos recuperados
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Figura 5.21 — Qualidade com a busca por indice com dois vizinhos.
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Figura 5.22 — Exceléncia com a busca por indice com dois vizinhos.
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Eficiéncia - média do numero de casos avaliados
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Figura 5.23 - Eficiéncia com a busca por indice com trés vizinhos.
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Figura 5.24 - Competéncia com a busca por indice com trés vizinhos.

131



Qualidade - média das distancias dos casos recuperados
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Figura 5.25 - Qualidade com a busca por indice com trés vizinhos.
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Figura 5.26 - Exceléncia com a busca por indice com trés vizinhos.
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Eficiéncia - média do nimero de casos avaliados
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Figura 5.27 — Eficiéncia com a busca por indice com quatro vizinhos.
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Figura 5.28 — Competéncia com a busca por indice com quatro vizinhos.
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Qualidade - média das distancias dos casos recuperados
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Figura 5.29 — Qualidade com a busca por indice com quatro vizinhos.
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Figura 5.30 — Exceléncia com a busca por indice com quatro vizinhos.
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Eficiéncia - média do nimero de casos avaliados
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Figura 5.31 — Eficiéncia com a busca por indice com cinco vizinhos.
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Figura 5.32 — Competéncia com a busca por indice com cinco vizinhos.
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Qualidade - média das distancias dos casos recuperados
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Figura 5.33 — Qualidade com a busca por indice com cinco vizinhos.
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Figura 5.34 - Exceléncia com a busca por indice com cinco vizinhos.

E interessante notar que existe um nimero 6timo de vizinhos que fornece
um equilibrio entre a eficiéncia e a competéncia, ja que o aumento gradativo e
constante do numero de vizinhos, no método baseado em indices, ndo gera
melhoria nas medidas avaliadas, pelo contrario, diminui drasticamente a
eficiéncia e competéncia, pois passa a explorar regides do espago onde nao
existe mais nenhum caso util em relagao ao caso apresentado. Os resultados
demonstram que o uso dos indices melhora sensivelmente a eficiéncia com
valores muito proximos nas medidas de competéncia, qualidade e exceléncia
em relacdo aos métodos de busca completa e baseada no centro. Os
resultados positivos foram obtidos apds diversas execugdes dos experimentos
com diferentes quantidade de casos, indices, ordem de apresentagdao e
distribuicdo, o que gerou o refinamento dos parédmetros do algoritmo de
agrupamento participativo — taxa de aprendizagem, variagéo do alerta, limiares
de criagdo e juncdo de grupos - e da aiNet — limiar de remogao de anticorpos,
taxa de reproducéo e critério de selecdo de células de memodria.
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A Tabela 5.6 representa a taxa de compressédo dos indices em relagdo
aos casos, indicando uma alta compactacdo, que esta também aliada a uma
significativa representatividade dos casos da base de casos, ja que a deteccao
e diagnostico de falhas tiveram 100% de acerto, utilizando os indices como
referéncia para calculos dos parametros do algoritmo de agrupamento.
Observando os dados da tabela, percebe-se que a compresséo atinge seu
maximo na maior base de casos. A explicacao reside no fato de que dada uma
distribuicdo semelhante de casos, os indices também se posicionarao de forma
semelhante e irdo abranger mais casos em uma base maior do que em uma
menor base de casos.

Execucao Quantidade de Quantidade de Taxa de
casos indices compressao

50% 3375 154 95,44%

25% 1686 119 92,94%

12,5% 840 110 86,94%

Tabela 5.6 — Quantidade de casos, indices e compressao dada a presenga dos casos de
inicio, treinamento e validag@o nas execugdes das Tabelas 5.4 a 5.6.

5.6.1.3. Adaptacao (Reutilizagcao e Revisao)

Como o protétipo de deteccao e diagnéstico de falhas trabalha com a
identificagcdo de um caso apresentado, ele nado faz uso das informagbes no
caso para extragdo de uma solugao propriamente dita para a falha, mas utiliza
as informacdes do adensamento de casos para fornecer a solugao de deteccao
e diagnéstico de falhas de instrumentacdo. Nada impede que o protétipo ou
sistema seja aperfeicoado e também passe a fornecer uma solugao mais
ampla, como a corregao da falha.

Tendo em vista que a atencdo se da na deteccdo e diagndstico, a
adaptagao utilizada no protétipo € a de primeiro nivel, ou geral, apresentada no
Capitulo 4 e que consiste na identificacdo de casos similares no entorno de
grupos diferentes do agrupamento inicialmente selecionado para o caso,
diminuindo a possibilidade de uma adaptacdo custosa ou insercdo incorreta
nos agrupamentos da base de casos.

A percepgao de que o caso pode fazer parte de outro(s) grupo(s) se da,
quando a diferenga da compatibilidade entre o caso, o grupo mais compativel e
outros grupos € menor que 5%. A partir deste ponto, inicia-se um processo de
avaliagdo dos casos mais proximos do caso candidato em cada grupo com
base no algoritmo de K-NN para que o caso candidato seja inserido no grupo
que tenha mais semelhanca com as suas caracteristicas.

Todas as situagdes de adaptagdo em primeiro nivel que aconteceram nas
trés execugdes favoreceram a correta insergédo do caso no seu grupo, devido
em grande parte a maior distancia existente entre centros dos diferentes
grupos, o que acarreta poucas situagdes onde a compatibilidade entre o novo
caso, 0 grupo mais provavel e demais grupos seja menor que 5%.

A adaptacédo de segundo nivel ndo foi utilizada aqui devido ao tipo do
problema abordado, pois o protétipo objetiva a detecgao e diagndstico da falha,
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onde nao sera necessaria a solugcao da falha propriamente dita, que poderia
ser encontrada através de operadores genéticos, como proposto no modelo do
Capitulo 4.

5.6.1.4. Retencao (Insercao e Manutencgao)

A retencao sera dividida em duas partes, a insercao do caso € a manutencao
da base de casos.

A insergéo tradicional se da no armazenamento do caso na base de
casos. O modelo hibrido do RBC e SIA considera a inser¢cado ndo somente
como o0 armazenamento do caso mas, também, inclui a criagcdo das conexdes
entre indice-indice e indice-caso do grupo em que o caso foi inserido. A criacao
desta conexdo é de suma importancia nas atividades de busca, manutengéo e
exploragdo do conhecimento armazenado na base de casos.

A criagdo das conexdes entre os indices, neste experimento, se deu com
o calculo da meédia das distancias entre todos os indices de um grupo, usando
a expressao 4.4 NAT — S apresentada no Capitulo 4. Esta expressao prevé o
uso de um fator A, que trabalha para aumentar a restricdo das conexdes, ou
seja, estas serdo estabelecidas, se os pares indice-indice e indice-antigeno
estiverem cada vez mais proximos. O termo F responde pela quantidade de
desvios padrdao adequada para posicionar o limiar em um nivel mais aceitavel
para a aplicacao e S é o desvio padrao propriamente dito. Os valores utilizados
foram A=1, F=0 e S=0, mantendo neutros os efeitos de todos estes fatores. O
motivo de utilizacdo destes valores foi que os resultados, para o problema
proposto e algoritmo de agrupamento utilizado, se mostraram mais satisfatérios
se em comparacao com outros valores iniciais para A, F e S. Ao final, a criagao
das conexdes indice-indice foi resultado exclusivo da média das distancias
entre todos os indices de um mesmo grupo, onde as conexdes foram criadas
somente se a distancia entre os indices fosse menor ou igual a esta média.

Ja a criacdo da conexao indice-caso é realizada com base na
proximidade entre o indice e o caso.

O resultado destes dois tipos de conexdes sao a malha primaria
(conexdes indice-indice) e a malha secundaria (conexdes indice-caso), ambos
utilizados para efetuar as buscas e explorar as areas de conhecimento da base
de casos. A Figura 5.35 mostra em detalhes, as conexdes de algumas partes
do grupo de falhas de corrente de armadura.
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Figura 5.35 — Através da média das distancias entre os indices, foram criadas as
conexoes 1-2, 1-3, 2-3 e 4-5, mas os indices 1, 2, 3 ndo possuem conexao com 4, 5, pois
as distancias destes grupos de indices sao maiores que a média das distancias dos
indices do grupo. As linhas tracejadas tem por objetivo passar a nogao de perspectiva
em um espaco tridimensional.

Durante os experimentos percebeu-se que, no grupo com maior
quantidade de casos, houve criagcao de conexdes entre indices muito distantes,
pois o0 grupo apresenta uma dispersao maior em relagédo aos demais grupos, o
que aumenta a média das distancias entre os indices. Estas conexdes pouco
representativas acabam por alocar esforco computacional na sua criacéo e
também criar uma impresséao distorcida da relacéo entre os indices.

Desta maneira, € importante que, a partir do tipo da aplicacido e dos
resultados do experimento, os valores dos fatores A, F e S possam ser
alterados para que se crie uma rede de casos mais condizente com a
representagao dos dados, seja com mais ou menos conexdes entre os indices,
desde que o critério se baseie na analise dos dados e ndao em um valor
arbitrario que nao tem identificagdo com a distribuicdo dos casos.

E importante ressaltar que sempre que um caso é eleito para insercéo na
base de casos, a aiNet é executada no grupo ao qual o caso pertence. O
objetivo é reposicionar os indices de tal forma que estes se adequem a
distribuicdo considerando o novo caso. Se o0 grupo possuir uma distribuicao
abrangente, torna-se custoso executar a aiNet toda vez que um caso € inserido
no grupo, ja que existem indices neste grupo, que serao pouco afetados com a
insercdo de um novo caso.

Por sua vez, ao final das atividades de detecg&o e diagnéstico de falhas,
buscas e inser¢ao, a base de casos apresenta um nimero bem maior de casos
em relagdo ao tamanho inicial, o que leva ao ultimo estagio do experimento, a
manutencao da base de casos.
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A manutencdo, no experimento, se dara na avaliacdo e remocédo de
possiveis casos desnecessarios existentes nas areas de maior densidade da
base de casos. Isto significa que a técnica de remog¢ao nao vasculhara toda a
base de casos, mas somente as areas de maior probabilidade de ocorréncia de
casos considerados redundantes sob o ponto de vista da resolugao
(independente do seu tipo) de casos.

Como proposto no Capitulo 4, a avaliagdo da necessidade de se executar
a manutencao em uma base de casos se dara a partir da percepcao de que a
recuperagao de casos comeca a retornar uma quantidade crescente de casos
(cuja média esta acima de determinado limiar) aptos a resolverem o problema
ou situacao candidata. Com base nas execucdes deste experimento, o limiar
escolhido é igual a 3. Isto significa que, a partir do momento em que a
recuperagao média de casos aptos for maior ou igual a 3 por 5 consultas
consecutivas em pelo menos um agrupamento, o processo de manutengao é
iniciado na base de casos.

O processo de manutencdo continua com o levantamento, em cada
grupo, do numero de casos que cada indice referencia. A partir deste ponto,
calcula-se para cada grupo a quantidade média de casos referenciados pelos
indices e o desvio padrao por grupo desta quantidade. Os indices selecionados
para a manutencdo de cada grupo serdo aqueles cuja quantidade de casos
referenciada for maior ou igual ao desvio padrao calculado. A partir deste
ponto, os casos ligados a cada indice sdo avaliados, segundo o principio da
competéncia, onde a cobertura e abrangéncia de cada caso sao computadas
com a finalidade de detectar possiveis casos auxiliares a serem eliminados.
Todo o processo segue como no Algoritmo 4.7 e é executado para as trés
execucbes. Todas as execucgdes utilizam 5 indices vizinhos para explorar a
vizinhancga a procura de possiveis casos auxiliares. Este niumero de vizinhos foi
escolhido devido aos bons resultados obtidos nos experimentos de busca. As
Figuras 5.36 a 5.41 apresentam os resultados.
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Figura 5.36 - Identificagao de indices para realizagdo da manutengao — execugéao 1.

Casos por agrupamento — Execucéo 1

Casos - Falha de velocidade Casos - operagdo normal

a)

c)

Casos - Falha de corrente de campo Casos - Falha de corrente de
armadura

b)

B Casos nao selecionados
= Casos selecionados - ndo auxiliares

B Casos selecionados - auxiliares

Figura 5.37 — Selegao de casos para eliminagido da base de casos — execugéao 1.
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Figura 5.38 - Identificagao de indices para realizagdo da manutengao — execugao 2.

Casos por agrupamento - Execugéao 2
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Figura 5.39 - Selegdo de casos para eliminagao da base de casos — execugao 2.
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Figura 5.40 - Identificagao de indices para realizagdo da manutengao — execugéao 3.
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Figura 5.41 - Selegdo de casos para eliminagao da base de casos — execugéo 3.
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Como pode ser constatado nas Figuras 5.36, 5.38 e 5.40, poucos indices
sdo selecionados dentre os existentes nas bases de casos de todas as
execugbes. Ao mesmo tempo, estes poucos indices referenciam
aproximadamente 50% dos casos na maioria das execugdes e agrupamentos,
como observado nas Figuras 5.37, 5.39 e 5.41. Isto significa que o trabalho de
remogao de casos desnecessarios, ou auxiliares, tem uma boa probabilidade
de realmente eliminar estes possiveis casos, pois areas de maior adensamento
estdo representadas pelos indices selecionados. De fato, observando a
primeira execugao na Figura 5.37, percebe-se que cada agrupamento contém
entre 15% a 29% de casos auxiliares. Isto significa que existem casos na base
de casos que nao sao representativos e que outros casos mais bem
posicionados conseguem representar ou resolver as mesmas situagées que os
casos auxiliares, o que implica na remocao destes casos desnecessarios dos
agrupamentos. As Figuras 5.39 e 5.41 também mostram um comportamento
semelhante em relagdo aos casos auxiliares para as outras duas execugdes. A
Figura 5.42 mostra os tamanhos antes e depois da remogido dos casos
auxiliares nas bases de casos em cada uma das trés execugdes. Como ja
colocado no Capitulo 4, a politica de remogao de casos baseada nos casos
auxiliares garante que somente casos desnecessarios sdo removidos da base
de casos, ao contrario de outros critérios, como a escolha aleatéria (Smyth e
Keane 1995) e baseada no estimulo de casos (Hunt, Cooke e Holstein 1995),
que terminam por comprometer a competéncia de um sistema de RBC.
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M Base apds remogao de
casos

Quantidade de casos

Execucdol Execugdo2 Execugdo3
Execugdes

Figura 5.42 — valores e taxas de redugao da base de casos apés remogao dos casos
auxiliares.

Entende-se que os resultados obtidos s&o relativos ao problema
especifico abordado e a consequente conformacédo dos casos na base de
casos e que outros problemas podem n&o apresentar a mesma propor¢éo de
casos auxiliares. Entretanto, acredita-se que o principio de procurar por casos
desnecessarios nas areas mais adensadas é valido, pois quanto maior o
adensamento, maior a probabilidade de se encontrarem casos semelhantes e
possivelmente auxiliares que, quando eliminados, contribuirdo para o aumento

144



da eficiéncia das buscas no processo de recuperagdo em bases de casos, 0
que é significativo para grandes bases de casos.

Apesar da rede de casos ser concebida neste trabalho, objetivando apoiar
os processos do ciclo de vida de um sistema de RBC, esta pode apresentar
caracteristicas interessantes para o campo da mineracdo de dados, ou data
mining (Hunt e Fellows 1996). O motivo € que a rede de casos é resultado do
posicionamento de indices em uma base de casos de tal modo que sejam
representativos da sua distribuicdo, estabelecendo uma relagcao de afinidade
entre outros indices e os casos da base de casos, 0 que, sob o ponto de vista
da mineracdo de dados, pode ser interpretado como a identificacdo de
diferentes areas de conhecimento e como estas areas se relacionam,
possibilitando a descoberta de aglomerados ou relagdes ainda ndo observadas
e de utilidade para a aplicagao de um sistema RBC.

5.6.2. Segunda Modalidade

A segunda modalidade dos experimentos consta exclusivamente da avaliagao
da capacidade de detecgdo e diagnostico dos casos de acordo com o seu
padrdo, sejam eles normais, de falha na corrente de armadura, falha na
corrente de campo ou falha de velocidade. A diferenca em relacdo a primeira
modalidade se da no ponto em que somente uma pequena quantidade de
casos de operagao normal sera inicialmente fornecida ao protétipo e
diagnosticada como tal. A partir dai, diversos casos desconhecidos ao protétipo
serdo apresentados aleatoriamente, sejam de operagao normal ou falha. Este
tipo de experimento n&o tem o objetivo de avaliar o desempenho da busca,
adaptacao, insercdo ou manutencdo de uma base de casos, pois considera-se
que estes ja foram tratados nos experimentos da primeira modalidade.

A base de casos utiizada € a mesma base de casos da primeira
modalidade, terceira execucgdo, com 12,5% dos casos da base de casos
original da Tabela 5.1. A razao do uso desta base de casos € que ela € menos
densa em relagdo as outras, dificultando assim o processo de deteccédo e
diagnéstico de casos, ja que o protdtipo inicia o seu funcionamento
desconhecendo completamente qualquer caso de falhas.

O resultado obtido foi que 100% dos casos foram corretamente
detectados e diagnosticados, indicando que o protétipo conseguiu através do
algoritmo de agrupamento participativo e da aiNet, utilizando o centro dos
anticorpos, e nao dos casos, identificar um padrao diferente para cada um dos
agrupamentos de falha e comportamento normal.

Dado que a segunda modalidade dos experimentos inicia-se somente
com alguns casos da operagdo normal, a medida que novos agrupamentos
eram detectados pelo algoritmo, um supervisor realizava o diagndéstico segundo
as seguintes possibilidades: comportamento normal, falha de corrente de
campo, armadura ou velocidade. Este comportamento ¢é diferente dos
experimentos da primeira modalidade, que possuem uma etapa de treinamento
onde as solugbes sao fornecidas constantemente para ajuste dos indicadores
do algoritmo. A partir do diagnéstico do supervisor para um novo grupo na
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segunda modalidade, casos subsequentes sdo detectados e diagnosticados,
utilizando o conhecimento recém incorporado ao sistema. E importante citar
que somente 3 intervengdes, Figuras 5.43 a 5.44, do supervisor foram
necessarias em todo o experimento da segunda modalidade, uma para cada
tipo de falha, um indicativo que o protétipo foi capaz de detectar padrbes
diferentes, ou novidades, existentes nos casos.
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Figura 5.43 — Diagnostico da falha de corrente de campo pelo supervisor.

® @ indices
+ — Casos
* Centro
] Novo Grupo

< 06 e
L .
2 o4
E= I - Falhade
S [32.)..-- corentede ;-
2 ‘ © armadura
0l .

05 05

Corrente de campo Corrente de armadura

Figura 5.44 - Diagndstico da falha de corrente de armadura pelo supervisor.
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Figura 5.45 - Diagndstico da falha de velocidade pelo supervisor.

E relevante colocar que o algoritmo de agrupamento utilizado nas duas
modalidades dos experimentos € um algoritmo sensivel a ordem da entrada de
dados, ou seja, dependendo da sequéncia de casos apresentados, o0s
agrupamentos se organizardo de maneira diferente em relagdo a outras
execugdes, podendo até mesmo ndo apresentar o mesmo resultado final,
indicando incoeréncia em relagcao ao padrao (agrupamentos) natural dos casos.
Antes de se obter um conjunto 6timo de parédmetros do algoritmo de
agrupamento, foram realizados diversos testes, os quais confirmaram a
sensibilidade do algoritmo a ordem de entrada dos casos, mas ele foi mantido
mesmo assim, devido a sua caracteristica de tratamento ponto a ponto e a
amplitude das operagbes com grupos. Os testes preliminares resultaram na
formagao de grupos de casos ndo condizentes com seu padrao natural, o que
pode ser um problema para situacbes que possuam agrupamentos néao
isotropicos (formas diferentes) e sobreposicdo de casos em grupos vizinhos.
Assim, os problemas passiveis de formagédo de grupos de casos devem ter o
seu algoritmo de agrupamento escolhido com base nas suas caracteristicas, o
que aumentara a probabilidade de sucesso na formagdo de grupos coerentes
com 0s casos € a conseqlente melhora da eficiéncia na resolugao de novos
casos.

5.7.Principais dificuldades, limitacoes e
avancgos

A conjugacdo do RBC e SIA apresentou diversos desafios, descritos nos
pontos a seguir:
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Algoritmo de agrupamento: como a deteccao e diagndstico de falhas
sao realizados ponto a ponto, foi necessaria a selecdo de um
algoritmo que também tratasse ponto a ponto as entradas. Isto
significa que a partir da leitura de cada ponto, o algoritmo realizava o
seu agrupamento, podendo, ao longo do tempo, até mesmo alterar o
grupo do ponto previamente classificado. Para que fosse obtida uma
execugado parcimoniosa, resultante da apresentagdo aleatéria dos
pontos e ao mesmo tempo da necessidade de detectar e diagnosticar
corretamente os pontos apresentados, diversos parametros do
algoritmo de agrupamento participativo foram refinados, como o 8, a,t
e A. A dificuldade para estabilizar (conseguir que ele fosse executado
varias vezes com o mesmo resultado final) o algoritmo foi maior
devido a utilizagdo dos indices (em menor numero que 0s casos), ou
anticorpos, para realizagdo dos calculos de agrupamento. Outro
quesito que merece atengdo € a sensibilidade do algoritmo de
agrupamento a ordem dos pontos apresentados, constituindo-se de
mais um fator que influenciou no refinamento detalhado dos
parametros supracitados. Ao final, o resultado positivo indicou que o
uso dos anticorpos como entrada para processamento do algoritmo foi
satisfatério, classificando corretamente os pontos de operagdo como
falha (e qual delas) ou comportamento normal. A dificuldade de ajuste
dos parametros sugere a selecdo de outros algoritmos de
agrupamentos que ndo sejam tao sensiveis a ordem de apresentagao.
Cada problema deve implicar na selegdo de um algoritmo de
agrupamento especifico.

Distribuicdo e quantidade dos indices: a execugdo da aiNet, que
resultou no posicionamento representativo dos anticorpos, ou indices,
no espaco de casos, apresentou uma alta taxa de compressdo em
relagdo aos casos, mas a um custo quadratico da execugado do
célculo de afinidade entre os anticorpos. A medida que o nimero de
casos de um agrupamento aumenta, maior € o tempo de execugéao da
aiNet neste agrupamento, podendo tornar-se inviavel em plataformas
computacionais com poucos recursos. Uma alternativa foi aperfeigcoar
os parametros da aiNet para que houvesse um equilibrio entre a
quantidade dos anticorpos e sua distribuicdo. Mesmo esta abordagem
pode ser tornar custosa se o agrupamento for muito grande,
necessitando remover casos muito semelhantes ou redundantes.

Conjugacgao de RBC e SIA: mesmo com a existéncia de um trabalho
de treze anos atras correlacionando as areas, ndo existia até o atual
momento um trabalho que pontuasse os avangos individuais dos dois
paradigmas com o objetivo de serem utilizados de forma sinérgica.
Sob este ponto de vista, esta dissertagéo foi um esforgo de retomada
do tema para que uma nova conformagao pudesse ser apresentada e
outros trabalhos possam ser desenvolvidos com menor esforgo.
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Sob o ponto de vista dos avangos, os mais significativos estdo expostos a
sequir:

e Algoritmo de agrupamento: o uso de um algoritmo de agrupamento
em carater misto com o RBC e SIA abre possibilidades para que
outros algoritmos tradicionalmente eficazes em suas areas de
aplicacdo possam ser adaptados para funcionar com uma
implementacéao hibrida de RBC e SIA.

e Busca mais eficaz:. a busca proposta no trabalho de Hunt era
aleatdria, o que torna o método inviavel em uma grande base de
casos, ao passo que a busca aqui proposta mapeia o espaco de
casos para que os indices possam estabelecer pontos de referéncia e
permitam aprofundar a busca sem um esforgo exaustivo. Para facilitar
0 mecanismo, a base de casos é dividida em grupos, que ajudam a
particionar mais ainda a o processo de busca e recuperagdo de
casos.

e Exploragédo do espago: com o posicionamento dos indices em regides
representativas dos casos, torna-se possivel buscar por relacdes de
conhecimento entre areas contiguas da base de casos,
potencializando a descoberta de novas interagdes entre os casos e
seus agrupamentos.

By

e Reducdo com precisdo: a medida que os casos sdo resolvidos e
apresentados ao sistema, a base de casos aumenta em tamanho,
mas nao necessariamente em diversidade. Os métodos utilizados de
eliminagdo de casos desnecessarios garantem o expurgo de casos
menos representativos, e por consequéncia, o aumento da eficiéncia
do processo de busca.

e Mapeamento do ciclo de vida do RBC com SIA: para que seja
formada uma idéia integrada da utilizagdo do RBC e SIA, foram
apresentadas contribuicbes em cada um dos processos de RBC,
desde a recuperagao até a retencao, que culmina na retencdo dos
casos e de suas relagbes com os casos correlatos.
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Capitulo 6 - Conclusao e Perspec-
tivas Futuras

O RBC é um poderoso método de resolugcdo de problemas baseado em um
aspecto especifico de como os humanos resolvem problemas, reaproveitando
experiéncias egressas para sua solugdo. O RBC néao propde algoritmos de
recuperagao, reutilizacdo, revisdo e retencdo de casos mas, sim, uma
metodologia para a resolugdo de problemas baseada na utilizagdo do
conhecimento adquirido, estando, desta maneira, aberto aos mais diferentes
métodos, técnicas ou ferramentas que melhor possam ajudar a cumprir seu
objetivo. Isto implica que o RBC pode e deve ser alvo de estudo de paradigmas
de Soft Computing e Inteligéncia Computacional, pois demanda esforcos em
pontos como formacdo da memédria, recuperacido da informacao, aprendizado
de maquina e reconhecimento de padrdes, dentre outros.

Este trabalho enderegcou essa demanda através da apresentacgao inicial
do Raciocinio Baseado em Casos (RBC) e do Sistema Imune Artificial (SIA)
como dois métodos independentes de Inteligéncia Computacional. Em seguida,
foi proposto e implementado um modelo hibrido dos dois métodos, de tal modo
que o RBC pudesse usufruir de avangos nas pesquisas de SIA, desde a
publicacdo dos trabalhos precursores que relacionaram as duas areas (Hunt,
Cooke e Holstein 1995) (Hunt e Fellows 1996). O objetivo desta abordagem
conjunta é o de fornecer um leque de novas possibilidades para que o RBC
possa abordar problemas e situagées de modo mais eficiente e preciso em seu
ciclo de vida.

Os resultados obtidos no protétipo hibrido do RBC e SIA indicam um
caminho positivo a ser trilhado por esta abordagem, ja que a busca, um dos
processos mais usados e custosos do RBC, teve sua eficiéncia sensivelmente
melhorada pela divisdo dos casos em grupos com indices mapeando as suas
distribuicdes, o que apresenta desdobramentos favoraveis na recuperacao,
insercdo e manutencdo de casos. Mesmo que este trabalho se baseie
fortemente no agrupamento de casos, bases de casos que formem um unico
grupo também podem fazer uso deste modelo hibrido, visto que a execucéo da
aiNet resultaria em uma base indexada de casos de grupo unico. Em seguida,
0s casos seriam recuperados utilizando os indices, recém posicionados no
espacgo junto com suas relagdes, aumentando assim a eficiéncia da busca, pois
se evita uma busca completa na base de casos.

E importante ressaltar que o algoritmo de agrupamento é selecionado
com base no problema alvo e na sua capacidade de adaptagao para funcionar
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em conjunto com a aiNet. O algoritmo de agrupamento participativo foi
escolhido com base na sua caracteristica de aprendizado, ponto a ponto, e
capacidade de criacdo de agrupamentos de maneira flexivel, utilizando
indicadores como a competéncia e o alerta. Deve-se ter em mente que o SIA e
seus algoritmos aqui utilizados ndo competem com algoritmos de
agrupamentos estabelecidos, mas tem com eles uma relagcdo de
complementaridade, beneficiando-se do melhor que eles possam oferecer ao
mesmo tempo em que o SIA fornece os anticorpos como entrada para seu
processamento. Deste modo, assim como a escolha do algoritmo de
agrupamento € dependente do problema, também o sdo as técnicas de
recuperagao, adaptagao e retencdo derivadas do SIA, ja que cada situacao
apresenta a sua especificidade, como distribuicdo de casos, tipo de solugao,
adaptacao e critérios de armazenamento.

Diversos problemas de RBC demandam solugbes mais complexas, além
das contidas no experimento aqui apresentado, mas o arcabougo proposto
neste trabalho langa as bases para que técnicas presentes no SIA como
operadores genéticos e a rede imune sejam utilizadas para explorar o espaco
de solugdes, identificar areas de conhecimento diferenciado, prover facilidades
na busca, exploragdo de casos e manutencao da base de casos.

Retornando ao inicio deste trabalho, no tocante a fonte inspiradora do
RBC, na psicologia cognitiva, é pertinente colocar que o suporte fornecido pela
aiNet para o RBC é semelhante a estrutura da memoria dinamica proposta por
Schank (1982), onde os casos sao representados pelos antigenos, as
estruturas genéricas de memoria pelos anticorpos, funcionando como indices,
e as conexdes entre os casos da memoria analogas as conexdes da rede
imunoldgica, conectando anticorpos com antigenos, ou indices com casos,
respectivamente. Assim como a meméria dinAmica se adapta constantemente
aos novos estimulos, com o objetivo de absorver e reorganizar o conhecimento
adquirido, a rede imunoldgica reposiciona seus anticorpos e altera suas
conexdes para adequar-se aos estimulos externos representados pelos novos
casos apresentados.

As contribuigdes presentes neste trabalho tiveram o objetivo de criar um
modelo hibrido de RBC e SIA que focasse mais a amplitude que a
profundidade, o que naturalmente abre espacos para melhorias e propostas de
trabalhos futuros. Dentre as melhorias e propostas identificadas, até o
momento, est&o:

1. Uso dos mecanismos de defesa em camadas do sistema imune:
assim como o sistema imune bioldgico apresenta seus mecanismos
de defesa em camadas, comegando pelas barreiras fisicas,
bioquimicas, sistema inato e terminando no adaptativo, o modelo
hibrido de RBC e SIA também pode usufruir desta caracteristica. Uma
abordagem diferente seria a sele¢do dos casos mais representativos
da base de casos como integrantes do modelo defesa inato
(macréfagos e granulécitos), sendo que cada novo caso seria primeiro
apresentado a estes casos representativos. Se estes casos fossem
capazes de resolver o novo caso, uma busca completa no grupo ou
na base de casos seria evitada, melhorando a eficiéncia do sistema.
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Execucdo setorizada da aiNet nos agrupamentos: mesmo com o
aumento significativo da eficiéncia através da indexacdo de casos
com anticorpos e a segmentacado da busca por grupos, o processo de
recuperacao ainda pode se mostrar lento, se a aiNet for executada em
agrupamentos com muitos casos. Uma opg¢ao para minimizar esta
limitagdo € executar a aiNet em um setor ou area especificos do
agrupamento e nao integralmente, ja que a posigao do novo caso no
espaco geralmente ndo gera um disturbio na vizinhanga dos casos e
indices distantes dele.

Avaliagéo de algoritmos e mudanga no calculo de seus parametros: a
abordagem aqui realizada da aiNet optou por efetuar os célculos dos
indices do algoritmo de agrupamento, utilizando os anticorpos, ou
indices, gerados na sua execugdo, o que apresentou resultados
favoraveis ao problema abordado. Mais experimentos sao
necessarios com outros tipos de algoritmos de agrupamento para
mostrar o seu potencial de uso com a aiNet. Também & importante
realizar a avaliacdo dos resultados, partindo do ponto que os
parametros do algoritmo de agrupamento seriam obtidos dos casos e
nao dos anticorpos gerados pela aiNet, podendo caber aos anticorpos
somente o papel de indice nas buscas.

Exploragao direcionada do espago: 0 espaco de casos possui regides
povoadas e nao povoadas de casos. A exploracdo das areas
povoadas é natural, visto que se pretende encontrar casos na base de
casos que fornegcam a solugdo para um caso candidato. A pesquisa
proposital em areas nao povoadas (Pal e Shiu 2004) apresenta um
interessante potencial para a descoberta de regides do espaco que
podem ser extremamente relevantes ou que ndo fazem sentido
algum. O resultado positivo pode potencializar uma alteragdo no
sistema de RBC e, até mesmo, fomentar a fabricacdo de casos nesta
regido do espago, ao passo que a identificagdo de areas irrelevantes
pode ser util para descartar a analise de algum caso que possua as
caracteristicas desta regido de interesse periférico.

Aplicacdo do modelo proposto em casos que demandem uma solucéo
explicita: o experimento realizado abordou um problema de deteccao
e diagndstico, mas que pode desdobrar-se e abranger a resolugao da
falha encontrada, o que demandaria o uso mais sofisticado das
atividades de adaptagao propostas.

Adaptacédo conjugada: a adaptagdo € uma caracteristica importante
de RBC, pois nem sempre os casos encontrados possuem as
caracteristicas necessarias para prover uma solugdo direta, mas
podem ser utilizados de maneira gradativa para fornecer a solugao.
Sob o ponto de vista do SIA e como colocado neste trabalho, a
mutacdo € uma opg¢ao interessante para lidar com a adaptacéo, ja que
ela trabalha na exploragdo do espacgo, o que pode levar a situagdes
diferentes, favoraveis ou ndo. Para que o processo seja controlado, é
importante que o controle ou fungdo objetivo sejam utilizados em
separado ou em conjunto com um modelo genérico do dominio, com a
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meta de fornecer as diregdes para os caminhos encontrados por este
tipo de adaptacao. Nada impede que o modelo hibrido do SIA deixe
de utilizar a adaptagao por mutacédo ou a conjugue com outro método
que se julgar necessario para que o objetivo do sistema de RBC seja
cumprido, pois ele ainda podera fazer uso de outras caracteristicas
relevantes, como indices e conexdes da rede de casos. Quanto maior
o emprego de opgdes com potencial para encontrar solugdes efetivas
e minimizar intervengées humanas de forma segura, mais completo
sera um sistema RBC, caminhando em direcdo a criagdo de uma
maquina inteligente que seja capaz de resolver problemas e aprender
com sua propria experiéncia.
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Apéndice A - Maquina de corrente
continua

O conteudo deste apéndice foi retirado assim como publicado em notas de aula
de uma maquina de corrente continua, cujo conteudo foi originalmente
produzido pelo mesmo autor na sua tese de doutorado (Caminhas 1997).

A.1. Modelo do Sistema de Acionamento de
Corrente Continua

O sistema de acionamento de CC é composto por duas fontes de alimentacao,
conversores estaticos controlados, uma maquina de corrente continua e uma
carga mecanica, Figura A.1. O diagrama de blocos do sistema completo,
incluindo o controle, € mostrado na Figura A.2. O controlador de velocidade,
tipo proporcional integral, fornece o valor da corrente de armadura de
referéncia. O controle da corrente da armadura é feito através da variagao da
tensdo de alimentacdo. Esta tensdo é funcdo do éangulo de disparo do
conversor, fornecido pelo controlador de corrente. A malha de campo, além de
proporcionar o controle da corrente, permite que o sistema de acionamento
opere a velocidade acima da nominal com poténcia constante, via
enfraquecimento de campo.

C 2
C rd ,La [ DHVEISOY ‘
o I ) v
" . | J g fd
.Ea :
‘; Fal
— | v,
: ] Tow
r TL
— MAQUINA CARGA

Figura A.1 - Representacao do sistema de acionamento de CC.
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Figura A.2 - Diagrama de blocos do sistema de acionamento CC.
Onde
v, tensdo de alimentacao do circuito da armadura;

Vfg: tens&o de alimentacéo do circuito de campo;

ig: corrente do circuito de armadura;
Ifq: corrente do circuito de campo;
Wy velocidade mecéanica de rotagdo em rad/s;

Afq: angulo de disparo do conversor do circuito de campo;
ag. angulo de disparo do conversor do circuito de armadura.

sendo que as variaveis indexadas por n sao referentes a valores nominais
da maquina.

A corrente de campo de referéncia é calculada da seguinte forma:

ifa) para wy < w}
o n
ifa=1., @ . (A.1)
ifq.—,para w; > ;'
wr

A1.1. Modelo de Maquina de Corrente
Continua
A maquina de corrente continua possui o campo (excitagao) independente da

armadura, como mostrado na Figura A.1. Considerando as correntes i, € ir4 €

a velocidade w, como variaveis de estado, o modelo dindmico para a maquina
funcionando como motor é representado por:
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Sendo

Onde

dt
diifd
dt
dw,
\ dt
Ty:
rfd:
Lq
Lsg:
Lafd
ea
Tem
T,
B,,:
Jm

(di,

{

Tem = Lafd- lfd ia

1

L_ (va —Ta- ia - ea)
a
Lf_d (de - rT'fd' lfd) (A2)
1

::j_'(Ténl_'ELn-aH'_'Ti)

m

eq = Lafd- lfd Wy (A3)

resisténcia do circuito da armadura;

resisténcia do circuito de campo;

indutancia do circuito da armadura;

indutancia do circuito de campo;

indutancia mutua armadura/campo;

forca-contra-eletromotriz da armadura;

conjugado eletromagnético;

conjugado mecanico exigido pela carga;

coeficiente de atrito viscoso;

momento de inércia do sistema motor/carga.

Considerando que i,, irq € w, sao as variaveis medidas, colocando na

forma de equacéo de estado, tem-se 0 modelo continuo para a maquina de
corrente continua, representado por:

X1
X3
X3

L Jm

Ta

Lq

0

Lafa

X

y
V2
V3

[N

L
—2d 0 1
L, —
de X1 La
T 0 [ [x2 ATL]
Lsq X 0
o  _Dm 0 0 (A.4)
Jm
1 0 0]
=0 1 0]]|*x2], onde vd
0 0 1llxs
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Nota-se que se trata de um sistema dindmico n&o linear, resultante do
produto de variaveis de estado.

Um modelo discreto para o sistema acima € representado pela Equagéao
(A.5). Para obté-lo foi usada a mesma metodologia adotada por Silvino et alii

(1993).
x; (k + 1] a;  ax(k) O7|xi(k)[ by 07 [va(k)
x,(k+ 1) :[ 0 asz 0] x(k)1+10 bzl.[vfd(k)]
x3(k+1)| las(k) 0 asl|x3(k) 0 0 0
0
+10 . [TL(k)]
| d, (A.5)
y1(k) 1 0 0] |[x(k)
y2(k)| = [0 1 0]- x2 (k)
y3(k) 0 0 11 |x3(k)
Onde
_Tap, 1
ay =a;(rg, L) =e La az =as(rpq, Lrg) =€ e
_Bm (1—as)
as = a5 (B Jm) = € " a4 = @4 B s %2 (K)) = = x,(k)
m
1—a
by = by (g, La) = ——
{ a (A.6)
a,(k) = a, (Ta, La,rfd»Lfd;x3(k)) =
1
= — [Lafa-Lra-(az — ay). x3(k) + (rg.Lgq. a1 — 1¢q Lg- a3)]
de.La ra-Lfd
1—a 1—-a
b, = bz(rfd'l‘fd) = > dy = di(Bp,Jm) = — 2
\ Tra Bm

A.1.2. Modelo de Carga Dinamica

O modelo da carga mecanica é estabelecido pela equagdao de conjugado.
Considerou-se uma carga genérica, cujo conjugado é:

TL = CO + Cl.(i)r + Cz(l)? (A?)

A.1.3. Modelo de Conversores Estaticos

Os dois conversores, da armadura e do circuito de campo, sé&o tipo Ponte de
Graetz a Tiristor. E adotado o modelo estatico para calcular a tensao de saida
em fung¢ao do angulo de disparo (Bose, 1996):

v, = 2.34V,, cos a, (A.8)

168



Vrq = 2.34V,5q COS Ag

sendo V,, e V,rq Os valores eficazes das tensdes nas entradas dos
conversores da armadura e campo, respectivamente.

A.2. Modelagem das Falhas para o Sistema
de Acionamento de Corrente Continua

Do ponto de vista de classificacdo de falhas, o sistema de acionamento C.C.
pode ser dividido em trés grandes grupos: atuadores (conversores da armadura
e do campo); planta ou processo (maquina e carga mecanica) e sensores
(medidores de corrente e velocidade). Serdo abordadas falhas relacionadas a
estes trés grupos.

A.2.1. Falhas em Atuadores

O numero de falhas que podem ocorrer nos conversores estaticos € muito
grande, como, por exemplo, queima de componentes nos circuitos de poténcia
e comando. Mas, do ponto de vista da maquina, as duas falhas mais graves
sao curto-circuito e desconexdao do conversor. Estas falhas podem ser
modeladas pelas chaves ideais CH,,, CHypq, CHocq € CHecpg, Figura A3,

ra ,La CHCCfd
> L Vid
. CHaa CH
1 .
¢ — sl

CH., —

Figura A.3 - Representacao do sistema de acionamento C.C. para falhas nos atuadores.

Associando os parametros:

k.. €1{0,1} {1} indica a desconexao do conversor da armadura;
kora € {0,1} {1} indica a desconexao do conversor do campo;
k..o €1{0,1} {1} indica curto-circuito do conversor da armadura;
keera € {0,1} {1} indica curto-circuito do conversor do campo.
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aos estados das chaves, tal que:

k; = 0 se CH; estiver aberta e

k; = 1 se CH; estiver fechada, i = aa, afd, cca e ccfd.

Considerando que uma falta de alimentacdo é caracterizada por uma

corrente e um curto-circuito, por uma tensao nula, tem-se o modelo para falhas
no circuito de alimentagdo da maquina dado por (A.9).

x1(k+1) Kaa-ar  kag-az(k) 0] x1 (k)
xk+1D)|=| 0 kafa-az 0 [.[xz(k)
x3(k + 1) a, (k) 0 x3 (k)

+ AT (K)]

0 b -
2 afd-kccfd-vfd(k)

0 Ol

as

| ) g

b, 0 [kaa.kcca.va(k) ]+[0
k dy) (A.9)

yo(k)[=10 1 of.|xx(k)| ondek; =1—k;
y3(k)] L0 0 1) |x3(k)

yi®)] 11 0 0] lxl(k)

A.2.2. Falhas em Componentes da Planta

As falhas no conjunto maquina/carga consideradas sao: curto-circuito entre
espiras na bobina da armadura; curto-circuito entre espiras na bobina do
campo; falha no sistema de ventilagdo e falha de lubrificagdo. As duas
primeiras podem ser modeladas por variagdes nas resisténcias e indutancias
da armadura e do campo. Estas variagbes sdo modeladas pelos parametros:

k.2 € [0,1] indica a variagdo na resisténcia r, quando ocorre curto-
circuito na bobina da armadura;

kﬁg € [0,1] indica a variagdo na indutancia L, quando ocorre curto-
circuito na bobina da armadura;

de . . . ~ . a~ .
kcfd € [0,1] indica a variagdo na resisténcia rr; quando ocorre curto-

circuito na bobina do campo;
kﬁ;l‘; € [0,1] indica a variagdo na induténcia Ly, quando ocorre curto-
circuito na bobina do campo.

A falha no sistema de ventilagdo se traduz em variagdes das resisténcias
da armadura e do campo, provocadas pela elevacdo de temperatura da
maquina. Ja uma ma lubrificagdo dos mancais, falha de lubrificagdo, pode ser
modelada por uma variagao do coeficiente de atrito.

Os parametros que representam estas duas falhas séo:
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k;f, indica a variagao na resisténcia r, quando ocorre falha no sistema

de ventilacao;

r . . . ~ . ~ .
kﬁfd indica a variagdo na resisténcia 1y quando ocorre falha no
sistema de ventilacao;

kg indica a variagao no coeficiente de atrito, B,,, quando ocorre falha
de lubrificacdo dos mancais.

O modelo que incorpora somente as falhas em componentes da planta é
composto pelas Equagdes de (A.5) a (A.8), onde, no célculo dos coeficientes
de (A.6), a;, ay(k), az, as(k), b;,b, € d;, 0s parametros nominais sao
substituidos por (A.10).

(1] = ks ke,
L} = kel k. Lg

{rfy = kL kg (A.10)
Wy = ko k" Ly

By, = kf1. B

A.2.3. Falhas de Instrumentacao

Aqui sdo consideradas falhas bruscas (desligamentos) dos sensores de
corrente (armadura e campo) e de velocidade, modeladas pelos parametros:

klfa € {0,1} {1} indica falha no sensor da corrente da armadura;

ki’;d € {0,1} {1} indica falha no sensor da corrente do campo;

k(’;r € {0,1} {1} indica falha no sensor de velocidade da maquina.

Com relacdo ao modelo das falhas nos sensores, este difere do modelo
representado pelas Equagdes (A.5) a (A.8) somente com relagdo a equagao de
saida, que passa a ser calculada por:

lfd
x3(k)

KK 0o o0
y1(k) o x1 (k) B
v =10 kI 0| |xk)| ondek; =1k (A.11)
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A.3. Modelo Geral das Falhas no Sistema de
Acionamento de Corrente Continua

Considerando os dois tipos de falhas abordados anteriormente, Tabela
A.1, tem-se 0 modelo completo dado pelas Equacgdes (A.12), (A.6), (A.7) e
(A.8). O circuito representativo deste modelo € mostrado na Figura A.3.

e+ 1] [kaaral K

nk+D[=| o
alk+ D] | o
bf

+

0

y3 (k)

aa- @} (k)
k af- a:{

0
1 f [ kaa kCC(l Ua(k) ]
0 bO kaf kccfd de(k)

x3 (k)

0] [x(k)
0 Ixz (k)]

x3 (k)

[T(f)]

(A.12)

.f
@) | (k) )
yo(k)|=10 lfd x(k)|,onde k; =1 —k;

sendo que os coeficientes indexados pelo sobrescrito “f” sdo calculados
substituindo os parametros nominais da maquina por (2.10).

—> CH, aa

CHCCLI

CH cefd
AN
Vfd

CH, afd

Ly

=

Figura A.4 - Representagao do sistema de acionamento C.C. para os diversos tipos de

falhas.
Variaveis Parametros | Definigao
Tipo de Falha Indicadores dos
Afetadas A
da Falha Parametros
Abertura da bobina da armadura i,=0 Kaa {0,1}
Abertura da bobina de campo ilg=0 K¢ {0,1}
Curto-circuito do conversor da _
armadura Va =0 Kera (0.1}
Curto-circuito do conversor do vig =0 K pa {0,1}
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Variaveis Parametros Definigao
Tipo de Falha Indicadores dos
Afetadas n
da Falha Parametros

campo
Curto-circuito entre espiras da 4 1La
bobina de armadura Taela kga ekea [0,1]
Curto-circuito entre espiras da
bobina de campo i ra © La k' e kgd [0.1]
Falha no sistema de ventilagéo I, e I'eq ke e kefd [1, 00)
Falha ' de lubrificagdo dos B, kq [0, 00)
mancais
Falha no sensor de corrente da ; Kf
armadura a la
Falha no sensor de corrente da )
fonte Itq k{fd {0'1}
Falha no sensor de velocidade o ki, {0,1}

Tabela A.1 - Resumo das falhas no sistema de acionamento CC.
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Apéndice B — Agrupamento Partici-
pativo

A seguir, serdo expostos o aprendizado e o agrupamento participativo (Yager
1990) e como este trabalha em conjunto com o SIA.

O termo participativo remonta ao aprendizado participativo, que é

um mecanismo de aprendizagem no qual a percepgao acerca
de um sistema depende de quanto o mecanismo é capaz de
representar o conhecimento ja estabelecido sobre o sistema.
Em linhas gerais, o conhecimento atual é parte de um processo
de aprendizagem que depende da coeréncia entre o estado
atual do sistema e a observagdo mais recente. A renovagao do
conhecimento, isto é, o aprendizado, € caracterizado pela
interpretacdo da nova informagao no contexto atual (de Lima
2008).

Com isto, torna-se necessario que exista uma conexao entre 0s novos
pontos observados e o estado atual, atualizando o sistema, sempre que
necessario. Como o algoritmo de agrupamento participativo € um
desdobramento do aprendizado participativo, este sera inicialmente formulado
baseado em propostas que ja que trabalham fortemente o algoritmo de
agrupamento participativo (da Silva 2003) (de Lima 2008).

B.1. Aprendizado Participativo

O aprendizado participativo utiliza a nocdo de que, quanto maior a
compatibilidade entre uma nova observacao e o estado atual do sistema, maior
sera o impacto dessa informagéo na aprendizagem do mesmo. Nesse sentido,
se v € [0,1]? é a representacdo do conhecimento, pode-se dizer que o objetivo
¢ aprender o valor de ¥ a partir de um conjunto de observagdesx® € [0,1]?.
Essa aprendizagem é feita via atualizagdo de estimativas v* feitas de acordo
com sua compatibilidade em relagéo a cada x* observado.

Em outras palavras, busca-se definir uma sequéncia
v* = v(G*,x*=1,v¥~1) que, sob certas condigdes, possua um comportamento
convergente e consistente com o sistema objeto de aprendizagem. Para tal,
devem ser consideradas as informagdes, a experiéncia (ou percepgao)
acumulada, e uma fungédo de compatibilidade que sirva para medir o quanto o
conhecimento esta de acordo com as observagbes. A funcdo p:[0,1]? X
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[0,1]7 - [0,1] de compatibilidade, de forma geral, pode ser definida como uma
funcao tal que seja:

1. Reflexiva: p(x,x) = 1;
2. Simétrica: p(x,v) = p(v,x).

No contexto deste trabalho, p(x,v) = 1 define compatibilidade plena entre
x e v, e p(x,v) = 0 define incompatibilidade entre x e v.

Com isso, a fungdo de compatibilidade ou, simplesmente,
compatibilidade, representa o quanto o dado observado esta de acordo com o
modelo atual, e uma construgéo para a sequéncia {v*} deve ser tal que, para
valores altos de p, o sistema esteja mais propenso a aprender, ocorrendo o
oposto para baixos valores. Um mecanismo que implementa essa idéia esta
descrito a sequir.

Considere x* uma variavel real em [0,1]” e a € [0,1] um parametro
chamado de taxa de aprendizagem. Entdo a dindmica associada ao
aprendizado participativo é definida por uma seqiéncia {v*} na forma:

vitl = vk + aGR(xk — vk) (B.1)

no qual v! € [0,1]” e G* = G(p(x*,v¥)) & uma fungdo que depende da
compatibilidade entre os vetores x* e vk emk = 1,2, ...

Nesse processo, o conceito participativo € caracterizado pela contribuigao
de cada observacado de acordo com um critério de aceitagao, obtido a fim de
determinar a coeréncia entre o conhecimento atual expresso por v* e um novo
dado x* no instante k. Em outras palavras, busca-se definir o quanto a ultima
observagao pode contribuir na atualizagcdo do conhecimento representado pela
variavel v*.

Espera-se que a compatibilidade seja tdo maior quanto mais proximo x*
for de v*. Dentre as diversas escolhas possiveis, uma primeira seria escolher
G* = pk, gerando a seguinte expresséo:

i+l = vk 4+ qpk(xk — vk) (B.2)

sendo « € [0,1] a taxa de aprendizagem e p € [0,1] uma fungdo de
compatibilidade.

Ha uma infinidade de maneiras para satisfacdo da definicdo de uma
funcédo de compatibilidade. Em particular, utilizar a distdncia como uma medida
da proximidade entre x* e v*¥é uma escolha intuitiva para decidir se as
mesmas s&o ou ndo compativeis. Uma escolha simples e direta é:

p=1-d(x*—-vk (B.3)
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na qual d(x*, v*), simplesmente d*, é a distancia entre x* e v*. Vale notar
que essa abordagem permite o calculo de diferentes medidas de
compatibilidade para cada componente de x*.

No entanto, tal abordagem n&o leva em conta situagbes onde x*
represente uma informac&o conflitante com v*, isto &, casos onde observagdes
com baixo indice de compatibilidade sdo recebidas durante instantes
consecutivos. Com isso, € importante que o mecanismo possa detectar
também inconsisténcias no aprendizado, minimizando a influéncia do indice de
compatibilidade na atualizagéo de v* em casos onde o indice de alerta ¢ alto.
Esse indice de alerta é definido de forma que, quanto maior for o seu valor,
menor deve ser a influéncia do indice de compatibilidade na atualizagdo do

sistema.

De fato, um baixo valor para o indice de compatibilidade em um
determinado instante pode ser visto como uma aversdo ao aprendizado nesse
instante. Por outro lado, baixos valores de compatibilidade durante varios
instantes consecutivos podem representar uma necessidade de revisdo no
aprendizado e ndo, necessariamente, uma aversao. Nesse sentido, o indice de
alerta deve detectar se uma observacdo pouco compativel sera subestimada,
ou se a baixa compatibilidade caracteriza a necessidade de revisdo do sistema.

Dentre outras possibilidades, considere o indice de alerta dado por:
ak+t = gk + B(1— pk — ak) (B.4)

Sendo B € [0,1] um parametro e a* € [0,1] com k = 1,2, ....

mecanismo de alerta

a'=a +p(1—p'—a")

p a

- processo de aprendizagem wa

k1 J. e T [T
v =v +ulix —-v)

Figura B.1 — Mecanismo do aprendizado participativo

Como mostrado na Figura B.1, para cada entrada x*o indice de
compatibilidade p* é obtido e enviado ao mecanismo de alerta, que monitora o
desempenho do aprendizado. O indice de alerta a* é calculado e o
aprendizado é atualizado na diregdo do vetor (x*¥ — v*), onde o tamanho do
passo depende do termo aG*. Quanto maior for o indice de alerta, menor sera
a influéncia do indice de compatibilidade no célculo de v**1. Ainda pela Figura
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B.1, o mecanismo é considerado participativo, pois a atualizagdo do sistema €&
feita de acordo com o conhecimento acumulado, ou seja, a variagdo no
aprendizado depende do quanto ja se conhece do sistema.

Observando a expressao B.4, percebe-se que o parametro f atua como
um controlador da variagao do alerta em relacdo a uma dada observacao. Para
valores de B proximos de 0, as variagdes do indice de alerta sdo menores, ao
passo que para valores de 8 proximos de 1 estas variagdes sdo maiores. Em
contrapartida, o indice de compatibilidade p atua na aceitacdo de uma
observacao. Juntos, estes dois indices trabalham na construcdao de
agrupamentos coerentes com a distribuicdo dos dados. Desta maneira, a
atualizagdo v**! do aprendizado pode ser ampliada, levando em conta o indice
de alerta. O principio € que o alerta possa atuar na aprendizagem, alterando a
influéncia da compatibilidade na expressao B.5. Dentre as varias maneiras de

colocar estas possibilidades, Yager (1990) sugere G* = (p")l‘ak coloca:
vkl = pk 4 a(pk)l—ak(xk _—) (B.5)

Assim, o indice de alerta regula o efeito do indice de compatibilidade no
processo de aprendizagem.

B.2. Agrupamento Participativo

O algoritmo de agrupamento participativo, aqui utilizado, € um algoritmo de
particdo, e objetiva a divisdo do conjunto de dados em subconjuntos e a
associacdo de um ponto representativo a cada subconjunto, denominado
centro do grupo ou prototipo (Bezdek e Pal 1992). No agrupamento
participativo aqui adotado, os indices de alerta e compatibilidade controlam o
nuamero de grupos, que, em Uultima instancia, sao identificados pelos centros
dos grupos (da Silva 2003). O objetivo é encontrar um conjunto de grupos que
seja representativo dos dados analisados. Encontrar este conjunto de grupos
nao é uma tarefa simples e depende fortemente do conjunto de dados, fungao
de validagao e parametros do algoritmo.

De maneira geral, um agrupamento pode ser do tipo supervisionado ou
nao supervisionado. O primeiro tipo se da, quando o numero de grupos € um
parametro de entrada e, o segundo, quando o numero de grupos ¢é definido de
acordo com os dados de entrada (Gath e Geva 1989).

As modalidades dos experimentos realizados se dividem no aprendizado
supervisionado, que remete ao agrupamento supervisionado, e aprendizado
nao supervisionado, relativo ao agrupamento ndo supervisionado, onde a
quantidade de grupos é inicialmente desconhecida. O algoritmo apresentado a
seguir € um algoritmo de agrupamento nao supervisionado, chamado
agrupamento participativo. Para atender a primeira modalidade do
experimento, este algoritmo sera alterado para que possa funcionar como um
algoritmo de agrupamento supervisionado, podendo assim aproveitar-se de um
cenario onde existe conhecimento dos agrupamentos de casos. Em comum, o
algoritmo original e o alterado tém o fato que seus centros ndo sdo encontrados
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como resultado de um problema de otimizacdao, mas sim de modificagdes
gradativas baseando-se nos indicadores de alerta e compatibilidade.

No agrupamento participativo, cada grupo possui um centro que €
atualizado de acordo com os indices do aprendizado participativo (de Lima
2008). Sendo c* o numero de grupos, o centro de cada um deles & definido
como v¥ € [0,1]7, onde k = 1,2,... sd0 os instantes nos quais os dados s&o
fornecidos e i = 1,2, ...,c*, sendo os centros dos grupos atualizados baseando-
se na expressao B.5.

Os indices de alerta e compatibilidade modelam o comportamento do
algoritmo de agrupamento participativo. O indice de alerta é responsavel por
regular o efeito da compatibilidade e, também, por servir como critério de
criacdo de novos grupos, pois sempre que os indices de alerta dos grupos
existentes ultrapassarem um determinado limiar, um novo grupo é criado,
Figura B.3, contribuindo, assim, para a ampliacdo do conhecimento do sistema
(da Silva 2003). Em contrapartida, se os indices de alerta ndo ultrapassarem o
limiar 7, entdo o ponto apresentado fara parte de um grupo existente, como na
Figura B.2.

Um aspecto interessante é que o agrupamento participativo também
analisa a redundancia dos agrupamentos, pois, dependendo da sequéncia de
entrada, dados que na realidade pertencem ao mesmo agrupamento podem se
formar em &areas diferentes do espaco, sendo inicialmente separados em
grupos diferentes. A detecgado da redundancia de grupos atua justamente na
unido ou fusdo de grupos que, na realidade, possuem um padrdo de dados
mais amplo em comum, como na Figura B.4. A detecgdo de grupos
redundantes é calculada, utilizando o indice de compatibilidade. Dados dois
centros diferentes, v e v}‘, tem-se que a compatibilidade entre eles é:

plk] = pll{j(vlk'vjk =1- d(vlk'vjk) (B6)

sendo que, quanto mais préximo de 1 for p{‘j € [0,1], maior sera o grau de
redundancia entre estes centros. O parametro A € [0,1] € definido no algoritmo,
de forma que dois grupos, i,j distintos sdo considerados redundantes, se o
indice de compatibilidade entre os dois for maior ou igual a A, ou seja, se
pf; = A, 0 que implica d(vf, v}) > (1 - 2).
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® Centro do grupo

o

Figura B.2 — O ponto x* fara parte do grupo i, pois apresenta maior compatibilidade com
i do que comj.

@® Centro do grupo

e Caso

Figura B.3 — O ponto x* origina a criagdo do grupo de centro vX (n = novo), pois
n
af*l e a]'~‘+1 =T
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@® Centro do grupo

e Caso
Centros redundantes

/) >

Novo centro
resultante

Figura B.4 — O ponto v¥ (r = resultante) é o centro do novo grupo originado da unizo dos
grupos cujos centros sio vf e v}, ja que pf; = 1 —d(vf,vf) é > 4.

Colocados os principios de funcionamento do algoritmo de agrupamento
participativo, este € o momento de introduzi-lo. Este algoritmo é a versao
apresentada por Lima (2008), onde nao ha critério de parada especificado.

Algoritmo de agrupamento participativo

1. Inicializar o nimero de grupos ¢! > 2 e os centros v; € [0,1]7,i = 1,2, ...,ct.
2. Escolher os parametros a« € [0,1], B € [0,1], T€ [0,1]e A € [0,1].
3. Parax*e [0,1]P,k=12...
31.Parai=12..,c*
3.1.1. Calcular compatibilidade: p¥ = 1 — d(v¥, x*);
3.1.2.Calcular alerta: a¥** = af + p(1 — pf — a¥);
3.2.Fim Para
3.3.Sea*! > 1,v;= 1,2, ...,c* entdo
3.31.ck =ck+1;
3.3.2.x* é o centro do novo grupo: vfk = xk;
3.4.Senao
3.4.1.Obter o grupo mais compativel s = man=1”"'Ck{p}<};
3.4.2. Atualizar o grupo s: vE+1 = vk + a(pk)1=a™ (xk — pk);
3.5.Fim Se
36.Parai=12..,(c*-1Dej=(>G+1),..,c*
3.6.1. Calcular compatibilidade entre centros v; e v;: pfs = 1 — d(v{, v[);
3.6.2.Se pf; = 1 para algum j entao
3.6.2.1.excluir vik e redefinir v}‘usando 0S grupos i e j;
3.6.2.2.ck =ck-1;
3.6.3.Fim Se
3.7.Fim Para
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3.8.ck+1 = ck:
4. Fim Para

Algoritmo B.1 - Insere pontos, cria, altera e remove grupos.

A inicializagdo do algoritmo pode ser feita definindo alguns pontos
conhecidos e tornando-os centro de seu proprio grupo, onde cada grupo possui
um unico membro e um indice de alerta inicializado como a) = 0. Desta
maneira, o algoritmo comega completamente receptivo ao aprendizado.

Para cada iteragcdo k existem c* agrupamentos distintos representados
pelos centros vj"e [0,1]7,j = 1,2,...,c¥, assim o numero de grupos pode
permanecer o mesmo, aumentar ou diminuir, dependendo dos valores dos
indices de compatibilidade e alerta em relagdo aos limiares, que por sua vez
dependemde Tt e A.

E importante notar que a e B ditam como os centros serdo alterados,
enquanto t e 1 estdo ligados a abrangéncia e a quantidade de grupos.
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