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Resumo

Neste trabalho de conclusao de curso sao exibidos e discutidos os resultados obtidos
pelo Sistema Imunolégico Artificial (STA) com base no Algoritmo de Selecao Negativa
(ASN) otimizado pelo Algoritmo de Selegao ClonalG. O ASN é baseado na observagao do
funcionamento do sistema imunolégico humano, mais especificamente na selecao negativa
das células do tipo T que ocorre no timo. O processo de funcionamento é dividido em duas
fases: Censoriamento e Monitoramento. Na primeira etapa o STA é treinado com os sinais
coletados da estrutura em situacao de funcionamento normal, esse é chamado de sinal
proprio e armazenado como banco de dados (base-line) desta estrutura. Com isso, o SIA
pode aprender sobre o funcionamento do sistema e ser capaz de identificar falhas. A partir
de um sinal em situagao estrutural de falha (obtido pela execu¢ao do experimento até
um tempo maior que de projeto), o SIA desenvolvido discrimina os sinais como préprios
e nao-proprios (nao-falha e falha) apés verificada as afinidades desses com o banco de
dados. Enquanto o ClonalG baseia-se na capacidade de aprendizagem continua do sistema
imunolégico, sendo capaz de aprender por refor¢co e meméria: Quando reencontra um
antigeno que seja parecido com algum previamente apresentado; sendo esse o mecanismo
das vacinas, por exemplo. Foram utilizados dois bancos de sinais, coletados em diferentes
periodos com diferentes tamanhos de uma mesma estrutura. Desenvolveu-se o SIA para a
estrutura e, apés, aplicou-se a otimizacao pelo ClonalG, comparando os resultados obtidos.

Foi realizada também a localizagao da falha para cada caso.

Palavras-chave: Monitoramento de Integridade Estrutural, Sistemas Imunoldgicos Artifi-

ciais, Algoritmo de Selecao Negativa, Deteccao de Falhas, Sistemas Mecanicos.



Abstract

In this research work, the results obtained by the Artificial Immune System (AIS) based
on the Negative Selection Algorithm (NSA) optimized by the ClonalG Selection Algorithm
are displayed and discussed. NSA is based on the observation of the functioning of the
human immune system, more specifically on the negative selection of T-type cells that
occurs in the thymus. The operating process is divided into two phases: Censor phase
and Monitoring. In the first stage, the AIS is trained with the signals collected from the
structure in normal operation, this is called structure’s own sign and stored as a base-line
of the structure. So, the AIS can learn about the functioning of the system and be able
to identify failures. From a signal in a structural failure situation (obtained by executing
the experiment until a longer time than the project), the developed AIS discriminates the
signals as own and non-own (non-failure and failure) after verifying the affinities of these
with the base-line. While ClonalG is based on the immune system’s continuous learning
capacity, being able to learn by reinforcement and memory: When it encounters an antigen
that is similar to one previously presented; this being the mechanism of vaccines, for
example. Two signal banks were used, collected in different periods with different sizes of
the same structure. The AIS was developed for the structure and afterwards optimization
by ClonalG was applied, comparing the results obtained. The location of the fault was

also performed for each case.

Keywords: Structural Integrity Monitoring, Artificial Immune Systems, Negative Selection

Algorithm, Fault Detection, Mechanical Systems.
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1 INTRODUCAO

Recentemente houve um aumento do interesse industrial em investimentos em
pesquisas e desenvolvimento tecnologico visando obter métodos eficientes para a analise
da integridade de estruturas e impedir que danos ocorram, assegurando assim a vida das

pessoas e evitando prejuizos econémicos.

O monitoramento da integridade estrutural consiste em detectar falhas em estados
iniciais, intervir na sua propagacao e, consequentemente, impedir que catéastrofes e/ou
acidentes ocorram levando a parada ou danificacdo da estrutura. Esta atual e importante
linha de pesquisa é denominada monitoramento da integridade de Estruturas (SHM —
Structural Health Monitoring).

Conforme destacado em Hall (1999), um SHM deve satisfazer os seguintes requisitos:

o Aquisicao e processamento de dados;

« Validagao e andlise de sinais;

 Identificacdo e caracterizacdo de falhas;

o Interpretacao de mudancas adversas em uma estrutura;

e Auxiliar a tomada de decisoes.

Toda estrutura, seja mecanica, aeronautica ou de transporte, antes de ser colocada
em uso passa por uma avaliagao e testes de integridade estrutural. Neste caso sao realizadas
avaliagoes nao-destrutivas (NDE), visando estimar o grau de seguranga e confiabilidade
da estrutura. Para isto, existem técnicas tradicionalmente utilizadas como: inspecao

ultrassonica, radiografia-X, testes de emissao acustica, entre outras técnicas.

As técnicas tradicionais podem até possuir um bom aparato instrumental e serem
bem formuladas para avaliacao da integridade estrutural, no entanto, estas técnicas nao
conseguem satisfazer necessidades crescentes da indtstria, ainda mais, quando as estruturas
estdo em movimento (FRANCO et al., 2009). Desta forma, os sistemas de monitoramento
de integridade estrutural tem sofrido uma evolu¢ao natural devido ao avango das tecnologias
de sensores, materiais inteligentes, técnicas eficientes de processamento de dados e sinais,
e, principalmente, a crescente demanda de se empregar tais ferramentas em tempo real,

como é o caso das aeronaves na industria aeronautica.
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2 FUNDAMENTOS DE IMUNOLOGIA

O termo imunidade é herdado da palavra latina immunitas que referencia-se na
protecao judicial que os senadores do Império Romano gozavam durante o mandato.

Historicamente imunidade significa protecao contra doengas, com enfase nas infeciosas.

A biologia surpreende pela sua capacidade adaptativa, respondendo aos estimulos
do meio. O sistema imunoldgico bioldgico teve papel fundamental no desenvolvimento e
adequacao das especies, sendo a barreira entre o individuo e as doencas infecciosas do

meio.

2.1 O Sistema Imune

O sistema imunologico biolégico funciona a partir do trabalho e esforgo conjunto
de diversas e diversificadas células e moléculas que colaboram entre si para proteger do
individuo de agentes infecciosos. Embora o sistema imune seja surpreendedoramente com-
plexo, como tudo na natureza, seu funcionamento pode ser resumido em duas propriedades
fundamentais para a excussao das suas func¢oes: Reconhecimento das substancias e dos
microrganismo estranhos que entram no corpo, e remocao desses elementos através de um

conjunto de células e moléculas que trabalham conjuntamente para eliminar essa possivel
ameaca (ROITT; DELVES, 2013).

2.1.1 Imunidade inata e adaptativa

O sistema imune pode ser dividido em duas fases. A primeira fase refere-se a
resposta inicial do sistema imunoldgico, nessa se destaca a atuacao da imunidade inata na
defesa contra micro-organismos. A segunda fase sao as respostas tardias onde ocorre a

atuacao da imunidade adaptativa, conforme ilustrado pela figura 1.

A imunidade inata é composta de agentes de defesa bioquimico e celulares que
ja estao presentes no organismo antes mesmo que a infec¢ao ocorra. Basicamente, esta
resposta do sistema imune ¢é igual para todo tipo de infeccao, sendo de rapida atuacao.
Pode se chamada também de imunidade natural e é composta de: (ROITT; DELVES,
2013)
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Figura 1 — Imunidade inata e adaptativa.
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Fonte: (ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010).

» Barreiras fisicas e quimicas;

Células fagocitarias;
« Proteinas do sangue;

Citocinas.

A imunidade inata trabalha com dois modos de encarar uma infeccao: a destruicao
causada por enzimas bactericidas e a fagocitose (que significa "ser ingerido'pela célula), o
processo de fagocitose é ilustrado na figura 25 (ROITT; DELVES, 2013).

Figura 2 — Processo de fagocitose
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Englobamento

Fusdo e
degmdagao

Niicleo
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Fonte: (CALICH et al., 2001).
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Como visualizado na figura 25, a fagocitose é uma ferramenta de defesa do organismo
utilizada pelos anticorpos. Realizada a deteccao do microrganismo por parte da célula do

hospedeiro, ocorre o englobamento e entao a degradacao desse antigeno

Os mecanismos defensores constituidos pela imunidade natural do hospedeiro estao
presentes, de alguma maneira, em todos os seres multicelulares. Contudo, somente os

vertebrados desenvolveram a imunidade adaptativa, sendo essa uma linha de defesa mais
especifica (ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010).

A imunidade adaptativa desenvolve-se em resposta a infeccao e responde melhor a
cada novo estimulo sucessivel. Uma das principais caracteristica da imunidade adquirida ¢é
a capacidade de "lembrar'de exposi¢oes anteriores, se readaptando a partir daquilo que é
conhecido (ROITT; DELVES, 2013; ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010).

O sistema imune adaptativo é capaz e distinguir e caracterizar como préprio/nao
préprio (Do préprio sistema/estranho ao sistema) os microrganismos e moléculas a partir de
um "banco de dados"(memoria) armazenado por ele. Recebe também o nome de imunidade

adquerida, visto que as respostas imunolégicas ocorrem partindo da experiéncia do sistema.

Os linfécitos sao o elemento principal, em termos celulares, desse sistema. Essa
célula é a responsavel por secretar produtos, tais como os anticorpos, que identificam

e combatem as substancias estranhas ao organismo (chamados de antigenos) (ABBAS;
LICTHMAN; PILLAI, 2010).

2.1.2 Tipos de resposta da imunidade adquerida

A imunidade adaptativa pode responder de duas formas: Humoral ou celular. Na
imunidade humoral a célula responsavel por responder é o Linfocito B - que se diferencia
na medula éssea -, secretando anticorpos que reconhecem e neutralizam os antigenos, sendo
a principal linha de defesa no combate a micro-organismos celulares. Os anticorpos podem
ativar diferentes armas de defesa; como a fagocitose dos micro-organismos pelas células do
hospedeiro ou resposta inflamatéria (ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010). Apenas os
linfécitos B podem produzir anticorpos, e cada célula B é capaz de secretar apenas um

tipo de anticorpo.

Ao entrar no organismo o antigeno encontra uma enorme quantidade de linfécitos
B, cada uma com propriedades especificas de reconhecimento. O antigeno se ligara somente
com os receptores em que houver uma combinacio perfeita, emitindo um sinal ativador
que ¢ capitado pelo linfécito em que se liga. O linfécito, por sua vez, se transformara em
plasmécito e secreta anticorpos, capitado esse sinal (ROITT; DELVES, 2013).

A imunidade celular, mediada pelos linfécitos T - assim chamado por se diferenciar
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no timo -, é a responsavel por detectar e neutralizar os micro-organismos intracelulares.
Isso ¢, aqueles que se desenvolverem nos macréfagos, como Mycobacterium e Leishmania
(essas células preferem replicar-se de forma intracelular pois o Macréfago lhes confere
protegao). As células T tem a capacidade especifica de lidar e destruir diretamente essas
células (Macréfagos) infectadas (ROITT; DELVES, 2013).

Assim sendo, as diferentes especialidades das células B e T confere ampla atuagao

e faixa de eficacia na defesa do organismo. A figura 3 ilustra o descrito.

Figura 3 — Tipos de imunidade adaptativa

Imunidade Imunidade
humoral celular

Micro-organismo. XK *x .

Micro-organismos
Micro-organismos Micro-organismos | intracelulares

extracelulares fagocitados no (p. ex., virus)
macrofago replicando dentro
da célula infectad

Linfécitos
que respondem

Linfécito T Linf6cito T
Linfbeito B
auxiliar citotéxico
Anticorpo
secretado
Mecanismo }v*
__ efetor X ; ¥
T Soro Células Células
ransierida por (anticorpos) (linfécitos T) (linf6citos T)
Bloqueiam as Ativam os Destroem as
infeccoes e macroéfagos células
Funcdes allml_nam para dl_astmlr ln_iet_:tadas ©
 — 0s micro- 0S micro- eliminam os
organismos organismos reservatorios
extracelulares fagocitados de infeccao

Fonte: (ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010).

2.1.3 Caracteristicas da resposta imune adaptativa

Apos entrar em contato com determinado agente infeccioso o sistema imunolégico
desenvolve uma resposta inume a esse micro-organismo. Possivelmente, no futuro, esse
mesmo sistema sera novamente exposto a esse agente infeccioso. Contudo, na segunda

exposicao o sistema inume terd uma resposta mais rapida a intensa a esse agente, visto
que é um microrganismo ja conhecido (CALICH et al., 2001; ROITT; DELVES, 2013).
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Por conta da memoria do sistema imune raramente doencas como sarampo, caxumba,
coqueluche, etc, sao duas vezes adqueridas pelo mesmo individuo. A primeiro contato
prepara o organismo através da experiencia de modo a repelir futuras invasoes pelo mesmo

microrganismo. A figura 4 ilustra as respostas imunoldgicas do sistema imune adaptativo.

Figura 4 — Respostas primadria e secundaria.

| Resposta primaria | l Resposta secundaria ‘
Y Primeiro contato com o Y Contato subsequente com
N organismo, seja por uma 0 mesmo microrganismo
infecgao seguida de doenga )
A ou preferencialmente _,/__ﬂ‘ g
o por uma vacina inécua /
8 /
E 3 /
= /
th wg f
-1 /
w9
g3 [
m a e
: o /
$ / ) /
& 4 o
__.--"/
0 10 20 30 60 70 80 20
Dias

Fonte: (ROITT; DELVES, 2013).

Na figura 4 percebe-se que a primeira resposta é fraca e dura pouco, mas ha a
formacao dos linfécitos B e T de memoéria. J& na segunda resposta os linfocitos B e T
de memoria sdo quantitativa e qualitativamente superiores aos linfécitos virgens da fase

primaria e conferem prote¢ao muito mais rapida e eficaz (ROITT; DELVES, 2013).

As principais caracteristicas da resposta imune adaptativa sdo: (ABBAS; LICTH-
MAN; PILLAI, 2010)

« Especificidade e diversidade;
o Memoria;

» Expansao clonal

« Especializagao;

« Contragao e homeostasia;

o Nao reatividade ao proprio.

2.1.4 Componentes do sistema imunolégico biolégico
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"Os linfocitos, as células apresentadoras de antigenos e as células efetoras sao as
principais células do sistema imunolégico."(ABBAS ET AL., 2010). Os linf6citos atuam
como mediadores da imunidade celular e humoral, sendo responsaveis por identificar e
atuar especificamente a antigenos estranhos. Como ilustrado pela figura 5, os linfécitos
podem ser classificados em subpopulacgoes que se diferenciam por suas fungoes e forma de

reconhecimento dos antigenos.

Figura 5 — Classes de linfécitos

Reconhecimento do antigeno Funcdes efetoras

Neutralizacao
do micro-

T MICrO organlsmo { organlsmo
Linfécito B + o ‘ fagocitose,
_— ativacao do

Antlcorpo complemento
Crlocmas Ativacao dos
macréfagos
# o
Se "'} | Inflamacao |
Linfécito T Antigeno
xiliar microbiano -
L apresentado Ativacao
pela célula (proliferacao e
apresentadora diferenciacao)
de antigeno dos linfécitos
TeB

Células infectadas expressando
. antigeno microbiano

Linfécito T Destruicéo
citotoxico da célula
(CTL) —’mg‘ = @ infectada

— Supressao da
Linf6cito T > resposta
regulador l imunolégica

Célula ; Destruicao
assassina b(@fo = 385! dacélula
natural (NK) 0 Dl 1 2 infectada

Célula infectada #=

Fonte: (ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010).

Linfécitos B: Somente eles detém a capacidade de producao de anticorpos. A funcao dessa
célula é também o reconhecimento de antigenos no meio extracelular, diferenciando-se

em plasmocitos secretores de anticorpos. Sendo o mediador da imunidade humoral,

Linfécitos T: A principal funcao desta subpopulacao é o reconhecimento dos antigenos
de micro-organismos no meio intracelular, ajudando os fagécitos a destruindo ou

atacando diretamente as células infectadas. Pode ainda ser subdividindo por funcao;
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Linf6citos T auxiliares: Também chamados de helper, as células T auxiliares sao
uma populacao funcionalmente distinta e bem definida, responsavel por secretar
citocinas (moléculas mensageiras), proteinas que atuam nas respostas celulares

da imunidade adaptativa;

Citocina Uma proteina secretada pelos Linfécitos T auxiliares que atuam na
proliferagao e diferenciacao dos linfécitos T bem como a ativagao de outras

células, como os macréfagos, linfocitos B e outros leucécitos;

Linfécitos T citotéxicos (CTL): Também chamados de citoliticos, os CTL sao
outra populagao diferenciada por sua fungao bem definida dentro da subpopu-
lagao dos linfécitos T. Os citoliticos sao a porgao das células T responséaveis
pela destruicao das células do préprio hospedeiro infectadas por antigenos

intracelulares;

Células T reguladoras: As células T reguladores tem a capacidade de inibir as

respostas imunes;

Células assassinas naturais (NK) As natural killer estdo envolvidas na imuni-
dade inata contra virus e demais micro-organismos intracelulares, mas ainda

nao tem suas fungdes na defesa do organismo bem enunciadas.

As células apresentadoras de antigenos (APC) assim sdo chamadas por exercerem
a primordial e literal fungao de capturar e apresentar os antigenos aos especificos linfocitos
virgens, s entao se iniciara a resposta imune adaptativa. O antigeno, ao ser apresentado
pelas APC, é detectado pelos linfocitos que iniciam suas devidas fungoes objetivando

eliminar o antigeno.

Os linfécitos e as APC se concentram em determinados 6rgaos linfoides (chamados
de o6rgaos linfoides secundarios), interagindo para dar inicio as respostas imunolégicas.
Os linfécitos compoe também o sangue, circulando pelas periferias do corpo e podendo
ser guiados a locais de exposicao antigénica. O Timo e a Medula éssea sao chamadas de
orgaos linfoides primarios, sendo os responsaveis pela produgao e maturagao dos linfocitos

(T e B, respectivamente). A figura 6 ilustra o acima descrito.

Dos o6rgaos linfoides secundarios:

As Amigdalas e Adendides agregam linfocitos que sao secretados como parte do

sistema imune associado ao intestino;

O Bago ¢ aonde os linfécitos encontram os organismos que entram na corrente sanguinea.

E o maior érgao secundario linfoide e o tinico entreposto na corrente sanguinea;

O Apéndice e as Placas de Player concentram linfonodos especializados na defesa

gastrointestinal;
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Figura 6 — Orgaos linfoides primérios e secundarios

Orgios linféides
secundarios

Orgdos linféides
primarios

Amigdalas e
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Placas de Peyer
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Vasos linfaticos

Fonte: (CASTRO, 2001).

Os linfonodos atuam como regiao de convergéncia do sistema de vasos que coletam o
fluido extracelular, trazendo-o para o sangue. O fluido celular é produzido de forma

continua por filtragem do sangue (sendo chamado de linfa);

Os vasos linfacitos sao a via de transporte da linfa para o sangue e os 6rgaos linféides.
Esses transportam as celulas portadoras de antigeno aos linfécitos recirculantes

ativando-os.

2.2 Funcionamento do Sistema Imunolégico Biolégico

O sistema imune deve combater numerosos e diversos micro-organismos, para
isso as respostas imunes compartilham entre si algumas propriedades. A forma como as
respostas imunes iniciam e sao coordenadas formam um grupo de questoes essenciais para

a imunologia.

2.2.1 A imunidade natural

O sistema imune inato é uma barreia do organismo frente ao ambiente, limitando e
bloqueando o acesso de muitos micro-organismos ao corpo. A pele, o sistema digestorio e
respiratério sdo os principais locais de interagdo do corpo como o ambiente, sendo esses
locais revestidos com epitélios continuos; responsaveis por nao permitir a entrada de

micro-organismos ao organismo.
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Se os micro-organismos obtiverem sucesso e romperem as barreiras epiteliais
depararam-se com as células da imunidade natural. A resposta imune inata consistem em

duas principais formas de reacao:

Inflamacao: A ativacao e acumulagao de leucécitos e proteinas plasmaticas nos tecidos
para a eliminacao de micro-organismos recebe o nome processo inflamatoério. Os
principais fagocitos envolvidos nesse processo sao os neutréfilos e os mondcitos, esses

possuem receptores capazes de identificar o micro-organismo para ingerir e elimina-lo;

Defesa antiviral: A reacao em que as células adquirem resisténcia a infeccao viral, me-
diada pelas citocinas, seguida pela destruicao pelas celulas NK das células infectadas

recebe o nome de defesa antiviral.

Os micro-organismos resistentes a inflamagao e a defesa antiviral conseguem acesso
ao sangue, onde sao reconhecidas pelas proteinas da imunidade natural. Algumas das
proteinas circulantes, durante a resposta inflamatoéria, entram nos locais de infecgao;
ajudando a encontrar e eliminar os micro-organismos nos tecidos extravasculares (ABBAS;

LICTHMAN; PILLAI, 2010).

Uma das caracteristicas importante de muitos micro-organismos patogénicos é o
fato de evoluirem para resistir a imunidade natural. Dessa forma, mesmo sendo a imunidade
inata efetiva no controle de infecg¢oes, o organismo precisa de um mecanismo de defesa
mais poderoso contra esses patégenos. A imunidade adaptativa é, justamente, para suprir
essa falta da imunidade natural, impedindo o invasor de replicar-se nas células e tecidos

do hospedeiro.

2.2.2 A imunidade adaptativa

Conforme ilustrado pela figura 7, trés principais estrategias sao utilizadas pelo

sistema imunologico adaptativo para combater a maioria dos micro-organismos.

Anticorpos: Sao os responsaveis por ligar-se aos micro-organismos extracelulares, blo-
queando a infecgao de células do hospedeiro e promovendo sua ingestao e destruicao

pelos fagdcitos;

Células T auxiliares: aumentam a capacidade microbicida dos fagdcitos, que inerem os

micro-organismos e os destroem;

Linfécitos T citotéxicos (CTL): destroem as células infectadas por micro-organismos

que sao inacessiveis aos anticorpos e a destruicao fagocitica.
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Figura 7 — Fases da resposta imune adaptativa
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Fonte: (ABBAS; LICTHMAN; PILLAI, 2010).

As respostas imunes adaptativas ocorrem por partes, e cada parte é correspondente
a reacoes especificas dos linfocitos, conforme a figura 7. A primeira etapa é o reconhecimento

dos antigenos.

2.2.3 O reconhecimento de padrio do SIB

O reconhecimento de padroes do sistema imune dos vertebrados inquestionavelmente
é uma das caracteristicas mais importantes na defesa do organismo. Esta habilidade de
diferenciar células e micro-organismos entre préprias do corpo e nao proéprias possibilitou a
evolucao da classe até os dias atuais. Essa aptidao permite o reconhecimento de antigenos
de maneira completa. O repertorio de diferenciacao dos linfécitos é completo devido a
fatores como: mutacao, rearranjo genético, reatividade cruzada e multi-especificidade.
Sendo os dois ultimos citados a principal justificativa para com um repertorio menor de
linfécitos seja possivel a diferenciagdo de um outro conjunto maior de antigenos (INMAN,
1978).

Nao somente a identificagdo dos antigenos nao préprios, o sistema imune também
deve ser capaz de distinguir as células proprias. O repertorio e a capacidade do sistema

é tao completa que possibilita a identificacdo de qualquer molécula. As préprias células,
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inclusive, sao identificadas como antigenos préprios, o que permite o correto funcionamento
do mesmo. Se nao fosse por essa identificacao toda classe vertebrada sofreria de doengas
autoimunes (PERELSON; WEISBUCH, 1997a). Tolerancia ao préprio é o nome dado a

auséncia de resposta contra um antigeno proprio.

Como explica de Castro (2001), ndo é sempre que o encontro entre um receptor
e um antigeno resulta na ativagao do linfécito, mas eventualmente pode causar anergia
(morte ou inativagao) celular. Selegao negativa é o nome do mecanismo que impende que
linfécitos auto-reativos se tornem auto-agressivos. As células imunocompetentes constituem
o repertorio linfocitario disponivel, essa pequena parte das células passa pela selecao positiva
(s@o reconhecidos como sendo capazes de reconhecer os seus ligantes), capazes de montar

uma resposta imune.

2.2.3.1 Selecdo negativa dos linfocitos T

A sele¢do negativa - ou selecao timica - ocorre no Timo, que é composto por um
generoso grupo de células apresentadoras de antigenos (Macréfagos, células epiteliais
especializadas, células dendriticas). A sele¢ao negativa ocorre a partir da interacao dos
linfécitos T imaturos (timocitos) com os ligantes MHC-préprio em células apresentadoras
de antigenos, o que resulta na delecao clonal dos linfécitos T auto-reativos. Esse processo
depende da afinidade do TCR ao antigeno préprio, como diz (CASTRO, 2001); quanto
maior a afinidade das células T com os antigenos proprios mais precoce e efetivamente sao
deletadas.
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3 SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICI-
AIS

Esse capitulo visa a explicagao de conceitos e analogias importantes referentes ao

Sistema Imunologico Artificial e ao Algoritmo de Selecado Negativa.

3.1 Introducao

Fenomenos da natureza, ha décadas, vem servindo de inspiracao para idealizacao de
formas eficientes e dinamicas de resolver problemas. Entre esses fenomenos, o estudo dos
mecanismos de defesa biolégicos do corpo humano é fundamento para o desenvolvimento -
até os dias atuais - de novas técnicas e algoritmos para a solucdo de problemas (CASTRO,
2001).

Para garantir a protegdo do organismo os Sistemas Imunol6gicos Bioldgicos (SIB)
necessitam da capacidade de discriminagao entre proprias/nao préprias. Isso é, os sistemas
precisam diferenciar as células e moléculas do préprio corpo (self) - aquelas benignas ao
funcionamento do organismo - daquelas que nao sao proprias do organismo (nonself),
e podem prejudicar o funcionamento. Os SIB sao frutos de uma complexa composi¢ao
arquitetonica de diversas propriedades e fung¢oes que trabalham simultaneamente, o que

proporciona agilidade no combate aos corpos estranhos (LIMA, 2013).

Os sistemas imunoldgicos artificiais (STA) sdo ferramentas computacionais propostas
fundamentadas nas diversas arquiteturas e modelos dos SIB. Os SIA, na atualidade, sao
aplicados em reconhecimento de padroes, andlise de dados, seguranca computacional,
deteccao de falhas e anomalias, controle, aprendizagem de maquina e computagao evolutiva,
por exemplo (CASTRO, 2001).

Memoéria, organizagao, aprendizado, adaptacao, robustez, tolerancia e diversidade
sao algumas das caracteristicas e propriedades bioldgicas especificas que combinadas
possuem a capacidade de encontrar solu¢ao para problemas e alcancar objetivos. O sistema
imunologico bioldgico detém algumas dessas capacidades que motivam o desenvolvimento
de sistemas biol6gicos artificiais (CASTRO, 2001; CASTRO; CASTRO; TIMMIS, 2002;
LIMA, 2013).

Salienta-se aqui que um sistema imunolégico artificial ndo busca copiar a biologia,

nao se procura a autentica reproducao dos sistemas bioldgicos. O SIB serve de inspiracao



Capitulo 3. SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS 26

para o desenvolvimento de algoritmos e ferramentas computacionais iterativas, como o SIA,

mantendo algumas das caracteristicas do sistema bioldgico na codificagao do algoritmo.

Dentre as ferramentas desenvolvidas inspiradas na biologia tem-se a Rede Neural
Artificial, que é baseada na teoria da ressonancia adaptativa, o modelo de medula Ossea,
que é fundamentado na geragao de células artificiais e a propriedade de hematopoese da
medula déssea dos vertebrados, o algoritmo de selecao Clonal G, que inspira-se no sistema

de diferenciacao feito pelas células B e o Algoritmo de Selegao Negativa.

3.2 O Algoritmo de Selecao Negativa

O reconhecimento de padrées, estudado por autores como (HUNT et al., 1999),
(FORREST et al., 1993) e (DASGUPTA; FORREST, 1999), é uma entre as varias aplicacoes
dos sistemas imunolégicos artificiais. Essa ferramenta elaborada computacionalmente baseia-
se na habilidade do sistema imunologico biologico de identificar antigenos e anti-corpos e

decidir como realizar a interacao entre eles.

3.2.1 Funcionamento do ASN

A base da técnica do algoritmo de selegao negativa (ASN) (FORREST et al., 1994)
¢é a observacao do reconhecimento de padroes exercido pelo sistema imunolégico bioldgico
no reconhecimento de linfécitos T, que ocorre no timo, para categorizar as células como

benignas ou malignas. Divide-se o ASN em duas partes: Censoriamento e Monitoramento
(MERIZIO et al., 2020).

No Censoriamento ocorre a determinagao de um conjunto de vetores proprios
protegidos em paralelo com a geracao de cadeias aleatérias para constituir a base-line apds
a avaliagdo da afinidade entre esses e os sinais préprios, de modo a rejeitar determinada
cadeia que apresentar afinidade superior ao estipulado (MERIZIO; CHAVARETTE; OUTA,
2019).

As Figuras 8 e 9 ilustram a fase de censoriamento e monitoramento do ASN.

No monitoramento, com a criagao da base-line, avalia-se a afinidade entre essa e o
conjunto de detectores. Caso a afinidade seja superior a um limiar estipulado um elemento
nao-proprio é identificado (CASTRO, 2001).

Os detectores proprios sao inicialmente definidos na fase de censoriamento, também
chamados de cadeias proprias, esses representam a situacao normal de operagao do sistema.
O conjunto de detectores, com a capacidade de reconhecer padroes nao proprios, é gerado em
sequéncia. Entao, escolhe-se cadeias aleatorias, partindo da leitura dos dados. Os detectores

operam como as células do tipo T maturadas, possuindo a capacidade de reconhecer os
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Figura 8 — Fluxograma da fase de censoriamento do ASN.
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Figura 9 — Fluxograma da fase de monitoramento do ASN
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agentes patogénicos, ou seja, sdo habilitadas a detectar e identificar quase todo elemento
nao-préprio. Verifica-se, por fim, a afinidade comparando as cadeias escolhidas de forma
aleatoria com o conjunto de cadeias préprias. Sendo a afinidade superior a um limiar
preestabelecido rejeita-se a cadeia, categorizando-a como nao-prépria. Sendo, coloca-se
a cadeia no conjunto de detectores e essa serd empregada nas classificagoes durante o
monitoramento dos dados (LIMA, 2013; MERIZIO et al., 2020).

Na fase seguinte procura-se identificar alteracdo no comportamento das amostras,
através do monitoramento dos dados. Se identificado, é realizada a classificagdo dessas
mudancas utilizando o conjunto de detectores criados na fase de Censoriamento. Novamente,
um elemento nao préprio é detectado e classificado quando a afinidade entre as cadeias for

superior a um limiar preestabelecido, como enfatiza (LIMA, 2016).
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3.2.2 (Casamento entre cadeias e taxa de afinidade

O critério conhecido como casamento, que pode ser perfeito ou parcial, é utilizado

para avaliar a afinidade entre as cadeias e verificar que sao iguais, semelhantes ou distintas.

Um casamento perfeito ocorre quando ambas cadeias sao perfeitamente iguais,
isto é, todas as posic¢oes das cadeias possuem os mesmos valores. J4 o casamento parcial
ocorre quando uma quantidade previamente determinada de posi¢oes entre as cadeias
possui 0 mesmo valor. Essa quantidade é denominada taxa de afinidade (CASTRO, 2001;
MERIZIO; CHAVARETTE; OUTA, 2019).

No casamento parcial, proposto por (BRADLEY; TYRRELL, 2002) e critério
utilizado nesse trabalho, duas cadeias guardam uma afinidade entre si, ou seja, um
determinado numero de posigoes da cadeia apresentam o mesmo valor. O porcentual de
afinidade entre as cadeias é chamado de taxa de afinidade, e é previamente definido pela
equacao taxaafinidade. A taxa de afinidade retrata o nivel de correspondéncia entre duas
cadeias em analise (LIMA, 2013).

An

TAf = <At) %100 (3.1)

sendo:

TAf: taxa de afinidade;
An: nimero de cadeias normais do problema (cadeias préprias);

At: ntimero total de cadeias no problema (cadeias préprias e nao-préprias).

O casamento entre duas cadeias é verificado individualmente entre cada posi¢ao 7
do vetor. No padrao detector, a fim de dar mais dinamismo na analise, propoe-se em cada
posi¢ao ¢, um desvio para mais e para menos sobre o valor nominal, como apresentado em
desvio (LIMA, 2013).

Ab, < Agi < AT, (3.2)
sendo:

Ag;: valor nominal da posi¢ao ¢ do antigeno (padrao em andlise);

Ab;: valor nominal da posigao ¢ menos o desvio adotado no anticorpo (padrao detector);

Ab;: valor nominal da posigdo 7 mais o desvio adotado no anticorpo (padrao detector).
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Assim sendo, quando o valor da devida posi¢ao 7 do antigeno estiver entro do
intervalo da inequagao desvio pondera-se como sendo um casamento para aquela posicao.
A verificacdo da afinidade entre duas cadeias entao é feita somando os casamentos de cada
posicao entre os vetores (antigeno em relagdo ao anticorpo) e dividindo-se pela dimensao
total do vetor. (BRADLEY; TYRRELL, 2002) escrevem a expressao descrita em forma

porcentual como a equagao 3.3.

L
iz Pe

sendo:

Afr: % de afinidade entre os padroes analisados;
L: quantidade total de posicoes;

Pc: Posicoes casadas.

Logo, tendo Afr maior ou igual a TAf tem-se um casamento parcial entre as
cadeias, ou seja, as cadeias sdo semelhantes. Caso contrario, o anticorpo (detector) nao

reconhece o antigeno, e nao é considerado um casamento entre eles.

3.2.3 Monitoramento da Saiude Estrutural baseada no ASN

O monitoramento da integridade estrutural (Structural Health Monitoring - SHM)
surge baseado na necessidade industrial de detectar de falhas em seu estado inicial para
que assim se possa impedir sua propagacao e se evitar prejuizos financeiros, humanitarios
e ambientais. Um SHM deve atender aos seguintes pontos: Aquisicido e processamento de
dados, validagao e andlise de sinais, identificacdo e caracterizacao de falhas, interpretacao

de mudangas adversas em uma estrutura e auxiliar a tomada de decisoes (HALL, 1999).

O SHM baseado no algoritmo de selecao negativa possui o diferencial da estabilidade,
podendo o sistema aprender com o tempo, e da plasticidade, a capacidade da continua
aprendizagem com novos padroes incluidos mantendo o conhecimento anterior (DOEBLING
et al., 1998).

Um SHM tendo como base o SIA, em particular o ASN (FORREST et al., 1994),
tem seu diagnostico composto por duas fases: Censoriamento e monitoramento. Sendo que,
no censoriamento ¢ realizado um censo dos dados para a criagao do conjunto de detectores

e entdo o reconhecimento das falhas durante o monitoramento.

Alinhado com o exibido na Figura 10, a fase de censoriamento do SHM com base

no ASN ¢é dividida em dois médulos. A aquisicao dos sinais é realizada no modulo de
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entrada, que compde a bancada experimental. No modulo seguinte é gerado o conjunto de
detectores proprios que serad utilizado no monitoramento dos dados, esses sao compostos
por um grupo de sinais sem falhas na estrutura, isso é: Em situagao estrutural normal.
Esses dados recebem o nome de base-line, e servirao como parametro de comparagao para
identificacao de falhas. Um sinal coletado da estrutura em uma situacao de falha nao
apresentara afinidade satisfatoria com a base-line, e assim é possivel identificar a falha
presente na estrutura. Ja um sinal com a estrutura em situagao normal ao ser comparado

com o conjunto de detectores apresentara grande afinidade e nao serd identificada nenhuma
falha (LIMA, 2014; MERIZIO; CHAVARETTE; OUTA, 2019).

Figura 10 — Fluxograma da fase de censoriamento do SHM ASN.
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Fonte: (LIMA, 2014).

No fluxograma da Figura 11 é ilustrada a fase de monitoramento, que também é
dividida em duas etapas. Na etapa inicial ¢ realizada a aquisicao dos dados, enquanto que
na ultima etapa a discriminagao entre os sinais como sendo préprio/nao-préprio (MERIZIO
et al., 2020).

No monitoramento analisa-se os dados em tempo real comparando-os com os
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detectores criados na fase anterior, buscando facilitar a tomada de decisao através do
diagnostico diferencial. Feita a aquisicao dos sinais executa-se o modulo de deteccao onde
os sinais em analise sdo comparados com os detectores proprios, buscando identificar o

casamento entre os sinais.

Figura 11 — Fluxograma da fase de monitoramento do SHM ASN.
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Detectores proprios
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Nio
v

Falha estrutural identificada

v

Diagnostico

Fonte: (LIMA, 2014).

Quando a afinidade é superior a taxa de afinidade definida os sinais em analise sdo
categorizados como satisfatérios perante o conjunto de detectores e entao classificados
como sendo o sistema em situagdo normal (sem falhas). Caso a afinidade seja menor que a

taxa de afinidade o sinal é classificado como uma anormalidade e uma falha estrutural é
identificada (MERIZIO; CHAVARETTE; OUTA, 2019).
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Nesse trabalho foi utilizado o critério de casamento parcial proposto por (BRA-
DLEY; TYRRELL, 2002).
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4 VALIDACAO CRUZADA

De acordo com (HAWKINS, 2004), um dos problemas comuns ao trabalhar com
machine learning é chamado de super-ajuste, ou overfitting. Esse problema ocorre quando
o método aplicado apresenta 6timos resultados para os dados de treinamento mas nao

possui a capacidade de generalizar o aprendizado para outros casos.

Para desviar deste tipo de problema ¢é adotado o processo de validagao. Na pratica
separa-se os dados em grupos de treinamento e de validagao, assim a maquina nao conhecera
o conjunto de validagao (dados estranhos para ela); forgando-a a trabalhar em um cenério

desconhecido que valida o treinamento e o aprendizado (JAMES et al., 2013).

Em algumas situagoes pode ser necessario a adocao da Base de Teste, que verifica

a eficiéncia do modelo em dados "novos".

Estando o overfitting relacionado a varidncia do modelo e essa aos dados de
treinamento, ao utilizar um outro conjunto de dados a variancia pode ser reduzida.
Conforme explica (OLIVEIRA BRUNO R. E FILHO, 2019), nesta técnica de validagao o
conjunto de dados T de tamanho N (T=N) é subdividido em K subconjuntos disjuntos
aleatérios de tamanho igual. Ou seja, 11,75, -+, Tx C T com T; N T; = {) para todo
i,j=1,2,---, K, com i # j, sendo T; = N/K para todo i.

Na p-ésima iteragao, o subconjunto Tp é selecionado para validacao e os demais
Tm, sendo m =1,2,---, K, com p # m, sdo utilizados para inducao (treinamento) sendo

este procedimento executado de modo sequencial.

Na Figura 12 esta ilustrado o modus operandi da técnica de validacao cruzada,
exemplificada com 4 dobras, representadas pelos quatro primeiros graficos de cores azul e

marrom claro designando os subconjuntos de inducao e validagao, respectivamente.

(OLIVEIRA BRUNO R. E FILHO, 2019) destaca que na técnica de validagao
cruzada, na pratica o valor de K ¢é escolhido entre 5 e 10, sendo o segundo valor mais
comum. Isso ocorre devido a ragoes empiricas que sugerem esse intervalo de valores. Sendo

10% dos dados utilizados para validagao e 90% para inducao do aprendizado.

A figura 12 é uma representacao visual do comportamento na Validagao cruzada,
estabelecida basicamente na retirada de parte do conhecimento para avaliar o aprendizado

da maquina e definir a confiabilidade da automacao.
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Figura 12 — Exemplo da técnica de validagao cruzada, com K = 4, utilizando 100 exemplos
gerados aleatoriamente, pertencentes a duas classes e a 10 individuos.

I Conjunto de validagao
Bl Conjunto de inducao

Classe -

Individuos - L - 1Ia - 1m [

20 40 60 80 100
indice do exemplo

Fonte: Retirado de (OLIVEIRA BRUNO R. E FILHO, 2019).
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5 PRINCIPIO DA SELECAO CLONAL

Este capitulo busca abordar superficialmente o conceito biolégico da selecao clonal,
junto com o processo de maturacao da afinidade, e assim demonstrar que esses podem
levar ao desenvolvimento de interessantes e poderosas ferramentas computacionais. O
objetivo desse capitulo nao é trazer exatamente uma modelagem da interacao célula-célula,
mas sim demonstrar que alguns dos principios basicos do sistema imunolégico humano;

que podem ser uteis também para resolver tarefas complexas de engenharia.

5.1 A teoria da selecao clonal

Quando um humano com uma imunidade adaptativa nao deficiente é exposto a
um antigeno, algumas das subpopulagoes das suas células, derivadas da medula 6ssea,
chamadas de linfécitos B, respondem produzindo anticorpos (Ab). Cada célula secreta
apenas um tipo de anticorpo, sendo esse especifico para o antigeno. O antigeno se conecta
com o receptor do linfécito B e, apds um segundo sinal de células acessérias - como a
célula Ty, o antigeno estimula a célula B a se dividir e se transformar em células terminais

do tipo secretoras de anticorpos, chamadas células plasméticas (CASTRO, 2001).

As vérias divisdes celulares (mitose) geraram um grupo de clones, ou seja, um
conjunto de células que sdo descendentes de uma tinica célula. Embora as células plasmaticas
sejam as mais ativas na secre¢ao de anticorpos, grandes linfécitos B - que se dividem
rapidamente - também secretam Ab, embora em uma taxa menor. As células do tipo
B secretam Ab e as células do tipo T desempenham um papel central na regulacao da
resposta das células do tipo B (CASTRO; ZUBEN, 2000).

A selecao clonal ocorre nos dois tipos de linfocitos: B e T. As células B sao as
responsaveis pela respostas imunolégicas. Apesar das células T nao secretarem anticorpos

sao de grande valia para a mediagao das respostas imunes por células.

Além de se dividir e se transformar em plasmécitos, as células do tipo B também
podem se diferenciar em células B de memoria, que possuem um periodo de vida mais longo.
Essas, apesar de nao produzirem diretamente anticorpos, possuem a especifica habilidade
de se diferenciar em plasmocitos que geram anticorpos especificos para um determinado

tipo de antigeno, em caso de uma re-exposi¢ao do corpo a esse (BELL; PERELSON, 1978).

A Figura 13 ilustra o principio da selecao clonal
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Figura 13 — Representacao esquematica do funcionamento da selecao clonal
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Fonte: Retirado de (CASTRO, 2001).

Na Figura 13 é possivel visualizar o funcionamento da selecao clonal realizada pelo
organismo. Os receptores celulares (anticorpos) possuem diversos formados. Quando uma
célula é gerada com um receptor que se conecta a um antigeno proprio do organismo, essa
¢é eliminada de forma precoce, ndo permitindo que se divida e cause maiores danos ao
organismo. Noutra via, quando o anticorpo se liga a um antigeno estranho, essa célula é
ativada e ocorre a geracao de um clone de progénie idéntica, iniciando sua proliferacao

através da diferenciagdo em Células de memoria e Plasmécitos (CASTRO, 2001).

5.1.1 Aprendizagem por reforco e Meméria

Nao somente a identificacdo do antigeno como um corpo estranho por parte das
células é o bastante para uma resposta imunologia eficiente. Além disso, como em toda
relagao presa-predador, o tamanho das subpopulagoes de linfocitos frente a populagao
de antigenos é de primordial importancia para definicao do resultado da iteracao Ag-Ab
(antigeno-anticorpo). Assim, uma caracteristica importante desse sistema é a capacidade
de, apds o reconhecimento do tipo de antigeno, multiplicar de forma clonal os linfocitos
que possuem o anticorpo adequado para o combate a ameaca (PERELSON; WEISBUCH,
1997b).

As células de memoéria sao as responsaveis por organizar uma segunda resposta
imune adaptativa, mais intensa e rapida que a resposta primaria (BELL; PERELSON,
1978). Dessa forma, o sistema estd em evolugao constante, e a cada novo contato ao mesmo
tipo de antigeno mais agressiva e veloz sera a resposta do corpo no combate a infecgao;

essa melhora da eficiéncia utilizando do aperfeicoamento apds cada infecgao é chamada do
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de aprendizagem por reforco (SUTTON; BARTO, 2018). A Figura 4 ilustra graficamente

o comportamento descrito.

Como pode ser visualizado na Fig. 4, apds o corpo entrar em contato com um
determinado antigeno Ag; ha um tempo de laténcia até o inicio da resposta imune.
Com uma segunda infec¢ao ao mesmo antigeno Ag; a resposta ocorre em uma laténcia
consideravelmente menor, e com maior intensidade e aceleracao que a anterior. No primeiro
contato poucos anticorpos estao especificos a Ag; estao circulando no corpo, a partir do
segundo a subpopulacao de anticorpos especificos a Ag; é maior, e devido a presenca
das células de memoria a infeccdo pode ser eliminada mais rapidamente. Quando ha a
introducao de um antigeno Ags, diferente de Ag;, o mesmo padrao de resposta visualizado
na primeira infeccdo é encontrado. Contudo, se houver um posterior contato com um
antigeno estruturalmente relacionado com Ag;, como Agj, ocorre o chamado cross-reactive
response (ADA; NOSSAL, 1987): Essa é uma memoria associativa, uma capacidade de

generalizagao por parte dos linfécitos B adaptados as respostas sobre Agj.

5.1.2 Maturacdo de Afinidade

Em uma resposta imune dependente de células T, o repertorio das células B
ativadas por antigeno sao diversificadas basicamente por dois mecanismos: hipermutacao
somatica e edigdo de receptores. Somente os descendentes com alta afinidade antigénica

sao selecionados para fazerem parte do conjunto de células de meméria (CASTRO, 2001).

Os anticorpos presentes em uma resposta de memoéria tém em média, uma afini-
dade maior do que a da primeira resposta. Este fendmeno, que é ocorre nas respostas
dependentes das células T, é referido como maturagao de resposta imunolégica, ou matu-
racao de afinidade. Este amadurecimento necessita que a zona de ligacao no antigeno seja
estruturalmente diferente das encontradas nas respostas priméarias (CASTRO; ZUBEN,
2000).

Mudancas aleatorias sdo introduzidas nos genes responséavel pelas interagoes Ag-Ab
e ocasionalmente uma dessas mudancas levard a um aumento na afinidade do anticorpo
frente ao estimulo antigénico que o selecionou. Sao essas variantes de alta afinidade que
sao entao selecionados para entrar no grupo de células de memoéria. Sendo um processo
de grande aleatoriedade, parte das células podem gerar receptores auto-reativos, sendo
nao funcionais (STORB, 1998). Essas células devem ser eficientemente eliminadas, de

modo que nao contribuam significativamente para o grupo de células de memoria (ADA;

NOSSAL, 1987).

A resposta imune adaptativa é composta por trés principais pilares:
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Diversidade: necessariamente suficiente para englobar um universo antigénico;

Distingao préprio/nao-préprio: capacidade de distinguir um antigeno do préprio or-

ganismo ou externo;

Memoéria imunoldégica: células B com anticorpos especificos para cada tipo de antigeno

e a capacidade de dividir-se.

5.1.3 Regulaciao do Mecanismo de Hipermutacao

Um rapido acimulo de mutagoes é necessario para uma rapida maturacao da
resposta imunolégica, mas a maioria das mudangas introduzidas resultardao em anticorpos
auto-reativos ou de baixa afinidade. Se uma célula que acabou de sofrer uma mutacao
capaz de aumentar sua afinidade antigénica continuar sendo mudada a mesma taxa durante
as respostas imunolégicas seguintes, entao o acimulo de variagoes indesejadas pode causar
a perda das variagoes que levaram ao aumento da afinidade. Dessa forma, um curto pico
de hipermutacao somatica, seguido de um intervalo para selecao e expansao clonal devem
formar a base do processo de matura¢ao. O mecanismo de selecdo deve fornecer uma
regulagao do processo de hipermutacao, que é dependente da afinidade do receptor. Células
com receptores de baixa afinidade permanecem sendo mudadas, enquanto células com
altas afinidades devem ter suas taxas de mutagao controladas, e até inativadas (CASTRO,
2001).

5.2 Distingdo Préprio/Nao-Préprio

O reconhecimento de padroes do sistema imune dos vertebrados inquestionavelmente
é uma das caracteristicas mais importantes na defesa do organismo. Esta habilidade de
diferenciar células e micro-organismos entre proprias do corpo e nao-proprias possibilitou a
evolugao da classe até os dias atuais. O repertorio de diferenciacao dos linfécitos é completo
devido a trés fatores principais (STORB, 1998; INMAN, 1978; PERELSON; WEISBUCH,
1997b):

Repertério potencial: determinado pela quantidade, estrutura e mecanismos de ex-
pressao dos genes;

Repertério disponivel: todos os receptores que podem ser, mas nao necessariamente

serao, usados;

Repertério ativo: atualmente sendo utilizados pelas células ativas, participando ativa-

mente da resposta imune.
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Sendo o rearranjo genético, a reatividade cruzada e a multi-especificidade trés
importante fatores para que com um repertorio menor de linfécitos seja possivel a diferen-
ciagdo de um outro conjunto maior de antigenos (INMAN, 1978). Essa aptidao permite o

reconhecimento de antigenos de maneira completa.

Nao somente a identificagdo dos antigenos nao-préprios, o sistema imune também
deve ser capaz de distinguir as células proprias. O repertorio e a capacidade do sistema
é tao completa que possibilita a identificacao de qualquer molécula. As proprias células,
inclusive, sao identificadas como antigenos préprios, o que permite o correto funcionamento
do mesmo. Se nao fosse por essa identificacdo toda classe vertebrada sofreria de doencas
autoimunes (PERELSON; WEISBUCH, 1997b). Tolerancia ao préprio é o nome dado a

auséncia de resposta contra um antigeno proprio.

Como explica de Castro (2001), ndo é sempre que o encontro entre um receptor
e um antigeno resulta na ativagao do linfécito, mas eventualmente pode causar anergia
(morte ou inativagao) celular. Sele¢do negativa é o nome do mecanismo que impende que
linfocitos auto-reativos se tornem auto-agressivos. As células imunocompetentes constituem
o repertorio linfocitario disponivel, essa pequena parte das células passa pela selecao positiva
(s@o reconhecidos como sendo capazes de reconhecer os seus ligantes), capazes de montar

uma resposta imune.

5.2.1 Selecdo negativa dos linfécitos T

A selecao negativa - ou selecao timica - ocorre no Timo, que é composto por um
generoso grupo de células apresentadoras de antigenos (Macréfagos, células epiteliais
especializadas, células dendriticas). A sele¢ao negativa ocorre a partir da intera¢ao dos
linfécitos T imaturos (timdcitos) com os ligantes MHC-préprio em células apresentadoras
de antigenos, o que resulta na delecao clonal dos linfécitos T auto-reativos. Esse processo
depende da afinidade do TCR ao antigeno préprio, como diz (CASTRO, 2001); quanto
maior a afinidade das células T com os antigenos proprios mais precoce e efetivamente séao
deletadas.
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6 ALGORITMO DE SELECAO CLONAL

O algoritmo de sele¢ao clonal (ClonalG - Clonal Selection Algorithm), proposto
originalmente por (CASTRO; ZUBEN, 2000), é baseado no funcionamento da resposta
imune adaptativa, sendo o processo de maturacao de afinidade e o principio de selecao
clonal proporcional a afinidade, os pilares dessa. Como diz (CASTRO, 2001), no ClonalG a
manutencao das células de meméria funciona independente do repertorio, ocorre a selegao e
reproducao (clonagem) das células mais estimuladas e morte das células menos estimuladas,
a maturacao de afinidade e re-selecdo dos clones com maiores afinidades antigénicas, e
a geracao e manutencao de diversidade, além da hipermutagao proporcional a afinidade
celular, englobam todo o funcionamento do algoritmo. O autor ainda cita que na literatura
sao apresentadas duas versoes desse algoritmo, uma voltada para otimizacao e outra para

reconhecimento de padroes.

Na Figura 14, verifica-se os 8 passos do funcionamento do Algoritmo, sendo eles
(CASTRO, 2001; OLIVEIRA; CHAVARETTE; OUTA, 2020; OLIVEIRA; CHAVARETTE;
LIMA, 2020; LIMA, 2016):

1. Iniciacdo: E Gerada aleatoriamente uma populacio de anticorpos (Ab) composta por
Ab = Abgmy + Abgy com N linfécitos para cada um dos antigenos (Ag;), sendo N a
soma de M e R;

2. Avaliacdo da afinidade: E determinado um vetor de afinidade entre cada antigeno

(Ag;) e os linfécitos da populacao (Ab).

3. Selegao: Da populacao Ab, retira-se os n anticorpos com maiores afinidades com Ag;

para compor uma subpopulagao Abin};

4. Clonagem: Os anticorpos selecionados irdo se proliferar (clonagem) proporcionalmente
as suas afinidades ao antigeno, gerando um novo conjunto C' de clones. Quanto maior

a afinidade f, maior serd o nimero de clones de cada um dos n linfécitos selecionados;

5. Hipermutagao: Em seguida, a populagao C de clones é submetida ao processo de
maturacao de afinidade gerando uma nova populacao C* onde cada anticorpo ird
sofrer uma mutacao com taxa inversamente proporcional a sua afinidade: quanto

maior a afinidade, menor a taxa de mutacao;

6. Avaliacao da afinidade: Um novo vetor f* é gerado comparando o conjunto C* e os

antigenos (Ag;);
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7. Re-selegao: Desta populacdo madura C* re-selecione os n melhores anticorpos, o
subconjunto (Ab{n}), para serem candidatos a entrar no conjunto de memoria
(Ab{m}). Um linfécito entra em no conjunto de memoéria quando apresenta altas

taxas de afinidade, podendo substituir algum linfécito de memoria;

8. Metadinamica: Substituir d anticorpos de Aby,, por Abygy novos individuos, induzindo
diversidade no repertorio. Os anticorpos com menores afinidades sao escolhidos para

serem substituidos.

O processo é entao repetido de 2 até 8 até que o critério de parada seja satisfeito.

A Figura 14 apresenta um fluxograma do funcionamento do ClonalG voltado para

o reconhecimento de padroes.

Figura 14 — Fluxograma do algoritmo de sele¢ao clonal para o problema de reconhecimento

de padroes.
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Fonte: Retirado de (LIMA, 2016).

Apoés satisfeito o critério de parada o conjunto de linfécitos de meméria (Ab{m})
possuem m sensores com taxas de afinidades altas frente a populagao de antigenos
apresentada (Ag{i}). Esse seleto grupo sera utilizado pelo ASN na detecgao e classificagao

dos antigenos.
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Nos problemas e aprendizado, como ressalta Lima (2016), o passo 8 - metadindmica

- ndo é executado: d = 0.

A equacao Nclones dita a quantidade de clones N que seré gerada no passo 4 para
cada respectivo linfécito ¢ (CASTRO, 2001).

. N

N¢ = round <ﬁ> (6.1)

i

onde round() é um operador de arredondamento para o inteiro mais préximo, 3 é

um fator multiplicador dentro do intervalo [0, 1] e N é o ntimero total da populagao de
linfécitos Ab (LIMA, 2016).

A equacgao taxademutacaoalfa define a taxa de mutagdo («) para cada um dos
clones gerados no passo 4 (CASTRO, 2001).

a = exp(—pf") (6.2)

onde p ¢ um parametro de controle de amortecimento da funcao exponencial e
f™ o valor normalizado da afinidade f, que pode ser calculado conforme apresentado na

equagao valornormalizadodaafinidade(LIM A, 2016).

_
fmax

Neste caminho a quantidade de mutagao sofrido por cada clone (m) é calculado
pela equagao mutacaocadaclone (FRANCA; ZUBEN; CASTRO, 2005).

" (6.3)

m = round(a x N(0,1)) (6.4)

onde « é a taxa de mutacao e N (0, 1) é uma variavel randémica gaussiana de média

zero e desvio padrao o = 1.
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7 INTRODUCAO AQS CONCEITOS DE FA-
LHA

7.1 Introducao

Um sistema mecanico, seja uma maquina, motor, valvula, ou outro sistema qual-
quer, sofre desgaste devido a fatores humanos, temporais e ambientais. Com o tempo
a deterioragao sofrida diminui a vida 1util da estrutura, o que pode causar uma falha
estrutural. De acordo com (XENOS, 1998) sempre que os esforgos aplicados ultrapassam a

resisténcia do material ocorre uma falha.

Pela Ciéncias dos Materiais, as falhas podem ocorrer de diferentes formas: Fadiga,
fluéncia, ao ultrapassar o limite de resisténcia do material, entre outros, diz (SOUZA,
1982).

Falhas sao quase sempre indesejaveis, quando inesperadas podem causar prejuizos de
diversos tipos: Financeiro, material, econdmico, pessoal, humanitario, etc. Logo, deseja-se
informagoes sobre a vida da estrutura e a identificagdo da falha, possibilitando intervencao.
Neste capitulo sao discutidos conceitos de falha de forma a conceituar a maneira de

classifica-la, os modos que podem ocorrer e seus mecanismos.

7.2 Classificacao

Na Figura 15 (SIQUEIRA, 2005) apresenta em forma de diagrama tipos de classifica-
cao definidos pelos seguintes aspectos: Extensao, Criticidade, Idade, Expressao, Velocidade

e Origem.

Visualiza-se na Figura 15 os tipos de subdivisao dentro dos aspectos de classificacao
de falhas.
Extensao: Define se a falha é parcial ou completa, com perda total da funcao do sistema.

Criticidade: As falhas criticas apresentam uma condi¢ao de risco, ja as nao criticas nao

produzem fatores de inseguranca elevados.
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Figura 15 — Diagrama de classificacao de falhas.

HEXNELEXS

EXTENSAOQ | EXPRESSAOQ
PARCIAIS DEGRADAGAD
CRITICIDADE VELOCIDADE
NAO CRITICAS |m\

Fonte: Modificada (SIQUEIRA, 2005).

Idade: As falhas prematuras sdo assim definidas quando h& a ocorréncia durante o
periodo inicial do sistema. J& as progressivas ocorrem apos o tempo de vida ttil do

sistema, dado o envelhecimento natural do componente.

Expressao: A falha degradativa ocorre quando observa-se simultaneamente uma falha

parcial e gradual. Ja a catastrofica falhas repentinas e completas.

Velocidade: Repentinas, quando a falha ocorre inesperadamente. Gradual, quando de

forma perceptivel ou previsivel.

Origem: Primarias, quando em decorréncia de deficiéncia do proprio componente. Se-
gundaria, quando oriundo de agoes externas, como sobrecarga. E de controle, quando

devida a fatores do operador.

7.3 Modos de falha

O modo de falha ¢ definido como sendo o evento que levou o sistema de um estado
natural para um anormal, e acordo com (SIQUEIRA, 2005). O estudo os mecanismos de

falhas sao abordados nesta secgao.

7.3.1 Mecanismo de falhas
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A Tabela 1 foi elaborada por (SIQUEIRA, 2005), e contem os principais mecanismos

de falhas categorizadas entre os modos de falha estrutural.

Tabela 1 — Modos de Falhas Estruturais.

Modo de falha Tipo de falha Causa da falha

Dano acidental Manutencao  Erro na execuc¢ao da manutencao
Erosao Incidente de chuva e vento
Abrasao Ocorréncia de chuva de granizo
Elétrico Incidéncia de raio

Deterioracao Ambiental Corrosao Agao (eletro)quimica do ambiente
Deterioragdo  Prépria de materiais nao-metalicos

Dano por fadiga Mecanica Erro na execucao da manutencao
Térmica Incidente de chuva e vento
[rradiacao Ocorréncia de chuva de granizo

Fonte: (SIQUEIRA, 2005).

No Dano Acidental observa-se a ocorréncia de eventos discretos aleatérios que
possam reduzir o nivel inerente de resisténcia residual. Na Deterioracado Ambiental sdo
abordados os itens de desgaste estrutural naturais devido ao meio ambiente em que esta
inserido o sistema. E o Dano por Fadiga é marcado pelo inicio da propagacgao de fraturas

oriundo do carregamento ciclico da estrutura.

7.3.2 Classificacao de mecanismos de falha

As falhas podem ocorrer por 4 tipicos mecanismos. Sao eles (SIQUEIRA, 2005):

Mortalidade infantil: Caracteriza-se pela perda de capacidade funcional durante o inicio
da vida do item, antes do periodo operacional. Pode ser causada, entre outros fatores,
por erros na especificacao do projeto, no controle de qualidade, na fabricagao e no

transporte, nos materiais utilizados para a confec¢ao ou na montagem e interacao.

Falha intempestiva: Caracteriza-se pela perda total e abrupta da capacidade operacional

do componente ou sistema.

Desgaste por fadiga Caracteriza-se pela reducdo de forma gradativa do ntimero de

ciclos até se atingir a falha.

Desgaste progressivo: Caracteriza-se pela redugao gradativa da capacidade operacional

do componente, até atingir uma faixa de inoperacao, caracterizando uma falha.
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8 EXPERIMENTAL DOS DADOS UTILIZA-
DOS

O banco de dados utilizado foi coletado pelo grupo NSF I/URC Center for Intelligent
Maintenance Systems (IMS — <www.imscenter.net>) e estao disponibilizados no site da
NASA (<https://ti.arc.nasa.gov/tech/dash/groups/pcoe/prognostic-data-repository/>)

intitulados como Bearing Data Set.

Os dados experimentais foram coletados de um rotor rodando a 2000 RPM apoiado
sobre 4 mancais lubrificados a 6leo. Uma carga radial de 6000 lbs é aplicada sobre os
dois rolamentos centrais por um mecanismo de mola. O sistema foi aparamentado por 4

acelerdometros, 1 em cada rolamento, conforme esquema na Figura 16.

Figura 16 — Esquema da montagem experimental do rotor utilizado na coleta de dados
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Fonte: Qiu et al. (2006)

Foram utilizados 4 rolamentos duplos (Rexnord ZA-2115) e 4 acelerometro de
quartzo de alta sensibilidade (PCB 353B33 ICP), instalados no alojamento dos mancais,
sendo a coleta facilitada pelo NI DAQ Card 6062E. As falhas ocorreram apods exceder o

tempo de vida de projeto do rolamento, de 100 milhdes de revolugoes.

Os experimentos foram executados até a falha, o primeiro, do dia 12 de fevereiro
de 2004, as 10 horas e 32 minutos, até 19 de fevereiro de 2004, as 06 horas e 22 minutos,
onde foram realizadas 984 coletas com 20480 pontos cada, a cada 10 minutos, com uma
taxa de amostragem de 20 kHz (QIU et al., 2006).


www.imscenter.net
https://ti.arc.nasa.gov/tech/dash/groups/pcoe/prognostic-data-repository/
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A segunda coleta utilizada foi executada do dia 04 de Margo de 2004 as 09 horas e
27 minutos até o dia 18 de Abril de 2004 as 18 horas e 02 minutos, onde foram coletados
6321 sinais, utilizando o mesmo método de amostragem descrito anteriormente. Sendo
que, nessa segunda coleta, houve um curto periodo de parada ao meio da execucao do

experimento, que nao interfere na qualidade dos sinais.

No caso do primeiro experimento, como identificado pelo autor (QIU et al., 2006),
a falha ocorreu no primeiro rolamento, enquanto que no segundo banco de dados a falha

ocorreu no terceiro rolamento.
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Os resultados obtidos nessa pesquisa foram divididos em trés se¢oes: Sistema Imu-

et al., 1994), localizagao da falha utilizando o método dos desvios minimos e SIA baseado

no ASN otimizado pela Selegao Clonal (Algoritmo ClonalG). Foram utilizados dois pacotes

de dados com tempos de coletas diferentes, como descrito no Capitulo 8.

As Figuras 17a e 18a exibe os dados da primeira coleta no tempo, para os ace-

lerometros 3 e 1, respectivamente. E as Figuras 17b e 18b exibem os dados no regime da

frequéncia, para os acelerometros 3 e 1, respectivamente.

Enquanto as Figuras 19a e 20a os dados da segunda coleta no tempo, para os

acelerometros 1 e 3, respectivamente. E as Figuras 19b e 20b os dados no regime da

frequéncia, para os acelerometros 1 e 3, respectivamente.

Amplitude [dB]

Figura 17 — Comportamento do primeiro banco de dados - Sinal Normal
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Comportamento do primeiro banco de dados - Sinal Falha
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 — Comportamento do segundo banco de dados - Sinal Normal

Sinal no tempo - S

Amplitude [dB]

15 L . L

do Banco - Acel. 1 g = 10" Sinal na fr ia-S do Banco - Acel. 1

9
T T

Amplitude [dB]
w £ (4] (=]

[S]
L

0 200 400 600
Tempo de execu

(a) Sinais no tempo -

(

800 1000 1200 0 50 100 150 200 250 300 350
¢do [horas] Frequencia [Hz]

Acelerdmetro 1 (b) Sinais na frequéncia - Acelerémetro 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 — Comportamento do segundo banco de dados - Sinal Falha

Sinal no tempo - Segundo Banco - Acel. 3 (falha) 5 X 10* Sinal na frequencia - Segundo Banco - Acel. 3 (falha)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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9.1 SIA baseado no ASN

Da aplicagao do SIA no primeiro banco de dados para deteccao de falhas obteve-se
os seguintes resultados: Das 984 coletas experimentais, o rotor foi detectado em situagao
normal em 784 delas. Sendo 694 o ntimero de sinais normais. O SIA foi capaz de classificar
100% das coletas em situacao estrutural normal adequadamente. Foram detectadas falhas
nos sinais: 701 a 758, 823 a 891, 903 a 923, 925 a 938, 941 a 946 e 948 a 982. Sendo, desses,
0 o nimero de falsos positivos e 90 o niimero de falsos negativos. Ou seja, 90 sinais foram
categorizados como normais estando no grupo dos sinais com falha. Com isso, o SIA obteve
uma taxa geral de acerto de 95,513%. Sendo que, nesse algoritmo, a taxa de afinidade
calculada foi de 70,62%, foram utilizados 5,0% dos sinais normais (35 sinais) para compor
a base-line, com 2.0% de desvio sobre cada sinal; como destacado por (LIMA, 2013; LIMA,
2014; BRADLEY; TYRRELL, 2002) o desvio proposto é adotado na finalidade de tornar

o processo mais dindmico e eficiente.

Experimentalmente, a falha catastrofica ocorreu no dia 19 de fevereiro as 19 horas
e 04 minutos. O SIA foi capaz de identificar o primeiro sinal de falha no dia 17 de fevereiro
as 07 horas e 12 minutos, ou seja, quase 60 horas antes da ocorréncia da falha catastrofica.
O primeiro sinal identificado como falha foi o 701, sendo que, apds a primeira identificacao
de falha os préoximos 57 sinais nao apresentaram afinidade satisfatéria com a base-line,
recebendo a mesma classificacao. Na pratica, isso significa que o sistema emitiria um alerta

de falha por quase 10 horas seguidas.

A Tabela 2 exibe os percentuais de afinidade entre cada sinal e a base-line. Os
sinais de 104 a 113 sdo um exemplo do comportamento do SIA na classificacao de sinais
normais, enquanto que os sinais a partir de 701 sao exemplos de classificacao que o STA

detectou como uma falha, e a partir de 970 onde ocorreu a falha catastréfica.

Na aplicacao do mesmo algoritmo no segundo banco de dados, os seguintes resul-
tados foram obtidos: Das 6321 coletas experimentais, o rotor foi detectado em situagao
normal em 6076 delas. Sendo 6066 o nimero de sinais normais. Foram detectadas falhas
nos sinais: 6002, 6068 a 6107, 6109 a 6128, 6130 a 6134, 6136, 6137 e 6144 a 6319. Sendo,
desses, 1 o nimero de falsos positivos e 11 o nimero de falsos negativos. Ou seja, o sistema
emitiu um alerta de falha no sinal 6002, que seria considerado um sinal normal, e 11 sinais
de falha foram classificados como normal. O percentual de acerto do SIA foi de 99,922%,

utilizando uma taxa e afinidade calculada de 95,98%.

A falha catastréfica do sistema ocorreu no dia 17 de abril as 20 horas e 22 minutos,
e o primeiro alerta de falha foi emitido no sinal 6068 (no dia 16 de abril as 08 horas
e 02 minutos), seguido por outros 39 alertas (mais de 6 horas seguidas de alerta), ou
seja: O primeiro alerta de falha real foi emitido mais de 36 horas antes do inicio da falha

catastrofica e 58 horas antes do sistema parar. O primeiro sinal de "falha falsa” foi emitido
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17 horas antes da detecgao realizada pelo SIA.

Vale ressaltar que, nesse caso, o banco de dados é 6 vezes maior que o primeiro, o

que torna os resultados mais robustos.

Tabela 2 — Afinidades calculadas pelo SIA para cada sinal em relacao a base-line - Banco 1

Sinal | Acel. 1 | Acel. 2 | Acel. 3 | Acel. 4
104 | 97,07 | 96,38 95,70 96,48
105 96,48 95,80 96,09 | 100,00
106 91,10 95,21 | 100,00 | 79,67
107 | 87,88 93,26 91,89 95,31
108 96,97 93,84 91,79 95,80
109 96,38 94,92 96,58 93,84
110 94,62 95,41 91,59 92,96
111 86,31 91,10 88,86 92,08
112 95,70 93,94 95,80 94,43
113 | 100,00 | 95,99 | 100,00 | 97,56
701 67,16 93,55 94,04 93,45
702 62,56 93,84 93,94 91,59
703 55,72 92,86 93,26 91,20
704 | 58,26 92,57 | 94,62 90,42
705 58,06 92,77 | 93,45 90,03
970 27,27 | 87,10 91,89 83,97
971 19,55 82,31 92,18 80,55
972 18,18 78,59 89,54 74,19
973 20,63 85,73 92,67 | 81,33
974 | 20,04 78,20 92,08 77,71

Fonte: Elaborado pelo autor.

9.2 Localizacao da falha

A localizacao das falha foi realizada utilizando o método dos desvios minimos. Foi
calculada a mediana dos desvios padroes dos sinais detectados como falha em relagao a
base-line. A Tabela 3 e 4 exibem os respectivos cdlculos para cada acelerémetro para os

bancos de dados 1 e 2, respectivamente.

Tabela 3 — Localizacao da falha no primeiro banco de dados

Acel. 1 | Acel. 2 | Acel. 3 | Acel. 4
292,497 | 51,211 | 59,476 | 38,194
Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto maior o resultado maior é a distancia entre os valores dos sinais daquela

posicao em relacao aos valores na mesma posicao da base-line, e, tecnicamente, mais proximo
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Tabela 4 — Localizacao da falha no segundo banco de dados

Acel. 1 | Acel. 2 | Acel. 3 | Acel. 4

68,230 | 95,571 | 437,560 | 104,516
Fonte: Elaborado pelo autor.

estd o acelerometro da falha. Nos dois casos o SIA conseguiu identificar corretamente
o local de ocorréncia da falha: Acelerémetro 1 para o banco 1 e acelerébmetro 3 para
o banco 2. Vemos como o método funcionou melhor no caso do segundo banco, onde
os acelerdbmetros mais préoximos a falha foram mais afetados. Isso pode ser justificado,
novamente, pelo tamanho do banco de dados. Mesmo os dois sistemas utilizando os mesmo
5% dos sinais do sistema, o niimero absoluto de sinais conhecido pelo STA no banco 2 é
maior, o que capacita o algoritmo com uma aprendizagem do funcionamento do sistema

mais consolidada, e possibilita a obtencao de melhores resultados.

9.3 ClonalG

O ClonalG foi desenvolvido e aplicado na fase de Censoriamento do Algoritmo
de Selegao Negativa (ASN). Como dito no Capitulo 6, o algoritmo ClonalG encontra
os linfécitos que melhor se identificam com os antigenos proprios do sistema que sao
fornecidos. Em outras palavras, o ClonalG identifica as curvas que sejam mais proximas
possiveis dos dados da estrutura em situacao normal que sao aleatoriamente selecionados,

de acordo com o percentual indicado, e fornecidos.

As Figuras 21 e 22 apresentam o grafico de convergéncia do ClonalG na fase de

Censoriamento do ASN para o primeiro e o segundo banco, respectivamente.

Verifica-se nas Figuras 21 e 22 que a partir de 25 iteragoes nao sao verificadas
grandes mudangas na convergéncia (distancia absoluta entre os anticorpos e os antigenos

préprios apresentados).

A aplicacao do ClonalG no primeiro banco de dados gerou os seguintes resultados:
Das 984 coletas experimentais, o rotor foi detectado em situacdo normal em 791 delas.
Sendo 694 o ntimero de sinais normais. Foram detectadas falhas nos sinais: 702 a 755, 823
a 891, 903 a 923, 929 a 938, 942 a 946, 950 a 982. Sendo, desses, 0 o nimero de falsos

positivos e 97 o niimero de falsos negativos. O percentual de acerto do SIA foi de 95,164%.

No caso do ClonalG aplicado ao segundo banco de dados, os resultados foram: Das
6321 coletas experimentais, o rotor foi detectado em situagao normal em 6077. Foram
detectadas falhas nos sinais: 6068 a 6081, 6083 a 6119, 6121 a 6131, 6133 a 6137 e 6144
a 6319. Sendo, desses, 0 o nimero de falsos positivos e 11 o nimero de falsos negativos.
Com isso, o percentual de acerto do SIA foi de 99.928%. Ou seja, uma melhoria menor que

0,01%. Analisando friamente esse resultado a tinica melhoria obtida seria a nao deteccao do
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Figura 21 — Grafico de convergéncia do ClonalG para o primeiro banco de dados
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Figura 22 — Grafico de convergéncia do ClonalG para o segundo banco de dados
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falso positivo na posi¢do 6002, que poderia nao ocorrer: Devido a aleatoriedade da selecao
dos sinais que compoem a base-line. Pelo mesmo motivo, esse sutil acréscimo no percentual
de acerto do ASN poderia nao ocorrer, e os resultados encontrados serem levemente piores;
como ¢é o caso do primeiro banco de dados, onde a otimizacao do algoritmo pelo ClonalG

levou a uma piora nos resultados em 0,36%.

Todavia, a utilizacdo do ClonalG permite alteragoes importantes em parametros
do ASN, por exemplo: Houve uma reducao em 50% no percentual dos sinais normais
utilizados para compor a base-line, antes eram utilizados 5% dos sinais normais, agora sao
utilizados 2,5%. Também, houve uma reducao de 70% no desvio utilizado, antes era de 2
pontos percentuais, e agora passou a 0,6%. Fisicamente, a utilizacdo de menos dados pelo
STA significa diretamente uma maior robustez do SIA, e a utilizagdo de um desvio menor

proporciona maior seguranca nas operacoes.

O custo desta confiabilidade maior é a necessidade de um maior poder de processa-
mento e memoria disponivel, podendo o algoritmo otimizado com o ClonalG levar até 68%

mais tempo que o anterior para concluir o processamento em um mesmo hardware.

A Tabela 5 apresenta as afinidades entre sinal com os linfécitos indicados pelo
ClonalG na fase de Censoriamento do sistema, para o Banco 1, similar ao que foi feito na
Tabela 2.
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Tabela 5 — Afinidades calculadas pelo SIA para cada sinal em relacao a base-line com a
otimizacao pelo ClonalG - Banco 1

Sinal | Acel. 1 | Acel. 2 | Acel. 3 | Acel. 4
104 | 95,89 93,06 | 99,90 94,92
105 | 96,77 | 95,21 96,48 99,80
106 | 96,68 | 96,58 | 96,77 | 96,77
107 | 88,86 | 94,33 | 95,21 99,90
108 | 91,40 | 94,563 | 94,13 94,82
109 | 96,87 | 94,53 | 92,96 96,58
110 | 95,31 94,62 96,19 94,72
111 99,41 96,38 | 94,43 93,26
112 | 93,35 99,41 92,18 99,51
113 | 89,05 90,62 90,42 94,23
701 71,16 | 94,43 | 94,33 94,13
702 | 63,83 | 93,35 93,84 | 91,79
703 | 60,22 92,67 | 94,33 91,98
704 | 58,75 92,86 | 92,96 92,67
705 | 59,73 | 93,65 95,11 90,22
970 | 53,08 | 92,18 | 94,33 91,20
971 55,43 85,92 96,09 91,50
972 | 4497 | 91,40 | 95,70 68,91
973 | 28,74 | 85,83 | 93,55 85,04
974 | 49,56 | 85,53 | 84,56 96,58
Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela Tabela 5 verifica-se que nenhum sinal consegue obter 100% de afinidade, como
poderia vir a ocorrer na Tabela 2, pois um linfocito selecionado, por mais que préoximo seja,
nunca conseguird ser 100% igual, ou uma reproducédo idéntica, do anticorpo. E possivel
observar também que, apesar da baixa afinidade no Acel. 1, o sinal foi classificado como
um falso negativo por 0,54 pontos percentuais. As Tabelas 6 e 7, em apéndice, exibem
resultados parecidos com os aqui discutidos, para os dados do segundo banco; sendo os
sinais de 1000 a 1009 em situacao normal, 6068 a 6072 os primeiros sinais detectados como
falha e de 6289 a 6293 o inicio da falha catastrofica. Contudo, verifica-se como as afinidades
sa0, no geral, maiores que no caso do primeiro banco. Isso, pois como ja justificado, devido

ao tamanho do banco e a relacao de sinais normais frente ao niimero de sinais totais.



56

10 CONCLUSAO

A deteccao de falhas realizada pelo STA baseado no ASN conseguiu prever o
acontecimento das falhas com uma boa margem de seguranca. A aplicacao desse tipo de
técnica no monitoramento da integridade de sistemas dinamicos instrumentados possibilita
um maior aproveitamento da vida ttil das pecas, indicando qual o melhor momento para

ser realizada a troca sem que acidentes acontecam.

O SIA do primeiro banco de dados obteve 95,513% de taxa de acerto, categorizando
corretamento todos os sinais normais (ndo emitiu nenhum falso positivo), e alertou sobre
a presenca da falha quase 60 horas antes do rompimento do sistema. No caso do segundo
banco de dados o SIA obteve uma taxa de acerto de 99,992%, emitindo 1 falso positivo e
11 falsos negativos, em um total de 6321 sinais. A previsibilidade da ocorréncia da falha

iniciou-se mais de 36 horas antes do sistema parar.

A localizacao da falha pelo método dos desvios minimos foi bem sucedido nos
dois bancos com mais de 75% de confiabilidade, dado a distancia entre os desvios dos
acelerometros com e sem falha. Quanto maior o desvio encontrado maior é a distancia
entre os sinais do banco e os sinais detectados como falha pelo SIA, e, portanto, maior a
probabilidade da falha estar localizada naquele ponto. O SIA identificou corretamente os

acelerdometros 1 e 3 como os locais de falha para os bancos 1 e 2, respectivamente.

Apesar de nao haverem alteracoes relevantes na taxa geral de acerto do SIA,
pode-se considerar que com a otimizacao do SHM pelo ClonalG obteve-se resultados
interessantes; no sentido de haver uma redugao na necessidade de dados de treinamento
do sistema em 50%. Antes, o sistema necessitava conhecer 5,0% dos sinais normais na fase
de Censoriamento e, apds a otimizacao esse nimero passou para 2,5%. Assim como uma
reducao de 70% nos desvios utilizados, sendo redugoes considerdveis, que evidenciam uma

boa otimizac¢ao pelo mecanismo de sele¢cao Clonal.

Todavia, a utilizagao desta otimizagdo tem um maior custo computacional, e
deve-se analisar caso a caso se o beneficio compensa o maior investimento, para futuras
implementacoes. Ao implementar a otimizagao pelo ClonalG os resultados da taxa geral
de acerto do sistema praticamente nao sofrem alteragoes, em comparacao com o SIA sem
a otimizacao, contudo, ha uma reducao de 50% na quantidade de dados utilizados pelo

sistema e de 70% no desvio utilizado, para obter-se os mesmo resultados.
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APENDICE A - Tabelas de afinidades para

a segunda coleta.

Tabela 6 — Afinidades calculadas pelo SIA para cada sinal em relacao a base-line - Banco 2

Sinal | Acel. 1 | Acel. 2 | Acel. 3 | Acel. 4
1000 | 99,80 99,12 99,41 99,51
1001 | 99,61 99,61 99,90 99,41
1002 | 99,80 99,32 99,32 99,80
1003 | 99,80 99,02 99.61 99,12
1004 | 98,63 99,51 99,32 99,32
1005 | 98,04 99,12 98,83 98,73
1006 | 99,22 99,32 99,71 99,80
1007 | 99,80 99,90 99,80 99,41
1008 | 99,90 99,71 99,71 99,32
1009 | 99,41 99,90 99,51 99,12
6068 | 99,71 99,02 94,33 95,99
6069 | 99,61 99,12 95,11 97,65
6070 | 99,12 99,12 93,55 96,48
6071 | 99,41 99,12 95,11 96,38
6072 | 99,51 99,61 95,01 96,48
6289 | 99,02 95,60 79,08 98,14
6290 | 99,61 98,44 74,68 94,04
6291 | 95,70 85,43 61,39 69,89
6292 | 88,37 87,00 37,73 88,37
6293 | 86,31 86,02 35,48 87,59

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 — Afinidades calculadas pelo SIA para cada sinal em relagao a base-line com a
otimizacao pelo ClonalG - Banco 2

Sinal | Acel. 1 | Acel. 2 | Acel. 3 | Acel. 4
1000 | 99,90 99,71 99,71 99,90
1001 | 99,71 99,61 99,71 99,80
1002 | 99,80 | 99,51 99,51 99,71
1003 | 99,71 99,90 | 99,71 99,71
1004 | 99,90 99,71 99,61 99,90
1005 | 99,80 99,12 99,41 99,61
1006 | 99,71 99,80 | 99,90 99,32
1007 | 99,61 99,80 | 99,51 99,12
1008 | 98,83 99,51 98,83 99,41
1009 | 99,90 | 99,12 98,83 98,83
6068 | 99,22 99,22 94,92 96,68
6069 | 99,80 99,41 95,01 97,65
6070 | 99,32 99,02 93,84 | 96,87
6071 | 99,51 99,02 94,92 96,58
6072 | 99,71 99,51 95,01 95,21
6289 | 98,92 96,29 79,86 98,44
6290 | 99,61 98,63 75,17 | 94,13
6291 | 96,19 89,35 64,42 73,22
6292 | 91,30 91,40 | 43,60 91,79
6293 | 87,39 88,47 | 37,24 | 89,54
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 23 — Trabalho submetido ao XL Congresso Nacional de Matematica Aplicada e
Computacional (CNMAC 2021).
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Neste trabalho & apresentado uma proposta para deteegio de falhas de wm rotor utilizando
o Sistema Inunoldgico Artificial baseado no Algoritmo de Selecio Negativa [4]. Esse sistema é
capaz de discriminar os sinais da estrotura em situagio normal e em situagao de falhas, de modo
a detectar falhas e prevenir acidentes.

0 reconhecimento de padries exercido pelo sistema imunoldgico bioldgico no reconhecimento
de linféeitos T, que ocorre no time para categorizar as oflulas como benignas ou malignas, é a base
da téenica do Algoritmo de Selecio Negativa (ASN), proposto por [4].

0 SHM tem sen funcionamento dividido em duas etapas: Censoriamento e Monitoramento.
A fase de Censoriamento consiste em determinar um conjunto de vetores préprios protegidos e
gerar cadeias aleatdrias que constituirio a base-line, apds avaliar a afinidade (mateh) entre esses
¢ 08 sinais proprios; de modo a rejeitar determinada cadeia que apresentar afinidade superior ao
estipulado.

Inicialmente, sio definidos, na fase de censoriamento, os detectores proprios - cadeias prdprias
(S) - representando wma situacao estrotural normal. O conjunto de detectores (R) & gerado durante
easa etapa, com a capacidade de reconhecer padedes ndo-proprios durante a fase do monitoramento.
Cadeias aleatdrias sio escolhidas partindo da leitura dos dados. Os detectores funcionam como
as cflulas do tipo T maturadas. as quais possuem a capacidade de reconhecimento de agentes
patogfnicos, ou seja, a capacidade de deteccio de quase todo elemento ndo-proprio. A afinidade
& verificada comparando cadeias escolhidas de forma aleatdria com o eonjunto de cadeias priprias
(S). Sendo a afinidade superior a wm limiar preestabelecido rejeita-se a cadeia.  Senfo, coloca-
se a cadeia no conjunto de detectores (R), ¢ essa serd empregada nas classificacies da fase de
monitoramento dos dados [3,5].

A fase do menitoramento resume-se em monitorar o8 dados com o intnito de identificar alteracio
no comportamento dos sinais e classificar estas mudangas, empregando o conjunto de detectores
eriados na fase de censoriamento. Desta forma, um elemento nio proprio ¢ detectado e classificado
guando a afinidade entre as cadeias for superior a taxa de afinidade caleulada. O pereentual
da taxa de afinidade é calenlada dividindo-se o nimero de sinais normais pelo niimero de sinais
totais [1,3,5].
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Figura 24 — Trabalho submetido ao 26th International Congress of Mechanical Engineering
(COBEM 2021).
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Abstract. The results of the application of a methodology based on the application of Artificial Immune Systems (AIS)
Jfor the detection and localization of failures in a rotating machine are presented. The signals of an experimental rotor
of 4 oil-lubricated bearings running until failure (above its project value) are analyzed. An accelerometer was used per
bearing, performing a collection at 20 kHz every 10 minutes until failure. The AIS has its operation divided into two
phases: Censor phase and Monitoring. In the first step, the algorithm learns about the functioning of the system. Then,
in the second step, the data of the rotating machine can be evaluated in real time to issue an alert about the possible
occurrence of a failure. The AIS is able to learn about the normal functioning of the system using 5% of the available
data and then diagnose with excellent safety margin the predictability of a failure, and where it is located. The results
obtained suggest that the AIS is an excellent tool in the prevention of failures and accidents, facilitating maintenance by
correctly indicating the possible location of the failure.

Keywaords: Structural Health Meonitoring, SHM, Artificial immune system, Negative selection algorithm.
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Figura 25 — Trabalho submetido ao Journal Connection Science - Taylor Francis (CiteS-
core: 2.4).
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ABSTRACT

A methodology using artificial intelligence for diagnosing structures and predicting
failures in mechanical systems is presented. An Artificial Immune System (ALS)
able to identify and locate faults with good predictability was developed, having
its operation based on the Negative Selection Algorithm (NSA). The algorithm
developed was optimized with the Clonal Selection Algorithm (ClonalG) aiming
at the need for less data in training. The work of the NSA is divided into two
steps: Censor phase and Monitoring. In the first step, the algorithm is able to learn
about the normal operation of the system. In the second step, the system data is
evaluated by the algorithm so that an alert is issued when a pattern different from
that learned is identified, that is, a possible failure. The results obtained suggest
that the AIS is able to learn about the normal functioning of the system using 5%
of the available data, being able to diagnose with an excellent safety margin the
predictability of a failure and inform where it is located. With the optimization
by ClonalG the need for training data is reduced by 50%, as well as the deviation
adopted by T0%, without jeopardizing the algorithm hit rate. Thus, the algorithm
optimized by ClonalG proved to be an excellent tool in the prevention of failures
and accidents, presenting general hit rates above 99.90%.

KEYWORDS
Structural Health Monitoring; Artificial immune system; Negative selection
algorithm; ClonalG; Fault Detection

1. Introduction

In recent years the mechanical industries began to apply many investments in research
and technological development in order to obtain efficient methods to analyze the in-
tegrity of structures and prevent disasters and accidents, preserving lives and avoiding
monetary losses.

The current and important line of research called Structural Health Monitoring
(SHM) aims to detect failures in the initial states, intervening in the propagation
of the failure and consequently preventing disasters and accidents occur causing the
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