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1. Uvod

Biolo$ki procesi Cesto inspiriraju razvoj raCunalnih modela za rjeSavanje
raznolikin vrsta problema, a analogija procesa prirodnog imunoloSkog
sustava rezultirala je razvojem kompleksnih prilagodljivih raCunalnih sustava
nazvanih umjetni imunolo$ki sustavi. lako je njihova primjena ocCigledna u
podru¢ju racunalne imunologije i bio-informatike kod simulacija prirodnih
imunoloskih sustava kako bi pomogla razumijevanju imunoloskih procesa u
medicini, postoji niz podrucja primjene na raCunarske probleme u kojima su
dokazali svoju ucCinkovitost. Tako se umjetni imunoloski sustavi koriste u
podru¢jima otkrivanja anomalija, naroCito kod otkrivanja pogreSaka
programske podrske i sklopovlja kao i predvidanja kvarova, u antivirusnoj
zastiti, pri otkrivanju nezeljene poste, a danas je najrasSirenija primjena na
podrucje racunalne i mrezne sigurnosti te otkrivanja upada, Sto je vrlo logi¢no
podrucje primjene s obzirom da sadrzi iste osnovne principe prepoznavanja i
zastite sustava od vanjskih utjecaja. Podrucje primjene umjetnih imunolo$kih
sustava se znacajno razvilo i u domeni strojnog ucenja, pri raspoznavanju
uzoraka, grupiranjima (klasteriranjima), optimizacijama kao Sto su optimiranja
numeri¢kih funkcija i kombinatorne optimizacije, kod dubinske analize
podataka (rudarenja podataka) i u robotici, a Cesta je primjena i na
klasifikaciju podataka, koja se pomocu novih oblika umijetnih imunoloskih

sustava istraZuje i u ovom radu.

Veclina modela prve generacije umjetnih imunoloskih sustava
zasnovana je na analogijama osnovnih procesa stecenog dijela prirodnog
imunoloSkog sustava, od produkcijskih modela predstavljenih modelom
kostane srzi i timusa uz mehanizme pozitivne i negativne selekcije, preko
populacijskog modela i algoritma klonalne selekcije uz mehanizme
sazrijevanja afiniteta, klonalne ekspanzije i mutacije, do modela imunolo$ke
mreze temeljenih na idiotipskoj hipotezi u kontinuiranim i diskretnim oblicima.

Trenutni razvoj podrucja inspiriran je novim idejama koje uvode signalizaciju i
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kontekstno ovisni odziv sustava, a koje su dovele do proucCavanja cjeline
interakcija urodenog i steCenog dijela prirodnog imunoloSskog sustava
koristenjem nekih novih metafora poput signala, imunolo$kog tkiva i uporabe
mehanizama predo¢nih stanica antigena. Svakodnevno se istrazuju novi
prijedlozi razliCitih modela umjetnih imunolosSkih sustava zasnovani na
kombinacijama svih prethodnih iskustava te je osnovna motivacija izrade ove
doktorske disertacije istraZivanje interakcija urodenog i steCenog dijela Ciji su

rezultati detaljno opisani u ovom radu.

Uvidom u postojecCe implementacije umjetnih imunoloskih sustava, koje
se do prije nekoliko godina uglavhom temelje samo na pojedinim uoCenim
principima ste€enog dijela prirodne imunologije, postavlja se pitanje kako se
oni mogu nadograditi novootkrivenim imunoloSkim mehanizmima suradnje
urodenog i steCenog dijela te biti uspjeSno primijenjeni na raCunalne modele i
rjeSavanje raCunalnih problema. Na ova pitanja neki su istrazivaCi vec
pokusSali odgovoriti implementacijom odredenih oblika algoritama umjetnih
imunolo$kih sustava koji kombiniraju principe urodene i steCene imunosti, no
to su tek pojedini i relativno rijetki modeli, koji se zbog potreba izrade
izvedivih modela Cesto u vecoj mjeri znaCajno pojednostavnjuju
apstrakcijama imunoloskih procesa i njihovih elemenata. Svrha ovog
istraZivanja je u ideji izrade prijedloga modela umjetnog imunoloskog sustava
temeljenog na kombinaciji urodene i steCene imunosti te analiza vrijednosti
takve kombinacije. Na metafore novih paradigmi primjenjuju se odredene
ideje prisutne joS kod uporabe signalizacije u modelima s analogijama
procesa iz steCene imunosti, ali koje zbog pomanjkanja znanja o smislu
prirodnih imunoloSkih procesa nisu mogle biti prikladno obradene ni
modelirane. Osim toga predlozeni model mogucée je primijeniti na opce
raCunalne probleme poput klasifikacije podataka i to uporabom izvedenog
radnog okvira za izradu alternativnih oblika modela te uporabom razlicitih

algoritama i sustava reprezentacije elemenata.
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1.1. Ciljevi istrazivanja

Istrazivanja prirodnog imunolosSkog sustava u imunologiji kao jednoj od
grana biomedicinskih znanosti znatno su uznapredovala u zadnjih nekoliko
godina te nude niz odgovora na pitanja na koja znanstvenici pokuSavaju
odgovoriti desetlje¢ima. Jedno od takvih pitanja je mehanizam interakcije
urodenog i steCenog dijela prirodnog imunoloskog sustava, s obzirom da su
otkriveni mnogi novi oblici zajedniCke suradnje oba dijela temeljene na
signalizaciji putem molekularnih uzoraka. ZakljuCivanjem po analogiji
novootkriveni  principi  funkcioniranja prirodnog imunoloskog sustava
omogucili su i primjenu niza novih mehanizama u izradi algoritama umjetnih
imunoloskih sustava u raCunarstvu koji su rezultirali razvojem ideja izgradnje
cjelovitih umjetnih imunoloskih sustava te paradigmi njihovog funkcioniranja i
koriStenja. Tako neke od novih zamisli uklju€uju koncept uporabe uniformnih
radnih okvira za izgradnju modela, koristenje imunoloSkog tkiva i uporabu

mehanizama predocCnih stanica antigena.

Glavna hipoteza ovog rada temelji se na kombiniranju dosad
prepoznatih principa urodene i ste€ene imunosti uz uvodenje niza novih
zamisli, kako bi posljedi¢no izgradeni umjetni imunoloski sustav bio
uCinkovitiji. Na temelju istrazivanja mogucnosti primjene dosad otkrivenih i
prepoznatih principa suradnje urodene i steCene imunosti pojavila se ideja
izgradnje modela umjetnog imunoloSskog sustava koji Kkoristi principe
urodenog dijela kako bi poboljSao mehanizme temeljene na principima
steCene imunosti, a uz uvodenje novih zamisli i raznolike mogucnosti
kombinacija istih te izgradnje prateceg radnog okvira (framework) za izradu
alternativnih oblika modela koriStenjem razli¢itih algoritama i sustava
reprezentacije elemenata. U konacnici, uniformni radni okvir i potencijalni
raznorodni modeli umjetnog imunoloSkog sustava omogucuju simulaciju
uCinkovitih umjetnih imunoloskih sustava uz jednostavnu prilagodbu na

probleme iz odgovaraju¢e domene. ZnacCajne prednosti ovakvih modela
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zasnovanih na kombinaciji principa imunosti izgradenih nad zajednickim
radnim okvirom su u jednostavnijoj promjeni reprezentacije elemenata i
algoritama umjetnog imunoloskog sustava, ali i brzoj prilagodbi kod promjene
rjeSavanog problema te moguénostima evaluacije raznih oblika modela nad

istim i sli€nim problemima.

Iz tog razloga odlucCeno je da je primarni cilj ovog istrazivanja izrada
prijedloga modela umjetnog imunolosSkog sustava temeljenog na kombinaciji
urodene i steCene imunosti. Model je zasnovan na dobrim iskustvima
postojeih modela umjetnih imunoloskih sustava, a naroCito modela
temeljenin na kombinaciji urodene i steCene imunosti koriStenjem
signalizacije, teorije opasnosti, izgradnje imunoloSkog tkiva i mehanizama
predo¢nih stanica antigena. Sekundarni cilj je razvoj radnog okvira za izradu
alternativnih oblika modela koriStenjem razliCitih algoritama i sustava
reprezentacije elemenata te verifikacija funkcioniranja izgradenog modela u

radnom okviru na racunalnom problemu kao $to je klasifikacija podataka.

Ocekivani znanstveni doprinosi ovog istrazivanja ukljuCuju prijedlog
novog modela umjetnog imunoloSkog sustava temeljenog na kombinaciji
urodene i steCene imunosti, razvoj novih i unaprjedenje postojecih algoritama
umjetnih imunoloskih sustava u kontekstu predlozenog modela, koncipiranje
radnog okvira za stvaranje alternativnih oblika modela temeljenih na razli¢itim
algoritmima i prikazima elemenata imunoloskog sustava, prijedlog primjene i
izvedbe predloZzenog modela u rjeSavanju problema iz domene klasifikacije
podataka te vrednovanje predloZzenog modela i usporedbu s postojec¢im

modelima.
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1.2. Metode i plan istrazivanja

Skup metoda istrazivanja ukljuCuje niz postupaka koje ¢e u konacnici
potvrditi ili opovrgnuti postavljenu hipotezu izgradnje modela umjetnog
imunolo$kog sustava temeljenog na kombinaciji urodene i steCene imunosti
kao uc€inkovitog alata za rjeSavanje raCunalnih problema. Kao reprezentativni
modeli uzeti su postojeci umjetni imunoloski sustavi koji ve¢ sadrze odredene
principe iz umjetne i steCene imunosti te predlazu odredene algoritme koji
koriste predoCne stanice antigena i limfocite. Tijekom istrazivanja analizom
postojeCih modela uofene su mogucénosti izgradnje novih modela, ali i
nadogradnje postojecih, u cilju poboljSanja ucinkovitosti posljedi¢nih sustava
na rjeSavanje racunalnih problema poput klasifikacije. UoCene moguénosti
primijenjene su kod izrade koncepta i prijedloga modela umjetnog
imunolo$kog sustava temeljenog na kombinaciji urodene i steCene imunosti,
a nakon potvrde primjerenosti koncepta i prijedloga modela, izraden je model
umjetnog imunoloskog sustava uporabom razliCitih reprezentacija
komponenta sustava i mjera sklonosti, uz prosSirenje postojecih i razvoj novih
inacica procedura i algoritama. Dodatno, razvijen je i radni okvir za izradu
alternativnih oblika modela koriStenjem razliCitih algoritama i sustava
reprezentacije elemenata, a izgradeni model se nakon analize domene
primjene, prilagodio problemu klasifikacije. Uz odgovarajucu pripremu ulaznih
podatkovnih skupova, izvedeni model je analiziran i usporeden s drugim
slicnim modelima te je raspravljena postignutost ciljeva, potencijalni prijedlozi

poboljSanja i alternativhe mogucnosti primjene.

Plan istrazivanja i samog rada sastojao se od sljedecih koraka:
1. ProuCavanje postoje¢ih modela umjetnog imunoloSkog sustava, a
narocito modela temeljenih na principima umjetne i steCene imunosti
koriStenjem novih paradigmi signalizacije, kontekstno ovisnog odziva,

izgradnje imunoloskog tkiva i mehanizama predocnih stanica antigena
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2.

8.
9.

Analiza primjerenosti primjene navedenih modela na odredene
racunalne probleme
Izrada koncepta modela umjetnog imunoloskog sustava temeljenog na

kombinaciji urodene i ste¢ene imunosti

. Prijedlog modela umjetnog imunoloSkog sustava temeljenog na

kombinaciji urodene i steCene imunosti za rjeSavanje racunalnih
problema kao $to je klasifikacija podataka

Razvoj predloZzenog modela umjetnog imunoloskog sustava kroz
reprezentaciju komponenata (elemenata) sustava, uporabu mjera
sklonosti i uz prosirenje postojecih i razvoj novih inacica procedura i
algoritama

Razvoj radnog okvira za izradu alternativnih oblika modela koriStenjem
razliCitih algoritama i sustava reprezentacije elemenata

Prilagodbu razvienog modela za rjeSavanje odredenih problema
klasifikacije uz analizu domene primjene i pripremu ulaznih podataka u
obliku uzoraka i signala

Evaluaciju izvedenog modela

Analizu rezultata i razradu prijedloga poboljSanja

10.Usporedbu izvedenog modela sa slicnim modelima i prijedlog

alternativnih moguénosti primjene

11.Zaklju¢ni prikaz rezultata i u€inkovitosti izvedenog modela
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1.3. Kradi pregled razvoja podrucja

Umjetni imunoloski sustavi pripadaju u skupinu biologijom nadahnutih
sustava, a sadrze niz znacCajki [34, 50] kao Sto su raspoznavanje, klasifikacija,
pamcenje, ucenje, izdvajanje znacCajki, samoorganizacija, samosvjesnost,
autonomnost, raspodijeljenost i otpornost te razliite uzorke ponasanja, zbog
kojih se smatraju primjenjivima u polju ne-klasi¢nog raCunarstva. Sustav se
smatra umjetnim imunoloSkim sustavom ako sadrzi odredenu Kkoli€inu
imunoloskih elemenata i mehanizama temeljenih na prirodnim imunolosSkim
reakcijama i prepoznavanju [50]. Pojam imunoloSkog inzenjeringa [49]
opisuje proces meta-sinteze kod izgradnje raCunalnih alata temeljene na
metaforama prirodnog imunoloskog sustava koristenih za rjeSavanje
konkretnog kompleksnog problema, a danas se taj pojam proSiruje [187] kao
apstrakcija imuno-informati¢kih principa i njihovih prilagodbi te primjena na
programske i sklopovske artefakte koji iskazuju znacajke analogne prirodnim

imunoloSkim sustavima.

Teoretski radovi iz podru¢ja umjetnih imunoloskih sustava seZzu u 80-te
godine pro$log stolje¢a, a na prve primjene se nailazi tek polovicom 90-tih
godina. Brojnost znanstvenih radova doseze brojku od stotinjak tek u ovom
stoljecCu, Sto je vidljivo u knjizi [34] i tadasnjoj verziji bibliografije radova iz
podru¢ja umjetnih imunoloskih sustava, dok zadnja verzija iste bibliografije
[35] sadrzi preko 700 referenci. U zadnjih nekoliko godina pojavljuje se niz
preglednih Clanaka [40, 183], a jedan od najboljih izvora je i skup znanstvenih
radova s konferencije ICARIS (International Conferences on Atrtificial Immune
Systems) [4].

Ovaj rad dio ideja crpi iz dosadasnjih radova u podrucju ra¢unalne
sigurnosti koje se smatra jednim od najstarijih, najraSirenijin, ali i
najucinkovitijin podrucja primjene, Sto se moze vidjeti u detaljnim pregledima
poput [113]. Podru€ja primjene su ukljuCivala zastitu od raCunalnih virusa,

nadgledanje pona$anja programa, uocCavanje neuobiCajenih aktivnosti,
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zastitu od mreznih napada i zastitu od nezeljene elektroniCke poste (anti-
spam), a istraZivanja se povijesno dijele [113] na tri podrucja: imunoloske
metode zasnovane na konvencionalnim imunoloskim algoritmima iz IBM-
ovog istrazivaCkog centra za podrucje antivirusnih metoda, metode
zasnovane na negativnoj selekciji i metode temeljene na teoriji opasnosti.
Prve primjene modela umjetnih imunoloSkih sustava temeljenih na teoriji
opasnosti opisanih u [8] takoder su zapocCele u domeni racunalne sigurnosti
[71 uz dodatnu primjenu analogija apoptoticnih signala za otkrivanje
potencijalnih napada i nekrotiCnih signala kao jasne posljedice napada. Rane
primjene teorije opasnosti postoje i iz podru¢ja dubinske analize podataka
sjediSta Weba, gdje su predstavljeni koncepti adaptivhog postanskog
sanducCi¢a i mehanizmi analize zapisa nadgledanja sjedista Weba te
prilagodbe strukture dokumenata posjecenosti. Klasifikacija elektroniCke
poste na temelju navedenih principa predstavljena je algoritmom dinamickog
nadziranog ucenja za filtriranje u sustavu automatske klasifikacije
elektroniCke poste AISEC [159]. Na principu teorije opasnosti izraden je i
konceptualni prijedlog preporuciteljskog sustava [134] koji klasificira objekte
prema znaCajkama koje su korelirane s implicitnim i eksplicitnim interesom
korisnika, a temeljen na predlozenom modelu algoritma RECAIS, naknadno

testiranom za preporuke vijesti FER-ovog portala [132, 133].

Nova otkriéa medudijelovanja urodenog i steCenog dijela imunoloskog
sustava u medicinskoj imunologiji rezultirala su novim oblicima predstavljanja
kombinacije urodene i steCene umjetne imunoloSke paradigme [192], a
narocCito koriStenjem ideja iz teorije opasnosti, kao i idejom izgradnje tkiva
umijetnih imunoloskih sustava [17] koje predstavlja sucelje izmedu domene
problema i imunoloskih algoritama. Utjecaj principa urodene imunosti na
dotadasnje modele steCene imunosti dovodi do druge generacije umjetnih
imunolo8kih sustava [193], a takvi novi oblici imunolo$kih racunalnih
paradigmi uklju€uju i koriStenje dendritinih stanica [76] kao predoc€nih

stanica antigena te sponu urodenih i steCenih imunoloskih principa, Sto se
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veC uspjesSno primjenjuje u otkrivanju anomalija i raCunalnoj sigurnosti u
podru¢ju mrezne sigurnosti i prepoznavanja zlocudnih privitaka elektroniCke

poste.

Na temelju dosadas$nijih istrazivanja u klasifikaciji sadrzaja za preporuke
[133, 135] i primjenom novih imunoloskih paradigmi kombinacijom urodene i
steCene imunosti, u sklopu ovih istrazivanja predlozen je novi model
umjetnog imunoloskog sustava temeljen na kombinaciji umjetne i steCene
imunosti, kao i radni okvir za izradu alternativnih oblika modela koristenjem
razliCitih algoritama i sustava reprezentacije elemenata. Predlozeni model i
radni okvir omogucuju izgradnju ucinkovitih umjetnih imunoloskih sustava s
prilagopdbom na racCunalne probleme temeljem jednostavnije promjene
reprezentacije elemenata i algoritama sustava. Radni okvir odlikuje brza
prilagodba modela promjeni rjeSavanog problema, a pruzaju se i dodatne

mogucnosti evaluacije raznih oblika modela nad slicnim problemima.
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1.4. Organizacija disertacije

Uvodno poglavlje prikazuje osnovnu ideju i hipotezu istraZivanja,
objaSnjava motivaciju istraZivaca, definira ciljeve istrazivanja, prikazuje

metode i plan istraZivanja te sadrzi kraCi osvrt na postojeca rjeSenja.

Drugo poglavlje, zbog potrebe razumijevanja medicinske osnove
imunolosSkih mehanizama, objaSnjava osnovne principe i procese u
imunologiji koji su osnova funkcioniranja svih umjetnih imunoloskih modela.
Tako su prikazani osnovni elementi prirodnog imunoloSkog sustava i njihova
uloga s naglaskom na pokretne elemente, odnosno stanice, receptore i
molekularne uzorke koji se koriste kod izgradnje modela umjetnih
imunoloskih sustava. Osim toga objasnjena je uloga urodenog i ste€enog
dijela imunoloSkog sustava te osnovni principi suradnje ta dva dijela u
prirodnom imunoloSkom sustavu. Nakon toga su prikazani osnovni
imunoloski procesi, ukljuivo osnovni proces prepoznavanja, procesi klonalne,
pozitivne i negativne selekcije te teorija imunoloSske mreze. Na kraju drugog
poglavlja objasnjena je teorija opasnosti koja €ini glavnu poveznicu urodene i
steCene imunosti te procesi predoCnih stanica antigena kao Sto su
dendriticne stanice koji su rezultati novijih medicinskih i imunoloskih

istrazivanja, a koriste se kod izrade modela prikazanog u ovom radu.

Treée poglavlje, potaknuto motivom za izradom cjelovitijeg pregleda
podru¢ja umjetnih imunoloskih sustava, a i potpunim nedostatkom prikladne
znanstvene literature na hrvatskom jeziku, opisuje osnovna svojstva i gradu
umjetnih imunoloskih sustava te mogucnosti izraCuna sukladnosti elemenata,
koristene naj¢eSée kod modela steCene imunosti, a primjenjive kod izrade
predlozenog modela unutar radnog okvira. ObjasSnjava se izraCun afiniteta
kod razliCitih oblika homogenih i heterogenih zapisa elemenata te se
prikazuju osnovni modeli i algoritmi umjetnih imunoloskih sustava. Tako su
ukratko prikazani model koStane srzi i model timusa, algoritam pozitivne,

negativne i klonalne selekcije, modeli imunoloskih mreza i modeli koji
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ukljuCuju teoriju opasnosti. Na kraju treCeg poglavlja dan je i pregled
osnovnih grupacija podrucja primjene umjetnih imunoloskih sustava u

raCunarstvu srodnim granama.

U Cetvrtom poglavlju prikazani su algoritmi novih imunoloskih paradigmi
kao rezultat istrazivanja u imunologiji i posljedicno raCunarstvu kroz zadnjih
nekoliko godina, Ciji su mehanizmi posljedi¢no koristeni kod prijedloga
modela umjetnog imunoloskog sustava koji kombinira principe urodene i
steCene imunost, a koji je jedan od glavnih rezultata ovog istrazivanja. Prvo
je prikazan algoritam RECAIS i na njemu temeljen umjetni imunolo$ki sustav
koji kombinira mehanizme steCene imunosti s idejama signalizacije iz teorije
opasnosti, primijenjen na preporuke sadrzaja u okviru preporuciteljskog
sustava. Zatim je prikazan algoritam TLR koji implementira mehanizme
interakcije dendriticnih stanica i limfocita T te predoCuje mehanizme
urodenog dijela koji upravljaju funkcijama steCenog dijela izgradenog
umjetnog imunoloskog sustava. Algoritam TLR jedan je od prvih algoritama
koji prikazuju ideju objedinjavanja principa urodene i steCene imunosti kroz
razliCite oblike i stanja metafora dendritiCnih stanica i limfocita T, a uvodi i
ideju primjene na otkrivanje anomalija koriStenjem podataka u obliku
antigena te stanja okruZenja u obliku signala. Na kraju poglavlja prikazan je
algoritam dendritiCnih stanica koji je usredotoCen na principe funkcioniranja
urodene imunosti kroz interakcije dendriticnih stanica u tri stanja zrelosti
koriStenjem niza razliCitih tipova ulaznih i izlaznih signala. lako algoritam
dendriticnih stanica ne koristi mehanizme iz steCene imunosti, njegov je
znac€aj u predoCavanju novootkrivenin mehanizama urodene imunosti i
signalizacije koja se koristi kod procesa prepoznavanja, diferencijacije i
umnazanja elemenata sustava koji se mogu kombinirati s mehanizmima
steCene imunosti. Na kraju Cetvrtog poglavlja ukratko su prikazane primjene

ovih algoritama koje su se razvile u posljednjih nekoliko godina.
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U petom poglavlju prikazana je izvedba zajedniCkog radnog okvira za
stvaranje alternativnih oblika modela umjetnih imunoloskih sustava
temeljenih na kombinaciji mehanizama urodene i ste€ene imunosti. Prvo su
istrazeni i analizirani postojeéi prijedlozi radnih okvira, dosad otkriveni
osnovni principi i znacCajke izgradnje radnih okvira te njihove potencijalne
implementacije. Nakon toga predstavljen je prijedlog zajednickog radnog
okvira modela umjetnih imunoloskih sustava zasnovanih na mehanizmima
urodene i steCene imunosti te su navedeni usvojeni osnovni principi
oblikovanja i znaCajke kojih se pridrzavalo kod izvedbe radnog okvira. Opisan
je potencijal izvedbe modela u radnom okviru koristenjem razliCitih algoritama
i razlicitih oblika zapisa elemenata. Nakon toga je prikazan oCekivani nacin
izgradnje modela u radnom okviru uporabom razli€itih algoritama, razlicitih
oblika zapisa elemenata i razliCitih mjera izmedu elemenata, a diskutirana je

mogucnost usporedbe razli€itih modela kao i primjerenost takvih usporedbi.

Sesto poglavlje prikazuje izvedeni model umjetnog imunologkog
sustava temeljen na kombinaciji urodene i ste€ene imunosti. Prvo su opisani
nacini kombiniranja principa urodene i ste€ene imunosti, a zatim mogucnosti
unaprjedenja postojecih algoritama. Detaljno je prikazan apstraktni model te
bitni koraci i principi modeliranja. U sklopu prikaza modela predstavljene su
metode algoritma UNINAD na kojem se zasniva model i njihov odnos prema
mehanizmima urodene i steCene imunosti kao i primjena signalizacije i njen
odnos prema principima teorije opasnosti i imunoloskim signalima. Na kraju
Sestog poglavlja objasnjene su modifikacije modela potrebne za prilagodbu
podru¢ju primjene rjeSavanog problema te je detaljno prikazana izvedba

samog modela.

U sedmom poglavlju objasnjena je primjena izvedenog modela na
konkretni problem iz domene raCunarstva - problem klasifikacije podataka te
je prikazan nacin evaluacije izvedenog modela. Predstavljene su mogucnosti

primjene na klasifikaciju podataka kao i ograni¢enja koja model donosi te su
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prikazani rezultati klasifikacije nad razli¢itim oblicima ulaznih podataka.
Rezultati su analizirani te se prikazuje vrednovanje modela uz dane
prijedloge poboljanja i usporedbu s drugim modelima. Na kraju sedmog
poglavlja prikazuje se prijedlog alternativnih moguénosti primjene te se daje

konacna ocjena modela.

Slijedi zakljuak i popis literature, a zatim je, zbog niza medicinskih
pojmova u radu, kao i kratica iz imunoloSke terminologije, prikazan popis

oznaka i kratica te kazalo pojmova.

Na kraju rada nalazi se sazetak, kljuCne rijeCi i zivotopis na hrvatskom i

engleskom jeziku.
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2. Osnovni principi i procesi u imunologiji

Kako bi se shvatilo funkcioniranje umjetnih imunolo$kih sustava prvo je
potrebno razumjeti medicinsku osnovu na kojoj se temelje principi, procesi i
mehanizmi koji se koriste kod prirodnih imunoloskih sustava. Buduci da u
radovima iz podruc€ja umjetnih imunoloskih sustava na hrvatskom jeziku ne
postoji odgovarajuéi pregled osnova imunoloskih principa i mehanizama, ovo
poglavlje prikazuje pregled osnovnih dijelova i nacina funkcioniranja
prirodnog imunoloSkog sustava u kraljeznjaka, koji je medicinska osnova

analogija kasnije koriStenih za izgradnju umjetnih imunoloskih sustava.

RijeC imunost povijesno gledano dolazi iz latinskog jezika gdje
immunitas znaci otpornost ili neprijemljivost. Pojam imunosti je u starom
Rimu prvenstveno oznaCavao otpornost osobe, s medicinskog stajaliSta na
bolest, a s pravnog i ekonomskog stajalisSta na odredene zakone i poreze, ili
opcenitije pravila bilo koje vrste. Imunologija je biomedicinska znanost i
disciplina koja prou€ava imunost, odnosno obrambene mehanizme Koji
omogucavaju otpornost prema bolestima [14, 176], dok je imunost
sposobnost organizma da se odupre djelovanju Stetnih tvari. Prirodni
imunolo$ki sustav oznaCava sustav u organizmu c€ija je osnovna uloga u
zastiti organizma od napada vanjskih mikroorganizama, odnosno antigena.
Imunost u najSirem bioloSkom znacenju ukljuCuje sve obrambene reakcije
protiv antigena kod Zivotinja i biljaka, no u medicini je joS uvijek ograniCena
uglavhom na kraljeznjake, dok u najuzem smislu kao kliniCki termin
podrazumijeva urodenu ili steCenu imunoloSku reakciju [125]. lako se za
postojanje imunoloskog sustava zna vec stoljec¢ima, njegovo funkcioniranje je
i danas dijelom nedovoljno istrazeno jer imunologija kao medicinsko podrucje
joS sazrijeva, a pogotovo u slu€aju otkrivanja njegove interakcije s drugim
sustavima u organizmu. Prvi poznati utjecaj na imunoloski sustav u obliku

cijepljenja izveden je 1798. godine vakcinacijom protiv velikih boginja limfom
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kravljih kozica (lat. vacca — krava), no tek krajem 19. stolje¢a su medicinski

objasnjene prve funkcije imunoloskog sustava.

Prirodni imunoloski sustav ima osnovnu zadacu otkrivanja Stetnih tvari
koje se nadu u organizmu i njihovu eliminaciju. ImunoloSka reakcija [14, 176]
oznacCava koordiniranu reakciju organa, stanica i molekula organizma u cilju
obrane organizma od infekcija i tumora uz odrzavanje antigenske i genske
homeostaze organizma. Buduci da imunoloSku reakciju izvodi imunolo$ki
sustav, njega se moze definirati kao skup organa, stanica i molekula, Kkoji
predstavlja identifikacijski mehanizam sposoban prepoznati opasne tvari,
nefunkcionalne stanice i infekcijske mikroorganizme te ih razlikovati od
neopasnih, naj¢esée vlastitin stanica i tvari. Rad organizma u cjelini regulira
interakcija imunoloskog, endokrinog i Ziv€anog sustava, osiguravajuci pritom
stabilno funkcioniranje gotovo stotine bilijuna (10™) stanica. Uloga
imunoloSkog sustava u organizmu je krucijalna jer njegovo neispravno

funkcioniranje moze znaciti znatne Stete ili smrt organizma.

Osnovna uloga prirodnog imunoloSskog sustava je u odredenom
vremenu prihvatljivom u kontekstu koli€ine moguce Stete po organizam
ispravno otkriti patogene i izazvati imunoloSku reakciju koja odabranim
mehanizmima eliminacije u to¢no odredenoj mjeri treba reducirati Stetu u
organizmu i povratiti stabilno stanje. Patogenima se nazivaju infekcijska
strana tijela, odnosno razni mikroorganizmi, bakterije, virusi, gljivice, paraziti i
druge stanice ili tvari koje djeluju na organizam uzrokujuci Stetu. Po svojoj
strukturi imunolo$ki sustav je visoko raspodijeljen, bez centralne komponente
i ¢vrSce hijerarhijske strukture [14] te se sastoji od pokretnih i nepokretnih
komponenti. Nepokretne komponente su limfati¢ni organi i potporna mreza
tkiva rasprostranjeni po cijelom tijelu koji sluze kao mediji za pohranu, centri
za osnovne aktivnosti poput transformacija i sazrijevanja te kanali za prijenos

pokretnih elemenata. Pokretni elementi sustava obitavaju, sazrijevaju i putuju

24



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

tim organima i tkivima, a kako ih ima u velikom broju, stalnim kolanjem

prakticki kontinuirano pretrazuju svaki kutak organizma otkrivajuci patogene.

Dokazano je da je prirodni imunoloski sustav sposoban prepoznati
praktiCki bezbrojno mnogo razli€itih infekcijskih stanica i supstanci iz
povijesnih razloga nazvanih tudim (nonself), tako ih razlikujuéi od urodenih i
neinfekcijskih stanica nazvanih viastitim (self) [101]. Definicija je povijesno
gledano uvijek bila problemati¢na pa se dugo smatralo da viastito predstavlja
genetski odreden skup gradevnih elemenata samog organizma, dok se onda
tude moze definirati kao sve $to nije viastito. Kada patogen na neki nacin ude
u organizam elementi imunoloSkog sustava ga trebaju prepoznati u procesu
nazvanom diskriminacija vlastitog i tudeg (self/nonself discrimination) [21] te
mobilizirati elemente imunoloSkog sustava koji pokrec¢u proces eliminacije
patogena. Prirodni imunoloski sustav odlikuje sposobnost pamcéenja te se
prilikom sljedeceg izlaganja istom ili slichom tipu patogena pokrece znatno

brza i uCinkovitija akcija.

Bitno je istaknuti da problem raspoznavanja viastitog i tudeg sadrzi
mnoge iznimke, kao $to su bakterije gastroenteroloskog sustava ili hrana, $to
pokazuje da se tude, sukladno prethodnoj definiciji, u odredenim mjestima
smatra dozvoljenim, €ak i poZeljnim. Takoder, postoje i iznimke definicije
viastitog, kao $to su Stetne stanice organizma ostec¢ene primjerice mutacijom,
greSkama u dijeljenju, djelovanjem patogena ili na neki drugi nacin, a na koje
imunoloski sustav treba reagirati iako su potekle iz viastitog. |z navedenog se
moze zakljuciti da je potrebno prepoznati i potkategoriju Stetnog vlastitog,
kao i potkategoriju korisnog tudeg. Nakon pozitivhog prepoznavanja Stetnog,
proces eliminacije zasniva se na pravilnom odabiru postupka neutralizacije i
eliminacije pojedine vrste patogena. Pri tome postoje posebni principi odabira
postupaka eliminacije jer postoji skup raznih sredstava i nacina, od vrlo
opcenitih za sve vrste patogena, do vrlo specificnih, a time i u€inkovitijih, za

odredene vrste. Mehanizam otkrivanja i posljedi¢ne eliminacije patogena Cini
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kompleksna mreza kemijskih signala i interakcija, a samo otkrivanje se
zasniva na prepoznavanju antigena, odnosno tvari na povrsini patogena, koje
receptori elemenata imunoloSkog sustava prepoznaju kao fude. Samo
odredene vrste receptora imunoloskih elemenata percipiraju razinu
podudarnosti dovoljnu za prepoznavanje odredene vrste antigena pa se

prepoznavanje usporeduje s principom klju€a i brave.
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2.1. Osnovni elementi prirodnog imunoloskog sustava

Prirodni imunoloSki sustav naprednijih organizama kao S§to su
kraljeznjaci moze se podijeliti na dvije osnovne komponente, razli€ite po tipu
mehanizama koji koriste, ali medusobno povezane [14, 176]:

e urodeni (nespecificni) dio imunoloskog sustava

o steceni (specifi¢ni, prilagodljivi) dio imunoloSkog sustava

Urodeni ili nespecificni dio imunoloS§kog sustava (innate immune
system), Cesto skra¢eno nazvan i urodeni imunolo$ki sustav, dobiva se prije
rodenja, odnosno prilikom nastanka organizma te je od tada u funkciji. Ve¢
neposredno nakon nastanka osnovnih dijelova organizma, urodeni dio
imunoloSkog sustava u mogucénosti je prepoznati odredene patogene kao sto
su mikrobi i pokrenuti njihovo uniStenje. Urodeni dio imunoloSkog sustava
Covjeka sposoban je prepoznati prilicno velik broj patogena, odnosno stranih
tvari, s kojima nikad ranije nije stupio u kontakt i nema prethodnu spoznaju o
njima. Mehanizmima urodenog dijela imunoloskog sustava se djeluje na
naj¢esce i najopcéenitije patogene kao Sto su uzrocnici raznih bolesti s kojima
se organizam susre¢e ve¢ od prvih trenutaka svog postojanja. lako su
urodeni mehanizmi otkrivanja i eliminacije zapravo prilicno opéeniti, vrlo su
efikasni u vecini osnovnih situacija susreta s patogenima, a tijekom Zivota
organizma nepromjenjivi su u vremenu i ne prilagodavaju se novim

iskustvima imunolo$kog sustava organizma kod obrane od patogena.

Stec¢enim, specificnim ili prilagodljivim dijelom imunoloSkog sustava
(adaptive immune system), skraceno nazvanim i ste¢enim imunoloSkim
sustavom, naziva se skup mehanizama koji imaju sposobnost pamcenja svih
dosadasnijih interakcija s patogenima te sposobnost u€enja i prilagodbe na
temelju tih iskustava. Rezultat tih znacajki je prilagodena, brza i ucinkovitija
akcija imunoloskog odziva kod ponovljenih infekcija, ali i kod infekcija dotad

nevidenim patogenima, a koji su sli¢ni nekim od dotad prepoznatih. Smatra
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se da steCeni dio imunoloskog sustava nadograduje urodeni dio te se nakon
niza godina zasebnih prou€avanja urodenog i ste€enog dijela imunolosSkog
sustava i niza posljedicnih imunoloskih, ali i racunarskih modela
zasnovanima samo na jednom od ta dva dijela, danas smatra da ih je zbog
njihove visoke razine integracije i duboke suradnje praktiCki nemoguce
odvojeno promatrati i prouCavati. Temeljem racunarstvu zanimljivin znacCajki
prilagodbe i pamcenja, steCeni dio imunoloSkog sustava je prvi postao
predmet detaljnijih istrazivanja u podrucju racunarstva i pokuSaja primjene

osnovnih analogija mehanizama na umjetne imunolosSke sustave.

Osnovni pokretni elementi prirodnog imunoloskog sustava su leukociti ili
bijela krvna zrnca, a za njihovu proizvodnju, rast i razvoj zaduzeni su
nepokretni limfaticni organi raspodijeljeni po cijelom organizmu. | urodeni i
steCeni dio imunoloSkog sustava zasnivaju svoj rad na aktivhostima leukocita,
no razlika je u tome Sto urodeni dio imunoloSkog sustava veCinom posreduje
putem granulocita, makrofaga i dendriticnih stanica, dok steCeni dio
imunolodkog sustava vecinom posreduje putem limfocita, Sto je detaljnije
objasnjeno kasnije u ovom poglavlju. U sljedeé¢im potpoglavljima bit ¢e
detaljnije opisani organi i pokretni elementi imunoloskog sustava, zatim sve
razine obrane prirodnog imunoloSkog sustava, i na kraju detaljnije urodeni i

ste€eni dio imunolosSkog sustava.

2.1.1. Organi imunoloskog sustava

Limfaticne organe opéenito mozemo podijeliti na dvije skupine [14]:
primarne ili centralne limfaticne organe odgovorne za proizvodnju i
sazrijevanje elemenata kao Sto su limfociti i sekundarne ili periferne
limfaticne organe, gdje se limfociti susre¢u s antigenskom stimulacijom
pokrecuéi specificnu imunoloSku reakciju (adaptive immune response) [52].
Pokretne komponente imunoloSkog sustava, kao Sto su limfociti B i limfociti T,

obitavaju u limfaticnim organima.
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Pod primarne limfaticne organe ubrajaju se timus i kostana srz. Timus
je prsna Zlijezda s unutarnjim izluCivanjem koja ima ulogu u endokrinom
sustavu i reguliranju koliCine kalcija kod rasta kostura, a kod prirodnog
imunoloSkog sustava predstavlja okruzenje za diferencijaciju limfocita T i
proizvodnju hormonalnih faktora vaznih za sazrijevanje limfocita T. Kostana
srz ili moZdina je mekano tkivo unutar dugih kostiju koje sluzi za proizvodnju
krvnih zrnaca, uklju€ujuéi crvena krvna zrnca i plocice, limfocite, monocite i
granulocite u postupku hematopoeze, a u njoj se dogada i diferencijacija

limfocita B te procesiranje antigena.

Kl'aj.nlCI.l g \ -0
HgshpollS &> I Limfni évorovi
)j + Limfni nosioci
[ Timus
Limfni évorovi || oo o
i
) }+—— Slezena
{3 “%o 1|} Peyerova ploéa

Slijepo crijevo |
Kostana srz | 11 Limfni évorovi

/ + Limfni nosioci

Slika 2.1 Anatomija i funkcionalne komponente prirodnog imunolo$kog sustava

Limfni ¢vorovi, krajnici, nosni polipi, slijepo crijevo, Peyerova ploca,
slezena i limfne Zile predstavljaju sekundarne ili periferne limfaticne organe.
Limfni ¢vorovi su male Cvrste strukture tkiva koje sluze za konvergenciju
velikog broja limfnih Zila koje sakupljaju izvanstani¢ne tekucine iz tkiva i
vracaju je u krv. Stanicna tekucina koja sadrzi limfocite i antigene naziva se
limfa i kontinuirano se proizvodi filtriranjem krvi. U limfnim &vorovima se
fagocitozom filtrira limfa, a ondje se proizvode i limfociti, plazma stanice i

protutijela. Limfni Cvorovi sluze kao mjesta za pohranu limfocita, kao i drugih
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stanica imunoloskog sustava, a u njima makrofagi i dendritiCne stanice
predoCavaju prepoznate antigene limfocitima. Limfne Zile tvore mrezu
kanali¢a kroz cijeli organizam koja prenosi limfu u krv i druge limfatiCne
organe. Krajnici i nosni polipi su specijalizirani limfni ¢vorovi sa znaajnom
ulogom u obrani respiratornog sustava. Na slican nacin, slijepo crijevo i
Peyerova ploc¢a su specijalizirani limfni ¢vorovi koji sluze prvenstveno u
obrani probavnog sustava. Slezena je veliki spuzvasti organ koji sadrzi
limfocite B i T, makrofage, dendritiCne stanice, stanice prirodne ubojice i
crvena krvna zrnca, a u njoj se izvodi eliminacija patogena iz krvi i antigena

predoCenih od makrofaga i dendriticnih stanica limfocitima.

2.1.2. Pokretni elementi imunoloskog sustava

U prirodnom imunoloSskom sustavu postoje razne vrste pokretnih
stanica i sekreta koji sluze kao posrednici ili medijatori imunosti. Prikazane su
osnovne imunoloSke stanice (Slika 2.2) koje sudjeluju u imunoloSkim
reakcijama Cije su osnovne uloge opisane u ovom potpoglavlju, a neke i
detaljnije obradene u narednim potpoglavljima jer je njihova uloga bitna za

imunoloSke mehanizme koji se preslikavaju u umjetne imunoloSke sustave.

Matiéne stanice

Limfoidni

E itori Mijeloidni
progenizor progenitori
Stanice NK Froganiort Pragenkort Bazofili Eozinofili  Neutrofili ~ Monociti  Mastociti
limfocita T limfocita B
Pomagacki Citotoksiéki Memorijske Plazma Dendritiéne Makrofagi
limfociti T limfociti T stanice stanice stanice
X Qp’% ®
® O ¢
2
—
—

4 R

Slika 2.2 Osnovne stanice imunoloskog sustava
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Osnovna podjela mogucéa je na elemente koji primarno posreduju u
urodenoj ili steCenoj imunosti te se tako razlikuju limfociti i njihovi srodnici,

fagociti, granulociti i njihovi srodnici te komplementski sustav (Slika 2.3).

Pokretne imunolosSke stanice i sekreti

Fagociti, granulociti
i njihovi srodnici

Komplementski
sustav

: B limfociti
L elesl —  Antitijela
| Neutrofilni | T limfociti
leukociti Limfokini
Eozinofilni .
lenikachl — Stanice NK
Bazofilni
leukociti
Dendriti¢ne
stanice
Urodena imunost Stecéena imunost

Slika 2.3 Pokretni elementi ili posrednici imunosti

Limfociti (mali leukociti ili bijela krvna zrnca) se proizvode u kostanoj
srzi, putuju krvnim i limfnim zilama te obitavaju u limfaticnim organima, gdje
sazrijevaju i izvode imunoloSke funkcije. Limfociti na svojoj povrSini imaju
receptore za odredenu vrstu antigena, a nacelno se sastoje od odmarajucih
(resting) stanica koje se aktiviraju tek pri interakciji s odgovaraju¢im
antigenom. Dvije osnovne populacije limfocita su limfociti B i limfociti T, a

postoji i minorna populacija limfocita 0 (nula).

Limfociti B pri aktivaciji diferenciraju u plazma stanice (plazmocite) koje
izluCuju protutijela ili u memorijske stanice koje ,pamte” prethodne

imunoloSke reakcije. Receptor limfocita B je vrsta molekularnog uzorka
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protutijela spojenog na povrSinsku membranu limfocita koji se odvaja i
izluCuje prilikom aktivacije. Osnovna uloga limfocita B je proizvodnja i
izlu€ivanje protutijela kao odgovor na vanjske invazivne proteine. Protutijela
(antibody, antitijela) ili imunoglobulini (1g) su specificni glikoproteini koji imaju
sposobnost selektivnhog spajanja s drugim proteinima, a njihova proizvodnja i
spajanja s antigenom signaliziraju drugim stanicama pocCetak akcije

eliminacije mikroorganizama.

Limfociti koji sazrijevaju u timusu, nazivaju se limfociti T i imaju osnovnu
ulogu u regulaciji aktivnosti drugih stanica ili u izravhom napadu na
infekcijske stanice, pa se stoga dijele na regulacijski i izvrSni oblik. Osnovne
vrste limfocita T su limfociti Ty ili pomagacke T stanice (helper cells),
supresijski limfociti T, citotoksi¢ni limfociti T ili izvrSne stanice Tk (killer cells),
limfociti T s odgodenom preosjetljivoséu (delayed hypersensitivity T cells) i
memorijski limfociti T. Pomagacki limfociti Ty potiCu aktivaciju limfocita B,
limfocita T i drugih stanica poput makrofaga. Supresijski limfociti T
kontroliraju rad drugih stanica spre€avajuci njihovu aktivaciju i aktivnost sto je
vazno kod alergijskih i autoimunih reakcija. Citotoksicne izvrsne stanice Tk
kao posrednici staniCne imunosti sposobne su eliminirati mikrobioloSke
patogene, viruse ili stanice tumora. Kada se jednom aktiviraju i spoje,
perforacijom povrSinskih membrana ubrizgavaju ubojite kemikalije u stanice i
uzrokuju njihovu eliminaciju. Limfociti T s odgodenom preosjetljivo$cu
proizvode citokine koji upravljaju imunolosSkim odzivom na stani¢noj razini i
fagocitozom. Memorijski limfociti T sluze za pamcenje ranijih imunoloskih
reakcija. Jedna od osnovnih uloga limfocita T je u izluCivanju kemijskih
poruka, konkretno limfokina i njihovih srodnika. Citokini su grupa proteinskih i
peptidnih kemijskih spojeva koje IuCe stanice imunoloskog sustava kako bi
utjecale na ponasanje drugih stanica, ostvaruju¢i medustani¢nu komunikaciju
pomoc¢u kemijskih signala. Limfokini su citokini koje lu€e limfociti, a potiCu

rast stanica, aktivaciju i regulaciju te mogu eliminirati odredene stanice ili
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stimulirati makrofage. Interleukini su vrsta limfokina koja sluzi za medusobnu

komunikaciju limfocita.

Stanice prirodne ubgjice, prirodno-ubilacke stanice ili stanice NK
(natural killer cells) iz skupine limfocita O sadrze granule s kemikalijama koje
nakon spajanja ubrizgavaju u stanicu koju Zele eliminirati. Napadaju
prvenstveno tumore i mikrobe te ne koriste posebne mehanizme stimulacije i
prepoznavanja antigena, a dodatno izlu€uju limfokine. Prvenstveno sluze u
eliminaciji Stetnih vlastitih stanica, izmijenjenih zbog zaraze virusom,
oSteCenja, mutacije ili nekog drugog razloga. Fagociti, stanice Zdernjace ili
Stanice prozdirac¢i imaju sposobnost prozdiranja bakterija i drugih stranih
tijela postupcima sli€nim gutanju (ingest) i probavljanju (digest), a najpoznatiji
su makrofagi ili velike fagocitne stanice, neutrofilni leukociti i monociti.
Monociti su bijela krvna zrnca nepravilnog oblika i velike jezgre koja kolaju
krvlju i migriraju u tkiva gdje se transformiraju u makrofage. Makrofagi
probavljaju razne mikroorganizme procesom fagocitoze, ali i predoCavaju
antigene probavljenih mikroorganizama limfocitima T te imaju znacajnu ulogu
kod aktivacije imunoloske reakcije. Granulociti ili polimorfonuklearni leukociti
su posebna vrsta bijelih krvnih zrnaca koja sadrze ubojite citoplazmatske
granule ispunjene kemikalijama, odnosno enzimima. Neutrofili ili neutrofilni
leukociti su najéed¢a vrsta granulocita i imaju znac€ajnu ulogu kod urodene
imunosti. Uloga eozinofila ili eozinofilnih leukocita je u obrani organizma od
infekcija uzrokovanih parazitima. Uloga bazofila ili bazofilnih leukocita joS nije
detaljno objasnjena, iako je poznato da sadrze snazne kemikalije te sudjeluju
u alergijskim reakcijama. Bazofili, zajedno s mastocitima i trombocitima,
pripadaju u skupinu posrednickih stanica. Dendriticne stanice su najCeSce
prisutne u tkivima koja su u kontaktu s okolinom organizma kao Sto je koza,
sluznica nosa, pluca i crijeva, a kada se aktiviraju migriraju u limfaticna tkiva i

medusobno djeluju s limfocitima B i T u imunoloSkoj reakciji (poglavlje 2.2.8.).
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Stanice koje imaju sposobnost predoCavanja antigena drugim
stanicama nazivaju se predocne stanice antigena, stanice koje predoCavaju
antigen ili APC (antigen presenting cells), a predoCavanje se izvodi kao
proces razdvajanja antigena na peptide koji se posljedicno predoCuju na
povrSini stanica kako bi ih druge stanice, naj¢eSée limfociti T, mogli
prepoznati. Odredeni tipovi fagocita, kao Sto su makrofagi i dendriticne
stanice, mogu probaviti antigen i nakon procesiranja predocCiti njegove
peptide na svojoj povrsini, ali i limfociti B imaju slicnu sposobnost

predoCavanja antigena.

Peptide mogu predociti i proteinske molekule glavnog kompleksa gena
tkivne podudarnosti ili MHC (major histocompatibility complex). Molekule
MHC dohvacéaju polipeptide iz unutradnjosti stanice i predoCuju ih na povrsini
stanice, kako bi ih opet poslijedi€no mogli prepoznati limfociti T. Molekule
MHC postoje u tri razreda, a kod Covjeka se nazivaju HLA (human leukocyte
antigens). Molekule MHC razreda | (MHC-I) predoCuju endogene antigene,
najéesSce nastale od proteina virusa ili tumora, citotoksi¢nim limfocitima T.
Molekule MHC razreda Il (MHC-II) se nalaze samo u specifi¢nim stanicama,
ukljuivo makrofage, dendriticne stanice i aktivirane limfocite B i T te
predoCuju egzogene antigene, najCeSCe nastale od probavljenih dijelova
stanica bakterija ili virusa, pomagackim limfocitima T. Molekule MHC razreda

I (MHC-III) sluze kod komponenti komplementa i citokina.

Komplementski sustav (complement system), sustav komplementa ili
skraceno komplement sastoji se od tridesetak bjelanCevina koje po
uoCavanju mikroorganizma uzrokuju lananu reakciju na povrsini patogena
nazvanu komplementska kaskada (complement cascade), a Ciji su rezultati
pokretanje upalnog procesa i fagocitoze, liza, opsonizacija protutijelima i
drugi. Na taj nacCin komplementski sustav pomaze klasi¢noj imunoloSkoj

reakciji Sto rezultira brzom i u€inkovitijom eliminacijom patogena.
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Ovisno o wvrsti izvrSnog mehanizma, postoje dvije vrste obrane
organizma: humoralna i stani¢na [176]. Kod humoralne obrane posrednici su
tvari topljive u tjelesnim teku¢inama, odnosno krvi i limfi, koje djeluju na
patogene i toksine u izvanstani¢nim tekuc¢inama. Kod stani¢ne ili celularne
obrane posrednici su same stanice gdje mehanizmi djeluju na patogene

nastanjene unutar stanica domacina.

2.1.3. Razine obrane imunoloskog sustava

Prirodni imunolo$ki sustav ima viSerazinsku arhitekturu (Slika 2.4) te su
obrambeni i regulacijski mehanizmi podijeljeni [14, 176] na razine:
¢ FiziCka razina obrane i anatomske zapreke
o FizioloSka i biokemijska razina obrane
¢ Stani¢ne zapreke urodenog dijela imunoloskog sustava
¢ Upalne zapreke

e Humoralna i stani¢na obrana stecenog dijela imunoloskog sustava

Patogeni

Anatomske zapreke
Koza, sluznica, povrs. sekreti

FizioloSke i biokemijske zapreke pH \}\5‘3 g
Temperatura, pH, mikrobicidi '

Urodeni dio imunoloskog sustava

Humoralna i staniéna obrana
Limfociti, antitijela

imunoloskog
sustava

Steéeni dio

Slika 2.4 Razine obrane prirodnog imunoloskog sustava
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Anatomska barijera je prva razina obrane, a sastavljena je od koze,
sluznice i tvari u povrSinskim sekretima. Dodatno, obrambeni mehanizmi
ukljuCuju zapreke poput nosnih dlacica i sluzi, potpomognute mehanic¢kim
postupcima poput kaslja ili kihanja, kao i druge lokalne antimikrobne tvari u
koZi i sluznici respiratornog i probavnog sustava. Druga razina obrane sastoji
se od fizioloSkih i biokemijskih zapreka te mehanizama humoralne obrane.
Mikroorganizme uniStavaju Zelu€ane kiseline i enzimi iz sline, znoja i suza.
Nepovoljna okolina s promijenjenim pH faktorom, temperaturom veéom od
okoline i pove¢anom koncentracijom kisika negativno utjeCe na prezivljavanje
patogena. lzvanstaniCne tekucine, makrofagi i komplementski sustav sadrze i
mikrobicidne tvari, kao sto su C-reaktivni proteini, lizozimi, interferon, beta-
lizini i drugi, koji vezivanjem raznih spojeva i enzima na bakterije i
mikroorganizme, postupcima poput probijanja stani¢nih membrana,
fagocitozom ili neutralizacijom uniStavaju patogene. Stani¢ne zapreke Cine
treCu, celularnu razinu obrane zasnovanu na djelovanju fagocita, stanica NK,
limfocita Tk i drugih izvrSnih stanica. Opsonizacija je proces kojim
komponente imunoloSkog sustava i komplementi oznacavaju Stetne stanice,
bakterije i toksine kao ciljeve eliminacije fagocitozom. Djelovanje razlicitih
vrsta stanica ubojica dodatno Cisti organizam od viastitih Stetnih stanica ili
patogena. Slijedi Cetvrta razina obrane koja koristi upalu, univerzalnu reakciju
na razliCite vrste oSteéenja organizma, u obliku povecanja tjelesne
temperature i prokrvljenosti u inficiranom podrucju, koje za posljedicu ima
smanjenu ucinkovitost uzro€nika i povec¢anu ucinkovitost imunoloSke reakcije
povecanjem koncentracije pokretnih elemenata imunolo$kog sustava. Zadnja,
peta razina obrane ukljuCuje specificnu imunolosku reakciju ste€enog dijela

prirodnog imunoloSkog sustava koja je detaljno opisana u potpoglavlju 2.1.5.

Svrha prirodnog imunoloSkog sustava nije samo zastita od vanjskih
ugroza, vec je vrlo bitha reakcija na Stete nastale u samom organizmu
uzrokovane greSkama pri dijeljenju, mutacijama, onkogenim virusima i

drugim uzrocima. Osnovna svrha imunolo$Skog sustava moze se predstaviti i
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kao odrzavanje individualnosti organizma i integriteta genetske definicije [14].
Kod kraljeznjaka i drugih naprednijih organizama koji posjeduju i steCenu
imunost, postoje stotine bilijuna stanica s to¢no definiranim ulogama u
organizmu, koje trebaju sinergijski suradivati u radu kao cjelina. Kako bi
organizam s izuzetno velikim brojem komponenata mogao funkcionirati i
odrzavati stalnu dinamicku ravnotezu, osnovna pretpostavka kod ovako
sloZenog sustava s mnogo autonomnih dijelova podrazumijeva iznimno velik
protok informacija i kontinuiranu suradnju svih podsustava, od kojih su

najvazniji endokrini, ziv€ani i imunoloski sustav.

2.1.4. Urodeni dio imunoloskog sustava

Urodena ili nespecificna imunost [14] ukljuCuje sve anatomske, fiziCke,
fizioloSke, biokemijske i neke stani¢ne zapreke te djeluje kao glavna obrana
organizma od raznih virusa, bakterija i mikroorganizama, koriste¢i razne
mehanizme kako Stetne tvari ne bi uSle u organizam. Ako patogeni ipak
prodru kroz zapreke i udu u organizam, humoralna i celularna obrana imaju
zadacu eliminirati ih. Urodeni dio imunoloSkog sustava odraduje vecinu
osnovnih zadaca obrane organizma od najCesSc¢ih uzro¢nika bolesti te ima
vrlo brzu reakciju, za razliku od steCenog dijela imunoloSkog sustava koji se
aktivira tek nakon odredenog vremena, €esto nakon nekoliko dana. |z samog
naziva se zakljuCuje da je urodeni dio imunoloSkog sustava prisutan je u
organizmu od samog pocCetka, odnosno nastanka organizma, kod Covjeka
vec u prenatalnom razdoblju te s vremenom i iskustvom ne mijenja svoj nacCin
funkcioniranja. Urodeni dio ne sadrzi mehanizme ucenja, klasifikacije i
pamcenja tako da reagira samo na nespecificne uzronike, a mehanizam
prepoznavanja se temelji na otkrivanju opcenitih uzoraka molekula koje se
nalaze na patogenima. U opéem slu€aju, urodeni dio prirodnog imunoloskog
sustava nije pretjerano djelotvoran kod dijela specificnih napada na
organizam pa se u sluc¢aju nedovoljno u€inkovite obrane od strane urodenog

dijela imunoloSkog sustava pokrece imunoloska reakcija steCenog dijela,
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kojoj dodatno pomaze i rad urodenog dijela te onda oba dijela sinergijski

uspjesno rjeSavaju ugrozu.

PovrSinski receptori fagocita poput makrofaga i neutrofila zovu se
receptorima raspoznavanja uzoraka ili PRR (pattern recognition receptors) te
prepoznaju veCinu molekularnih uzoraka na povrSini patogenih
mikroorganizama i posljedi¢nim spajanjem stimuliraju lu€enje sekreta aktivnih
molekula, stimulatora aktivnosti drugih stanica, kao i prozdiranje samih
mikroorganizama. Receptori se izraduju i kodiraju u centrima zametaka
(germinal center), a sposobni su prepoznati molekularne uzorke koje sadrze
samo vanjski mikroorganizmi. Makrofagi i monociti izluCuju i odredene vrste
citokina, nazvanih monokini, koji imaju ulogu u aktivaciji drugih stanica sli¢nu
limfokinima. Signal receptora se uvijek smatra pozitivnim prepoznavanjem
molekularnih uzoraka patogena, nazvanih joS i molekularni uzorci pridruzeni
patogenima ili PAMP (pathogen associated molecular patterns), buduci da
viastite stanice nikad ne sadrze takve molekularne uzorke. Ovakav
mehanizam onemoguc¢ava nenamjerne napade na viastito uzrokovane krivim
prepoznavanjem jer je prepoznavanje fudeg jednoznacno. Nakon
raspoznavanja uzoraka PAMP dogada se aktivacija izvrSnih mehanizama
poput fagocitoze, sintetske indukcije peptida i duSikovog oksida, kao i
izgradnja upalnih citokina i kemokina zaduzenih za regulaciju odgovarajuéeg
mehanizma steCenog dijela imunoloSkog sustava i dovodenje limfocita na
podrucje infekcije. Kostimulatorne molekule koje temeljem prepoznavanja
patogena od strane receptora PRR poti¢u rad mehanizama steCene imunosti,
predstavljaju joS jedan oblik suradnje urodenog i ste€enog dijela imunoloskog

sustava.

Prepoznavanje antigena u specificnoj imunoloSkoj reakciji te
alternativho prepoznavanje toksina i lipopolisaharida u bakterijama pokrece

komplementski sustav i aktivira dotad neaktivhe elemente koji postoje u
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tielesnim tekuéinama, a koji posljedi¢no sudjeluju u upalnoj reakciji putem

kemotaksoze, opsonizacije, anafilaksije i lize.

Kod mehanizama urodene imunosti dendritiCcne stanice sluze kao
predo¢ne stanice antigena te imaju glavnu ulogu u prikupljanju i
predoCavanju antigena elementima steCene imunoloSke reakcije. Nakon
prikupljanja antigena dendriticne stanice ulaze u proces sazrijevanja prilikom
kojeg reagiraju na odnos signala u okolnom tkivu. NekrotiCni signali i signali
PAMP uzrokuju potpuno sazrijevanje dendritiCcne stanice u zrelo stanje, u
kojem se prilikom predoCavanja antigena lu€¢e odgovarajuci citokini koji poticu
aktivaciju limfocita T i stimuliraju daljnji imunoloSki odziv steCenog dijela
sustava uporabom limfocita T i limfocita B. Apoptopi¢ni signali uzrokuju
sazrijevanje stanice u konacno poluzrelo stanje u kojem se lu€e citokini koji
potiskuju daljnju aktivaciju imunoloSkog odziva. Upalni signali nemaju ulogu u
odabiru daljnjih akcija, ve¢ samo pojaCavaju ostale signale, bez obzira da li
se radi o smjeru aktivacije ili potiskivanja daljnje imunoloske reakcije
ste€enog dijela imunolodkog sustava. Na opisani nacin dendritine stanice
upravljaju aktivacijom limfocita te se moze reéi da u ovom procesu urodeni

dio imunoloskog sustava moZe upravljati odzivom steCenog dijela.

2.1.5. Steceni dio imunoloskog sustava

Za razliku od urodenog dijela imunolo$kog sustava koji nacelno utvrduje
uzorke razliCite od vlastitog, steceni dio imunolo$§kog sustava, nazvan jo$ i
specificni ili prilagodljivi, ima osnovnu ulogu u prepoznavanju specificnih
vrsta patogena i njihovih antigena te odabiru i aktivaciji odgovarajuceg
najucinkovitijeg selektivnog izvrSnog mehanizma. Antigeni su sloZene
organske molekule proteinske ili polisaharidne strukture koje receptori
limfocita mogu prepoznati. Pozitivna identifikacija prilikom prepoznavanja
izvodi se nad tudim, isto kao i kod urodenih mehanizama, no ovdje postoje i
mehanizmi pamcenja prethodnih susreta sa sli€nim antigenima, $to prilikom

ponovnog prepoznavanja uzrokuje pojacanu i brzu sekundarnu reakciju.
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SteCenu imunost, prema nacinu stjecanja, dijelimo na [176]:
e aktivnu steCenu imunost — ste€enu djelovanjem organizma
o ste€enu prirodnim nacinom — npr. prebolijevanjem bolesti
o steCenu umjetnim nacinom — npr. cijepljenjem
e pasivnu ste€enu imunost — ste€enu prijenosom seruma
o ste€enu prirodnim nainom — npr. putem posteljice
o ste€enu umjetnim nacinom — npr. seroterapija

¢ adoptivnu ste€enu imunost — steCenu prijenosom limfocita

Limfociti B i T su glavni posrednici u djelovanju steCene imunolosSke
reakcije. Limfociti se proizvode u koStanoj srzi, a tijekom svog zZivotnog vijeka
sazrijevaju i razvijaju se u odredene podvrste. U organizmu Covjeka obitava
otprilike 10" limfocita od kojih se 10" dnevno obnavlja. Povrsinski receptori
kojima su limfociti prekriveni odreduju vrstu antigena na koje Ce reagirati, a
time i podvrstu samih limfocita. Humoralna imunost se =zasniva na
medudjelovanju limfocita B i antigena, a kao posrednike koristi protutijela
koje izluCuju plazma stanice i koji kolaju tjelesnim tekuéinama, dok kod

staniéne imunosti posreduju podvrste izvrsnih limfocita T i citokini.

Nezreli ili naivni limfociti B su proizvedeni limfociti u kostanoj srzi koji jos
nisu bili u kontaktu s antigenom. Nakon prvog kontakta s antigenom oni
sazrijevaju u zrele limfocite B koji diferenciraju na plazmene i memorijske
limfocite. Memorijski limfociti B ili memorijske stanice sluze kao stanice s
efektom pamcenja prethodnih susreta, a osnovna uloga plazmenih limfocita
B ili plazma stanica je izlu€ivanje protutijela. Protutijela su slobodni receptori,
koji su se odvajili s povrSine limfocita, s glavhom ulogom u prepoznavanju
antigena. Dodatno, pomagacki limfociti Ty i supresijski limfociti T reguliraju
aktivnosti limfocita B i citotoksicnih izvrSnih limfocita Tk, koji sluze kao

eliminacijske stanice.

Mehanizam preslagivanja gena zaduZen je da svaki novoproizvedeni

limfocit u kostanoj srzi ili timusu sadrzi drugacije receptore kako bi mogao
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prepoznati drugacije antigene. Svaki limfocit moze prepoznati samo odredeni
tip antigena, ali s obzirom na milijune proizvedenih limfocita s razli€itim
receptorima, ukupna populacija limfocita sposobna je prepoznati milijune

razli€itih antigenskih uzoraka.
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Slika 2.5 Prikaz osnovnih imunoloskih procesa prepoznavanja i aktivacije

Na temelju prethodno opisanih mehanizama, moze se zakljuciti da su
osnovne znacCajke imunoloSke reakcije prepoznavanje, specifi€nost,
pamcéenje i razliCitost. Opci slu¢aj osnovnog imunoloSkog procesa (Slika 2.5)
moze se pojednostavnjeno prikazati sljede¢im koracima:

1. Makrofag kruzi organizmom i prozdire patogene i njihove antigene,
koji se posljedi¢no dijele u manje molekularne uzorke nazvane
antigenskim peptidima

2. Dijelovi peptida se unutar makrofaga spajaju s proteinskim
molekulama MHC koje se naknadno u obliku MHC/peptidnog
kompleksa predoCuju na povrSini makrofaga kao predoCne stanice
antigena APC

3. Povrsinski receptori limfocita T sposobni su prepoznati MHC/peptidne

komplekse
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4.

Pozitivno prepoznavanje aktivira limfocit T koji se dijeli i po€inje luciti

limfokine

5. Limfokini stimuliraju druge stanice kao sto su limfociti B

Stimulirani limfociti B sposobni su, za razliku od limfocita T koji su
prepoznali MHC/peptidni kompleks nastao od antigena, izravno
prepoznati antigene, a pozitivho prepoznavanje aktivira limfocit B
Aktivirani limfocit B se mnoZzi i diferencira na:
a. plazma stanice koje izlu€uju velike koli€ine protutijela, a koje su
po gradi identi€ne povrsinskim receptorima limfocita B
b. memorijske stanice s efektom pamcéenja koje nastavljaju
cirkulirati organizmom omogucavajucéi brzu reakciju ako naidu

na isti antigen

. Protutijela prepoznaju antigene i spajanjem s njima neutraliziraju

patogen ili ubrzavaju eliminaciju pomoc¢u stanica CistaCa ili

komplementskog sustava
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2.2. Osnovni imunoloski procesi

Osnovni mehanizmi koji se dogadaju u imunoloSkom sustavu i opisuju
funkcioniranje pojedinih dijelova samog sustava nazivaju se imunoloSkim
procesima. Kako bi se mogli razumjeti imunoloSki mehanizmi c¢ije su
analogije vazne kod izrade algoritama umjetnih imunoloskih sustava, u ovom

potpoglavlju opisuju se osnovni imunoloski procesi.

2.2.1. Prepoznavanje

U svojoj osnovi proces prepoznavanja se zashiva na sposobnosti
povrsinskih receptora limfocita B i limfocita T da raspoznaju razliCite antigene.
Osnovna razlika je u tome $to receptori limfocita B (BCR, B cell receptor)
mogu prepoznati slobodne antigenske uzorke, dok receptori limfocita T (TCR,
T cell receptor) mogu prepoznati antigene predo¢ene od predoc¢nih stanica
antigena, kao Sto su povrSinske molekule MHC (Slika 2.5). U ovom
potpoglavlju opisana je struktura osnovnih stanica, molekularnih uzoraka i
njihovih dijelova kako bi se detaljnije objasnio proces prepoznavanja u kojem

sudjeluju.

Protutijela su po svojoj gradi identiCna povrSinskim receptorima limfocita
B spojenih sa stanicnom membranom, ali su proizvedena nakon aktivacije
imunolosSke reakcije oslobadanjem od limfocita, kako bi se mogla spojiti s
prepoznatim antigenom i pokrenuti eliminacijske aktivnosti. Svaki limfocit B
sadrzi to¢no odredenu vrstu receptora pa zato proizvodi i odredenu vrstu
protutijela koja prepoznaju samo jednu odredenu vrstu antigena po principu
monospecificnosti. Prepoznavanje se izvodi na principu molekularne
komplementarnosti, odnosno kompatibilnosti dijela strukture povrSinskog
dijela antigena zvanog epitop i receptora limfocita (Slika 2.6). Dok se na
monoklonalnom limfocitu B nalazi samo odredena vrsta receptora, antigeni
na svojoj povrsini znaju imati viSe razli€itin vrsta epitopa, Sto znaCi da mogu

biti prepoznati od viSe receptora razlicitih limfocita B. Trajanje veze koja se
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uspostavlja nakon uspjeSnog prepoznavanja proporcionalno je razini
sukladnosti, a avidnost oznaCava ukupnu jaCinu vezivanja svih receptora ili
protutijela prema odredenom antigenu. Prema dosada$njim istrazivanjima u
imunologiji smatra se da je za aktivaciju limfocita potrebno prepoznavanje
antigena od 1%o, odnosno stotinjak od ukupnog broja od oko 10° receptora
limfocita, Sto se naziva pragom aktivacije. Do aktivacije ne¢e doéi ako je
koncentracija antigena premalena pa se ne moze angazirati dovoljan broj

receptora ili ako ne postoji dovoljna sli€nost receptora i antigenskih epitopa.
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Slika 2.6 Prepoznavanje antigenskih epitopa od receptora limfocita B

Ako se detaljno promotri receptor, odnosno molekula protutijela
identiCne grade, mozZe se uoCiti oblik slova Y, koji se sastoji od simetricnih
polipeptidnih lanaca u varijabilnom podrucju (V-region) i konstantnom
podrucju (C-region), u teSkim lancima (H, heavy) i lakim lancima (L, light)
(Slika 2.7). Varijabilno podrucje sluzi za prepoznavanje i spajanje s
antigenom (antigen binding site), a sadrzi dva identi¢na dijela Vy i V|, dok
konstantno podrucje koje se sastoji od dijelova Cy i C. spaja receptor s
izvrSnom stanicom, odnosno limfocitom B. Po molekularnom sastavu ova se
podru¢ja razlikuju pa se konstantni dio sastoji od uglji€éno-terminalnih
podrucja, a varijabilni dio od amino-terminalnih komplementarno odredujucih
podru¢ja (CDR, complementary determining regions). Dijelovi protutijela se
nazivaju determinantama i imaju razliCite uloge pa tako izotipske

determinante odreduju izotip, odnosno vrstu protutijela, alotipske
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determinante odreduju razlike unutar iste vrste, a idiotipske determinante

odreduju specificnost protutijela i sluze kod medudjelovanja protutijela.
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Slika 2.7 Grada protutijela

Izotip predstavlja nepromjenijivi dio protutijela koji se spaja na izvrSne
stanice te postoji samo u pet oblika imunoglobulina, kao monomeri IgD, IgE i
IgG, dimer IgA i pentamer IgM. Izotop receptora ili protutijela je odreden i
stanjem zrelosti stanice iz koje je potekao, a odreduje izvrSni mehanizam koji
Ce biti koriSten kod eliminacije patogena [14]. Protutijela naj¢eS¢e doprinose
imunolo8koj reakciji sustava kroz neutralizaciju, opsonizaciju i aktivaciju

komplementa.

Termin somatske hipermutacije oznaCava viSestruke mutacije i
kombinatorne rekombinacije genskih segmenata iz biblioteke genoma koje
uzrokuju razliCitost repertoara genskih informacija kodiranih u genomu.
Procesom somatske hipermutacije koji ukljuuje postupke preslagivanja gena,
transkripcije, spajanja i translacija, iz niza genskih segmenata genoma

kromosoma kodiraju se polipeptidni lanci protutijela. Antigenski epitopi

45



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

teoretski postoje u vise od 10" razli¢itih oblika pa je potrebno da organizam
moze stvoriti odgovarajuée populacije s 10'® razli¢itih vrsta protutijela.
Kvantitativno u organizmu postoji priblizno 10%° protutijela od kojih se dnevno

obnavlja 1%.

Receptori limfocita T su strukturno drugadiji od receptora limfocita B i
umjesto slobodnih antigena prepoznaju antigene predoCene molekulama
MHC/peptidnih kompleksa. Prije je spomenuto da molekule MHC vezu
fragmente preradenih proteinskih lanaca te ih predoCavaju na povrSinskim
molekulama MHC/peptidnih kompleksa. U procesu prepoznavanja postoje
odredene razlike jer molekule MHC-I predoCuju proteine sintetizirane unutar
predo¢ne stanice antigena kao Sto su virusni proteini, a molekule MHC-II
koje postoje samo u aktiviranim limfocitima, dendriticnim stanicama i
makrofagima predocCuju izvanstaniCne antigene poput bakterija. Razlike su
oCigledne i u prepoznavanju jer izvrSni limfociti Tk prepoznaju virusom
zarazene stanice pomocu MHC-I/peptidnih kompleksa, dok pomagacki

limfociti Ty prepoznaju MHC-II/peptidne komplekse.

Za razliku od receptora limfocita B, receptor limfocita T (TCR, T cell
receptor) se nikad ne odvaja od povrsine limfocita T i posjeduje samo jedno
podrucje spajanja. Receptor limfocita T sastoji se od Cetiri polipeptidna lanca
u varijabilnom i konstanthom podruéju od kojih su po dva simetricna
polipeptidna lanca spojena disulfidnim mostom, a razli€itost repertoara
postize se postupcima sliénim kao kod produkcije receptora limfocita B. Kod
procesa prepoznavanja limfocit T mora biti sposoban prepoznati viastite i
tude molekularne uzorke, Sto se postiZze koriStenjem kostimulatornog signala
koji odreduje da li ¢e se dogoditi aktivacija ili ¢e se razviti tolerancija. Limfociti
T najviSe doprinose u stani€¢noj imunosti reakcijama na agresivne stanice kod
tumora, virusnih infekcija i preosjetljivosti, mehanizmima prepoznavanja
antigena i posljediénom aktivacijom i proliferacijom stanica te lu€enjem

limfokina koji poti€¢u mobilizaciju drugih stanica.
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2.2.2. Teorija klonalnog odabira

Osnovni skup mehanizama koji opisuju imunoloSku reakciju na
antigensku stimulaciju naziva se teorija klonalnog odabira ili selekcije (clonal
selection theory) [23]. Dio ovog procesa koji se dogada unutar centara
zametaka (GC, germinal center) u limfnim &vorovima i oznaCava proliferaciju
aktiviranih limfocita koji ¢e diferencirati u sekrecijske stanice, naziva se jos i
klonalna ekspanzija (clonal expansion). S obzirom da svaki limfocit ima
razliCite receptore samo odredeni limfociti mogu prepoznati odredeni antigen
i aktivirati se, a pretpostavka je da ¢e proliferirati i diferencirati samo one
stanice koje su sposobne prepoznati antigene. Razlika izmedu ponasanja
limfocita T i limfocita B je u tome $to limfociti B tijekom reprodukcije prolaze
kroz proces somatske mutacije koji rezultira proizvodnjom plazmenih stanica
koja izluCuju protutijela, a limfociti T ne prolaze mutaciju te rezultiraju

izvrsnim limfocitima Tk i pomagackim limfocitima Ty koji izlu€uju limfokine.

Budué¢i da svaki limfocit B moze proizvesti samo odredenu vrstu
protutijela specificnu za odredeni antigen, mutacija limfocita B rezultira
povecanjem razliCitosti repertoara limfocita B, a $to u konacnici znatno
povecava sposobnost prepoznavanja antigena i ucinkovitost imunoloSke
reakcije. Prepoznavanje antigena od receptora limfocita B uz dodatni
kostimulacijski signal (costimulatory signal) poslan od pomagackih limfocita
Ty koji stimulira limfocit B za posljedicu ima proliferaciju, odnosno dijeljenje i
sazrijevanje limfocita B u kratkozivuCe stanice koje izluCuju protutijela
nazvane plazma stanice i u stanice sa svojstvom pamcenja prethodnih
prepoznavanja nazvane memorijske stanice (Slika 2.8). Zanimljivo je da se
odredeni broj protutijela proizvodi i tijekom procesa dijeljenja, iako su daleko
najveci proizvodadi protutijela plazma stanice. OcCigledno, memorijske stanice
su predodredene za odredeni antigen temeljem primarne reakcije koja ih je i
stvorila. Memorijske stanice kruze organizmom u tjelesnim tekucinama i

nikada ne proizvode protutijela, ali pri sliedecoj izloZzenosti antigenskoj
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stimulaciji aktiviraju ubrzani proces proliferacije u plazma stanice. Bitno je
napomenuti da se potencijalno opasni limfociti greSkom sposobni prepoznati
antigenske uzorke koji su sastavni dio organizma, odnosno viastite antigene
(self-antigens), eliminiraju iz repertoara vec prije sazrijevanja postupkom

negativne selekcije, sto je detaljnije opisano u potpoglavlju 2.2.4.
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Slika 2.8 Prikaz mehanizama teorije klonalnog odabira

Iz navedenog je vidljivo (Slika 2.8) da se teorija klonalne selekcije
zasniva na mehanizmima prepoznavanja antigena, klonalne ekspanzije koja
oznaCava proliferaciju i diferencijaciju limfocita u zrelo stanje, principu
monospecificnosti sadrzanom u fenotipskoj restrikciji prepoznatog
molekularnog uzorka na jednu diferenciranu stanicu i memoriranje tog uzorka

kod kloniranja, somatskoj hipermutaciji kroz viSestruke nasumic¢ne genetske
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promjene koje rezultiraju razliCitoS¢u repertoara te prate¢em mehanizmu
negativne selekcije odgovornom za eliminaciju diferenciranih limfocita

reaktivnih s viastitim antigenima.

UcCenje povecava subpopulaciju limfocita dokazane korisnosti, a ukupna
populacija limfocita odrazava aktualno antigensko okruzje u kojem organizam
obitava. Uspjesnost imunolosSke reakcije odreduje i odnos veli€ine populacije
limfocita koji prepoznaju odredeni antigen u odnosu na veli€inu populacije tog
antigena, $to odgovara mehanizmu lovac-lovina (predator-prey) [182]. lako
ukupan broj limfocita u organizmu nije potpuno konstantan, ipak se krec¢e u
nekim razmjerima, stoga postoji mehanizam koji povecanjem subpopulacije
odredenih korisnih limfocita smanjuje subpopulacije s receptorima koji nisu

dokazali svoju korisnost.

Memorijske stanice imaju ulogu u ucinkovitijoj imunoloSkoj reakciji pri
sljedeCim susretima s istim antigenskim uzorkom koja se oCituje u brzoj i
to€nijoj reakciji te se mehanizmom kontinuiranog ucenja povecava sa svakim
sljedeéim susretom. Slika 2.9 prikazuje ucinkovitost imunoloSke reakcije na
antigen u primarnoj, sekundarnoj i krizno reaktivnoj situaciji. Primarna
reakcija limfocita na antigen sadrzi odredeni period kasnjenja koji ¢e proci
dok se ne izvede cjelovita imunoloSka reakcija i poCnu se proizvoditi
protutijela. Nakon eliminacije infekcije patogena koncentracija protutijela
opada i ostaje na toj razini do sljedeceg susreta s patogenom koji se moze
dogoditi u blizoj ili daljoj buduénosti, ali i nikad viSe. Kod sekundarne reakcije
vrijeme kasSnjenja imunoloSke reakcije je znatno krace, a produkcija
protutijela je snaznija i traje dulje. Ocigledno je da je sekundarna reakcija
znatno viSe ucinkovita, a uzro€na koli¢ina antigena potrebna za stimulaciju je
dokazano manja. TrecCi oblik imunoloSke reakcije nazvan krizno reaktivna
reakcija oznaCava reakciju koja iskazuje sposobnost poopc¢avanja i pamcenja,
buduc¢i da se dogada kod sekundarne reakcije na antigen strukturno slican

antigenu iz primarne reakcije, ali ne identiCan, a prisutna je kod cijepljenja.
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Temeljem principa krizne reaktivnosti (cross reactivity) relativno mali skup
limfocita sposoban je prepoznati Sirok skup razli€itih antigena dovoljno slicne
strukture, a svojstvo multispecificnosti osigurava raspoznavanje razli€itih

molekularnih struktura od strane istog limfocita.
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Slika 2.9 Primarna, sekundarna i krizno reaktivna imunoloska reakcija

U sekundarnoj reakciji receptori limfocita razlikuju se od onih u
primarnoj reakciji zbog procesa somatske hipermutacije varijabilnog podrucja.
Nad receptorima se u vremenu izmedu primarne i sekundarne reakcije
odvijaju procesi mutacije toCaka, kratkih delecija i izmjena slijedova s
konverzijom gena, a nad limfocitima s izmijenjenim receptorima se odvija
odabir stanica s visokim afinitetom. Povecanje afiniteta limfocita prema
antigenu u sekundarnim reakcijama nazvano je sazrijevanjem imunoloSke
reakcije. Kako reakcija sazrijeva, tako se povecava i afinitet u postupku
sazrijevanja afiniteta (affinity maturation) (Slika 2.10), a u meduvremenu se

dogada i proces izmjene receptora (receptor editing) rekombinacijom gena.
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Slika 2.10 Sazrijevanje afiniteta u sukcesivnim reakcijama

U opéem smislu procesi imunoloSke reakcije nazvani su problemom
diskriminacije viastitog i tudeg (self/nonself discrimination problem), koji osim
opisanog procesa klonalne ekspanzije sadrzi i postupke klonalne ignorancije,
pozitivne i negativne selekcije, ukljuCujuéi eliminaciju stanice pomocu

klonalne delecije i deaktivaciju stanice pomocu klonalne anergije (Slika 2.11).
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Slika 2.11 Procesi posljediéni interakciji limfocita i antigena
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2.2.3. Pozitivna selekcija

Proces pozitivne selekcije u imunoloSkom sustavu eliminira beskorisne
limfocite koji sadrze neproduktivne receptore i limfocite koji uopcée ne sadrze
nijedan receptor. Ovaj proces omogucuje da ukupna populacija limfocita
postaje ucinkovitija u funkciji prepoznavanja antigena jer eliminira beskorisne

stanice, a time pomaze prezivljavanju korisnih.

U svojoj osnovi proces pozitivhe selekcije je relativno jednostavan te
postoji i kod limfocita T i kod limfocita B. Limfociti B u procesu somatske
hipermutacije proizvode mutirane stanice koje ne mogu prepoznati antigene
pa takvi beskorisni mutirani limfociti moraju biti eliminirani apoptozom.
Pozitivha selekcija spaSava limfocite koji efikasno prepoznaju antigene od
staniCne smrti, a neki od spasenih limfocita postaju dugozivuce memorijske
stanice. Na sli¢an nacin i limfociti T koji prepoznaju MHC/peptidne komplekse
su kao timociti u nezrelom stanju sposobni prepoznati i viastite molekule
MHC koje ne sadrze antigenske peptide. 1z tog razloga se u timusu tijekom
sazrijevanja nezrelih limfocita T dogada proces centralne ili timicne pozitivhe
selekcije osiguravajuci odabir zrelih limfocita T, koji su nakon napustanja
timusa tijekom kolanja organizmom sposobni prepoznati samo tude, odnosno

predoCene antigenske uzorke u MHC/peptidnim kompleksima.

2.2.4. Negativna selekcija

Proces negativne selekcije slican je pozitivnoj selekciji jer takoder
odabire stanice, samo se kod negativne selekcije to odnosi na limfocite koji
su sposobni prepoznati viastite antigene (self-antigens). Tolerancija prema
viastitim antigenima se dogada tijekom faze ontogenije imunoloskog sustava.
Primarni limfati€ni organi sluze kao mjesta pohrane vlastitih antigena u
kojima se odstranjuju tudi antigeni, dok se u sekundarnim limfatiCnim
organima dogada suprotan proces i filtriraju se ftudi antigeni koji se

predstavljaju limfocitima. Tolerancija na viastito mozZze se izazvati
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neonatalnom tolerancijom antigenima koji se nalaze u tijelu od neonatalne
dobi, malodoznom tolerancijom kod odraslih osoba davanjem vrlo malih doza
antigena, velikodoznom tolerancijom ili imunoloSkom paralizom davanjem
vrlo velikih doza antigena (Slika 2.12), specificnom imunosupresijom

davanjem gotovih protutijela i proizvodnjom blokadnih faktora [14, 176].
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Slika 2.12 Malodozna i velikodozna tolerancija

Negativna timicna selekcija je aktivnost koja eliminira nezrele limfocite T
koji su sposobni prepoznati viastite MHC molekule jainom reakcije
proporcionalnom afinitetu prepoznavanja viastitih antigena i receptora
limfocita T. Zbog nesavrSenosti procesa neke samoreaktivne stanice mogu
izbje¢i negativnu selekciju i prije¢i u periferne organe te ugroziti organizam
uzrokujuci autoimune reakcije. Vaznu ulogu u suzbijanju autoimunih reakcija
imaju aktivnosti urodenog dijela imunoloSkog sustava koji pomocu
kostimulacijskih signala i citokina reguliraju aktivaciju imunoloSke reakcije
nakon prepoznavanja receptora limfocita T i MHC/peptidnog kompleksa. Na
analogan nacin djeluje centralna negativna selekcija limfocita B pa postoji
dodatni mehanizam osjetljivosti koji omogucuje da samo umjerene doze
koncentracije antigena pokrenu imunolosku reakciju, dok relativno slaba i
konstantna koncentracija tipiCna za viastite antigene, kao ni vrlo jaka

koncentracija ne¢e uzrokovati imunoloSku reakciju (Slika 2.12).

53



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

Na pozitivhu i negativhu selekciju utjeCu razine antigenskog afiniteta i
kostimulacija, a osnovna razlika je Sto se kod pozitivhe selekcije spaSavaju
pozitivni ¢lanovi populacije koji se kasnije umnazaju i produzuje im se Zivotni
vijek, dok se kod negativhe selekcije eliminiraju, mijenjaju ili ignoriraju

negativni ¢lanovi populacije.

2.2.5. Teorija imunoloSke mreze

Teoriju imunoloSke mreze (immune network theory) predloZio je jo$
1974. godine Jerne [104] kako bi objasnio pojmove uc€enja, pamcenja i
tolerancije u imunologiji te razliCitost repertoara imunoloskih stanica.
Osnovna hipoteza je postojanje idiotipske imunoloSke mreze (idiotypic
network) koja sadrZzava diskretne stanice koje se, osim Sto prepoznaju
antigene, prepoznaju i medusobno. Teorija objasnjava da protutijela mogu
prepoznati druga protutijela na sliCan nacCin kao Sto protutijelo moze
prepoznati antigen. BuduCi da se prepoznavanje protutijela od drugog
protutijela moze dogoditi i bez prisustva antigena te se interakcija mreze
stanica dogada neovisno o antigenima, to je uzrokovalo niz kritka u

imunoloskim krugovima jer je u suprotnosti s klonalnom selekcijom.

S obzirom da teorija objasnjava nove interakcije protutijela, Jerne je
predloZio i simboli€nu notaciju zapisa. Dio molekule protutijela koji moze biti
prepoznat, a koji odgovara antigenskom epitopu, naziva idiotopom (idiotope),
dok s obzirom da na povrSini varijabilnog podruc¢ja svakog protutijela postoji
viSe idiotopa, skup svih idiotopa jednog protutijela naziva idiotipom (idiotype).
Dio molekule protutijela na varijabilnom podrucju koji je sposoban prepoznati
idiotop drugog protutijela naziva paratop (paratope). Svaka molekula
posjeduje jedan paratop i idiotip, odnosno skup idiotopa, koji se nalaze pored
mjesta zaduzenog za prepoznavanje antigena [93, 104], a prepoznavanje je
ravnopravno, odnosno paratop je sposoban prepoznati idiotop, kao Sto je i
idiotop sposoban prepoznati paratop. Kao Sto protutijela prepoznaju druga

protutijela ili receptore limfocita pomocu prepoznavanja paratop-idiotop,
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protutijela i dalje prepoznaju antigenske epitope pomocéu prepoznavanja
paratop-epitop. Primjetno je da paratop moze prepoznati antigenski epitop na
isti nacin kao i idiotop protutijela, $to govori i njihovoj strukturnoj sukladnosti
pa takav skup idiotopa sukladan epitopu naziva internom slikom antigenskog
epitopa. Buduci da protutijelo mozZe prepoznati drugo protutijelo koje je vec

prepoznalo antigen ukupna sposobnost prepoznavanja se mrezno Siri [104].

Protutijela mogu prepoznati druga protutijela, bez obzira nalaze li se na
povrSini limfocita B ili su slobodna, a mreza takvih prepoznatih stanica i
molekularnih uzoraka (Slika 2.13) moze uzrokovati odredene pozitivne ili
negativne reakcije u imunoloSkom smislu. Mrezne interakcije ukljuCuju
aktivaciju stanica, proliferaciju i luCenje protutijela, ali i toleranciju te supresiju.
Pozitivnim se smatraju stimulatorne reakcije pri prepoznavanju idiotopa
protutijela od strane paratopa receptora limfocita, a negativnim supresijske
reakcije pri prepoznavanju idiotopa receptora limfocita od strane paratopa
protutijela.

Paratop
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Slika 2.13 Paratop i idiotop protutijela koji omogucuju imunoloSke mreze
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Temeljem kontinuiranih interakcija elemenata mreze njihove
koncentracije u stalnoj su izmjeni, a mreza zadrzava stanje dinamicne
ravnoteze. To stanje dinamiCke homeostaze odrzavaju regulacijske aktivnosti
mrezne strukture stalnim uvodenjem novih elemenata te smanjenjem i
poveCanjem koncentracije postojeCih elemenata, a uvode se pojmovi
strukture, dinamicnosti i metadinamiCnosti [196]. Struktura opisuje
povezanost elemenata idiotipske mreze i njihove interakcije neovisno o
funkcionalnim posljedicama te sposobnost pamcenja mreze. Dinamic¢nost
oznaCava promjene koncentracija i afiniteta elemenata mreze te opisuje
nacin prilagodbe mreze vlastitim promjenama i okolini. Metadinamicnost ili
mehanizam imunoloSke regrutacije (immune recruitment mechanism)
uklju€uje kontinuiranu proizvodnju i uklju€ivanje novih elemenata u mrezu u
ovisnosti o pogodnosti istih za funkcioniranje mreze, omogucujuci tako

obnavljanje strukture mreze uz eliminaciju neefikasnih elemenata.

Ova istrazivanja dovode do hipoteza druge generacija imunolo$kih
mreZa [195] koje objasnjavaju interakcije aktiviranih limfocita i protutijela bez
prisustva antigena. Hipoteze druge generacije uklju€uju teoriju umrezavanja
klonova limfocita B idiotipskim interakcijama bez utjecaja limfocita T. Na
jaCinu aktivacije i dinamic¢nost populacija klonova limfocita utjeCe snaga
vezivanja receptora i protutijela, a glavnu ulogu imaju protutijela zbog svoje
znatno vecée gibljivosti putem tjelesnih teku¢ina u odnosu na receptore
limfocita. Kasnije su postavljene i druge sli¢ne teorije koje ne razlikuju
ponaSanja protutijela i receptora na limfocitima, ali glavni znaCaj druge
generacije imunoloSkih mreZa je u priblizavanju teorija klonalne selekcije i
imunoloSke mreze [29]. Kritike nepostojanja utjecaja limfocita T na
proliferaciju limfocita B dovele su i do prijedloga tre¢e generacije imunoloSke
mreze [170] koji ukljuCuje podjelu elemenata u centralni i periferni dio

imunoloSkog sustava te sadrzi interakciju limfocita B i limfocita T.
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2.2.6. Teorija opasnosti

Upitnost teorije diskriminacije vlastitog i tudeg [21] doprinosi razvoju
novih teorija koju pokuSavaju objasniti imunoloSke fenomene tolerancije
stranih organizama u tijelu kao $to su bakterije u crijevima, fetus u tijelu
majke, nepostojanje nekih viastitih antigena u timusu kao Sto su proteini iz
mozga i koZe, stalno mijenjanje grade tijela ovisno o Zzivotnoj dobi ili
autoimune bolesti. Osim ve¢ spomenutog modela samodokazivanja (self-
assertion model) [195] koji razmatra opasnost kao rezultat interakcije vanjske
stimulacije i stanja samog imunoloskog sustava, 1994. godine Matzinger
predlaze teoriju opasnosti (DT, Danger Theory) [129], koja pretpostavlja da
imunolo$ku reakciju kontrolira uo€avanje osSteCenja organizma, a ne samo
otkrivanje  antigenskih  struktura i drugih  molekularnih  uzoraka
mikroorganizama te da u opéem smislu imunoloski sustav ne reagira na tude
veC na opasnost. Ta nova, tada prilicno kontroverzna teorija, koja svakako
nadopunjuje problem diskriminacije viastitog i tudeg terminom razlikovanja
samo neceg vlastitog od samo neceg tudeg, od tada je stekla mnoge
zagovornike, ali i kritiCare. Matzinger smatra da se trebaju redefinirati pojmovi

viastitog i tudeg u ,ono na Sto imunoloski sustav treba ili ne treba reagirati®.

Teorija se temelji se na uvodenju endogenog signala opasnosti (danger
signal) koji se javlja kao posljedica ostecenja vlastitog tkiva. U imunologiji je
veC poznata signalizacija kod kostimulacijskih signala za aktivaciju limfocita,
a teorija opasnosti uvodi signale uznemirenosti (distress signals) koje Salju
oStecCene stanice, odnosno stanice koje su u postupku eliminacije nekim
neprirodnim ili nasilnim nacinom poput nekroze. Teorija pretpostavlja da
stanice koje umiru Salju razli€itu vrstu signala ovisno od toga da li smrt
nastupa temeljem apoptoze ili nekroze. PredoCne stanice antigena sposobne
su prepoznati te signale i regulirati imunoloSku reakciju slanjem ili

uskracivanjem kostimulacijskog signala.
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ToCna priroda signala opasnosti joS uvijek nije potpuno utvrdena, no
ideja pozitivne i negativne signalizacije poznata je i u klasi¢noj teoriji
imunolo$kog sustava kod citokina, koji reguliraju imunolo$ku reakciju tako da
apoptotiéni signali stimuliraju predoCne stanice antigena na Iucenje
antiupalnih citokina TGF i PGE2, a nekroti¢ni signali stimuliraju na luenje
upalnih citokina interleukina IL-2 i interferona IFN. Na sli¢an nacCin apoptoza
stanice proizvodi signale koji priviace predo¢nu stanicu antigena, kao sto je
dendriti¢na stanica, koja onda probavlja stanicu i njene proteine predocuje na
svojoj povrSini, ali u kontekstu sigurnosti definiranim mehanizmom periferne
tolerancije. Kod nekroze stanice uzrokovane Sokom, pomanjkanjem kisika ili
infekcijom patogena, kada je naruSen integritet stanicne membrane i sadrZaj
stanice degradira kaoti¢no, njen molekularni sadrzaj prelazi kroz stani¢nu
membranu u okolno tkivo Sto uzrokuje nekrotiCne signale. Dendriticne stanice
tada uoCavaju signale, probavljaju stanicu, probavljene molekularne uzorke
predoCuju na svojoj povrsini, ali ovaj put u kontekstu opasnosti. No, joS uvijek
nije jedinstveno identificiran signal opasnosti u molekularnom obliku, kao ni
receptori koji ga uoCavaju, iako se pretpostavlja da su to isti receptori koji

prepoznaju PAMP.

Jedno objasnjenje teorije opasnosti je koriStenjem dvosignalnog modela
(Two-Signal model) [21] sa signalom prepoznavanja MHC/peptidnog
kompleksa od strane receptora limfocita T i kostimulacijskim signalom
opasnosti poslanim od predoc¢ne stanice antigena. Teorija opasnosti uvodi tri
limfaticna zakona (the laws of lymphotics) [129] po kojima se limfociti T
ponasaju. Prvi zakon pretpostavlja u skladu s teorijom [21] da se limfocit T
aktivira tek ako su poslana oba signala. Ako je poslan samo signal
prepoznavanja limfocit T se eliminira, a ako je poslan samo kostimulacijski
signal on se ignorira. Drugi limfaticni zakon pretpostavlja da limfociti T mogu
primiti kostimulacijski signal iskljuivo od predo¢ne stanice antigena, kao Sto
su dendriticne stanice i makrofagi, a limfociti B mogu primiti kostimulacijski

signal od pomagackih limfocita Ty. Signal prepoznavanja moze biti primljen
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od bilo koje vrste stanica. Memorijski limfociti T koji su imali prethodni susret
s antigenom mogu primiti signal od limfocita B, koji u tom slu€aju sluze kao
predo¢ne stanice antigena. Treci limfatini zakon pretpostavlja da se nakon
aktivacije sve stanice vracaju u neaktivno stanje nakon kraéeg vremenskog
perioda te da izvrSna faza ima ograni¢eno trajanje. lznimke ovih zakona
vrijede samo za nezrele limfocite koji nisu sposobni primiti kostimulacijski
signal i prolaze kroz postupak negativne selekcije te za aktivirane izvrSne
stanice kojima nije potreban kostimulacijski signal, ali se u kratkom vremenu i
deaktiviraju ili eliminiraju. Za limfocite koji prime samo signal prepoznavanja
pretpostavlja se da su greSkom prepoznali viastite antigene te moraju biti

eliminirani zbog uspostave tolerancije na viastito.

Budué¢i da su signali lokacijski ograniCeni, teorija definira zonu
opasnosti (danger zone) kao okolinu u kojoj se moze dogoditi stimulacija
aktivnosti limfocita (Slika 2.14). Svaki limfocit koji prepozna antigen u zoni
opasnosti se aktivira, a autoreaktivni procesi viSe nisu nuzno Stetni te na ovaj

nacin postaju dio imunolo$ke reakcije.

IZVAN ZONE

OPASNOSTI OPASNOSTI

Slika 2.14 Model zone opasnosti po teoriji opasnosti

ImunoloSka reakcija prema teoriji opasnosti objasnjena je na sljedecoj
slici (Slika 2.15), gdje signal prepoznavanja mogu poslati limfociti B koji su
prepoznali bakterijski patogen. Kostimulacijski signal koji limfocit Ty Salje

limfocitima B i izvrSnim limfocitima Tk za aktivaciju imunoloske reakcije, Salje
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se samo ako je limfocit Ty prethodno primio signal prepoznavanja od
limfocita B [21]. Smatra se da je limfocit B prepoznao antigen i signalom
prepoznavanja obavijestio pomagacki limfocit Ty, ali se limfocit B ne aktivira
dok od limfocita Ty ne dobije potvrdu Stetnosti antigena u obliku
kostimulacijskog signala. Model s predoCnim stanicama antigena [119]
opisuje da limfocit Ty osim primitkom signala prepoznavanja od limfocita B
mora dodatno biti stimuliran i slanjem signala prepoznavanja i
kostimulacijskog signala od predoc¢ne stanice antigena. Smatra se da signal
prepoznavanja poslan od strane predoCne stanice antigena limfocitu Ty, za
razliku signala prepoznavanja koji je limfocit Ty primio od limfocita B, moze
biti uzrokovan slu¢ajno, prepoznavanjem bilo kojeg drugog antigena, ali zato
postoji kostimulacijski signal predo¢ne stanice antigena limfocitu Ty, koji se
Salje samo ako je predoc€na stanica antigena probavila antigen koji je stvarno
Stetan. To se objaSnjava uvodenjem dodatnog stimulacijskog signala
prepoznavanja antigena od strane predoc¢ne stanice antigena, koji stimulira
slanje kostimulacijskog signala od predo¢ne stanice antigena prema limfocitu
Ty [101]. Na postojeCe procese opisane u [128] Matzinger predlaze
proSirenje ucinkovitosti limfocita Ty [129] uvodenjem dodatnih signala
opasnosti  koji stimuliraju druge predoCne stanice antigena nakon

prepoznavanja antigena da poSalju kostimulacijske signale izvrSnim

limfocitima Tk i tako ih aktiviraju.

T
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S 49 OPASNOST -
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Slika 2.15 Signalizacija kod teorije opasnosti
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Teorija opasnosti s idejom signalizacije uvodi veCe znacenje
mehanizama urodenog dijela imunoloSkog sustava na kontrolu reakcija
steCenog dijela te stvara temelj za objadnjenje zajedniCke reakcije
imunoloskog sustava kao cjeline. lako postoji niz otvorenih pitanja o stvarnoj
prirodi signala opasnosti i receptora signala, ideja raspodijeljene tolerancije i
lokalizacije imunoloSke reakcije na odredeni dio organizma znacajno su
promijenile shvacanje problema diskriminacije tudeg od viastitog te potaknule

niz novih razmisljanja i prijedloga modela.

2.2.7. Mehanizmi urodene imunosti

Uloga urodene imunosti u prirodi moze se identificirati kroz tri glavna
mehanizma:
e zaStita organizma u ranoj fazi infekcije nespecificnim
prepoznavanjem patogena,
e pokretanjem steCene imunoloSke reakcije i

e odabirom tipa ste€enog imunolo$kog odziva.

Ve¢ se kod ovih osnovnih mehanizama mogu uociti razlike izmedu
funkcioniranja urodene i steCene imunosti, od same strukture elemenata,
preko oblika funkcioniranja, do svih ostalih znaCajki samih aktivnosti
imunoloskih reakcija. Tako se odmah uoCava da su vecinski elementi
mehanizama urodene imunosti stanice NK, dendritiCne stanice i makrofagi,
za razliku od limfocita B i limfocita T kod ste€ene imunosti. Podrazumijeva se
da postoji niz podtipova svakog navedenog elementa, Sto najceSce ovisi 0
razvoju i sazrijevanju same stanice kroz odredene Zivotne faze. Receptori
stanica urodene imunosti su genetski odredeni genomom stanice i svi su iste
odredene specificnosti, dok su receptori limfocita somatski generirani
preslagivanjem gena te iskazuju razliCite specificnosti temeljene na klonalnoj

razdiobi.
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Vec¢ je prije spomenuto da receptori limfocita B (BCR) prepoznaju
slobodne antigenske uzorke, a receptori limfocita T (TCR) prepoznaju
antigene predoCene od strane predoCnih stanica antigena u obliku
povrsinskih molekula MHC/peptidnih kompleksa. Kod receptora TCR postoji
nekoliko tipova prepoznavanja pa se tako razlikuju prepoznavanje
molekularnih uzoraka sintetiziranih unutar predo¢ne stanice antigena kao Sto
su virusni proteini od prepoznavanja molekularnih uzoraka izvanstani¢nih
antigena poput bakterija, koji postoje samo u aktiviranim limfocitima,
makrofagima i dendriti€nim stanicama. Receptori stanica urodene imunosti
prepoznaju samo genetski predodreden skup molekularnih uzoraka, od kojih
se najCeSce izdvaja rod receptora raspoznavanja uzoraka (PRR), koji imaju
glavnu ulogu u raspoznavanju molekularnih uzoraka koji se isklju€ivo nalaze
u vanjskim organizmima. Receptori PRR temeljem znacajke nespecifi¢nosti
prepoznaju cijele razrede molekularnih uzoraka pridruZzenih patogenima
(PAMP).

Buduc¢i da se stanice u organizmu nalaze unutar tkiva, omogucen je
protok informacija medu stanicama koristenjem medustani¢ne komunikacije
pomocu signala uporabom razliCitih molekula. lzgradnja i sekrecija citokina
postoji i kod urodenog i kod steCenog dijela imunoloSkog sustava. Tako kod
ste€ene imunosti postoje vec prije spomenuti limfokini i interleukini koje luce
limfociti, a kod urodene imunosti postoje kemokini koji poti€u pokretnost
drugih stanica i aktivaciju te faktori tkiva koji su rezultat odgovora stanica
tkiva na invaziju patogena. No, osim u tipu signalizacije, razlika je u tome Sto
se aktivacija efektora kod urodene imunosti odvija praktiCki trenutno, za

razliku od odgodene aktivacije kod steCene imunosti.

Stanice NK, iako sadrze zajedniCke pretke s limfocitima T, ne sadrze
receptore TCR, veC receptore koji prepoznaju stanice, koje IgG1 i 1gG2
posljedi¢no uniStavaju. Aktivaciju stanica NK moze uzrokovati nepostojanje

viastitog koje se uoCava promjenama na kompleksima MHC, a upotpunjava
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djelovanje citotoksi¢nih limfocita. Neutrofili i makrofagi sadrze urodene
receptore Cije prepoznavanje pokrece fagocitozu Citave stanice, sprieCavajuci
prijelaz toksi€nog materijala stanice koju prozdiru u okolno tkivo. Ovisno o
obliku uniStenja stanice nad kojom se izvodi fagocitoza luCe se razli€iti
citokini. Tako se kod fagocitoze apoptopi¢ne stanice lu¢e protuupalni citokini
poput TGF-3, za razliku od fagocitoze nekroti¢nih stanica kada se lu¢e upalni
citokini i kemokini. Posebni oblik stanica urodenog imunoloSkog sustava su

dendriti¢ne stanice detaljnije opisane u sljedecem potpoglaviju 2.2.8.

2.2.8. Dendriticne stanice

lako je Langerhans dendriticne stanice slu€ajno otkrio jos 1868. godine,
zamijenivsi ih po obliku za Ziv€ane stanice, naziv su im dali Steinman i Cohn
1973. godine [102] po specificnom obliku grana, odnosno dendrita, a njihova
uloga je jos donedavno bila nedovoljno istrazena. DendritiCne stanice se
najéesce nalaze u vanjskim tkivima organizma kao $to su koza, unutrasnjost
nosa, pluéa i crijeva te u nezrelom stanju u krvi. U prirodi postoje u obliku
mijeloidnih dendriti¢nih stanica (mDC, myeloid) koje su slicne monocitima i u
obliku plazmacitoidnih dendritiCnih stanica (pDC, plasmocytoid) sli¢nih
stanicama plazme. Danas se smatra da dendritiCne stanice imaju vrlo vaznu
ulogu u kontroli steCenog imunoloSkog odziva, a to potvrduje i sve veci broj

istraZivanja dendriti¢nih stanica u imunologiji zadnjih godina.

Dendriticne stanice sluze kao predoCne stanice antigena, odnosno
predoCuju antigene limfocitima T. Svaki limfocit T je specifiCan za odredeni
antigen, a dendriticne stanice su u mogucnosti aktivirati naivne limfocite T
koji prije nisu prepoznali nijedan antigen. Dendriticne stanice posjeduju
receptore iz obitelji receptora slicnih stanicama gena Toll (TLR, toll-like
receptors) koji sluze za prihvat signala okruzenja, a sudjeluju u putu
prijenosa i pretvorbe signala (signal transduction pathway) stvarajuéi iz

ulaznog signala novi izlazni signal biokemijskim pretvorbama. PonaSanje
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dendritiCne stanice ovisi o koncentraciji i jaCini ulaznog signala te trenutnom

stanju dendritiCne stanice.

Razli¢ite populacije dendritiCnih stanica, kao Sto su stanice mDC i pDC,
sadrze razliCite receptore TLR, koji pak prepoznaju razliite tipove uzoraka
PAMP. Sazrijevanje dendritiCnih stanica ovisi o tipu stanice, ali i tipu
receptora TLR koji sadrze, a posljedicno zrele stanice pak luCe razliCite
polarizacijske faktore koji utje€u na diferencijaciju drugih tipova stanica, kao

Sto su limfociti T.

Osnovno stanje dendritiCne stanice nakon dolaska u tkivo je nezrelo, a
stanica se ponasSa sli€no fagocitima, odnosno prikuplja molekularne uzorke i
antigene te prihvaca endogene i egzogene signale. Dendriti€na stanica moze
postojati u joS dva konacna stanja, poluzrelom i zrelom stanju (Slika 2.16),
kada predocCuje antigenske uzorke na svojoj povrsini koje mogu prepoznati

receptori limfocita T.

Slika 2.16 Dendriti€ne stanice u nezrelom, poluzrelom i zrelom stanju [1]

Pojednostavnjeno, mehanizam tolerancije i aktivacije funkcionira tako
da ako limfocit T prepozna antigenske uzorke predoCene na povrSini
poluzrele stanice, prepoznavanje se tolerira kao neutralno po organizam, a
ako su prepoznati antigenski uzorci predoCeni na povrsini zrele stanice,
limfocit T koji prepozna antigenski uzorak potice limfocite B na aktivaciju i
proizvodnju protutijela, koja ¢e posljedi€no unistiti sve patogene sa sukladnim

antigenskim uzorkom.
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U nezrelom stanju dendritiCne stanice [126] osim Sto prikupljaju ostatke
molekularnih uzoraka te predoCuju antigene na povrsSini stanicne membrane,
sposobne su uociti niz signala iz okolnog tkiva, kao Sto su signali PAMP,
signali opasnosti i signali sigurnosti proizvedeni tijekom apoptoze te signali
upale koji pojaCavaju reakciju na prethodna tri oblika signala [165]. Odnos
jaine i koncentracije primljenih signala definira proces sazrijevanja
dendriticne stanice i odreduje njeno konacno stanje, a posljedica je luenje
citokina koji omogucuju aktivaciju imunoloske reakcije ili toleranciju. Kada
nezrela dendriticna stanica koja predoCuje antigene prihvati iz okoline signale
PAMP ili signale opasnosti u vecoj koli€ini od signala sigurnosti, ona napusta
tkivo i putuje u limfni Cvor te sazrijeva u stanje zrelosti. Visoka koncentracija
limfocita T wu limfnim ¢&vorovima dodatno povecava vjerojatnost
prepoznavanja antigena na povrsini dendritiCne stanice. Tijekom sazrijevanja
dendriticna stanica razvija razgranate projekcije povecavajuci tako svoju
povrSinu i mogucnost spajanja, a time i prepoznavanja od limfocita T [138].
Dodatno, zrele dendriticne stanice proizvode kostimulatorne molekule (CSM,
costimulatory molecules) i citokin interleukin-12, koji stimulira aktivaciju
limfocita T [130]. Ako nezrela dendritiCna stanica prihvati signale sigurnosti u
vecoj koli€ini od signala PAMP ili signala opasnosti, ona prelazi u konacno
stanje poluzrelosti. MorfoloSki gledano, stanje poluzrelosti je sli€¢no stanju
zrelosti, ali dendriticna stanica nema sposobnost aktiviranja limfocita T.
Umijesto interleukina-12 i CSM, dendritiCna stanica u poluzrelom stanju Iuci
citokin interleukin-10 [203] koji potiskuje aktivaciju limfocita T. Za antigene
koji su prikupljeni uz signale sigurnosti smatra se da su u sigurnom kontekstu
i da na njih ne treba reagirati, sprjeCavajuci pritom pogredno pozitivho

prepoznavanje.

Iz navedenog se moze zakljuCiti da dendriticne stanice kao predoCne
stanice antigena imaju glavnu ulogu u prikupljanju i predoCavanju antigena
elementima steCene imunoloSke reakcije, a tijekom procesa sazrijevanja u

funkcionalne stanice reagiraju na odnos signala u okolnom tkivu. Ako se
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prouCe vrste signala, naCelno se moze govoriti o podjeli na signale koji
uzrokuju potpuno sazrijevanje dendritiCne stanice u zrelo stanje, u kojem ona
prilikom predoCavanja antigena Iuc¢i odgovarajuée citokine za aktivaciju
limfocita T, a time i daljnjeg imunoloSkog odziva ste€enog dijela sustava; na
signale koji uzrokuju sazrijevanje stanice u kona¢no poluzrelo stanje u kojem
se luCe drugadiji citokini koji potiskuju daljnju aktivaciju imunoloskog odziva; i
na signale koji nemaju aktivhu ulogu u odabiru daljnjih akcija, ve¢ samo
pojaCavaju ostale signale. Prikaz sazrijevanja dendriti¢nih stanica i signala

koji sudjeluju u tom procesu prikazani su na sljedecoj slici (Slika 2.17).

TKIVO
@
Prikuplja antigene
Signal interleukina-2
Dendriti¢na stanica
u nezrelom stanju
//I/ /‘ \\
’/j// h NN Nekroti¢ni signali
Apoptoticni signali " N ekroticni signall
Signaliupale .~ N\ Sl_gnah‘ PAMP
y . Signali upale
/ % SAZRIJEVANJE \Q\\
5 4 \\‘\\:\\
LIMFNI & &, ]
CVOR
® @
Dendriti€na stanica Dendritiéna stanica
u poluzrelom stanju u zrelom stanju
Signal interleukina-10 Signa! interleukina-12
Signal CCR7 Slgna'l CCR?M
Poveéanje povrsine Povec¢anje povrsine

Slika 2.17 Prikaz sazrijevanja dendritiénih stanica pod utjecajem signala

Pitanja o potrebnoj koli€ini potrebnih ulaznih signala, moguénostima
pohrane antigenskih uzoraka, potrebnoj koli€ini izlaznih signala, duljini zivota
stanice i mogucnostima interakcija s limfocitima su jo$ nedovoljno istrazena,
ali imunolozi su u zadnjih nekoliko godina mnogo istrazivali osnovne

funkcionalnosti tako da se moZe sa sigurnos¢u utvrditi opisani mehanizam.
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3. Umjetni imunoloski sustavi

U ovom poglavlju bit ée detaljnije objasnjeno sto su slozeni prilagodljivi
raCunalni sustavi temeljeni na metaforama prirodnog imunoloSkog sustava
kraljeznjaka koji se nazivaju umjetni imunolo$ki sustavi (AlS, artificial immune
systems). Taj naziv se uvrijezio u vecem dijelu znanstvene zajednice,
pogotovo nakon izdanja prve pregledne knjige od Dasgupte [34], no kasnije
se uvode i drugi nazivi kao imunora¢unarstvo (immunocomputing) kod
Tarakanova, Skormina i Sokolove [180], koji se Cesto koristi kao sinonim
prethodnom nazivu [45], a oznaCava raCunalni pristup implementaciji principa
procesiranja proteina i imunolodkih mreza u raCunalnim algoritmima i
programima, a takoder se Koristi i naziv imunolo$ki izracuni (immunological
computation) kod Dasgupte i Nina [44]. Postoji niz definicija umjetnih
imunoloskih sustava, a jedna od boljih je iz knjige De Castra i Timmisa [50],
koji ih definiraju kao prilagodljive sustave inspirirane teoretskom
imunologijom i prepoznatim imunoloskim funkcijama, principima i modelima

koji se primjenjuju na rjeSavanje odredenog problema.

Grupaciji biologijom nadahnutih sustava osim umijetnih imunoloskih
sustava [149] pripadaju i mnoge druge raCunalne paradigme, kao Sto su
genetski algoritmi (genetic algorithms), neuronske mreze (neural networks),
kolonije (colonies) i sustavi rojeva (swarm systems), od kojih su za neke
podrucja primjene relativno rano prepoznata u odnosu na podrucja primjene
umjetnih imunoloskih sustava. Istrazivanja umjetnih imunoloskih sustava i
primjene u usporedbi s drugim racunarskim paradigmama poput evolucijskih
algoritama, sustava neizrazite logike ili neuronskih mreza tek sazrijevaju [50].
To je uzrokovalo i njihovu skromniju raSirenost uporabe [18] te manje
konkretnih projekata i produkata sve do pojave prvih specijaliziranih
konferencija poput ICARIS-a [4], sveobuhvatnih knjiga [34, 44, 50, 99, 180] i
preglednin  znanstvenih Clanaka te znanstvenih  multidisciplinarnih

okrupnjavanja poput rada na projektu nazvanom The Danger Project [1].
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Algoritmi zasnovani na principima imunoloSkog sustava primjenjivi su na
rjeSavanje razliitih problema iz domene raCunarstva [34] kao Sto su
izdvajanje znacajki, strojno uc€enje, raspoznavanje uzoraka, klasifikacija,

samoorganizacija i drugi.

Prve primjene izvedene su u najocitijim podrucjima, poput simulacija
prirodnog imunoloskog sustava u imunologiji te otkrivanja napada na
racunalne sustave. Podrucje primjene se kasnije Siri na probleme klasifikacije
i strojnog ucenja, ali i mnoga druga podrucja, uglavnhom koriStenjem modela
imunoloSke mreze. Danas se moze zakljucCiti da umjetni imunoloski sustavi
nisu odredena tehnika ili mehanizam, ve¢ skup Cesto vrlo razli€itih principa
istrazivanih i razvijanih zadnjih petnaestak godina te s naj¢eSCe dosta
razli¢itim svojstvima i mogucénostima primjene. Najveéi dio dosad izvedenih
umjetnih imunoloSkih algoritama i funkcionalnih modela koristi principe
negativne selekcije [63], klonalne selekcije [54] i imunoloSke mreze [94], a u
novije doba i teorije opasnosti [8] te urodene imunosti [192].

Sadrzaj ovog poglavlja motiviran je potpunim nedostatkom prikladne
znanstvene literature na hrvatskom jeziku pa se pristupilo izradi cjelovitijeg
pregleda podruCja umjetnih imunoloskih sustava, koji osim opcenitog
pregleda podruc¢ja umjetnih imunoloSkih sustava opisuje osnovne gradevne
elemente umjetnih imunoloskih sustava te njihove znacajke i svojstva.
Predstavljene su razliite mogucnosti izraCuna afiniteta elemenata, najcesce
koriStene kod modela steCene imunosti, koje su primjenjive kod izrade
predloZzenog modela unutar radnog okvira, a objasnjava se i izraCun afiniteta
kod razli¢itih oblika heterogenih zapisa elemenata. Prikazani su najznacajniji
modeli i algoritmi umjetnih imunoloskih sustava: model kostane srzi i model
timusa, algoritam pozitivne, negativne i klonalne selekcije, modeli
imunoloskih mreza i modeli koji ukljuCuju teoriju opasnosti. Dodatno,
navedene su osnovne grupacije dosad prepoznatih podru€ja primjene

umijetnih imunoloskih sustava u raCunarstvu srodnim granama.
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3.1. Svojstva umjetnih imunoloskih sustava

Svojstva i znaCajke umijetnih imunoloSkih sustava neizravni su razlozi
zbog kojih ih je mogucCe odabrati za rjeSavanja raCunalnih problema i
problema iz stvarnog svijeta koja se mogu predstaviti kao racunalni problemi.
Jedno od osnovnih svojstava umjetnih imunoloskih sustava je prilagodljivost
kroz stalnu medusobnu interakciju raznolikihn komponenata koje se tijekom
svog zivotnog vijeka i vremena zivota sustava konstantno prilagodavaju
principom decentralizirane nearbitrirane samo-organizacije, $to je narocito
prisutno u modelima imunoloSke mreZe i novijim paradigmama raCunalne
umjetne imunologije. Sposobnost specifitnog prepoznavanja elemenata
umjetnog imunoloSkog sustava od strane drugih elemenata rezultira
Cinjenicom da svaka komponenta sustava u sebi sadrZi djeli¢ ukupnog
znanja, a reakciju sustava u cjelini €ini zbirni skup reakcija svih elemenata.
Osim osnovne akcije prepoznavanja elemenata postoji niz akcija umnazanja i
kloniranja, nasumicnih i planiranih mutacija znacajki, predoCavanja rezultata
prepoznavanja drugim elementima putem raznih oblika signalizacije i
interakcija izmedu elemenata te akcije utjecaja na stanje elemenata i Zivotni

ciklus poput produzetka, skracivanja ili eliminacije elemenata.

lako je niz autora pokuSao pobrojati svojstva umjetnih imunoloSkih
sustava i aktivnosti koje su njihov rezultat, pokazalo se teSkim pronaéi sva
zajednicka svojstva niza raznolikih ideja i predoditi ih u jedinstvenom modelu.
Postoji nekoliko pokuSaja predstavljanja formalnih [177] i fiziCkih modela
[206] te arhitekture umjetnih imunoloskih sustava [91] zasnhovanih na
uocenim zajedni¢kim svojstvima. No, predstavljanje opéenitog radnog okvira
(framework) Kkoje bi podrzalo izgradnju raznolikih modela umjetnog
imunolo$kog sustava najceS¢e su ograni¢avali razlozi iz domene primjene. U
kontekstu objedinjavanja modela predstavlja se i pojam imunoloskog
inZenjeringa (IE, immune engineering) [49] kao proces meta-sinteze Kkoji

koristi ideje prirodnog imunoloSkog sustava za izgradnju racunalnih alata koji
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rjeSavaju odredene kompleksne probleme. No, u vecini sluCajeva proces
izgradnje opcenitog generickog radnog okvira pocCinje od osnovnih svojstava i
principa teoretske imunologije koji se onda u zavisnosti od potreba i podrucja
primjene grade u sustav sposoban rijesiti konkretan problem. S obzirom da
se u ovom radu naglasava i izgradnja uniformnog zajedni¢kog radnog okvira
(framework) koji okuplja niz razliCitih modela, smatra se da se trebaju
sagledati sva svojstva umjetnih imunoloskih sustava koja mogu biti
relevantna pri izradi bilo kojeg oblika modela, a time i cjelokupnog radnog
okvira. |z tog razloga izdvojen je niz znacCajki i svojstava koja omogucavaju
primjenu na rjeSavanje raznih raCunarskih problema, a rezultat je cjeloviti
popis svojstava umjetnih imunoloskih sustava (Tablica 3.1) koji je inspiriran
popisom znacCajka primjenjivosti funkcija imunolodkog sustava u domeni
racunarskih problema od Dasgupte [34], uz uvazavanje svojstava koje

navode de Castro i Timmis [50] te Dasgupta i Nifio [44].

Tablica 3.1 Svojstva umjetnih imunoloskih sustava

Svojstvo Funkcija i objasnjenje
Raspoznavanje uzoraka |Sposobnost raspoznavanja i klasifikacije uzoraka
(pattern recognition) - receptori limfocita prepoznaju slobodne antigenske uzorke na

predoCnim stanicama antigena procesom kemijskog spajanja
komplementarnih molekularnih uzoraka te stimulacijske signale

Izdvajanje znacajki Izdvajanje znacajnih informacija iz ukupnih podataka pomocu filtra
(feature extraction) - predoéne stanice antigena izdvajaju molekularne uzorke
(peptide) antigena odstranjivanjem molekularnog Suma
UCenje Sposobnost uéenja iz informacija o pozitivnim prepoznavanjima i
(learning) eliminacija nedovoljno korisnih receptora, potpomognuto
interakcijama i signalizacijom elemenata
Pamcenje Odrzavanje pamcenja prethodnih susreta i pohrana uspje$no
(memory) prepoznatih uzoraka
- koristenjem memorijskih stanica
Raznolikost Stalne promjene populacija uvodenjem novih ili mutiranih
(diversity) elemenata uz ispitivanje njihove korisnosti

Razlicite komponente i dijelovi sustava s razliCitim mehanizmima
koji medusobno suraduju
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Svojstvo Funkcija i objasnjenje
Raspodijeljeno Raspodijeljeno znanje i akcije temeljene na velikom broju vrlo
procesiranje pokretnih elemenata koji lokalizirano suraduju i djeluju

(distributed processing)

Pokretne komponente sustava za pohranu znanja i za akcije

Otkrivanje anomalija
(anomaly detection)

Otkrivanje nepoznatih uzoraka, koji se ne uklapaju u postojece
- prepoznavanie i reakcija na dosad nevidene patogene

Samoregulacija

Inteligentna regulacija i procjena ja€ine akcija ovisno o jacini

(self-regulation) stimulacije
Po zavrSetku akcija procjena ucinkovitosti i regulacija potiskivanjem
akcija te smanjenjem broja aktivnih elemenata
Samozastita Zastita cjeline sustava od pogresnih reakcija i uruavanja populacija
(self-protection) elemenata

- imunolo3ki sustav Stite¢i organizam $titi i sam sebe

Jedinstvenost

Svaki imunolo$ki sustav je razliCit i jedinstven

(uniqueness) - svaki organizam posjeduje sli¢an, ali razli¢it imunolo$ki sustav
Samosvjesnost Sustav odrzavanja znanja i svjesnosti o pozitivnom i negativnom
(self identity) - odrzavanje svjesnosti o viastitom
- raspoznavanje tudeg i viastitog

Zamjenjivost Pokretne komponente sustava imaju zivotni vijek koji ovisi 0 njihovoj
(disposability) korisnosti

Kontinuirano stvaranje novih i mutiranih klonova elemenata
Autonomnost Nepotrebna vanjska intervencija i odrZzavanje sustava
(autonomy) (samoodrZivost)

Nepostojanje mehanizma centralne arbitraze
Vieslojnost Vedi broj razina obrane i mehanizama koji zajedno suraduju u
(multilayerness) obrani organizma

UspjeSna suradnja mehanizama urodene i steCene imunosti
Nesigurnost Svaki element i komponenta sustava moze biti oStecena i
(no secure layer) eliminirana

- potencijaino ostecenje stanica ili priviemeno nefunkcioniranje

Dinamicka promjena

Koncentracija elemenata ovisi 0 trenutnoj potrebi

pokrivenosti RavnoteZa koncentracija i zadrzavanje ukupnog broja elemenata
(dynamically changing | _ hoveganje broja stanica u ovisnosti o trenutnom ugrozavanju |
coverage) smanjenje nakon eliminacije ugroze

Raspodijeljenost Fizicka i funkcionalna raspodijeljenost pokretnih elemenata
(distributivity) - stanice s razliitim ulogama kolaju po cijelom organizmu

Tolerancija Suma
(noise tolerance)

Tolerancija to¢nosti prepoznavanja

- nepostojanje nuznosti potpuno toénog prepoznavanja tolerira
molekularni Sum
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Svojstvo Funkcija i objasnjenje
Otpornost Sustav funkcionira bez obzira na vanjske smetnje
(resilience) - otpornost imunolo$kog sustava na vanjske smetnje

- smanjena ucinkovitost kod ukupne iscrpljenosti organizma
Tolerancija pogreSaka |Redundancija elemenata i mehanizama omogucava toleranciju
(fault tolerance) pogreSaka pojedinih elemenata

Temporalno ispravljanje nehoti¢nih pogreSaka sustava

- skup raznih mehanizama omogucava reakciju i u slucaju
djelomicne kratkotrajne pogreske u prepoznavanju ili zakazivanja
odredenog mehanizma krace vrijeme

Robusnost Izrazito velik broj redundantnih elemenata i komponenata koje se
(robustness) nadopunjuju i suraduju

Uzorak pona$anja Povecanije potrebe uzrokuje povecanje reakcije i obratno
lovac-lovina - povecanje faktora ugroze ima posljedicu pove¢anja proizvodnje

(predator-prey pattern) | izvrdnih eliminacijskih elemenata

- po eliminaciji infekcije broj izvrSnih elemenata se vra¢a u
prethodno ravnotezno stanje

Samoorganizacija Sustav ovisno o koncentracijama populacija, korisnosti i drugim
(self-organization) faktorima odreduje zivotnih vijek i koliCine pojedinih elemenata
- procesi sazrijevanja afiniteta i odabira stanica uzrokuju
proizvodnju odredenih koli€ina izvrSnih i memorijskih stanica

Integracija s drugim Neovisni imunolo3ki sustav suraduje s drugim sustavima kako bi
sustavima poboljSao svoje djelovanje
(integration) - suradnja s drugim sustavima (endokrini, Zivéani) upotpunjuje rad

Kra¢a objasnjenja pojedinih svojstava dana su u prethodnom popisu
(Tablica 3.1), a veéina autora smatra da osnovna svojstva poput
raspoznavanja uzoraka, izdvajanja znacajki, otkrivanja anomalija, ucenja,
pamcenja, raspodijeljenosti, raznolikosti, samoregulacije, tolerancije i
samoorganizacije omogucavaju da se umjetni imunoloski sustavi smatraju

jednom od vrlo perspektivnih grana umjetne inteligencije.
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3.2. Grada umjetnih imunoloskih sustava

Prema definiciji [50] odredeni sustav se moze smatrati umjetnim
imunoloskim sustavom tek kada sadrzi dovoljnu koli€inu imunoloskih
elemenata i mehanizama temeljenih na imunoloSkim reakcijama i
prepoznavanju. Ova definicija navodi na zaklju¢ak da su osnovne
komponente grade umjetnih imunoloskih sustava s jedne strane elementi, sto
podrazumijeva nepokretne dijelove kao Sto su metafore limfatiCnih organa i
pokretne dijelove kao $to su metafore pokretnih stanica i signala, a s druge
strane mehanizmi i procesi koji se odvijaju nad tim elementima. RijeC
dovoljno oznaCava da se vecinski mora raditi o procesima koji su proizasli iz
analogija prirodnog imunoloskog sustava, a ne iz drugih ideja i sustava, Cak i
ako su oni blisko povezani s funkcioniranjem imunoloSkog sustava. U slucaju
kombinacija principa iz imunologije s drugim mehanizmima racunalne
inteligencije, najceSce iz podrucja biologijom inspiriranih ili evolucijskih
metoda, viSe se ne govori o pravim umjetnim imunoloskim sustavima, vec o
hibridima, koji uz neke druge mehanizme sadrze i odredeni dio mehanizama
proizaslih iz imunoloskih procesa. Takvi hibridi, iako ¢esto vrlo ucinkoviti, nisu

predmet istrazivanja opisanog u ovom radu.

Na temelju definicije iz prethodnog odlomka [50] moze se zakljuciti da
se opcenita grada umjetnih imunolosSkih sustava moZe identificirati kroz
reprezentaciju komponenata sustava, Cija se usporedba izvodi uporabom
mjera sklonosti i mehanizama izvodenja, odnosno kroz procedure i algoritme.
pokretni elementi imunoloSkog sustava, kao Sto su antigeni, limfociti,
protutijela i drugi, oni se u modelima umjetnih imunoloskih sustava najcesce
predstavljaju vektorima binarnih, numeri¢kih, simboliCkih ili znakovnih
vrijednosti, ¢esto ograniCenih na neki skup dozvoljenih vrijednosti. Struktura

podataka koji nose informacije ovisi 0 odabranom tipu elementa, a moze biti
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vrlo raznolika i zavisna je prvenstveno o podrucju primjene rjeSavanog

problema, a zatim i o prilagodbi odabranom algoritmu, odnosno mehanizmu.

Buduc¢i da se u kontekstu domene problema koji se rijeSava uocCavaju
znacajke o entitetima, koje su klju€¢ne kada se entiteti zele prepoznati, odvoijiti,
klasificirati, odstraniti i slicno, jedan od najvecéih problema je odabir tih
znacajki i oblikovanje raCunalnih struktura podataka. Odabir vektora znacajki
mora biti takav da se primjereno predstave s jedne strane entiteti iz stvarnog
svijeta domene problema, a s druge strane imunolo$ki elementi kao $to su
stanice ili receptori iz analogije imunoloskih procesa. O primjerenosti odabira
reprezentacije elemenata raspravlja se u sljedec¢im poglavljima, ali s pozicije
pregleda podrucja dosadasnji modeli ipak naj¢eS¢e koriste zapise koji
izravno odgovaraju stanicama kao $to su dendritiCne stanice i limfociti ili
dijelovima stanice, odnosno molekularnim uzorcima, kao $to su receptori
limfocita, MHC/peptidni kompleksi i protutijela, a u nekim slu€ajevima i jo$
sitniji epitopi, idiotopi i paratopi, dok dio modela koristi i signalizaciju koja
odgovara limfokinima i drugim citokinima. Cesto se i poopcuje, odnosno
unificira smisao imunoloskih metafora, stoga se u modelima strukturno ne
razlikuje receptor i protutijelo ili antigen i epitop, odnosno idiotop, ali to je iz
razloga uglavnhom lakSe implementacije prepoznavanja sli€nosti dvaju

struktura umjesto usporedbe komplementarnosti po principu klju¢a i brave.

3.2.1. Zapis elemenata

Prostor oblika (shape-space), prostor znacajki ili reprezentacijski
prostor uvodi jedan od prvih pokuSaja kvantitativnog opisa interakcija
elemenata teoretske imunologije [152] koji pretpostavija da se osnovna
funkcija imunoloskog sustava temelji na prepoznavanju molekularnih uzoraka
nazvanih oblicima (shapes). Model se zasniva na koristenju protutijela kao
receptora i antigena, a predlaze da se opceniti oblik elementa protutijela
opiSe kao skup od N parametara koji predstavljaju njegove znacajke, kao §to

su duljina, Sirina i visina svih dijelova podrucja komplementarnosti, kemijske i
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elektrostaticke znacajke, spojevi, sile i sli€cno. Svaki element se moze
predstaviti N-dimenzijskim vektorom kod kojeg svaki element vektora moze
biti razliCite vrste i predstavljen je u jednoj dimenziji m = (m;,m,, ..., my) . Na
ovaj se nacin svi elementi, u slu€aju predlozenog modela antigeni i protutijela,
mogu prikazati na isti nacin, kao toCke, odnosno vektori u vektorskom N-
dimenzijskom prostoru oblika, gdje je m € S¥ . Antigeni i protutijela se
predstavljaju kao vektori znacajki u prostoru obujma O unutar nekog prostora
oblika (Slika 3.1). Oznake x predstavljaju antigene, a oznake o protutijela s
pripadnom hiperkuglom, koja predstavlja podruéje prepoznavanja obujma O;
koje okruzuje toCku u prostoru oblika ograniCenu polumjerom &, odnosno
pragom prepoznavanja. Ako se antigen nalazi wunutar podrucja
prepoznavanja, prepoznavanje je pozitivno i dolazi do posljedi¢nih akcija.
Osnovna pretpostavka je da se u prostoru oblika moze prebrojiti konacni broj
detektora koji su sposobni prepoznati odredene elemente jer se nalaze u

njihovim podrucjima prepoznavanja.

\J

Slika 3.1 Protutijela i antigeni kao vektori znacajki
u N-dimenzijskom Euklidskom prostoru oblika
U najveéem broju modela umjetnih imunoloskih sustava koji koriste
vektore znacajki oni su homogeni, no u nekim modelima zapisi elemenata
ipak razliCito predstavljaju znacajke po dimenzijama, ¢ak se neki elementi

predstavljaju u razli€itim vektorskim prostorima. S obzirom na prethodni zapis,
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populacija stanica ili repertoar od N elemenata odredene vrste predstavlja se

u prostoru oblika kao N toCaka.

Zapis elemenata u vecini modela umjetnih imunoloskih sustava izvodi
se koristenjem [44, 50, 65]:
e Binarnog oblika zapisa
¢ Numerickog cjelobrojnog oblika zapisa
¢ Numeri¢kog realnog oblika zapisa
e Simbolickog oblika zapisa
¢ Oblika zapisa definiranog kona¢nim skupom vrijednosti

o Kombinacije prethodno navedenih vrsta oblika zapisa

Kod binarnog oblika zapisa znaCajke poprimaju dozvoljene istinosne
vrijednosti, odnosno vrijednosti 0 ili 1, a broj dimenzija jednak je duljini
binarnog broja. Odigledno se kod binarnog oblika zapisa radi o binarnoj
vrijednosti pojedine znacajke koja ima vrlo malu semantiku podatka zbog
pomanjkanja detaljnijeg znaCenja informacije osim prisustva ili odsustva
pojedine znacajke, prikazane istinom ili lazi, temeljem &ega se i prilikom
prepoznavanja zapravo radi o usporedbi binarnih brojeva ili njihovih
komplemenata. No, binarni oblik zapisa se Cesto koristi kod simulacija
prirodnog imunoloskog sustava i otkrivanja anomalija, a uobiajeno je da je
prilagoden viSekratniku duljine rije¢i u raCunalu zbog ucinkovitosti
procesiranja, Sto je pogotovo izrazeno i kod ideja iskoriStenja sklopovske
obrade. Nesto €eS¢i oblik zapisa je numericki cjelobrojni oblik zapisa, koji je
ograni¢en opsegom cijelog broja, odnosno brojem bitova odredenim za zapis
cijelog broja, a vrijednosti su diskretne i linearne. Prilikom koristenja sli¢nih
mjera sklonosti iskazuje svojstva sukladna binarnom zapisu jer uviSestrucuje
binarni zapis, na naCin da je sad pojedina znaCajka izrazena binarnim
zapisom, umjesto da je cijeli vektor binarni s linearnim diskretnim
vrijednostima. NumeriCki realni oblik zapisa Cest je kod modela imunoloske

mreze, a ograniCen je opsegom realnog broja, odnosno brojem bitova
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odredenim za zapis realnog broja. Koristi kontinuirane vrijednosti pa se Cesto
normira na vrijednosti u intervalu [0,1] uz predefinirani broj decimalnih mjesta
Sto ga diskretizira, a istraZivana je njegova primjerenost u nizu modela [172].
Oblik zapisa definiran konacnim skupom vrijednosti naj¢eSée Kkoristi
vrijednosti iz neke abecede, skupa kategorija ili razreda te drugih konacnih
skupova vrijednosti iz domene primjene, a katkad se naziva i Hammingovim
zapisom jer Cesto koristi Hammingovu udaljenost prilikom usporedbe
elemenata. Simboli¢ki zapis vrlo je sli€an prethodnom s tom razlikom da su
simboliCke vrijednosti Cesto iz beskonacnog skupa vrijednosti koji nije
predefiniran, kao Sto su rijeci jezika ili adrese URL, pa je skup zapravo u
odredenom trenutku konacan, ali se stalno proSiruje. Domeni problema je
Cesto najprimjereniji kombinirani zapis koji kombinira dobre strane svih

prethodnih zapisa, ali je i teze izvediv u racunalnom okruzeniju.

Vecina modela umjetnih imunoloskih sustava temeljenih na principima
steCene imunosti uglavnom koristi metafore stanica limfocita, odnosno
njihovih dijelova, receptora i protutijela te sukladnih antigena, a tek neke
implementacije predoCavaju citokine i stanice koje sadrze MHC/peptidne
komplekse, odnosno predoCne stanice antigena. lako se antigeni i protutijela
koriste kod imunoloskih mreza i teoretski mogu sadrzavati veci skup epitopa,
odnosno idiotopa, a samim time i viSe vektora znacCajki, apstrakcijom se
antigeni i protutijela u modelima umjetnih imunoloSkih sustava najCesce
predstavljaju kao monospecifiCni elementi predoceni samo jednim epitopom
ili idiotopom te potencijalno koncentracijom. Na taj nacin se pojednostavnjuju
modeli koji postaju izvedivi, a svojstva koja se odnose na epitop se zapravo
predoCuju kao svojstva cijelog receptora, kod limfocita B ¢esto i kao svojstva
cijele stanice. Na isti naCin se u vecini sluCajeva i stanice limfocita T
predstavljaju kao monospecifiCni elementi samo s jednim vektorom znacajki,
no oni Cesto sadrze i niz aktivnih znaCajki stanja stanice kao Sto su trenutni
status i faza u Zivothom ciklusu, korisnost prepoznavanja odredenog

protutijela te trenutni stupanj stimulacije.
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3.3. Mijere afiniteta

Izmedu elemenata prirodnog imunoloskog sustava, kao sto su receptori,
protutijela i antigeni, postoji odredena mjeriva vjerojatnost medusobnog
prepoznavanja i spajanja koju se naziva afinitetom. Afinitet kao mjeriva
veli€ina primjenjuje se kod modela umjetnih imunoloskih sustava na principu
ocjene mjere sukladnosti ili slicnosti dvaju elemenata. U slu€aju usporedbe
sukladnosti elemenata u obliku prostora naj¢eSce se ocjenjuje udaljenost
elemenata, odnosno njihova razliCitost, Sto nije u potpunosti analogno
podudarnosti ili komplementarnosti elemenata u prirodi na principu klju¢a i
brave, ali je dovoljno blisko osnovnoj ideji. U praksi se receptor ili protutijelo
najceS¢e zamjenjuje detektorom, koji predstavlja podskup oblika prostora u
obliku N-dimenzijske hiperkugle s definiranim centrom, polumjerom i
obujmom. Podrucja prepoznavanja detektora predstavljaju se kao hiperkugle
obujma O; (Slika 3.1), a prepoznavanje antigena se zasniva na ocjeni da li se
vektor znacajki antigena nalazi unutar prostora hiperkugle odredenog
detektora. Polumjer hiperkugle &, odnosno prag prepoznavanja detektora
oznaCava razinu podudaranja koju je potrebno prije¢i da bi se dogodilo
pozitivno podudaranje, a joS se naziva i pragom krizne reaktivnosti (cross-
reactivity threshold). Primjetno je da prag krizne reaktivnosti odreduje razinu

specificnosti detektora i veli€inu podrucja prepoznavanja.

Kod koristenja ideje prostora prepoznavanja, ocjena prepoznavanja se
zasniva na udaljenosti dvaju elemenata s jednakim brojem znacajki u istom
N-dimenzijskom prostoru, koju jo§ nazivamo i mjerom afiniteta (affinity
measure), odnosno mjerom udaljenosti (distance measure). Mjera afiniteta
se kod istovrsnih elemenata poput idiotopa i paratopa protutijela odreduje
ocjenom udaljenosti vektora znacajki pridruzenih detektorima elemenata,
odnosno udaljenosti toCaka u N-dimenzijskom prostoru. Kod raznovrsnih
elemenata, kao Sto su antigeni i protutijela, ocjenjuje se udaljenost epitopa

od detektora. Formulom se afinitet (affinity) ili stupanj sklonosti (degree of
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match) definira kao preslikavanje iz Kartezijevog produkta prostora oblika,
odnosno N-dimenzijskih prostora definiranih znaCajkama vektora, u skup
pozitivnih realnih brojeva, S¥ x S¥ - R*. IzraBun stupnja sklonosti ovisi o
nacinu predstavljanja elemenata u sustavu i obliku zapisa njihovih znacajki, a
proporcionalan je stupnju podudarnosti, odnosno komplementarnosti
elemenata. Usporedba dva vektora znacajki kako bi se ocijenila njihova
podudarnost uvodi pojam podudaranja (match), dok je afinitet zapravo

posljedica i rezultat usporedbe podudaranja.

Bitno je za napomenuti da se matematicki razlikuju pojmovi udaljenosti
ili razliCitosti od mjere ili metrike i sli€nosti [57]. Pod udaljenoséu (distance) ili
razliCitoS¢u (dissimilarity) se podrazumijeva funkcija d:X XX - R nad
skupom X koja sadrzi svojstva ne-negativnosti d(x,y) =0, simetriCnosti
d(x,y) =d(y,x) i refleksivnosti d(x,x) =0 . Topoloski gledano, ako je
udaljenost d(x,y) = 0, dvije tocke izmedu kojih mjerimo udaljenost zapravo
lokacijski predstavljaju istu to¢ku, odnosno x = y. Mjera ili metrika (metric) je
takoder funkcija d: X x X - R nad skupom X sli¢na udaljenosti, ali osim
svojstava ne-negativnosti i simetricnosti umjesto refleksivnosti izrazava
svojstvo identiteta neprimjetnosti (identity of indiscernibles) koje govori da je
d(x,y) = 0 ako i samo ako je x = y te osim toga uvodi svojstvo nejednakosti
trokuta (triangle inequality) d(x,y) < d(x,z) + d(z,y). | sli€nost (similarity)
je funkcija s: X X X - R nad skupom X sli¢ha udaljenosti koja uz svojstva ne-
negativnosti i simetricnosti izrazava da ako je s(x,y) < s(x,x)zax,y € Xs
jednakos¢éu ako i samo ako je x = y. U opéem slucaju udaljenost d se iz

slicnosti s dobiva uporabom ograde broja 1, odnosno primjerice d =1 —s,
d =$, d =1 —s itd. Za potrebe ovog istrazivanja naglasava se da je
udaljenost zapravo obrnuto proporcionalna afinitetu, a sli¢nost

proporcionalna afinitetu, no koriStenje odredene mjere udaljenosti ili sliCnosti

ovisi o samom algoritmu i metodi usporedbe elemenata.
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3.3.1. lzra€un afiniteta kod binarnog oblika zapisa

Kod binarnog oblika zapisa vektora znacajki promatranje se moze
svesti na oblik zapisa s najmanjom moguéom abecedom od dva znaka, kao
Sto je Hammingov oblik zapisa simbolima 0 i 1. IzraCun stupnja sklonosti je
vrlo jednostavan i raCunalno ucinkovit, ali kao sto je prije spomenuto, zapis
ima malu semantiCku vrijednost. IzraCun se =zasniva na koriStenju
Hammingove udaljenosti (Hamming distance) s konacnom abecedom od dva
simbola 0 i 1 u binarnom Hammingovom prostoru oblika. Stupanj sklonosti se
izraCunava kao broj istih ili komplementarnih bitova slijedno po polozajima
bitova, Sto se najCeSCe implementira uporabom operacija ekskluzivnog ili i
negacije, uz definiciju prepoznavanja prelaskom vrijednosti praga

podudaranja.

Hammingovu udaljenost [57, 85] dva vektora xi y u opcem smislu kod

abeceda s proizvoljnim brojem znakova definiramo kao

1 ako su znakovi na poloZaju i isti

=YN 5. ie 8 =
Du(x,y) = Xi=1 8, gdje & {0 ako su znakovi na poloZaju i razli¢iti

(3.1)

Analogno prirodnom modelu vezivanja protutijela i antigena u bilo kojem
poloZaju molekula, moguce je Koristiti alternativni izraCun rotiranjem jednog
niza kroz sve moguce polozaje za i mjesta koristenjem funkcije i zbrojem svih

izraCunatih Hammingovih udaljenosti kao

D(x,y) = XLy Dy (x,rot(y,1)) (3.2)

BioloSkom modelu vezivanja protutijela i antigena u bilo kojem polozaju
odgovara metoda podudaranja r-dodirnih bitova (RCB, r-contiguous bits
matching) [150], koja promatra podudaranje simbola dvaju nizova iste duljine
u barem r susjednih lokacija od bilo kojeg poloZaja u nizu. Prepoznavanje se
izvodi dijeljenjem nizova u p = [ —r + 1 prozora, gdje / oznaCava duljinu niza,

a definira se kao pozitivno ako postoji prozor p odredene veli€ine r u kojem
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se projekcije oba niza podudaraju. Mjera afiniteta odreduje se najvecom
duljinom prozora za koji postoji podudaranje znacajki. lako se metoda moze
poopciti na bilo kakve simbole, naj¢eSée se koristi za binarne nizove [63].
Cesto koristenje ove metode u ranim modelima nema primjerenu
argumentiranost i logi¢nost osim fizicke analogije s prirodnim imunoloSkim
procesom prepoznavanja [65]. Buduci da znaCajke u vektoru mogu biti
nezavisne te njihov polozaj, susjednost i poredak u vektoru moze biti
slu€ajan, ova metoda mozZe biti neprimjerena za opcéenite modele kod kojih

vektori znacajki ne iskazuju potrebu za usporedbom susjednih znacajki.

Modifikacija metode podudaranja r-dodirnih bitova dovela je do razvoja
pravila podudarajucih r-grumena (r-chunks matching rule) ili r-dodirnih
uzoraka (r-contiguous templates) [16] koje koristi logi¢ke ocjene podudaranja
za pronalazenje pojedinih obrazaca ponaviljanja simbola na odredenom
mjestu u nizu. Ovo pravilo ne mjeri slicnost, odnosno udaljenost dva niza i ne
moze dati ocjenu afiniteta, a temelji se na rastavljanju detektorskog niza
duljine / na manje dijelove, odnosno grumene duljine r. Istrazivanje
mogucnosti primjene pravila podudaraju¢ih r-grumena izvedeno je na

umjetnom imunoloSkom sustavu LISYS za otkrivanje mreznih napada [16].

Osim pravila r-grumena mogu se Kkoristiti i pravilo viSestrukih dodirnih
bitova ili podnizovi N-grama viSestrukih duljina. Pravilo viSestrukih dodirnih
bitova (multiple contiguous bit rule) [96] koristi podru¢ja komplementarnosti i

definira mjeru udaljenosti niza bitova Ducar
Dycpr = Dy + X 2%, (3.3)

gdje je Dy Hammingova udaljenost, / duljina podrucja komplementarnosti 7 s
dva ili viSe slijedna komplementarna bita. Pravilo viSestrukih dodirnih bitova
primijenjeno je na memoriju kod rasudivanja temeljenog na slu€ajevima [96],
dok su N-grami visestrukih duljina (multiple-length N-grams) [127] koristeni u

racunalnoj sigurnosti [92] kod sistemskih poziva operacijskog sustava.
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Mjeru Rogersa i Tanimota [154, 174] zasnovanu na Jaccardovom
koeficijentu slicnosti [100], Cija se selektivhost nalazi negdje izmedu
Hammingove udaljenosti i metode r-dodirnih bitova, takoder je moguce

koristiti za izracun udaljenosti dva niza bitova, a definira se kao

Dir(x,y) = —2—, (3.4)

p+2-r

gdje je p broj podudarnih bitova na istim polozajima, a r broj razli€itih bitova
na istim poloZajima u oba niza x i y. Mjera Rogersa i Tanimota uspjeSno je

primijenjena na podatke agentskog antivirusnog imunoloskog sustava [86].

Na sli¢an nacin, usporedbom bitova na istim polozajima u oba niza xi y,
definira se i nekoliko slijedec¢ih mjera udaljenosti koje se mogu koristiti kao
mjere afiniteta kod modela umjetnih imunoloskih sustava [44], a koje se

razlikuju po svojoj snazi diskriminacije [207].
Tako postoji mjera Russela i Raa [155] definirana kao
DRR(x:.V) =%1 (35)

gdje je p; broj podudarnih bitova s vrijednosti 1 na istim polozajima, a n

ukupni broj bitova.

Mijera Jaccarda i Needhama definira se kao

Diy(x,y) = e (3.6)

n—po

gdje je p; broj podudarnih bitova s vrijednosti 1 na istim polozajima, py broj

podudarnih bitova s vrijednoScu 0 na istim polozajima, a n ukupni broj bitova.

Sliéna je i Kulczynskijeva mjera [57] koja se definira kao

Dy (x,y) = == (3.7)

r+1’
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gdje je p; broj podudarnih bitova s vrijednosti 1 na istim polozajima, a r broj

razli€itih bitova na istim polozajima.

Jos se Koristi i mjera Sokala i Michenera (Rand mjera) [57, 164] koja se
definira kao

Dsu(x,y) = (3.8)

n )
gdje je p broj podudarnih bitova na istim polozajima, a n ukupni broj bitova.

Yuleova Q mjera [57, 205] definira se kao

Dy (x,y) = rPonto (3.9)

P1Po+T1 Ty

gdje je p; broj podudarnih bitova s vrijednosti 1 na istim polozajima, py broj
podudarnih bitova s vrijednosti 0 na istim polozajima, r; broj podudarnih
bitova s vrijednosti 1 u vektoru x i vrijednosti 0 u vektoru y na istim
poloZajima, a rp broj podudarnih bitova s vrijednosti O u vektoru xi vrijednosti

1 u vektoru y na istim polozajima.

3.3.2. lzra€un afiniteta kod numeri¢kog oblika zapisa

Numeri¢ke cjelobrojne znaCajke vektora mozemo promatrati kao
posebni slu¢aj Hammingovog zapisa s beskona¢nom abecedom koja sadrzi
sve cijele brojeve pa za razliku od realnih vrijednosti znacCajki nece biti
posebno razmatrane. Mjere slinosti zasnovane na podudaranju biokemijskih
i fizickih struktura takoder se zasnivaju na numerickom cjelobrojnom obliku
zapisa koji generira krajolik (landscape) te se Cesto koriste u kombinaciji s

posmachim prozorima.

Kod vektora znacajki sastavljenih od realnih brojeva za mijeru
udaljenosti se kod veéine modela umjetnih imunolo8kih sustava najeSce

koristi Euklidska udaljenost [57] definirana kao
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Dp(x,y) = ngil(xi ) =l (3.10)

gdje su x i y vektori znaCajki elemenata usporedbe, a N broj dimenzija
vektora, pri Cemu su x;, odnosno y;, znacCajke vektora na /~toj poziciji vektora
x, odnosno y. Euklidska mjera se prakticki koristi u vecini modela umjetnih
imunoloskih sustava s numeri¢kim oblikom zapisa elemenata, a praksa Cesto
izostavlja korjenovanje jer je mjera primjerena i bez operacije korjenovanja.
Jedna od modifikacija Euklidske udaljenosti [44] ukljuCuje mnoZenje svake
dimenzije teZinskim faktorom. Druga modifikacija je parcijalna Euklidska
udaljenost [84] koja se definira samo nad nekim znaCajkama vektora,

odnosno nad potprostorom s manje dimenzija.

Neka istrazivanja tvrde da koriStenje Euklidske udaljenosti nije uvijek
opravdano [65] i predlaZzu [50] alternativno koristenje udaljenosti Manhattan,

odnosno udaljenosti gradskih blokova (city block distance) [57]

Dy (x,y) = Eilslx; — il , (3.11)

gdje su x;, odnosno y;, znaCajke vektora na ~toj poziciji vektora x, odnosno y.
Udaljenost Manhattan se smatra ucinkovitijom zbog pomanjkanja operacija
korjenovanja i kvadriranja Sto omogucava jednostavniju i ucinkovitiju
sklopovsku implementaciju pogotovo kod paralelnog procesiranja te manju

osjetljivost na pogreske u zapisu pojedine znacajke vektora [65].

Ovisno u ulaznim podacima kod Euklidske udaljenosti Cesto postoji
potreba za normiranjem na interval [0,1] dijeljenjem s intervalom mogucih
vrijednosti, s obzirom da znaCajka s vrijednostima koje znatno iskacu iz
vrijednosti intervala moze nadjacati udaljenosti drugih vektora. Alternativno je
moguce izvesti dijeljenje sa standardnom devijacijom, redukciju dimenzija ili

brisanje odredenog broja najvecih i najmanjih vektora.
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Alternativno, moguée je koristiti Cebisevijevu mjeru udaljenosti [57]

iskazanu kao

. 1/p
Dep(x,y) = hmp—wO(ZIiV:llxi - }’i|p) = max%\l=1|xi - il (3.12)
gdje su x;, odnosno y;, znaCajke vektora na /-toj poziciji vektora x, odnosno y.

Poznato je da se Euklidska udaljenost, udaljenost Manhattan i

Cebisevljeva udaljenost mogu poopéiti kao Minkowskyjeva udaljenost [57]

1/p
Dutinkowsiey @ ¥) = (Zqlx —yil”) ", (3.13)

gdje su x;, odnosno y;, znaCajke vektora na ~toj poziciji vektora x, odnosno y;,
uz p = 2 za Euklidsku udaljenost, p = 1 za udaljenost Manhattan i p = oo za

Cebigevljevu udaljenost.

Cesto se koristi i kosinusna udaljenost [57] izmedu dva vektora kao

mijera slicnosti koristenjem kosinusne sli¢nosti (Orchini sli¢nosti)

N v
Dcos(x: y) = Limy X0V ) (314)

N N
Zi=1 xi2'2i=1 yi?

a neki modeli koriste i mjeru udaljenosti Canberra [121] iskazanu kao

De(x,y) =TI, [222], (3.15)

XitYi

gdje su opet x;, odnosno y;, znaCajke vektora na /~toj poziciji vektora x,

odnosno J.

3.3.3. lzrac€un afiniteta kod simboli¢kog oblika zapisa

Budu¢i da se simboli¢ni oblik zapis podataka koristi na nacin da se
simboli, kategorije, klase, razredi i drugi oblici oznaka prilagodavaju domeni
primjene rjeSavanog problema, mjere afiniteta su takoder prilagodene

domeni primjene i ve€ina ih je preuzeta iz drugih sustava i primjena.
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Kod simbolickog oblika zapisa pomocu znakovnih nizova jedna od
osnovnih mjera je wudaljenost izmjena (edit distance) [124], odnosnho
Levenshteinova udaljenost [208] izmedu dva niza koja se definira kao
minimalni broj transformacija niza potreban da bi oba niza bila identiCna, a
gdje su moguée transformacije niza zamjena, umetanje i brisanje
jednostrukog znaka. Ova mjera se moze smatrati generalizacijom
Hammingove udaljenosti za nizove iste duljine samo s transformacijom
zamjene. Levenshteinovoj udaljenosti je vrlo sli€na Damerau—Levenshtein
udaljenost [33], samo Sto je dodatno ukljuCena i Cetvrta akcija transponiranja
niza, a koja se Cesto koristi za usporedbu DNA. Koristenjem Levenshteinove
udaljenosti izraden je Hirschbergov algoritam [90] koji se Koristi za
pronalazak broja operacija poravnavanja nizova, kao i algoritam Needlemana
i Wunscha [142], koji se Koristi za poravnavanje proteina i sekvenci

nukleotida.

Osim Levenshteinove udaljenosti moguce je koristenje i Jarove mjere
udaljenosti [103], koja se definira kao

D(xy) =3 (= + T+ 20, (3.16)

51l [s1] m
gdje je m broj znakova koji se podudaraju, a ¢broj potrebnih transpozicija.

Za potrebe mijerenja udaljenosti znacCajki predstaviljenih kategorijama
moze se koristiti korelacijska slicnost [66], Pearsonova korelacija ili
Pearsonov koeficijent korelacije momenta produkta (Pearson product-
moment correlation linear coefficient), koji u intervalu [-1,1] izraZzava linearnu

zavisnost dva vektora, a definira se kao

N (T
Dp(x, y) — Zi:]_(xl zx) yi-y) -, (317)
JE (=2 2 ()

gdje su x; vrijednost i-te znaCajke vektora x, y; vrijednost ~te znaCajke vektora

y, X srednja vrijednost svih znacajki vektora x, a y srednja vrijednost svih
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znacCajki vektora y. Ova se mjera koristi u preporuciteljskom sustavu za
filmove [26] gdje se pojedini korisnik opisuje vektorom ocjena filmova, a
svaka ocjena sadrzi identifikator filma i diskretnu numeriCku ocjenu sa Sest
mogucih vrijednosti. Mjeri se udaljenost profila dva korisnika koja sluzi za
stimulaciju u idiotipskoj imunoloskoj mrezi. Kasnije implementacije istog

sustava [9, 27] koriste teZinsku Kappa i Kendallovu T mjeru udaljenosti.

TeZinski Kappa (Weighted Kappa) algoritam [13] mjeru udaljenosti
zasniva na izraCunu Cohenovog k koeficijenta korelacije [28] jednadzbom

K= Po(w)~Pe(w) , (318)
1-Pew)

gdje je pow) tezinsko promatrano proporcionalno podudaranje dva vektora, a
Pecw) tezinsko ocCekivano slucajno proporcionalno podudaranje dva vektora,

koja se definiraju kao

Pow) = > 2oy Iy wipnyy (3.19)

Pew) = = Doy 29, wijmicy (3.20)

gdje je g broj kategorija, n broj promatranih vektora, wj teZina, n; frekvencija
pojavijivanja, r; = %.7_; n;; redci ukupne tablice frekvencija, a ¢; = X7_; ny;
stupci ukupne tablice frekvencija. U konkretnom slu€aju preporuciteljskog
sustava [27] p.w) predstavlja promatrane frekvencije podudaranja, a pew)
oCekivane sluCajne frekvencije podudaranja. Tezinske promatrane
frekvencije podudaranja p.av) racunaju se kao za ukupni broj kategorija g,
broj promatranih vektora n, frekvencija ponavljanja podatka za dva
usporedena korisnika po itoj i jtoj ocjeni n; i tezinu te frekvencije wy. Bududi
da su 7 i jcijeli brojevi, ocjene sustava diskretno konstantno rastu te se mogu
izraziti tezine wy;, koje predstavljaju slicnost dvije ocjene kao

wi,-:1—';%’1', (3.21)

87



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

gdje je primjetno da se tezina povecava $to je razlika izmedu 7i j manja te da

se najveca tezina dobiva uz j =}

Kendallova t mjera ili Kendallova korelacija ranga (Kendall Rank
Correlation) [143] je joS jedna metoda izraCuna afiniteta koristenjem
koeficijenta korelacije, a predstavljena je jednadzbom

2 -1 . .
Dgr =1———=%i4 ;=11 sign(x; — x;)sign(y; — y;) , (3.22)

N nn-1) <=

gdje je n broj promatranih vektora, x;i x; ocjene prvog objekta od itog i jtog
korisnika, y; i y; ocjene drugog objekta od +tog i /tog korisnika, a sign() je
funkcija predznaka koja vraéa -1, 0 ili 1 ako je argument maniji, jednak ili veci
od nule. Oblik zapisa Kendallove 7 mjere pomoc¢u Kendall 7 korelacijskog
koeficijenta moze se prikazati kao

28
nn-1)’

t= S=C-D, —1<t<1 (3.23)
i uvodi Kendallov S kao razliku broja uskladenih i neuskladenih parova, gdje
je C ukupan zbroj uskladenih (concordant) parova, D ukupan zbroj
neuskladenih (discordant) parova, a n broj promatranih vektora. U
slu€ajevima koristenja [9, 27] usporeduju se parovi ocjena dva promatrana
objekta, odnosno filma x i y za dva korisnika /i j, te ako su razlike ocjena
prvog x; - x;i drugog objekta y; - y;istog predznaka kazemo da se uskladeni, a
ako su razliCitog predznaka kazemo da su neuskladeni, uz zanemarivanje

svih usporedbi u kojima je jedna razlika jednaka nuli.

Mijera vrijednosti razlika (VDM, Value Difference Metric) [166] takoder
se predlaze za uporabu kao mjera udaljenosti [65]. Pojednostavljena inaCica
VDM mijere definira se koriStenjem uvjetne vjerojatnosti P(c|x;) da pojedina
znacajka x; pripada razredu simbola ¢

P(clx;) = ~e (3.24)

N ix
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gdje je N;x broj objekata u skupu za u€enje koji poprimaju vrijednost x; za itu
znacCajku, N broj objekata u skupu za u€enje koji poprimaju vrijednost x; za
itu znacajku i pripadaju razredu c¢. Ukupna udaljenost dvaju vektora po mjeri
VDM definira se kao

Dypu(x,y) = Z?’=1 w(x;) - dypm (X1, i) (3.29)

gdje je w(x;) tezina ite znacajke vektora x, a dypy(x;,y;) udaljenost ite

znacajke vektora xi y koje se definiraju kao

dypm (X1, ¥i) = XeeclP(clx;) = P(clyd|? (3.26)

w(x;) =y TeeclP(elx) = Plcly)I?, (3.27)

gdje je Cje skup svih razreda, crazred iz skupa svih razreda, g je konstanta,
najces¢e 1 ili 2, P(c|x;) uvjetna vjerojatnost da ita znaCajka vrijednosti x;
pripada razredu c¢. Mjera VDM se Cesto normira, ali ima i odredene
nedostatke pa je primjena na kontinuirane znacajke moguca tek primjenom
postupaka diskretizacije, a postoje i problemi kod vrijednosti koje nisu bile

uoCene u skupu za ucenje.

U preporuciteljskom sustavu za stranice Weba [43] postoji mali stupan;
ocjena istih stranica, ali se stranice klasificiraju te korisniki profil sadrzi
vektor znacajki adresa URL. Mjera udaljenosti profila korisnika se temelji na
izraCunu udaljenosti klasa stranica Weba u koje su stranice prethodno bile
klasificirane koriStenjem javno dostupnih klasifikacijskih podataka stablaste
strukture (DMQO2Z).

Moguce je koristenje i drugih specifi¢no dizajniranih metoda udaljenosti
kategoriCkih znacajki pogotovo kada je potrebno odrediti slichost dvaju

razliCitih vrijednosti znacajke temeljem sli¢nosti njihovih kategorija.
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3.3.4. lzra€un afiniteta heterogenih oblika zapisa

Kada se koristi kombinirani ili heterogeni oblik zapisa vektora znacajki,
odnosno znacCajke su iz razli€itih domena i zapisane na razliCite nacine,

potrebno je koristiti neku mjeru za kombinirane znacajke.

Najpoznatija je heterogena Euklidsko-preklapajuca mjera (HEOM,
Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric) [204] koja se koristi kod vektora
znacCajki s raznovrsnim znacCajkama izrazenih kontinuiranim vrijednostima,
linearnim diskretnim vrijednostima i nominalnim ili simboli¢kim vrijednostima.
Mjera HEOM najceS¢e koristi normiranu Manhattan udaljenost za linearne
znaCajke, a preklapajuce mjere (overlap metrics) za simboliCke znacajke.
Ukupna udaljenost dva vektora znacajki Dwrzom se raCuna iz udaljenosti
znacCajki u pojedinim dimenzijama slicno kao kod [6, 68] i Euklidske

udaljenosti na sljedeci nacin

Dusow(6,) = s dsom G y)? (328)

gdje je Nbroj dimenzija, a dypom (x;, y;) udaljenost ite znaCajke vektora xi y,

koja se definira po pojedinoj itoj znaCajki kao

1 ako su x i y nepoznati
dyrom (X6, Vi) = < doverrap(x;,y;) ako su kategorije ili simboli, (3.29)
dy n(xi,¥:) ako su vrijednosti linearne

koja je u slu€aju simbolicke znacajke izrazena funkcijom doyeriap(Xi, Vi),
slucaju linearne vrijednosti funkcijom d, y(x;,¥;), a u slu€aju da je vrijednost
pojedine znaCajke nepoznata ili neusporediva poprima maksimalnu vrijednost
1. Vracena vrijednost je normirana na interval [0,1]. Funkcija doygrrap(Xi, i)
definira se sli€no Hammingovoj udaljenosti kao

Lx; =y

R (3.30)

doverrap (X1, ¥i) = {
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a funkcija normirane udaljenosti Manhattan d,, y(x;, y;) se definira kao

dy nCryyp) = 222 (3.31)

Ti

gdje r; oznaCava interval svih mogucih vrijednosti ite znacCajke u skupu za

ucenje.

Cesto se koristi i heterogena mjera vrijednosti razlika (HVDM,
Heterogeneous Value Difference Metric) [204] zasnovana na mjeri VDM, a

koja je za skup svih znacajki definirana isto kao mjera HEOM

Duvom (5, 9) = [ Zis divom G 37 (332)

gdje je Nbroj dimenzija, a dyypy(x;, ¥;) udaljenost i-te znaCajke vektora xi y,

koja se definira po pojedinoj i-toj znacajki kao

1 ako su x i y nepoznati
dpvom (X, v:)) =3 dvpm (%, y;))  ako su kategorije ili simboli | (3.33)
dy v (X, i) ako su vrijednosti linearne

gdje je dypym n(x;,y;) normirana mjera VDM za simboliCke vrijednosti ite
znacajke, a dy y(x;,¥;) normirana mjera Manhattan za linearne numericke
vrijednosti ite znacajke. Isti izvor [204] navodi i niz drugih ina€ica mjere VDM
kao Sto su diskretizirana mjera VDM (DVDM, Discretized VDM), uokvirena
mjera VDM (WVDM, Windowed VDM) i interpolirana mjera VDM (IVDM,
Interpolated VDM).

Najpoznatije mjere udaljenosti preuzete iz bioloSkih modela, kao $to je
imunoloSka udaljenost [5], nisu izravno primjenjive kao mjere afiniteta na
umjetne imunoloSke sustave jer se zasnivaju na mjerama Kkoje se
izraCunavaju na temelju usporedbe koncentracija stanica potrebnih za

imunolo$ku reakciju poput indeksa razli€itosti (index of dissimilarity).
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3.4. Osnovni modeli i algoritmi umjetnih imunoloskih
sustava

U ovom potpoglavlju bit ¢e prikazani najosnovniji modeli umjetnih
imunoloskih sustava i prateCi algoritmi na kojima se temelje. Bitno je
napomenuti da algoritmi umjetnih imunolo$kih sustava nikad nisu doslovna
preslika mehanizama imunoloSkog sustava kraljeznjaka, ve¢ su zbog
ograniCenosti simulacijske platforme, resursa i nacina rjeSavanja problema iz
domene primjene prilagodeni izvedivim modelima koji se mogu racunalno
simulirati. Jedina iznimka su modeli raCunalne imunologije koji se ne
prilagodavaju ograni€enjima, a koji nisu predmet ovog istrazivanja pa se
nece detaljnije opisivati. Kod svih modela se zbog ograniCenja racunalnih
platformi koriste samo odredene komponente ili njihove krnje metafore te
pojednostavljene inaCice mehanizama prirodnog imunoloSkog sustava. lako
je danas imunologija znatno napredovala, jo$ uvijek se ne poznaje dobar dio
detalja imunoloskih mehanizama, ve¢ se i u medicini najcesSc¢e zakljuCuje na

principu odziva na pobudu, odnosno eksperimentima na modelu crne kutije.

U prepoznatim imunoloskim principima uoCeni su temeljni mehanizmi
koji tvore Cetiri osnovna modela umjetnih imunolo8kih sustava [50]. Tako
model koStane srZzi i model timusa imaju glavnu ulogu u generiranju
elemenata umjetnog imunoloskog sustava, dok se populacijski ili selekcijski
model temeljen na mehanizmu negativne selekcije limfocita T i algoritmu
klonalne selekcije te model imunolosSke mreze temeljen na interakciji
antigena, limfocita B i protutijela u skladu s Jerneovom hipotezom idiotipske
mreze, koriste u modeliranju ponaSanja elemenata umjetnog imunoloskog
sustava [167]. Podrazumijeva se da su osnovne komponente navedenih
modela sami algoritmi, od kojih se posebno izdvajaju algoritam pozitivhe
selekcije, algoritam negativne selekcije, algoritam klonalne selekcije i
algoritam imunoloSkih mreZa. Neki autori rade podjelu algoritama prema

njihovim glavnim elementima [44], pa tako u algoritme temeljene na
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limfocitima T svrstavaju razne oblike diskriminacije vlastitog i tudeg
zasnovane na algoritmima pozitivne i negativne selekcije, a u algoritme
temeljene na limfocitima B svrstavaju algoritam klonalne selekcije i algoritme
imunoloskih mreza. Svi navedeni osnovni modeli i prateci algoritmi te

teorijska i matematiCka osnova detaljno su opisani u sljedeéim potpoglavljima.

3.4.1. Model kostane srzi i model timusa

Kod prirodnog imunoloSkog sustava kostana srz, odnosno moZzdina je
mjesto unutar dugih kostiju u kojem se proizvode sve krvne stanice (Slika
2.1). U kontekstu izgradnje umjetnih imunolo$kih sustava, u kostanoj srzi se
prvenstveno istrazuju procesi nad imunoloSkim stanicama, kao $to su
limfociti, stanice NK, granulociti i druge stanice, a koji osim proizvodnje
stanica uklju€uju i sazrijevanje odredenih vrsta stanica, primjerice limfocita B
te procesiranje antigena. Jedan dio imunoloskih stanica ne sazrijeva potpuno
u kostanoj srzi, ve¢ se proces sazrijevanja dovrSava u timusu i centrima

zametaka u procesima diferencijacije limfocita T.

U opéem smislu model koStane srzi predstavlja metaforu za proizvodnju
stanica i receptora umjetnih imunoloskih sustava pa se tako moze izvesti
jednostavan algoritam [50] koji generira nizove znacajki, odnosno vektora u
N-dimenzijskih prostoru koriStenjem generatora pseudo-slu¢ajnih vrijednosti
uz postivanje vrste svake znaCajke. Kod generiranja vektora s numeric¢kim
realnim oblikom zapisa potrebno je odrediti interval vrijednosti, a u slu¢aju
Hammingovog ili simbolickog oblika zapisa i nacin odabira znacajki iz
abecede ili skupa vrijednosti, tako da mehanizam generiranja vektora
oponasa konstrukciju stanica, receptora, protutijela ili antigena iz biblioteka
gena, naj¢esc¢e koristenjem permutacija uz postivanje potencijalne zavisnosti

znacajki.

S obzirom da timus ima vaznu ulogu u sazrijevanju limfocita T

postupcima diferencijacije uporabom pozitivne i negativhe selekcije koje
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onemogucavaju beskorisne i samoreaktivhe elemente, model timusa se
zasniva na istim principima te najCeSce ukljuCuje algoritme pozitivhe i
negativne selekcije. Slicno kao kod modela koStane srzi, moguce je
koristenje razli€itih mehanizama generiranja inicijalne populacije od
produkcije svih mogucih vektora znacajki, preko koriStenja pseudo-slu¢ajnog
odabira vrijednosti, do koriStenja algoritama za proizvodnju detektora ovisno
o veli€ini zavrSnog skupa stanica, kao $to su iscrpljujuci, linearno-vremenski i

pohlepni generacijski algoritmi [32] i razliCite strategije prilagodbe [43].

3.4.2. Algoritam pozitivhe selekcije

Proces pozitivne selekcije u prirodnom imunoloSkom sustavu
omogucava sazrijevanje limfocita koji su nakon prolaska kroz proces
pozitivne selekcije, ovisno o tipu, sposobni prepoznati antigene izravno ili
neizravnho putem MHC/peptidnih kompleksa, kao S§to je opisano u
potpoglavlju 2.2.3. Mehanizam se zasniva na stvaranju skupa detektora koji
su sposobni prepoznati vlastito, najceSée koriStenjem skupa za ucenje.
Detektor definira svoju okolinu ili susjedstvo uporabom hiperkugle ili nekih
naprednijin metoda poput definiranja grozda (cluster), a prisustvo ispitne

toCke u hiperkugli ili blizini grozda definira prepoznavanje.

Algoritam se prvi puta spominje u obliku staniénog automata [162], a u
vecini implementacija uo€avaju se tri osnovna koraka [50]:
1. Inicijalizacija (initialization)
2. lzraCun afiniteta (affinity evaluation)
3. Generiranje konacCne populacije (generation of the available

repertoire)

Korak inicijalizacije podrazumijeva proizvodnju populacije nezrelih
stanica, naj¢eSc¢e odabirom slucajnih vrijednosti znacajki, dok se u sljedec¢em
koraku odreduje afinitet svih elemenata populacije u odnosu na skup za

ucenje na temelju kojeg se izvodi odabir korisnih elemenata antigena. Zadniji
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korak generiranja konacCne populacije sadrzi donoSenje odluke za svaki
element pa ako je afinitet elementa pocetne populacije u odnosu na barem
jedan element skupa za uc€enje veci od praga krizne reaktivnosti, onda je
element pozitivno odabran u konac¢nu populaciju korisnih elemenata, a inaCe

se element eliminira kao beskoristan (Slika 3.2).

SKUP ZA UCENJE

———

POZITIVNO

POCETNA k
PREPOZNAVANJE?

POPULACIJA

KONACNA
POPULACIJA

ELIMINACIJA )

Slika 3.2 Prikaz algoritma pozitivne selekcije

Algoritam pozitivhe selekcije moze se zapisati pseudokodom:

method PositiveSelection( N, Ag, crt, n ) {

j=0
A=g¢g
while j <= n {
ab = random( N, 1) // 1.
for each ag of Ag {
aff = affinity( ab, ag ) // 2.
if aff >= crt { // 3.
insert( Ab, ab )
}
}
j=3+1

}

return Ab

}

gdje je funkcija random( N, n ) generira n slu€ajnih vektora s N znacajki,
funkcija affinity( a, b ) odreduje afinitet elementa a prema elementu b,
funkcija insert ( &, a ) skupu A dodaje element, odnosno vektor znacajki
a ili skup elemenata a, N je broj znaCajki u vektoru znacajki, odnosno broj
dimenzija prostora oblika, ag skup vektora znacajki antigena i MHC/peptidnih

kompleksa, crt prag krizne reaktivnosti, n broj potrebnih elemenata
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konaCnog repertoara, a Ab skup vektora znacCajki protutijela konacnog
repertoara. Odabir algoritma pozitivhe selekcije ovisi o vrsti i sadrzaju te
koli€ini podataka koji se procesiraju, kao i o pretpostavci brojnosti elemenata

koji predstavljaju viastito ili tude.

3.4.3. Algoritam negativne selekcije

U prirodnom imunoloSskom procesu kod sazrijevanja limfocita, proces
negativne selekcije slijedi nakon procesa pozitivhe selekcije. Osnovna uloga
negativne selekcije [106] je eliminacija limfocita Ciji receptori imaju
sposobnost spajanja s vlastitim peptidima prisutnim u molekulama MHC kao
Sto je opisano u potpoglavlju 2.2.4. Prva implementacija algoritma negativne
selekcije [63] bila je primijenjena na racunalnu sigurnost. lako se kasnije
pojavljuju mnoge varijacije izvornog algoritma, osnovna ideja identifikacije
prostora tudeg pomocu skupa detektora nije se mijenjala. Dva osnovna
svojstva negativne selekcije su da je ciljni skup detektora komplement skupa
viastitog te da se diskriminacija viastitog i tudeg izvodi na temelju uzoraka iz

skupa vlastitog.
Algoritam sadrzi tri osnovna koraka koji se ponavljaju po potrebi:

1. Inicijalizacija (initialization)
2. lzraCun afiniteta (affinity evaluation)
3. Generiranje konacne populacije (generation of the available

repertoire)

Prvi korak inicijalizacije sukladan je istom koraku kod pozitivhe selekcije
i takoder uklju€uje proizvodnju populacije stanica upitne korisnosti, a ¢esto se
koristi odabir slu€ajnih vrijednosti znacajki vektora. U drugom koraku se
odreduje afinitet svih elemenata repertoara u odnosu na skup vlastitog kako
bi se otkrilo koji elementi su samoreaktivni, odnosno reagiraju i na stimulaciju

kada to ne bi smjeli. Generiranje konacne populacije ukljuuje odabir samo
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onih elemenata koji sigurno nece reagirati na vlastito. Ako je afinitet elementa
pocetne populacije s barem jednim elementom skupa vlastitih peptida veci od
praga krizne reaktivnosti, onda je taj element odabran za eliminaciju, a inaCe

se prebacuje u kona¢nu populaciju korisnih elemenata (Slika 3.3).

SKUP
VLASTITOG

DA

POZITIVNO

POCETNA k :
/| PREPOZNAVANJE?

POPULACIJA

j  ELMINACUA )

iy

KONACNA
POPULACIJA

Slika 3.3 Prikaz algoritma negativne selekcije

Algoritam negativne selekcije zapisan pseudokodom moze se

predstaviti kao:

method NegativeSelection( N, Ag, crt, n ) {

j=0
Ab = @
while j <= n {
ab = random( N, 1 ) // 1.
for each ag of Ag {
aff = affinity( ab, ag ) /] 2.
if aff <= crt { // 3.

insert( Ab, ab )
}

}
j=3+1
}

return Ab
}
|

gdje su funkcije i argumenti definirani na isti nacin kao kod pozitivhe selekcije
(potpoglavlje 3.4.2), a jedina razlika je u uvjetu usporedbe izracdunatog

afiniteta elementa i vrijednosti praga krizne reaktivnosti.

Podrazumijeva se da algoritmi pozitivne i negativne selekcije mogu

koristiti razliCite oblike zapisa elemenata, odnosno vektora znacajki, razliCite
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mijere afiniteta u postupku prepoznavanja, kao i da definicije tudeg i vlastitog
ne prate nuzno metafore korisnog i Stetnog, buduci da to ovisi 0o konkretnoj
domeni primjene. Generiranje pocetne populacije izvornog algoritma [63]
predlaze produkciju elemenata zasnovanu na pseudo-slu¢ajnom odabiru
vrijednosti koja se pokazala racunalno zahtjevna jer broj ispravnih detektora
raste eksponencijalno s rastom definicije viastiftog. Na temelju metode
podudaranja r-dodirnih bitova [150] osmiSljen je algoritam za linearno-
vremensko generiranje detektora [32] koji se izvodi u dvie faze,
prebrojavanjem ponavljanja i generiranjem nizova te pohlepni algoritam
generiranja detektora [32] koji locira udaljene vektore kako bi se izbjeglo
preklapanje, a koji je kasnije proSiren za vecCe abecede [163] te se i danas
detaljnije istrazuje [171]. Usporedbom svojstava pozitivne i negativne
karakterizacije [39] zakljuCeno je da u opcem sluCaju pozitivha selekcija daje

toCnije rezultate, ali i koristi viSe resursa i vremena.

3.4.4. Model i algoritam klonalne selekcije

Teorija klonalne selekcije [23], kao $to je prije objasnjeno u potpoglaviju
2.2.2, primjenjuje se na mehanizme s limfocitima B i limfocitima T, no tijekom
proliferacije limfocita B dogada se i proces somatske hipermutacije koji
ukljuCuje sazrijevanje afiniteta pa je taj proces nesto kompleksniji. Proces u
SV0ojoj osnovi, osim procesa sazrijevanja afiniteta, sadrzi znacajke
memorijskog skupa elemenata, proces proliferacije kroz odabir i kloniranje
stimuliranih elemenata, uniStenje ili smanjivanje broja destimuliranih
elemenata te zakljucno generiranje konacne populacije. Prva poznata
implementacija algoritma klonalne selekcije je De Castrov i von Zubenov
algoritam CSA [54], kasnije zvan CLONALG [50], koji je prvo primijenjen na

raspoznavanje uzoraka i optimiranje viSemodalnih funkcija [47].
Osnovni koraci generickog oblika algoritma klonalne selekcije su:
1. Inicijalizacija (initialization)

2. Ciklus antigenskog predstavljanja (antigenic presentation)
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2.1. lzraCun afiniteta (affinity evaluation)
2.2. Klonalni odabir i ekspanzija (clonal selection and expansion)
2.3. Sazrijevanje afiniteta (affinity maturation)

2.4. Metadinami¢nost (metadynamics)

Prvo se izvodi inicijalizacija koja sluzi za stvaranje inicijalne populacije
elemenata, gdje se nakon toga za svaki element u koraku antigenskog
predstavijanja izraCunava afinitet za svaki antigenski uzorak. U koraku
klonalnog odabira i ekspanzije odabiru se elementi s najvecim afinitetom te
se kloniraju u koli€ini proporcionalnoj afinitetu. Klonovi zatim mutiraju u
koraku sazrijevanja afiniteta u mjeri obrnuto proporcionalnoj afinitetu te se
odabiru elementi s najvecim afinitetom, koji se pohranjuju u memorijski skup.
Dodatni korak metadinami¢nosti sluzi za eliminaciju nedovoljno korisnih
klonova s razinom afiniteta ispod odredenog praga te za uvodenje novih
elemenata u populaciju, najceSce slu€ajno generiranih. Ciklus antigenskog
predstavljanja se ponavlja dok se ne ispuni uvjet zaustavljanja ili za odredeni
broj iteracija. Kod memorijskog skupa je prisutan proces pohlepnog
pretraZzivanja (greedy search), koji omogucuje zamjenu postojecih elemenata

novima samo ako imaju veci afinitet od postojecih.
Opceniti zapis generickog algoritma klonalne selekcije zapisan
pseudokodom moZe se predstaviti na sljedeci nacin:

method ClonalSelection( N, Ag, n, it, nl, n2 ) {

j=0
CL=g@
CML = @
M=g
Ab = random( N , n ) // 1.
while j < it {
for each ag of Ag { /] 2.
for each ab of Ab {
aff( ab ) = affinity( ab, ag ) // 2.1.
}
Abl = selectBest( Ab, aff, nl ) // 2.2.

for each abl from Abl {
C = clone( abl, aff( abl ) )
insert( CL, C )

}

for each cl of CL {
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CM = hypermut( cl, aff( cl ) ) // 2.3.
insert( CML, CM )
}
for each cm of CML {
aff( cm ) = affinity( cm, ag )
}
ab best = selectBest( CML, aff, 1 )
insert( M, ab best )
Ab rand = random( L, n2 )
Ab = selectBest( Ab, aff, n - n2 )
insert( Ab, Ab rand ) // 2.4.
}
i=3j+1
}

return M
}
I

gdje su funkcije random (), affinity () i insert () te argumenti 1, Ag, Abin
definirani na isti na¢in kao kod algoritma pozitivne i negativhe selekcije
(potpoglavlja 3.4.2 i 3.4.3), a dodatno se definiraju it broj iteracija, n1 broj
elemenata s visokim afinitetom odabranim za kloniranje, n2 broj elemenata s
niskim afinitetom odabranim za eliminaciju, odnosno zamjenu s novim
elementima, funkcija selectBest( A, f, n ) U skupu A koja odabire n
najboljih elemenata u ovisnosti o funkciji £, funkcija clone( m, £ ) koja
klonira element m u ovisnosti o funkciji £ i vraca skup klonova i funkciju

hypermut ( m, f ) Koja mutira element m u ovisnosti o funkciji .

Kloniranje ili proliferacija te somatska hipermutacija u procesu
sazrijevanja ovisne su o afinitetu elemenata pa se definira stupanj
proliferacije (proliferation rate) koji je proporcionalan afinitetu i stupanj
mutacije (mutation rate) koji je obrnuto proporcionalan afinitetu. Odabir
stanica koje se kloniraju moze se izvoditi koristenjem evolucijskih
mehanizama odabira kao Sto su elitisticki odabir kada se odabire odredeni
broj najboljin elemenata, odabir temeljen na rangu (rank-based selection),
dvoklasni odabir (bi-classist selection) kada se odabire odredeni postotak
najboljih i najgorih elemenata uz slu€ajan odabir iz ostatka populacije i
turnirski odabir (tournament selection) kada se iterativnim slu€ajnim

odabirom uzima odredeni broj elemenata i odreduje najbolji, a mogu se
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koristiti i vjerojatnosni algoritmi poput ruleta. Kod mutacije koja sluZi
odrzavanju raznolikosti populacije elemenata i povecanju ukupnog afiniteta
populacije prema odredenoj antigenskoj stimulaciji, takoder je moguce
koriStenje raznih mehanizama. Kod Hammingovog oblika zapisa najceSce se
koriste slucajna mutacija kada se odabire jedno ili viSe mjesta u nizu znacajki,
Cija se trenutna vrijednost, odnosno simbol, zamjenjuje s nekim drugim
slu¢ajno odabranim simbolom iz iste abecede i inverzna mutacija kada se
odabire jedan ili vise parova znacajki koja medusobno zamjenjuju mjesta,
odnosno simbole na tim mjestima, sto omoguc¢ava mutaciju i na nizovima koji
ne sadrze ponavljanje simbola. Kod vektora koji sadrze heterogene znacCajke
mutacija se dogada unutar skupa mogucih vrijednosti svake pojedine
znaCajke te se najviSe koriste indukcijska mutacija koja kod numeri¢kog
realnog oblika zapisa omoguc¢ava mutaciju dodavanjem slu€ajnog broja uz
postivanje donje i gornje granice intervala mogucih vrijednosti znacCajke,
uniformna mutacija koja mutira vektor odabirom vrijednosti jedne znacajke
koju zamjenjuje sa slu¢ajnom varijablom uniformno distribuiranom na interval
dozvoljenih vrijednosti i Gaussova mutacija koja mutira vektor znacajki x

prema jednadzbi
x'=x+a(D)N(0,0), (3.34)

gdje je a(D) funkcija mutacije proporcionalna afinitetu D, poput inverzne
eksponencijalne funkcije afiniteta, a N(0,0) vektor nezavisne Gaussove

slu€ajne varijable s oekivanjem nula i standardnom devijacijom o.

3.4.5. Modeli i algoritmi imunoloskih mreza

Modeli imunoloskih mreza temeljeni na Jerneovoj idiotipskoj hipotezi
imunoloske mreze [104] uvode pojam dinamike mreze, koja odrzava stanje
dinamiCke ravnoteze koncentracija svojih elemenata u ovisnosti o
interakcijama internih elemenata i vanjskih pobuda. Od prvih kontinuiranih

modela koji su Koristili binarne oblike zapisa elemenata, preko modela koji
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koriste samo odredene metafore limfocita, s vremenom se doSlo i do druge
generacije imunoloskih mrezZa koje opisuju mogucnost spojivosti elemenata
te posljedicne promjene koncentracija pojedinih elemenata i dinamiku mreze
u cjelini, a uskoro i do trece generacije koja istrazuje interakciju limfocita B i
limfocita T, kao i raspodijeljenost sustava na centralni i periferni dio.
Usporedo s time razvijaju se diskretni modeli koji takoder pocCinju s
jednostavnijim reprezentacijama limfocita u binarnom obliku zapisa, koje se
kasnije unaprjeduju u numericki realni oblik te nastaju prvi izvedbeni modeli
opcenitih podrucja primjene. Uvode se termini umjetnih lopti prepoznavanja,
novi oblici upravljanja elementima poput mehanizama alokacije resursa, a
primjenjuju se i razliite mjere usporedbe i kompatibilnosti elemenata, od
mjera stimulacije do mjera afiniteta. To sve dovodi do specijalizacije
odredenih modela za konkretne primjene, ali i poopcavanja modela
usporedbom niza prethodno izvedenih modela i uoCavanjem zajednickih
znacCajki. Najvazniji modeli imunoloskih mreza su navedeni u sljedecCim

potpoglavljima.

3.4.5.1. Kontinuirani modeli imunoloskih mreza

Kontinuirani modeli imunoloskih mreza zasnivaju se na skupu
diferencijalnih jednadzbi kao matematicke osnove pionirskog Jerneovog
modela [104]. Diferencijalne jednadzbe opisuju dinamiku i koncentracije
populacija protutijela i antigena mreznog modela tijekom imunoloske reakcije.
Naglasak se ne stavlja na strukturu mreze, ve¢ na koncentracije antigena i
protutijela. Opcenito se smatra da promjena koncentracije specifiCnih
protutijela ovisi o internoj dinamici mreze protutijela i dinamici antigenske
stimulacije. Na sli¢an nacin, promjena koncentracija specificnih antigena ovisi
0 namjernoj eliminaciji antigena te prirodnom nastanku i smrti antigena, pa se
u opéem smislu, prema [44], promjena koncentracije elemenata moze

zapisati kao
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interne gusenje upravljanje

Ax; = interakcije  protutijela = antigenima’

(3.35)
gdje interne interakcije podrazumijevaju prirodnu dinamiku mreze kao
rezultat interakcija samih protutijela, guSenje protutijela oznatava smanjenje
koncentracije u odsustvu antigenske stimulacije, a upravijanje antigenima

oznacava rezultat antigenskih stimulacija imunoloske reakcije.

Osnovni Jerneov model idiotipske mreze izveden je uporabom limfocita
[202] koji se razlikuju po tipu oznaCenim s 7 te receptorima, odnosno
protutijelima, koja se Cesto poistovjecuju s limfocitima zbog pojednostavljenja
modela. Svi elementi modela su u stalnoj interakciji s drugim elementima, pa
se tako moze opisati dinamiCka mreza stanica s pobudnim interakcijama u
cilju produkcije mutiranih klonova, i inhibicijskim interakcijama u cilju
eliminacije nesposobnih stanica koje nedovoljno dobro prepoznaju antigene.
Jednadzba promjene koncentracije elemenata tipa 7 moze se zapisati kao

dx;
d—t =x; 201 f(EL K t) —x 20 g1, K ) + ky — ko, (3.36)

gdje prva suma oznafava ukupnu stimulaciju limfocita tipa 7/ uzrokovanu
pobudnim signalima drugih limfocita, druga suma oznacCava ukupni efekt
destimulacije limfocita tipa 7 uzrokovan inhibicijskim interakcijama drugih
limfocita, tre¢i Clan oznaCava promjenu ulaska novih limfocita tipa 7 u
populaciju, a Cetvrti ¢lan promjenu izlaska limfocita tipa 7 iz populacije.
Konkretnije, funkcija f je mjera pobudnih signala idiotipova skupa £
odredena konstantom K; pridruzenoj mjeri afiniteta izmedu idiotipova skupa £;
i limfocita tipa 7 u vremenu ¢ Analogno, funkcija g je mjera inhibicijskih
signala ostalih limfocita s idiotipovima skupa /, odredena konstantom K;
pridruzenoj mijeri afiniteta izmedu idiotipova skupa /; i limfocita tipa 7 u
vremenu ¢t Pribrojnik 4; oznaCava mjeru promjene kojom novi limfociti ulaze

u skup, a k2 mjeru promjene kojom limfociti tipa 7 umiru ili napustaju skup.
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Diferencijalna jednadzba potrebna je za svaki tip limfocita i ne ukljuCuje

antigene.

Prvi model imunoloske mreze od Farmera, Packarda i Perelsona [59]
zasniva se na binarnom zapisu vektora znacajki i nizu diferencijalnih
jednadzbi koje opisuju dinamiku komponenata imunoloSske mreze. Svi
elementi su predstavljeni binarnim oblikom zapisa razliCitih duljina u
Hammingovom prostoru oblika na nacin da se nizovi sastoje od dva dijela,
paratopskog i idiotopskog dijela. Prepoznavanje dva protutijela izvodi se
usporedbom paratopskog dijela prvog protutijela i idiotopskog dijela drugog
protutijela, analogno usporedbi paratopa protutijela i epitopa antigena. Nizovi
se mogu komplementarno podudarati u vise polozaja (Slika 3.4) pa elementi
protutijela mogu medusobno reagirati na viSe razli€itih nacina i mjera afiniteta

mora uzeti u obzir sve oblike posmaka niza.

of i1
lof1f1jo/0o1[1]1[1/1 1/0[1/0/1
tioftioftjoftf1]1/1/1[0o]1][1][0/1
P2 I2
Slika 3.4 Podudaranje binarnog oblika zapisa paratopa i idiotopa dva protutijela

Sljede¢a jednadzba sluzi za izraCun afiniteta kroz interakcije svih
komponenata sustava, bez razlikovanja receptora limfocita B i slobodnih
protutijela te se izrazava matricom podudarnih specifiCnosti m;; (matrix of

matching specificities) dva protutijela 7i j

my; = %6 (Tnen+k) @p;(m) —e+1), (3.37)

gdje ej(n+k) oznaCava n-ti bit, uz posmak za k mjesta, itog idiotopa
(epitopa), pj(mn) oznaCava n-ti bit ftog paratopa, operacija @ odgovara
Hammingovoj udaljenosti e (n+k) i pj(n), a & odgovara pragu Kkrizne
reaktivnosti. Kada se podudaranje dogodi u vise od jednog poravnavanja,
neovisno o razli¢itim duljinama nizova, jacine svih podudaranja se zbrajaju.

Funkcija ¢ izrazava jakost potencijalne reakcije idiotopa i paratopa tako da je
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G(x) =xzax >0, a inaCe je 0. Za modeliranje dinamike mreze mogu se
koristiti diferencijalne jednadzbe, uz pretpostavku da postoji N tipova
protutijela s koncentracijama c¢;, ... , cvi Mtipova antigena s koncentracijama
v, ..., ym, 1€ se promjena koncentracije protutijela moze izraziti kao

dxi

at = C[Zy=1 mi,]-xl-xj - kl Z?]=1 mi,]-xl-xj + Z?il mj,ixiyj] - kzxi , (338)

gdje prvi izraz predstavlja stimulaciju paratopa protutijela tipa 7 idiotopom
protutijela tipa j, drugi izraz predstavlja supresiju kada je idiotop protutijela
tipa 7 prepoznat paratopom tipa j, treCi predstavlja stimulaciju koncentracije y
antigena tipa j, a Cetvrti predstavlja prirodnu smrt stanica. Parametar % je
konstanta koja ovisi o broju kolizija u jedinici vremena i produkciji protutijela
stimuliranih kolizijom, a &; predstavlja nejednakost stimulacije i supresije, dok
je k2 mjera prirodne smrti stanica. Promjena koncentracije antigena, koja je
naknadno predstavljena u [58], opisuje eliminaciju antigena u sustavu

dyi
= ks XL My (3.39)

Model je metadinamiCan u smislu dinami¢nih populacija ostvarenih
promjenom elemenata primjenom operatora krizanja, inverzija i mutacija na
nizove bitova te brisanjem elemenata iz sustava kod prijelaza donje granice
koncentracije. Mehanizmi proizvodnje novih protutijela omogucéavaju reakciju
na dosad neprepoznate antigene, a protutijela koja nisu prepoznala antigene

u odredenom vremenu, kao i prepoznati antigeni, eliminiraju se iz sustava.

Neki kasniji modeli, kao $to je Parisijev model idiotipske mreze [148],
pokuSavaju pronaci opceniti funkcionalni opis sustava, ali se temelje samo na
interakcijama internih elemenata imunoloskog sustava bez prisustva
antigena. Tek se pojavom druge generacije imunoloSkih mreza, predvodene
modelom Varele i Coutinha [195], uvode tri osnovne znacajke imunolo$kih
mreza [196]: struktura, dinamicnost i metadinamic¢nost, koje detaljnije opisuju

interakcije aktiviranih limfocita i protutijela bez prisustva antigena.
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Kontinuirane interakcije elemenata mreze uzrokuju dinamiCku ravnotezu
koncentracije populacija, koja se dodatno regulira stalnim uvodenjem novih
elemenata, a Cija se korisnost ispituje te eliminacijom postojec¢ih nedovoljno
ucinkovitih ili samoreaktivnih elemenata, opisanih mehanizmom imunoloske
regrutacije i metadinamiCnosti. Struktura mreze predoCuje moguénosti
interakcija elemenata i uzorke spojivosti, a dinami¢nost oznacava promjene u
medusobnom afinitetu elemenata mreze te opisuje posljedi€ne promjene

koncentracija i nacin prilagodbe mreze.

Na limfocitima postoje receptori koji sadrze idiotipove, a rezultat
sazrijevanja limfocita B su slobodna protutijela koja isto sadrze idiotipove.
Vjerojatnost produkcije ovisi 0 stupnju spojivosti danog idiotipa s trenutnom
mreznom konfiguracijom. Osjetljivost mreze itog idiotipa oznaCava se s o; i

moze se izraziti kao

0;(t) = Xjoimy;fi(®) (3.40)

gdje je u populaciji s N razliitih tipova elemenata svaki idiotip tipa 7 slobodan
u koli€ini £i(¢), a m; oznaCava afinitet izmedu idiotipa tipa /i idiotipa tipa J.

Promjena koncentracije slobodnih protutijela moZe se opisati kao
YO — by (Omatur(6,(0) + kafiDa, (O~ ksfi(®) , (341)

gdje su ki, k21 k3 konstante, b;(t) broj idiotipova receptora vezanih uz stanicu
limfocita, a matur() je funkcija sazrijevanja limfocita. Na sli€an nacin opisuje
se i promjena koncentracije molekula vezanih uz limfocite B

2O = kyby(O)prol(o;(t)) + metali] — ksby(t) | (3.42)
gdje je prol() funkcija proliferacije, koja je zapravo ista funkcija sazrijevanja
pomaknuta za odredenu koncentraciju, a meta[] oznaCava metadinamiku,
odnosno regrutaciju stanica iz skupa trenutno neaktivnih u aktivnhu

konfiguraciju mreze. Funkcije sazrijevanja i proliferacije su zvonolikog oblika
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kako bi nedostatne ili prevelike interakcije receptora dovele do promjene
statusa stanice u neaktivho, odnosno oznacavaju malodoznu i velikodoznu

toleranciju mreze, kao $to je prikazano u potpoglavlju 2.2.4 (Slika 2.12).

Modeliranje imunoloSkih mreza druge generacije pripada ve¢ u vrlo
kompleksne probleme, buduéi da se koriste zna€ajke poput u€enja, memorije,
samotolerancije, razliCitosti populacije stanica te interakcija s okolinom i
vlastitim elementima. Modele u opéenitom obliku mozZe se opisati opéim

oblikom mreznog modela od Perelsona [151]
VP = St — Su+ NE — DE (3.43)

gdje VP oznaCava varijaciju populacije, St mreznu stimulaciju, Su mreznu
supresiju, NVE dolazak novih elemenata, a DE smrt nestimuliranih elemenata.
Primjetno je da se komponente mrezne stimulacije i supresije odnose na
dinamiku, a dolazak novih elemenata i smrt postoje¢ih uvodi metadinamiku

imunoloske mreze.

lako je nepobitan glavni znaCaj druge generacije imunoloskih mreza u
prvom priblizavanju dotad suprotstavljenih teorija klonalne selekcije i
imunolo$ke mreze [29], s obzirom da hipoteze druge generacije ne ukljuuju
utjecaj limfocita T na umrezavanje limfocita B idiotipskim interakcijama,
dolazi do prijedloga trece generacije imunoloSkih mreza [170] koje sadrze
interakciju limfocita B i limfocita T te dodatno uklju€uju podjelu elemenata u

procese centralnog i perifernog dijela imunolo$kog sustava.

Model idiotipske mreze Stewarta i Carneira [170] opisuje dinamiku kao

% = —klzi + kza(ni,ni,zi) + fi B (344)

gdje su k; konstanta prirodne smrti limfocita T, z koncentracija klonova

limfocita T, a() funkcija aktiviranih limfocita T izraunata na temelju uzbudnih
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signala 7; i inhibicijskih signala 7, a & timi€na produkcija klonova limfocita T

tipa 7. Promjena koncentracije molekula vezanih uz limfocite B je

2% = k3B (03,70 b)) — kabi + & (3.45)

dt

gdje je B0 funkcija aktiviranih klonova limfocita B, izraCunata na temelju
indukcijskih signala o; i aktiviranih limfocita T, a ks konstanta prirodne smrti
limfocita B. Na sliCan nacCin opisana je i promjena koncentracije slobodnih
protutijela

i — ksB oy 7, by) — (ks + ky0))fi (3.46)

gdje je ks konstanta rasta koliCine protutijela, () funkcija aktiviranih klonova
limfocita B ista kao u (3.45), ks konstanta smanjivanja protutijela koje

proizvode klonovi tipa 7, a k- konstanta uklanjanja protutijela.

3.4.5.2. Diskretni modeli imunoloskih mreza

Diskretni modeli imunoloSkih mreza najceSCe sadrze diferencijalne
jednadzbe s jednom nezavisnom varijablom te katkad nije moguce pronaci
jedinstveno analiticko rjeSenje. Stoga su diskretni modeli uglavnom razvijani
za rjeSavanje konkretnih unaprijed poznatih problema te se temelje na
iterativnim procedurama nad diferencijalnim jednadzbama. Promjene
strukture elemenata i implementacije izraCuna afiniteta su jednostavnije kod
diskretnih modela. Osim toga, kod diskretnih modela usmjerenih na
rieSavanje konkretnih problema, kao S§to su raspoznavanje uzoraka i
grupiranje, naglasak se viSe stavlja na interakcije s antigenima, a manje na
interakcije samih elemenata mreze. lzvedeni modeli su Cesto dovoljno
generi¢ki da mogu sluZziti i za rjeSavanje drugih problema, iako im je najCesce
osnovna namjena ekstrakcija informacija iz skupa ulaznih uzoraka, a kao
elemente imunoloSske mreze koriste limfocite B i protutijela, dok se za

predstavljanje ulaznih uzoraka najceSce koriste antigeni.
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Prvi diskretni model imunoloske mreze od Hunta i Cookea [95] sadrZi
elemente u obliku binarnih nizova zasnovane na metaforama limfocita B i
izraCun afiniteta koriStenjem Hammingove udaljenosti. Na temelju tog modela,
uporabom vektora znacajki u numeriCkom realnom obliku zapisa i Euklidske
udaljenosti za izraCun afiniteta, Timmis, Neal i Hunt kasnije razvijaju
imunolosku mrezu AINE [190], Ciji model ukljuCuje koncept mrezne granice
afiniteta koji kontrolira gusto¢u spojeva protutijela na temelju jaCine veze.
Vrijednosti mjera afiniteta su normalizirane pa ako je afinitet ispod razine
granice, onda se koristi originalna mjera sli¢nosti, a inaCe najniza vrijednost

afiniteta dva protutijela. Razina stimulacije s/ se opisuje kao
sl(x)) =1+ [Z?:l(l —m(x;x)) = Xy m(xx) + X0, m(x;y;)|, (3.47)

gdje ako je sl(x;) > 0, onda je x; = x; + k(sl), a inaCe x; = x;. Prva dva
pribrojnika oznacavaju inhibicijske i uzbudne signale kod interakcija

protutijela, a zadniji pribrojnik oznaCava antigensku stimulaciju protutijela.

Na temelju modela AINE, Timmis i Neal kasnije razvijaju algoritam
RLAIS (Resource Limited Artificial Immune System) [188, 189], koji sadrzi
elemente zasnovane na limfocitima B predstavljenim vektorima znacajki
numerickog realnog oblika zapisa u Euklidskom prostoru oblika. PrimijeCeno
je da neki autori preglednih radova poput [169] i knjiga [44, 50], od kojih je
jedan i sam Timmis, ovaj sustav katkad nazivaju RAIN (Resource limited
Artificial Immune Network). Protutijela se inicijaliziraju slu¢ajnim odabirom
dijelova ulaznih uzoraka, odnosno antigena, a razina stimulacije i brojnosti
resursa se inicijalno postavljaju na nulte vrijednosti. Kod predstavljanja

antigenskih uzoraka elementima mreze postavlja se razina stimulacije s;
si= S (1= Dyp) + ko (1 = Dyi) + Xieq Dy, (3.48)

gdje je M broj antigena, n broj spojenih limfocita B, D;; Euklidska udaljenost

antigena j i tog limfocita B, a D;x Euklidska udaljenost stanice 7 i Atog
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limfocita B s kojim je povezan. Prvi pribrojnik odgovara afinitetu limfocita B
prema antigenima i drugim limfocitima B te je obrnuto proporcionalan
udaljenosti. Razina stimulacije odreduje koje se stanice odabiru za klonalnu

ekspanziju, a koje se izbacuju iz sustava.

Za upravljanje populacijom limfocita B koristi se mehanizam alokacije
resursa, tako da je svakom limfocitu B pridruzen odredeni broj resursa u
odnosu na razinu stimulacije, a on se natje€e za ¢im veci broj resursa. Ako
vrijednost broja pridruzenih resursa naraste iznad maksimalnog dozvoljenog
broja, tada se limfocit B kojem je pridruzen najmaniji broj resursa izbacuje iz
sustava, a postupak se ponavlja dok se broj pridruZenih resursa ne smaniji
ispod maksimalnog dozvoljenog broja. Neke stanice se odabiru za klonalnu
ekspanziju, a vjerojatnost kloniranja i broj produciranih klonova odreden je
opet razinom stimulacije. Protutijela mutiraju u mjeri obrnuto proporcionalnoj
razini stimulacije limfocita B, a naknadno se za mutirane klonove izraCunava
afinitet prema svim drugim elementima. Koraci se ponavljaju za odredeni broj

iteracija ili dok koncentracija limfocita B ne postane stalna.

Algoritam RLAIS moZe se opisati sljede¢im koracima:
1. Inicijalizacija (initialization)
2. Antigensko predstavljanje (antigenic presentation)
2.1. Klonalni odabir (clonal selection) i mrezne interakcije
2.2. Metadinami¢nost (metadynamics)
2.3. Klonalna ekspanzija (clonal expansion)
2.4. Somatska hipermutacija (somatic hypermutation)

2.5. Konstrukcija mreze

U koraku inicijalizacije stvara se inicijalna mreza iz podskupa antigena
te se u koraku antigenskog predstavljanja elementi mreze predstavljaju
svakom antigenskom uzorku. Odreduje se razina stimulacije i elementi s
preniskom razinom stimulacije se eliminiraju mehanizmima alokacije resursa.

Nakon toga se u koraku klonalne ekspanzije odabiru najviSe stimulirane
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stanice koje se kloniraju u mijeri proporcionalnoj razini stimulacije te se
naknadno mutiraju u mjeri obrnuto proporcionalnoj razini stimulacije. Na kraju
se odabiru mutirani klonovi od koji se konstruira mreza, a postupak se od

koraka 2. ponavlja dok se ne ispuni uvjet zaustavljanja.

Jedna od novih ideja modela RLAIS je koncept umjetnih Iopti
prepoznavanja (ARB, Artificial Recognition Ball) koje predstavljaju veci broj
identi¢nih limfocita B i bazen resursa s centraliziranom kontrolom te proces
natjecanja umjetnih lopti prepoznavanja za te resurse iz bazena. Na temelju
modela RLAIS, nastao je i model samo-stabilizirajuteg umjetnog
imunoloskog sustava SSAIS (Self- stabilizing artificial immune system) [140],

kao i sustav meta-stabilnih memorija [141].

Otprilike istovremeno s razvojem modela RLAIS, de Castro i Von Zuben
predstavljaju algoritam i model u€enja imunoloSke mreze aiNet (Artificial
Immune NETwork) [51], koji umjesto koncepta stimulacije koristi afinitet,
odredene ideje iz teorije klonalne selekcije, a elementi su metafore protutijela

predstavljene vektorom znacajki u Euklidskom prostoru oblika.

Osnovni algoritam aiNet sadrzi sljedece korake:
1. Inicijalizacija (initialization)
2. Antigensko predstavljanje (antigenic presentation)
2.1. Klonalni odabir (clonal selection) i klonalna ekspanzija (clonal
expansion)
2.2. Sazrijevanije afiniteta (affinity maturation)
2.3. Metadinamicnost (metadynamics)
2.4. Klonalne interakcije (clonal interactions)
2.5. Klonalna supresija (clonal suppression)
2.6. Konstrukcija mreze (network construction)
3. Mrezne interakcije (network interactions)
3.1. MreZna supresija (network suppression)

3.2. Raznolikost (diversity)
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U prvom koraku stvara se inicijalna populacija protutijela generirana
slu¢ajnim odabirom, a elementi se u koraku antigenskog predstavljanja
predstavljaju antigenskim uzorcima i izraCunava se njihov afinitet. Protutijela
s visokim afinitetom se odabiru u koraku klonalnog odabira i reproduciraju
proporcionalno afinitetu u koraku klonalne ekspanzije. U koraku sazrijevanja
afiniteta klonovi mutiraju u mjeri obrnuto proporcionalnoj antigenskom
afinitetu, a klonovi s visokim afinitetom pohranjuju se u klonalnu memoriju
(clonal memory). U koraku metadinami¢nosti eliminiraju se klonovi s razinom
afiniteta prema antigenu ispod odredenog praga, a u koraku klonalnih
interakcija izraCunava se afinitet izmedu svih klonova u klonalnoj memoriji.
Nakon toga slijedi korak klonalne supresije u kojem se eliminiraju klonovi Ciji
je medusobni afinitet ispod odredene granice. Na kraju antigenskog
predstavljanja dogada se konstrukcija mreze odabirom preostalih klonova iz
klonalne memorije i umetanjem u mrezu. U koraku mreznih interakcija
odreduju se sliCnosti svakog para protutijela u mrezi, a u koraku mrezne
supresije eliminiraju se protutijela Ciji je medusobni afinitet ispod odredene
granice. Na kraju se u koraku raznolikosti dogada produkcija novih slu¢ajno
odabranih protutijela, koja se uvode u mrezu te se ciklus od koraka 2.

ponavlja do uvjeta zaustavljanja ili za odredeni broj iteracija.

Algoritam aiNet se moze zapisati pseudokodom na sljedeéi nacin:

-
method aiNet ( N, Ag, n, it, nl, n2, n3, o, B, v ) {

j=0
a=0
CL=g
CML =@
Ab = random( N , n ) // 1.
while j < it {
for each ag of Ag { /] 2.

for each ab of Ab {

aff( ab ) = affinity( ab, ag ) // 2.1.
}
Abl = selectBest( Ab, aff, nl ) /] 2.2.
for each abl from Abl {

C = clone( abl, aff( abl ) )

insert( CL, C )
}
for each cl of CL {

CM = hypermut( cl, aff( cl ) )
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|
insert( CML, CM )

for each cm of CML {
aff( cm ) = affinity( cm, ag )

}
M = selectBest( CML, aff, n2 )
M = selectAbove( M, aff, a ) // 2.3.
for each m of M {
for each mx of M\m {
a = affinity( m, mx ) // 2.4.
if a<p { // 2.5.

remove ( M, m )
}
}
}
insert( Ab, M ) // 2.6.
for each ab of Ab {
for each abx of Ab\ab {
a = affinity( m, mx ) // 3.
if a <y { // 3.1.
remove ( M, m )
}
}
}
Ab rand = random( N, n3 ) // 3.2.
insert( Ab, Ab rand )
}
i=3j+1
}
return Ab

}
L]

gdje su funkcije random (), affinity (), insert (), selectBest (), clone ()
i hypermut () te argumenti N, Ag, n, it, i n1 definirani na isti nacin kao kod
algoritma klonalne selekcije (potpoglavlje 3.4.4) uz dodatne argumente n2
kao broj elemenata s visokim afinitetom odabranim za memorijski skup, n3
broj elemenata koji ¢e sluCajnim generiranjem biti uvedeni, « prag krizne
reaktivnosti metadinamiCnosti, 3 prag klonalne supresije, v prag mrezne
supresije te funkcije selectabove( A, f, a ) koja u skupu A odabire sve
elemente Cija je vrijednost funkcije f iznad vrijednosti a i remove( A, m )

koja eliminira element m iz skupa a.

Iz navedenog je vidljivo da modeli RLAIS i aiNet dijele niz istih principa,

a razlike su u obliku zapisa elemenata, koriStenju kontrolnog mehanizma
odabira te strategijama upravljanja populacijama. Kod modela RLAIS osnovni
element je limfocit B koji osim vektora znacCajki sadrzi razinu stimulacije i
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indikator alokacije resursa. Kod modela aiNet osnovni element je protutijelo,
koje umjesto razine stimulacije sadrzi informaciju o afinitetu prema antigenu i
ostalim protutijelima. Razina stimulacije se kod modela RLAIS odreduje
diferencijalnom jednadzZzbom koja uzima u obzir antigensku stimulaciju i
mrezne interakcije, a izraCun afiniteta kod modela aiNet je mjera antigenskog
prepoznavanja i stupnja interakcije s ostalim protutijelima, koja se ne
izraCunava u jednom koraku. Model RLAIS koristi mehanizam alokacije
resursa za upravljanje populacijom, dok model aiNet-a ovisno o afinitetu
upravlja populacijom ovisno o medusobnoj sli¢nosti samih elemenata. Model
RLAIS topoloski prikazuje antigenske uzorke, $to omogucava prepoznavanje
grupe i medusobne povezanosti elemenata, dok model aiNet sadrzi
reducirani diskretni skup protutijela koji prati prostornu distribuciju antigena, a
za prikaz rezultata oba modela mogu koristiti tehnike hijerarhijskog grafickog
grupnog prikaza poput dendrograma i razapinjucih stabala. Oba algoritma
originalno koriste vektore znacajki s numerickim realnim oblikom zapisa u
Euklidskom prostoru oblika, no moguée ih je implementirati i u ostalim

prostorima oblika.

Model aiNet je kasnije prilagoden za rjeSavanje optimizacijskih
problema i nazvan opt-aiNet [46]. Grozdovi limfocita B definiraju ciljnu
funkciju [48], gdje srediSte grozda odgovara lokalnom optimumu funkcije
fitnesa. Limfociti B predstavljeni su vektorima numeri¢kog realnog oblika
zapisa znacajki u Euklidskom prostoru oblika. Algoritam modela opt-aiNet
sadrzi sljedece korake:

1. Inicijalizacija (initialization)

2. Dinamika imunolo$ke mreze (immune network dynamics)
2.1. lzraCun fitnesa limfocita B (B cell fitness computation)
2.2. Klonalna ekspanzija (clonal expansion)

2.3. Somatska mutacija (somatic mutation)
2.4. Ponovno vrednovanije fitnesa (fitness re-evaluation)

2.5. Klonalni odabir (clonal selection)
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2.6. lzraCun prosjecnog fithesa (compute average fitness)
2.7. MrezZna supresija (network suppression)
2.8. Diferencijacija memorijskih stanica (memory cell differentiation)

2.9. Metadinamika (metadynamics)

U koraku inicijalizacije stvara se inicijalna populacija limfocita B
generirana slucajnim odabirom, a onda se do uvjeta zaustavljanja ili za
odredeni broj iteracija ponavljaju koraci dinamike imunoloske mreze. Prvo se
za sve limfocite B izvodi izraCun fitnesa te normalizacija vektora. Nakon toga
se u koraku klonalne ekspanzije za sve limfocite B generiraju klonovi koji se
u koraku somatske mutacije mutiraju u mjeri proporcionalnoj fithesu pretka
klona i dodaju u populaciju. Fitnes svih stanica se ponovno izraCunava, a u
koraku klonalne selekcije stanice s najviSim fithnesom se odabiru, dok se
stanice s najnizim fithnesom odbacuju. Nakon toga se izraCunava prosjecna
vrijednost fitnesa i izvodi mrezna supresija, kada se eliminiraju limfociti B Ciji
je afinitet ispod granice. Na kraju se joS izvodi diferencijacija memorijskih
stanica i uvodenje novih slu¢ajnim odabirom stvorenih stanica u mrezu.
Model opt-aiNet se kasnije jo§ dosta istrazivao te se pojavljuju i inacice IPD
opt-aiNet [12] zasnovana na iteriranoj dilemi zatvorenika i dopt-aiNet [146] za

optimizacije viSemodalnih funkcija u dinamickom okruzenju.

U sklopu istraZivanja i komparativne analize mreznih modela [69]
predlaze se i opéi algoritam umjetne imunoloSke mreze GAIN (General
Artificial Immune Network) koji je predstavljen sljedec¢im koracima:

1. Inicijalizacija (initialization)
1.1. Pridruzivanje inicijalnog skupa limfocita B
1.2. Inicijalizacija strukture mreze
2. Korak ponavljanja do uvjeta
2.1. Antigensko predstavljanje (antigenic presentation)
2.1.1. 1zraCun afiniteta f,¢iniry(a,b) Ya € A,b € B

2.1.2. IzraBun stimulacija {4 imuation(h, @) Ya € A,b € B
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2.2. Interakcije limfocita B (B-cell interaction)

2.2.1.1zradun fFimuarion (' b) i fipression(d',b) Vb',b € B
2.3. Sazrijevanje afiniteta (affinity maturation)

2.3.1. IzraCun afiniteta F(b)

2.3.2. Kloniranje u koli€ini f;;,ning (b) i mutiranje klonova

2.3.3. IzraCun stimulacije novih limfocita B
2.4. Metadinamika (metadynamics)

2.4 1. Osvjezavanje strukture mreze

U prvom koraku algoritma GAIN stvara se inicijalni skup limfocita B, za
Cije se elemente izraCunava stimulacija u odnosu na antigene kao

[ imuation: 4 X B = R, a u nekim modelima stimulacija je funkcija afiniteta

fslgimulation (a,b) =g (faffinity (a,b)) , (3.49)

gdie je faffiniy:BUAXAUB —> R mjera slicnosti i komplementarnosti
elemenata u prostoru oblika, a g izraunava koli€inu stimulacije antigena s
danim afinitetom na limfocit B. U koraku interakcija limfocita B izraunava se
stimulacija i supresija kao fimuiarion: B X B = R i flppresion:BXB =R .
Posljedi¢no, u koraku 2.3.1. sazrijevanja afiniteta izraCunava se ukupna

stimulacija F: B - R zbrajanjem svih efekata antigena i mreZe kao
F(b) = ZaEA,b’EB,b’ib fs?imulation(a' b) +
+fslgimulation (b,’ b) + fsipression (b,' b)' (350)

Nakon toga se kreiraju klonovi u mjeri odredenom funkcijom f;ning(b) koji
posljedi€éno mutiraju te se za sve nove limfocite B izraCunava stimulacija. U
koraku metadinamike ponovno se uspostavljaju veze izmedu elemenata

mreze te se konacno osvjezava struktura mreze.
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3.4.6. Modeli s teorijom opasnosti

Dosad navedeni modeli umjetnih imunoloskih sustava osmisljeni na
osnovu tradicionalnih imunoloskih principa poput pozitivne, negativne i
klonalne selekcije te imunoloSske mreZze sadrze neke nedostatke i
nesavrSenosti koje dovode do raznih problema, primjerice autoreaktivnosti
temeljem pogresne detekcije negativne selekcije ili nemogucnosti toCne
diskriminacije vlastitog i tudeg zbog promjene vlastitog u vremenu, $to
posliedi€no dovodi do potencijalno neucinkovitih memorijskih elemenata.
Kako bi se izbjegle spomenute i neke druge mane tradicionalnih principa,
umjetni imunoloski sustav se moze nadograditi mehanizmima iz teorije
opasnosti, objaSnjene u potpoglavlju 2.2.6, koji rjieSavaju navedene, ali i neke

druge probleme poput potrebne tolerancije na neopasno tude.

Mehanizmi teorije opasnosti poStuju odredene principe oblikovanja
opisane u konceptualnom ¢lanku od Aickelina i Cayzera [8]. Tako bi model
umjetnog imunoloSkog sustava nuzno trebao sadrzavati elemente stanica
APC koje predoCavaju antigene i proizvode signale opasnosti, a aktivacija
imunoloSke reakcije bi se trebala potaknuti prisutnoS¢u odredenih signala,
umjesto prepoznavanja tudeg. U teoriji opasnosti signal opasnosti ne mora
oznaCavati nuzno opasnost veC moZe predstavljati bilo kakav oblik
stimulacije te se moze promatrati u pozitivnom ili negativhom aspektu. | zona
opasnosti se moze promatrati na alternativne nacine, primjerice temporalno,
Sto nadopunjuje tradicionalni prostorni pogled. Paznja se mora obratiti i na
nacin propagacije signala jer namjerna eliminacija elemenata ne uzrokuje
nuzno slanje signala opasnosti, a prepoznavanje signala ovisi o koncentraciji
poslanog signala, ali i nacinu primitka signala od strane elementa receptora
stanice primatelja. U navedenom radu se razmatraju i primjene mehanizama
teorije opasnosti na vec¢ izgradene modele i konkretne probleme pa se tako
predlazu odredene promjene u sustavima iz domena racunalne sigurnosti i

dubinske analize podataka opisanim u potpoglavlju 3.5. Tako se u
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sigurnosnim sustavima predlaze signalizacija na temelju opasnih dogadaja
koja ublazava problem maskiranih napada, dok lokalizacija izvora signala
moze pomocCi predvidjeti potencijalne buduce napade i ucinkovitije
odredivanje protuakcija. Naredni rad iste grupe autora [7] razraduje
problematiku izgradnje sustava za otkrivanje napada (Intrusion Detection
System) uvodecCi dvije vrste signala. Tako se razlikuju apoptoti¢ni signali
detekcije uzorka tudeg, koji nuzno ne predstavljaju napad, ali mogu
oznacavati potencijalne buducée sigurnosne napade, i nekroti¢ni signali koji
su jasne indikacije nepravilnosti rada sustava kao vrlo vjerojatne posljedice
napada. Meduodnos svih vrsta spomenutih signala i pracenje njihovih
pojavljivanja odreduje rad umjetnog imunoloSkog sustava zaduZenog za

otkrivanje napada na raCunalni sustav.

ZnacCenje signala moze se proSiriti i na druge potencijalne znacajke
poput zanimljivosti ili bitnosti, Sto se koristilo u domenama dubinske analize
podataka, klasifikacije i uoCavanja anomalija, koje su detaljnije obradene u
potpoglavlju 4.4. Prijedlozi ukljuuju poboljSanje nekih postojecCih sustava
poput sustava za predvidanje korisni¢kog interesa za filmove [40] te primjenu
signala opasnosti kao signala korisnickog interesa za odredeni entitet u
sustavu. Takoder, zona opasnosti i ocjena bliskosti dva entiteta se moze
temeljiti na logickoj, vremenskoj i prostornoj udaljenosti te se moze izraziti

kao kombinacija navedenih vrsta udaljenosti.
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3.5. Podrucja primjene umjetnih imunoloskih sustava

U ovom potpoglavlju prikazano je trenutno stanje podrucja umijetnih
imunoloskih sustava i pregled najznacajnijih domena primjene, kao i pregled
vaznijih, dosad izvedenih, umjetnih imunoloskih sustava za konkretne
primjene. Nakon Sto su postojeca istrazivanja svrstana u jedno od podrucja
primjene prema podjeli navedenoj nize u tekstu, dodatno su izdvojene
primjene teorije opasnosti kao nadogradnja konvencionalnih algoritama
umjetnih imunoloskih sustava temeljena na signalizaciji, kao i primjene
novijih paradigmi nastalih na kombinaciji ideja imunoloskih principa urodene
imunosti i teorije opasnosti jer su one od posebnog znaCaja za ovo
istraZivanje. Zbog ograniCenja prostora predstavljeni su samo najpoznatiji
predstavnici izvedenih modela i sustava, a naglaseni su oni Ciji se principi
koriste u istrazivanju izrade koncepta modela i radnog okvira, kao i podrucja
u kojima postoje implementirane konkretne primjene modela ili simulacije
istih. Zbog velike koliine postojeCih modela, isti se u ovom radu ne mogu
detaljno usporediti po svim njihovim znacCajkama, ali se definitivno moze

uociti trend razvoja podrucja umjetnih imunoloskih sustava.

lako su teoretski radovi iz podru€ja umjetnih imunoloskih sustava
vecinom potaknuti pionirskim radom Farmera i drugih [59] iz 1986. godine,
primjena se prvi put spominje tek polovicom 90-tih godina, kada se odrzava i
prva radionica na temu imunoloskih sustava 1996. godine te je izdan prvi
pregled podrudja [98] s 18 referenci. Do prijelaza tisuclje¢a izdaju se deseci
novih radova i odrzava se nekoliko radionica iz podru¢ja umjetnih
imunoloskih sustava, a tek pocCetkom novog tisuclje¢a brojnost radova
doseze brojku od stotinjak. U prvoj relevantnoj knjizi iz podruc¢ja 1999. godine
od Dasgupte [34] uvida se ubrzani razvoj podrucja, a drugi dio tehnickog
izvjeStaja de Castra i Von Zubena [53] sadrzi 83 reference primjene umjetnih
imunoloskih sustava te tadasSnja verzija tehniCkog izvjeStaja bibliografije

podru€ja [42] sadrzi skoro 300 referenci od kojih se 120 moze smatrati
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opisom modela umjetnih imunoloskih sustava. Prva medunarodna
konferencija ICARIS (International Conferences on Artificial Immune
Systems) [4] specijalizirana za ovo podrucje pokrenuta je 2002. godine, a
knjiga de Castra i Timmisa [50] iz iste godine sadrzi vise od 200 referenci
modela umjetnih imunoloskih sustava. Zadnja verzija Dasguptine bibliografije
[35] s kraja 2007. godine navodi 730 referenci, a izradena je i bibliografija

magistarskih i doktorskih radova [22] iz podrucja.

Kako je ovaj rad ogranien prostorom detaljnije ¢e biti prikazana
podrucja koja su se jaCe razvila i imaju vecCu primjenu ili su problematikom
bliskija novijim paradigmama, a ostala podruCja Ce biti spomenuta s
najpoznatijim referencama, dok se nekim podrucjima, poput hibrida umjetnih
imunoloskih sustava, ovo istrazivanje ne bavi pa nisu niti prikazana. Niz

preglednih Clanaka [40, 67, 183] takoder daje dobar uvid u podrucja primjene.

Osnovne primjene umjetnih imunoloskih sustava dijele se na sljedeca
podru€ja i potpodrucja, koristeCi kao temelj povijesnu kronologiju radova,
redoslijed raSirenosti primjene, a i druge postojece podjele primjena [50, 89]:

e Otkrivanje anomalija i racunalna sigurnost
o Otkrivanje pogreSaka
o Racunalna i mrezna sigurnost
o Otkrivanje virusa i nezeljene poste
e Strojno ucenje
o Grupiranja i klasifikacija
o Robotika
o Raspoznavanje uzoraka
o Automatika, kontrola i planiranje
e Ostala neraspodijeljena podrucja
o Racunalna imunologija i bio-informatika
o Dubinska analiza podataka i Weba

o Optimizacije
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Podrucja prikazana u ovoj podjeli se do neke mjere preklapaju jer se ne
moze u potpunosti razgraniCiti odredena podru€ja pa se tako, primjerice,

otkrivanje anomalija koristi i u raunalnoj sigurnosti, ali i kod klasifikacija.

3.5.1. Otkrivanje anomalija i raGunalna sigurnost

PodruCje mrezne i raCunalne sigurnosti te otkrivanje sigurnosnih
upada u sustave sigurno se moze smatrati jednim od najrasirenijih podrucja
primjene umjetnih imunoloskih sustava, a postoje i detaljni pregledi [10, 113],
dok su u disertaciji [110] prikazani osnovni zahtjevi za ucinkoviti mrezni
sustav otkrivanja upada. VecC rani radovi [36, 109] predlazu opcenita
okruZenja za razvoj sustava otkrivanja upada, tako da se primjena na
raCunalnu sigurnost sigurno mozZe smatrati jednim od najstarijih, ali i
najucinkovitijih primjena umjetnih imunoloskih sustava, Sto je i logiCno s
obzirom na analogiju prilagodljivog sustava obrane kod racunala i kod zivih
organizama. Najpoznatija podru€ja primjene krecu se od =zastite od
racunalnih virusa [61, 63, 109], preko nadgledanja pona$anja programa i
uoCavanja neuobicajenih aktivnosti [62, 92], zastite od mreznih napada [111,
112], sve do zaStite od neZeljene elektroniCke poste [145] koriStenjem
inteligentnih anti-spam algoritama, koji se temelje na prepoznavanju mutacija
elektroniCkih poruka sli¢no kao kod ra¢unalnih virusa. Prema [113] (Slika 3.5),
radovi iz raCunalne sigurnosti povijesno se dijele na tri podrucja: imunoloske
metode zasnovane na konvencionalnim algoritmima vecinom proizaSle iz
ranih radova na antivirusnom podrucju u IBM-ovom istrazivaCkom centru,
metode zasnovane na negativnoj selekciji proizasle iz [61, 63], kao $to su
sustav LISYS zasnovan na arhitekturi ARTIS [91], raCunalni antivirusni
imunoloski sustav CVIS i njihovi nasljednici [87, 120] te metode temeljene na

teoriji opasnosti detaljnije obradene u potpoglavlju 3.4.6.
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Slika 3.5 Filogenetsko stablo primjene umjetnih imunoloskih sustava na otkrivanje
sigurnosnih upada iz [113]

Drugi dio ovog podrucja temelji se na metodama prepoznavanja i
otkrivanja anomalija u podacima, najCeS¢e nad grupama mjerenja, Sto
ukljuCuje poddiscipline poput diskriminantne analize, procjene pogreske,
izdvajanja znacajki, gramatickog zaklju€ivanja, analiza slika, raspoznavanja
znakova, raspoznavanja govora i identifikacijskih mehanizama. Primjene su
vrlo raznolike Sto potvrduju i radovi o raspoznavanju spektra reaktanata u
kemijskoj analizi [37], analizi i segmentaciji slika, predvidanju infekcija
zaraznih bolesti [179] i razne druge analize medicinskih podataka. Jedno od
vrlo plodnih podrucja je i otkrivanje anomalija u vremenskim podacima koje
se zashiva na otkrivanju novih ili neoCekivanih uzoraka u vremenu [38],
pogotovo kod raCunalnog sklopovlja ili programske podrSke. Primjena je
oCigledna u kontekstu ponasanja odredenog programa, sustava ili mreze, a
zasniva se na principu raspoznavanja uzoraka. Tako primjene postoje u
ranom otkrivanju potencijalnih kvarova sklopovlja [20] u podrucju
imunotronike (immunotronics) [194] ili imunoloSke elektronike (immunological
electronics), odnosno elektronickog sklopovlja inspiriranog prirodnim
imunolodkim sustavima, koje se koristi kod otkrivanja fluktuacija temperature
u rashladnim sustavima [181], otkrivanja kvarova u avionima [41] i
samousluznim bankovnim uredajima [15]. Dijagnostika pogreSaka

programske podrske i sklopovlja se proSiruje i na raspodijeljene sustave
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poput mreza senzora [97] i Cvorova mobilnih ad-hoc mreza, gdje se moze
utjecati na prilagodljivost bezicne mreze senzora [31] kao i na usmjeravanje

u mrezi s bezi¢nim ¢vorovima [122, 156, 157].

3.5.2. Strojno ucenje, klasifikacije i raspoznavanja uzoraka

Primjene u domeni strojnog ucfenja su se razvile nesto kasnije od
primjena u racunalnoj sigurnosti, ali s obzirom da je podrucje vrlo opcenito i
uklju€uje razne oblike metoda raspoznavanja uzoraka, konceptualnog ucenja,
nadziranog i nenadziranog ucenja, grupiranja (klasteriranja) i klasifikacija
podataka, s vremenom se znatno proSirilo i evoluiralo. Najranije primjene su
bile u podru€ju nenadziranog ucCenja [94, 95] za identifikaciju grozdova
srodnih podataka, a nakon toga u podrucjima nadziranog ucenja u sustavima
s klasifikatorima ograni¢enih resursa, grupiranja i filtriranja neoznacenih
skupova numeriCkih podataka imunoloSskom mrezom [55], konceptualnog
uCenja i prilagodljivosti inteligentnih sustava. Temeljem znacajki
raspoznavanja uzoraka mozZe se smatrati da se radovi iz preklapajuceg
podrucja otkrivanja anomalija, kao Sto su ve¢ spomenuti [37, 179], takoder
mogu pridruziti i ovom podrucju. Algoritmi za identifikaciju grozdova podataka
uglavhom se temelje na imunoloskoj mrezi, a najpoznatije implementacije
ukljuCuju imunoloSku mrezZzu za analizu podataka aiNet [51], umijetni
imunolo$ki sustav za analizu podataka kod ogranicenih resursa RLAIS [188,
189], zvan i RAIN (objasnjeno u potpoglavlju 3.4.5.2), i njegove modifikacije
kao Sto je MRLAIS [175], Kklasifikacijski umjetni imunoloski sustav za
raspoznavanje koriStenjem nadziranog uc€enja kod ogranicenih resursa AIRS
[197, 201] te samo-stabiliziraju¢i umjetni imunoloski sustav SSAIS [140].
Imunoloska mreza aiNet kombinira principe klonalne selekcije i sazrijevanja
afiniteta s modelom imunoloSke mreze, a za prikaz elemenata koristi vektore
realnih vrijednosti. Sustav AIRS, inicijalno postavljen kao nasljednik metoda
koristenih u algoritmu CSA i mreznom sustavu AINE [184], tijekom osam

godina proSao je kroz mnoge analize i posljedicne poboljSanja, a
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predstavljeni su i drugaciji nacini uporabe. Jedan od pokusaja komparativhe
analize modela umjetnih imunoloskih mreza [69] predstavlja opc¢i algoritam
umjetne imunoloSke mreze GAIN, predstavljen u potpoglaviju 3.4.5.2, a i
zanimljiv prikaz evolucije umjetnih imunoloskih mreza u obliku genealo$kog
stabla (Slika 3.6).

Slika 3.6 Genealosko stablo modela umjetnih imunoloskih mreza iz [69]

U podrudju strojnog ucenja predlazu se i sklopovske implementacije
imunoloskih mehanizama, kao $to je Immunochip [178], Cija je programska
emulacija evaluirana na problemu detekcije balistiCkih situacija u atmosferi. U
usporedbi s drugim oblicima rjeSenja strojnog uc€enja, nove inaice modela
temeljenih na algoritmu klonalne selekcije i imunoloSkim mrezZzama nisu
donijele neke znacCajnije razlike u ucinkovitosti. No, uporabom dodatnih
znacajki i imunoloskih metafora izvedeno je niz istraZivanja koja su pokazala
odredene pozitivhe pomake, poput veée skalabilnosti u domeni nenadziranog
dinami¢kog uc€enja [139], raspodijeljenosti kod istrazivanja raspodijeljene
inacice sustava AIRS [198] te paralelizama kod algoritma CLONALG [199] i
paralelne inaCice sustava AIRS [200].

U podru€ju robotike postoji vise smijerova iskoristavanja umijetnih
imunoloskih sustava, koji se nacelno mogu podijeliti na podrucje kolektivnog

upravljanja grupom robota i prilagodljivo upravljanje pojedinacnim robotom.
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Cesto se zasnivaju na imunoloskoj mrezi [97], a jedan od prvih primjera je
raspodijeljeni autonomni robotski sustav DARS [123] koji odluCuje o
ponasanju u zavisnosti o okruzenju i ponasanju drugih robota u zoni interesa,
no postoji i niz primjena na ponasanje pojedinog robota u odnosu na stati¢no
ili dinami¢no okruzenje i funkciju koju ispunjava poput hodanja ili trazenja
nekog objekta. Rad [88] opisuje umjetni imunoloSki sustav kao temel

arhitekture robota koji razvijaju nove, prethodno nepoznate vjestine.

Domena automatike takoder sadrzi primjere umjetnih imunoloSkih
sustava u procesima adaptivhe, sekvencijalne i povratne kontrole,
primjenjivih u proizvodnim sustavima kao $to je proizvodnja poluvodica,
prilagodljivom planiranju zadataka i toka poslova [136], procesnom planiranju
raspodjele toka poslova na strojevima s fiksnim vremenima procesiranja, a i

planiranju funkcioniranja programske podrske i sklopovlja raCunalnih sustava.

3.5.3. Ostala neraspodijeljena podrucja

Pod ostala podrucja pripadaju sva ona podrucja koja je tesko klasificirati
pod uobicajene primjene. Jedna od najlogi¢nijih primjena je i sama racunalna
imunologija, odnosno podrucja bio-informatike i imuno-informatike, gdje se
sva saznanja iz umjetnih imunoloskih sustava koriste u prou¢avanju bioloskih
sustava i procesa u medicini, molekularnoj biologiji i drugim srodnim
granama znanosti. U ovom podrucju se uglavnom izvode modeli iz teoretske
imunologije kako bi se dokazalo funkcioniranje odredenih imunolo$kih
procesa u organizmu. Prva raCunalna simulacija imunoloske mreze [59]
Farmera, Packarda i Perelsona smatra se pionirskim radom ¢itavog podrucja
jer je ispitala osnovnu teoriju imunoloSke mreze [104] i utjecala na niz radova
iz drugih podrucja primjene. Podrucje primjene je od tada znatno evoluiralo i
razvio se veliki broj novih modela, od kojih mnogi danas sluze u edukativne i
znanstvene svrhe. Ovo podrucje koristi i druge metode iz podrucja strojnog
ucenja jer se Cesto radi o problemima grupiranja (klasteriranja). Jedan od

poznatijih radova je stohastiCki model imunoloskog sustava [117], koji ne
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koristi imunoloSku mrezu, ali koristi niz imunoloskih mehanizama i razliCite
komponente sustava. Danas je vrlo poznat projekt racunalnog modela
imunoloSkog sustava Covjeka koristenjem grid tehnologije nazvan
ImmunoGrid [3], a prisutan je i niz radova na temu istrazivanja genetskog
kodiranja molekula protutijela i evolucije biblioteka protutijela, kao i
novorazvijene primjene na podrucju ekologije za istrazivanje ponaSanja

ekosustava temeljem analogija s imunolo$kim procesima organizma.

Primjene iz podrucja dubinske analize podataka, koje uklju€uju i druga
podruCja kao Sto su strojno ucenje, klasifikacije i otkrivanje anomalija,
pokrivaju vrlo Sirok spektar primjena od klasi¢nih rudarenja podataka (data
mining), do rudarenja Weba, ali i razli€itih neoCiglednih primjena kao $to su
otkrivanje prijevara u financijskim sustavima, otkrivanje disjunktnih pravila,
otkrivanje potencijalnih kupaca, filtriranje podataka, racunalom podrzani
kooperativni rad i obrada informacija. S obzirom da postoji vrlo dobar pregled
koristenja umjetnih imunoloskih sustava u podrucju dubinske analize
podataka [64], podruCje nece biti dublje analizirano, ali zanimljivo je da je
jedna od prvih umjetnih imunoloskih mreza AINE [184] koriStena za analizu
podataka koristila vektore realnih vrijednosti za prikaz elemenata i imala

primjenu bas u podrucju dubinske analize podataka [118].

Umijetni imunoloski sustavi nacelno nisu predodredeni za trazenje
jedinstvenog optimalnog rjeSenja, $to je najceSc¢i cilj optimizacija, ali su
primjenjivi u podru¢ju numeric¢kih i kombinatornih optimizacija samo $to ih je
potrebno prilagoditi konkretnom problemu. U podruc€ju optimizacija razvija se
niz primjena temeljenih na imunoloSkim principima kao $to je algoritam
klonalne selekcije CLONALG [54], imunoloSska mreza za optimizacije
opt-AlNet [185], algoritam temeljen na limfocitima B [186] i optimizacijski
imunoloski algoritam opt-IA [30]. Primjena navedenih algoritama i sustava
prikazana je u nizu radova koji uklju€uju optimiranje numerickih funkcija [19],

viSeciljne optimizacije, ogradne optimizacije, kombinatorne i vremenski
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nezavisne optimizacije te optimiranje viSemodalnih funkcija, a koji nude niz
rjeSenja u podrucju upravljanja rutama, planiranja zadataka, optimiranja
skladista, kao i rjeSenja problema trgovackog putnika. Klonalni algoritam i
algoritam s limfocitima B primijenjeni su i kod optimizacija dinamickih funkcija

[108], Sto je analogno zadaci prirodnog imunoloskog sustava Covjeka.

Od ostalih primjena istiCe se i koordinacija znacajki prilagodljivih
sustava uoCena kod strukturne i parametarske prilagodbe rada posluZitelja

OpenWebServer [173] i prilagodbe sustava za neutralizaciju buke.

3.5.4. Podrucja primjene temeljena na teoriji opasnosti

Prve primjene modela umjetnih imunoloskih sustava temeljenih na
teoriji opasnosti opisali su Aickelin i Cayzer u [8], a poCele su u domeni
raCunalne sigurnosti [7] uz primjenu signalizacije, konkretno metafora
apoptoticnih signala kod otkrivanja potencijalnih napada i nekroti¢nih signala
kao jasne posljedice napada. U isto vrijeme razvijaju se primjene iz podrucja
dubinske analize podataka sjedista Weba [160], gdje su predstavljeni
koncepti prilagodljivog postanskog sanduci¢a i mehanizmi analize zapisa
nadgledanja sjedista, odnosno trgovine Weba te ideja prilagodbe strukture
dokumenata posjecenosti sjediSta Weba. U navedenim primjerima koriste se
algoritmi kontinuirane prilagodbe, a teorija opasnosti je predstavljena kroz
signalizaciju temeljenu na signalima prepoznavanja poruka i kostimulacijskim
signalima korisniCkih akcija. lzvorom opasnosti smatra se velik broj
neprocCitanih poruka, a zona opasnosti je skup novopristiglih poruka. Na
temelju navedenih istrazivanja predstavlja se sustav automatske klasifikacije
elektroniCke poste i algoritam dinamickog nadziranog ucenja za filtriranje
AISEC [159]. lako se u radu eksplicitno ne spominje teorija opasnosti,
postoje jasne naznake koriStenja iste [161], kao Sto su stimulacijski signali
raspoznavanja nezeljene poste, kostimulacijski signali korisniCkog odziva i
potvrde adekvatne klasifikacije te dvije zone opasnosti, za raspoznavanje i za

klasifikaciju. Na temelju ideja o koriStenju umjetnih imunolo$kih sustava za
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usmjeravanje u mrezi bezi¢nih Cvorova [122] razvijaju se prijedlozi
nadogradnje teorijom opasnosti u smislu da signal opasnosti predstavlja
nepostojanje isporuke paketa [156, 157].

Na temelju prijedloga koristenja imunoloske mreze kao
preporuciteljskog sustava [26] i istrazivanja idiotopskih interakcija [24] te
kombiniranjem principa teorije opasnosti i ideja algoritma AISEC, izraden je i
konceptualni prijedlog preporuciteljskog sustava [134] koji klasificira objekte
prema znacajkama koreliranim s implicitnim i eksplicitnim interesom korisnika.
Na temelju koncepta [135] predlozen je algoritam RECAIS i posljedi¢ni model
preporuciteljskog sustava [133] testiran na preporuci sadrzaja vijesti portala
[132]. Takoder, na temelju algoritma AISEC i istrazivanja prevencije pada
samousluznih bankovnih uredaja [15], predstavljena je metoda zasnovana na
imunoloski inspiriranom algoritmu za otkrivanje greSaka sustava
samousluznih bankovnih uredaja [56]. Predstavljeno okruzje za prilagodljivo
otkrivanje pogreSaka primjenjivo je na lokalnoj razini pojedinog uredaja, ali
predlaze se i izgradnja mreznog sustava, koji bi trebao biti potpomognut
odlukom o koriStenju pojedinih detektora izvedenih na lokalnoj razini.
Prilagodljivo otkrivanje pogreSaka zasniva se na osvjezavanju inacCe
staticnog skupa detektora stanjima koja bi mogla pretpostavljati pojavu
pogreSke uredaja, a skup detektora se osvjezava tijekom kontinuiranog
pracenja rada modula izdavanja novaca na samousluznom bankovnom
uredaju prilikom pojave slijeda sumnjivin operativnih stanja. U kontekstu
teorije opasnosti, postoje samo kostimulacijski signali klasifikacije slijeda
stanja. Osnovni cilj ovakvih tipova sustava je rana pretpostavka kvara
uredaja, $to se moze promatrati kao povecéanje prosjecnog vremena do kvara
(MTTF) i smanjenje prosje¢nog vremena popravka (MTTR), a sli€ne principe

predlaze i rad o otkrivanju pogreSaka u telefonskoj mrezi [153].
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4. Algoritmi novih imunoloskih paradigmi

U ovom poglavlju opisani su algoritmi i modeli iz kojih se crpi dio ideja
koje su posljedicno primijenjene na novorazvijeni model umjetnog
imunoloskog sustava prikazan kasnije u disertaciji. Svi ovi algoritmi razvijeni
su u posljednjih nekoliko godina i vecéina ih pripada grupi algoritama novijih
imunoloskih paradigmi koje su rezultat nedavnih istraZivanja mehanizama
funkcioniranja urodene imunosti te interakcija urodene i ste¢ene imunosti u
imunologiji, a posljedicno i raCunarstvu. Tako su ovdje predstavljena tri
relevantna algoritma: algoritam RECAIS, algoritam TLR i algoritam

dendritiénih stanica.

Prvo je prikazan algoritam RECAIS i na njemu temeljen umijetni
imunoloski sustav koji kombinira mehanizme steCene imunosti s idejama
signalizacije iz teorije opasnosti uporabom odredenih principa detaljnije
objasnjenih u ovom poglavlju, a prisutnih i kod algoritma klonalne selekcije,
algoritma imunoloSke mrezZe te algoritma mehanizma steCene imunosti
koristenog za klasifikaciju elektroniCke poste. Algoritam RECAIS primijenjen

je na preporuke sadrzaja kao model preporuciteljskog sustava [132].

Zatim je prikazan algoritam TLR zasnovan na interakcijama dendritiCnih
stanica i limfocita T koriStenjem signalizacije. S obzirom da su mehanizmi
dendriticnih stanica dio funkcija urodene imunosti, a mehanizmi limfocita
pripadaju u ste€enu imunost, algoritam TLR je jedan od prvih algoritama koji
prikazuje ideju objedinjavanja principa urodene i steCene imunosti.
Kombiniranje principa urodene i steCene imunosti izvedeno je uporabom
razliCitih oblika i stanja elemenata kao metafora dendriticnih stanica i
limfocita T koji komuniciraju i utjeCu jedni na druge koriStenjem signala, na
nacin da mehanizmi urodenog dijela upravljaju ponasanjem stecenog dijela
umjetnog imunoloskog sustava. Algoritam TLR primijenjen je na otkrivanje

anomalija u sistemskim pozivima racCunalnog sustava u cilju otkrivanja
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sigurnosnih upada, a koristi podatke predoCene u obliku antigena, dok je

stanje okruzenja predoc¢eno u obliku signala.

Zadnje je prikazan algoritam dendriti€nih stanica koji prikazuje principe i
mehanizme urodene imunosti primjenom novootkrivenih interakcija
dendriti€nih stanica u tri stanja zrelosti te Cetiri tipa ulaznih i tri tipa izlaznih
signala. Kod algoritma dendritiCnih stanica ne koriste se mehanizmi steCene
imunosti, ali su detaljno razradeni mehanizmi urodene imunosti i signalizacije
koja se posljedicno koristi kod procesa raspoznavanja, diferencijacije i
umnazanja elemenata sustava koji se mogu kombinirati s mehanizmima

steéene imunosti.

Algoritam RECAIS, algoritam TLR i algoritam dendriticnih stanica
detaljnije su opisani jer sluze kao osnova izgradnje modela u radnom okviru
za razvoj umjetnih imunolosSkih sustava temeljenih na kombinaciji principa
urodene i steCene imunosti koji koriste odredene ideje iz sva tri algoritma.
Konkretno, koriste se principi steCene imunosti i signalizacije iz algoritma
RECAIS, principi urodene imunosti i signalizacije iz algoritma dendriticnih
stanica te kombinacije mehanizama urodene i ste€ene imunosti koriStenjem
signalizacije iz algoritma TLR. Na kraju su ukratko prikazane primjene

navedenih algoritama koje su se razvile u posljednjih nekoliko godina.
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4.1. Algoritam RECAIS

U ovom potpoglavlju prikazan je umjetni imunolo$ki algoritam RECAIS
(RECommender Artificial Immune System) kasnije primijenjen na model
preporuciteljskog sustava za vijesti portala FER-a. Preporuditeljski sustavi
(recommender systems) u opcem slu€aju predvidaju ocjene odredenih
objekata za koje bi korisnik mogao biti zainteresiran koriStenjem dodatnih
informacija o objektu preporuke i korisniku te tako pomazu pri odabiru, a
najCesce se to koristi kod sustava koji generiraju liste preporuka objekata kao
Sto su proizvodi u maloprodaji. U svojoj osnovi takvi sustavi sadrZzavaju
funkcije preporuke, predvidanja i miSljenja zajednice ili grupe korisnika
(community opinion) [158]. KorisniCke informacije prikupljaju se od korisnika
implicitnim i eksplicitnim metodama te se naj¢ed¢e pohranjuju u strukturi
zvanoj korisnicki profil. Usporedbom prikupljenih podataka s pohranjenim
podacima u sustavu izraCunavaju se ocjene i liste preporuka. Eksplicitne
metode ukljuCuju ocjenjivanje (rating), rangiranje (ranking) i druge izravne
nacine Kkoji uklju€uju zamolbu korisniku da odredenom akcijom pridijeli
objektu razinu vaznosti, a implicitne metode se zasnivaju na pracenju akcija
korisnika u sustavu nad kojim je identificiran ili autoriziran. Tako je moguce
promatrati iskazivanje interesa korisnika za odredene objekte temeljem akcija
pregleda ili koristenja (sluSanja, gledanja, ispisivanja), kupovine i sli¢nih
aktivnosti. Preporuciteljski sustavi su alternativni pristup pretrazivackim
algoritmima, buduci da omogucavaju pronalazenje objekata koje standardnim
oblikovanjem izraza pretrazivanja ne bismo uspjeli pronaci zbog nedovoljnog
transparentnog oblika zapisa znanja ili uoCavanja slicnosti objekata, a
najcesci objekti koji se preporuCuju su filmovi, muzika, knjige, vijesti ili
stranice Weba. U ovom potpoglavlju objasnjeni su osnovni mehanizmi

preporuciteljskog sustava izgradenog na temelju algoritma RECAIS.

131



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

4.1.1. Osnovni procesi algoritma RECAIS

U svojoj osnovi izgradeni algoritam RECAIS koristi odredene principe i
ideje predstavljene kod algoritma klonalne selekcije CLONALG [52] i
algoritma imunoloSke mreze aiNet [56] te mehanizme preuzete iz algoritma
AISEC za Klasifikaciju poruka elektroniCke poste [89]. Ovdje se takoder
koriste znaCajke koje odreduju stupanj proliferacije, odnosno kloniranja
stanica, kao i stupanj mutacije, koje su proporcionalne, odnosno obrnuto

proporcionalne afinitetu stanice koja je prepoznala antigen.

Osnovna namjena sustava temeljenog na algoritmu RECAIS je pruziti
korisniku preporuke vijesti, a mehanizam sustava odreduje stupanj
adekvatnosti, odnosno interesantnosti konkretnog c¢lanka ili vijesti za
konkretnog korisnika. To znali da se svaki novopristigli ¢lanak ili vijest
promatra kao objekt koji se usporeduje s postoje¢im interesima korisnika. U
slu€aju podudaranja vektora objekta s vektorom interesa, sustav zakljuCuje o
adekvatnosti objekta da bude preporucen korisniku. Stupanj podudaranja,
odnosno afinitet dvaju vektora, proporcionalan je konacnom stupnju
adekvatnosti preporuke, odnosno nekoj mjerljivoj ocjeni prema kojoj se slaze
niz preporuka za krajnjeg korisnika. Dodatno, moze se definirati potrebna
razina podudaranja kao prag krizne reaktivnosti ispod koje se objekt smatra

nedovoljno zanimljivim te se korisniku uop¢e ne nudi preporuka tog objekta.

Svaki objekt koji se preporuCuje transformira se u vektor znacajki, a
korisniCki interesi se takoder pohranjuju u obliku vektora znacajki, kako bi se
mogla izvrsiti usporedba, odnosno mjerenje afiniteta. NajocCiglednija metafora
vektora znacCajki je antigenska prezentacija te se znaCajke objekta prikazuju
kao pojedini antigen kojeg sustav moze prepoznati. Analogno se zakljuCuje
da je protutijelo najpodobnija prezentacija vektora znacCajki interesa korisnika.
Generalizacijom principa umjetnih imunoloskih sustava, protutijelo se moze
poistovjetiti sa stanicom nositeljem, odnosno limfocitom, a u ovom slucaju

prikladnije je bilo odabrati stanice limfocite B od limfocita T. Funkcija afiniteta
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raCuna se kao mjera slicnosti antigena i limfocita, odnosno na principu
podudarnosti, za razliku od realnog raspoznavanja antigena od protutijela na
principu kljuca i brave. Afinitet se raCuna koriStenjem jedne od predstavljenih
mjera udaljenosti vektora, a moguce ju je zamijeniti podobnijom. Sljedeca
tablica prikazuje preslikavanje osnovnih pojmova iz domene umijetnih

imunoloskih sustava na entitete iz podrucja izgradenog sustava.

Tablica 4.1 Preslikavanje imunoloskih pojmova na sustav RECAIS

Umijetni imunoloski sustav Sustav RECAIS
Vlastito ili korisno Nezanimljiv sadrZaj objekta
Tude ili Stetno Zanimljiv sadrZaj objekta
Antigen Izdvojene znacajke objekta
Limfocit B Izdvojene znacajke interesa korisnika

Skup slu¢ajnih vektora znacajki objekta podloznih
kloniranju i mutaciji

Skup vektora znaCajki sadrzaja objekta zanimljivog
korisniku

Skup slobodnih (naivnih) limfocita

Skup memorijskih limfocita

Funkcija afiniteta, mjera udaljenosti | Sli¢nost vektora znacajki sadrzaja objekta

4.1.1.1. Priprema ulaznih podataka

Inicijalna faza rada modela preporuciteljskog sustava ukljucuje
transformacije ulaznih podataka, odnosno podataka o preporukama, u oblik
vektora znacajki koji predstavlja antigen, odnosno limfocit. Osnovna metoda
transformacije ulaznih podataka je ekstrakcija znacajki, a nad podacima se
uoCavaju zakonitosti te se metodama uniformiranja podataka izraduje zapis
koji najbolje opisuje sve karakteristike promatranih objekata. Sustav je
testiran s vektorima znacajki s numeriCkim realnim oblikom zapisa te
podacima vijesti preuzetih s portala FER-a, a za konkretno istrazivanje
preuzet je 6881 zapis vijesti u 91 kategoriji. Portalski sustav FER-a za
upravljanje sadrzajima Weba Quilt CMS [2], kao dio sustava e-Campus,
razvijen je na Fakultetu elektrotehnike i raCunarstva Sveucilista u Zagrebu i

trenutno je u funkciji ve€¢ osam godina kao osnovni oblik komunikacije izmedu

133



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

fakultetskog osoblja i studenata, a u svojoj komercijalnoj inacici zazivio je i u
mnogim drugim institucijama. Jedna od znacajnijih funkcija portala FER-a je

kategorizirano prikazivanje vijesti na stranicama portala.

Za potrebe izgradenog preporuciteljskog sustava ulazni podaci su
obradeni tako da su izbacCeni svi duplikati vijesti i vijesti praznog sadrzaja,
obrisane sve oznake HTML, specijalni znakovi i druge oznake iz teksta
naslova i sadrZaja vijesti te je svaka vijest koja se nalazi u vise kategorija
zapisana samo jednom s popisom svih kategorija u kojima se pojavijuje.
Rezultat obrade je 4775 zapisa vijesti u 91 prepoznatoj kategoriji, a za svaku
vijest je izvedena ekstrakcija kljucnih rijeci iz naslova i sazetka preuzimanjem
svih rijeCi u izvornom obliku s izuzetkom stop rijeCi. Navedena metoda
odabira klju€nih rijeci koriStena je prvenstveno zbog svoje jednostavnosti, a
uporaba drugih metoda koje koriste frekvenciju pojmova u obradivanom
sadrzaju vijesti i ukupnom skupu svih sadrzaja, mogla bi dati nesto bolje
rezultate, ali se time povecava kompleksnost Sto nije bila ideja istrazivanja.
Svaka vijest predstavljena je identifikatorom, odnosno jedinstvenim
identifikacijskim brojem, a zapis sadrzi klju¢ne rije€i iz naslova i sazetka,

popis kategorija kojima pripada te ime i prezime autora vijesti.

Tablica 4.2 Podaci vijesti koriSteni za izradu vektora znacajki

Podatak u vektoru znacajki Objasnjenje

ID Jedinstveni identifikacijski broj vijesti
Kljuéne rijeCi naslova Kljuéne rijeCi preuzete iz naslova
Klju€ne rijeci sazetka Kljuéne rijeCi preuzete iz saZetka

Popis kategorija Sve kategorije u kojima se vijest pojavila
Autor Ime i prezime autora

41.1.2. Stadiji rada i skupovi elemenata

Algoritam RECAIS je zasnovan na dvije faze ili stadija: stadiju u€enja i
radnom stadiju. U stadiju ulenja sustav jo$ nije u mogucnosti davati

preporuke, vec¢ je omoguceno samo pracenje aktivnosti korisnika. Inicijalno
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svi novopristigli ¢lanci imaju istu predefiniranu ocjenu zanimljivosti, a sustav
inicijalno ne prikazuje listu preporuka, vec¢ listu svih vijesti, slozenih po
kategorijama ili nekoj drugoj odabranoj znacajki. Nakon zavrSetka stadija
ucenja sustav ulazi u radni stadij kada je u mogucnosti istovremeno davati
preporuke, ali i nastaviti s kontinuiranom prilagodbom znanja koje pristize u
obliku korisnicCkih akcija. Iskaz zanimanja za odredeni sadrzaj korisnik moze
izvesti na nekoliko naCina, a ovdje navodimo dva implementirana: Citanje
sadrZaja iskazano pregledom odredene vijesti kroz odredeni vremenski
period i ispis sadrzaja iskazan odabirom opcije pregleda koristenog za ispis u

pregledniku Weba.

Potencijalne pogresne interpretacije akcija korisnika poput nehoti¢nog
Citanja nezanimljive vijesti ili produzetak akcije Citanja zbog slu¢ajne pauze,
mogu sustavu pruziti krivu informaciju o stavu korisnika. Dio inicijalne
konfiguracije definira vremenska kasnjenja kod iskazivanja interesa, a sustav
implementira pracenje ucCestalosti koriStenja usluge biljezenjem korisnickih
sjednica, Sto rjeSava problem pogresnih zaklju¢aka na temelju nekoriStenja
usluge kroz odredeno vrijeme. Algoritam je izveden tako da svaka pojedina
akcija utjeCe na ukupno znanje sustava o Kkorisniku, ali ne omogucava
znatnije trenutne promjene znanja. UCestalo ponavljanje odredenih akcija
kroz vrijeme mijenja znanje sustava o interesima korisnika, Sto govori o

robusnosti algoritma.

Sustav koristi skup slobodnih limfocita kao trenutni radni skup
vrijednosti i skup memorijskih limfocita za dugotrajno pamcenje i pohranu
znanja o korisni¢kim interesima. Memorijski skup se relativno sporo mijenja u
vremenu, a elementi odumiru tek pojavom novih sposobnijih elemenata koji
bolje odgovaraju korisnickom interesu. Skup slobodnih limfocita sadrzi
relativho brz mehanizam zamjene elemenata te postupke kloniranja, mutacije
i umetanja slu€ajno odabranih novih elemenata. Ovaj pristup omoguduje

sigurnu pohranu znanja u memorijskom skupu bez naglih promjena i
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intenzivnije promjene samo nad slobodnim skupom. Memorijski skup sadrZi
samo sposobne elemente sa Sirim podru¢jem pokrivanja i minimalnim

preklapanjem podrucja, koji se s vremenom polagano zamjenjuju boljima.

Za usporedbu antigenskog oblika vektora znacajki vijesti i limfocithog
oblika vektora znacajki korisniCkog interesa koristi se funkcija afiniteta
temeljena na mjeri udaljenosti po grupama nezavisnih znacajki,
implementirana koriStenjem usporedbe kljuénih rijeci, uzimaju¢i u obzir
duljinu kraéeg niza kao najveéu vrijednost ukupnog stupnja podudaranja.
Mjera udaljenosti je obrnuto proporcionalna funkciji afiniteta jer je afinitet to

veci Sto je veca sliCnost.

4.1.2. Metode algoritma RECAIS

Algoritam RECAIS sadrzi niz metoda koje se izvode u odgovarajuéim
trenucima i stadijima rada algoritma. U sljedecCim potpoglavljima opisane su
metoda ocjenjivanje vijesti koja transformira ulaznu vijest u oblik pogodan za
obradu u sustavu, metoda odgovora na KkorisniCke akcije koja izvodi
prilagodbu znanja sustava akcijama korisnika te metode kloniranja i mutacije

koriStene kod umnozavanja i izmjene elemenata sustava.

4.1.2.1. Metoda ocjenjivanja vijesti

Novopristigla vijest se obraduje koriStenjem metode new article(),
tako da se prvo poziva metoda process() koja izdvoji znacajke i
transformira vijest u oblik pogodan za obradu, odnosno jedinstveni vektor
znacajki antigenskog oblika. Zatim se postavlja inicijalna vrijednost ocjene
vijesti article.rate, a petljom po svim c¢lanovima memorijskog skupa
protutijela MB1, pozivom metode affinity () izraCunava se afinitet, odnosno
slicnost protutijela mb1 i antigena ag. Ako je afinitet veéi od praga ¢ i veci od
trenutnog umnoska vrijednosti ocjene vijesti article.rate i korektivhog

faktora ¢ rate koji izjednaCava ljestvicu ocjena s afinitetom, postavlja se
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nova vrijednost ocjene article.rate kao umnozak vrijednosti afiniteta i
faktora c_rate.

Metoda new article() moze se predstaviti graficki (Slika 4.1) i
pseudokodom:

method new_article( article, MBL, &, c_rate ) {
ag = process( article )
article.rate = 0
for each mbl of MBL {
aff( mbl ) = affinity ( mbl, ag )
if aff( mbl ) > & {
if aff( mbl ) > article.rate * c_rate {
article.rate = aff( mbl ) * c_rate
}
}
}
return article.rate

}

gdje funkcija process ( o ) ekstrahira znaCajke objekta o i transformira ih u
vektor znacajki, funkcija affinity( a, b ) odreduje afinitet elementa a
prema elementu b, article predstavlja ulazni objekt vijesti, article.rate
ocjenu vijesti, MBI, memorijski skup vektora znacCajki protutijela korisniku

zanimljivih vijesti, « prag zanimljivosti vijesti te ¢ rate korektivni faktor
skaliranja afiniteta.

PROCESIRANJE

VIJESTI
VIJEST

IZRACUN
AFINITETA

NAJVECI
AFINITET?

SKUP MEMORIJSKIH
LIMFOCITA MBL

OCJENA

Slika 4.1 Ocjenjivanje vijesti kod algoritma RECAIS
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41.2.2. Metoda odgovora na korisnic¢ke akcije

Metoda new article() ocjenjuje vijesti ali se uCenje i prilagodba
znanja sustava izvodi tek nakon iskaza interesa korisnika za odredenu vijest,
kao potvrda zanimljivosti sadrzaja. Kontinuiranim pracéenjem korisniCkih
akcija koje imaju smisao kostimulacijskog signala pokre¢e se proces
prilagodbe. Korisniku se daje predefinirani period vremena, podesiv u
ovisnosti o opterecenju i frekvenciji koriStenja, u kojem korisnik moze nad
sadrzajem izvesti akciju, Sto pokre¢e metodu odgovora na korisniCku akciju.
Akcije zanimanja koje ukljuCuju pregled i ispis sadrzaja te pomanjkanje istih u
predefiniranom periodu vremena, nad vijesti predstavljenom antigenskim
oblikom vektora znacCajki pokrecu metodu action(). KorisniCki profil
definiran skupom slobodnih limfocita BL. i skupom memorijskih limfocita MB1,
prilagodava se na temelju izdvojene informacije iz obradivane vijesti. Metoda
action () ne mijenja izravno listu preporuka, vec relativno sporo mijenja oba
skupa u ovisnosti o korisniCkim akcijama, Sto kontinuirano mijenja znanje

sustava.

Glavni koraci metode odgovora na korisnicke akcije su:
1. Antigensko predstavljanje

1.1. IzraCun afiniteta slobodnog skupa

1.2. IzraCun afiniteta memorijskog skupa
2. Klasifikacija zanimljivog sadrzaja na temelju korisniCke akcije

2.1. Stimulacija slobodnog skupa

2.2. Klonalna selekcija

2.3. Klonalna ekspanzija

2.4. Hipermutacija i sazrijevanje afiniteta

2.5. Konstrukcija slobodnog skupa

2.6. Odabir najboljih elemenata iz oba skupa

2.7. Usporedba najboljih elemenata

2.7.1. Rekonstrukcija memorijskog skupa
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2.7.2. Destimulacija memorijskog skupa
3. Klasifikacija nezanimljivog sadrzaja na temelju korisniCke akcije
3.1. Supresija slobodnog skupa
3.2. Supresija memorijskog skupa
Destimulacija slobodnog skupa
Eliminacija elemenata u slobodnom skupu

Eliminacija elemenata u memorijskom skupu

N o o b~

Raznolikost

U prvom koraku algoritma RECAIS antigen se predstavlja slobodnom i
memorijskom skupu te se izraCunava afinitet usporedbom vektora znacajki.
Ocjenom afiniteta povezuje se znanje o slicnosti objekta s postojeéim
znanjem o Kkorisniku zanimljivim znaCajkama. Nakon toga algoritam na
temelju korisniCke akcije zanimanja ili pomanjkanja istog za odredeni sadrzaj
grana daljnje korake u smjeru stimulacije sustava s pozitivnim proSirenjem

znanja ili supresije zbog pogresne procjene sustava o zanimljivosti sadrzaja.

Iskaz zanimanja korisnika pokrece korak stimulacije skupa slobodnih
limfocita kako bi elementi s visokim afinitetom prema objektu vijesti, odnosno
Ciji je afinitet iznad odredenog praga, bili nagradeni poveéanjem stimulacijske
razine i produljenjem zivotnog vijeka. Nakon toga se odabiru najbolji elementi
slobodnog skupa s najvecim afinitetom prema vijesti, a za to se Koristi
elitistiCki odabir, iako se mogu primijeniti i drugi oblici odabira. U koraku
klonalne ekspanzije odabrani elementi se umnozavaju u mijeri
proporcionalnoj afinitetu, tako da su najslicniji elementi najviSe puta klonirani.
U koraku hipermutacije svi klonovi mutiraju nasumic¢nim promjenama kako bi
potencijalno dobili jos bolje elemente. Za potrebe inicijalnih eksperimenata s
realnim oblicima znacajki koristila se indukcijska mutacija, no u konacnoj
verziji algoritma koristi se slu€ajna mutacija. JacCina mutacije je obrnuto
proporcionalna afinitetu jer elementi s visokim afinitetom ve¢ odrazavaju

dobro odabrane znacajke. Postupak je donekle sli€an rekombinaciji gena jer
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se na promjene ne smije utjecati algoritamski ve¢ one trebaju biti dovoljno
stohastiCke da proizvedu potencijalno bolje elemente u smislu evolucijskog
napretka, ali i loSije elemente koji se odbacuju. U koraku konstrukcije
slobodnog skupa mutirani klonovi se umecéu u slobodni skup, a nakon toga
se odabire najbolji element iz oba skupa, kako bi se otkrilo postojanje novog
elementa potencijalno boljeg od svih postoje¢ih u memorijskom skupu. U
sluaju da takav element postoji, on se umece u memorijski skup kao
trenutno najbolji element za promatrani antigen. Nakon toga se memorijski
skup pretrazuje za elemente slicne novom elementu, odnosno Cija je slicnost
iznad odredenog praga i ako se pronadu takvi elementi previSe sli€ni novom
elementu destimuliraju se kako bi s vremenom izumrli. Na taj nacin sustav ne
sadrzi redundanciju u znanju jer novi element u svojoj zoni prepoznavanja

preuzima njihovu ulogu, a uc€inkovitost prepoznavanja je veca.

Pomanjkanje iskaza interesa korisnika za preporuCeni obijekt,
pretpostavlja pogreSnu ocjenu sustava Sto rezultira ispravkom znanja
sustava supresijom elemenata slobodnog i memorijskog skupa koji dobro
prepoznaju objekt i imaju visoki afinitet prema elementu. Vrijednost praga
supresije treba pomno odabrati kako nehotino pomanjkanje interesa
korisnika ne bi bilo pogreSno protumaceno i uzrokovalo supresiju korisnih
elemenata. U algoritmu se koristi metoda promjene znanja kod supresije
eliminacijom elemenata, a alternativa je smanjenje stimulacijske razine

elemenata i prirodno izumiranje.

Po zavrSetku akcija temeljenih na potencijalnom iskazivanju korisnickog
interesa slijede akcije destimuliranja, eliminacije i uvodenja raznolikosti.
Destimulacija se izvodi samo nad slobodnim skupom smanjivanjem
stimulacijske razine svim Clanovima, Sto je analogno prirodnom starenju, a
nije primjenjiva na memorijski skup koji stari dodavanjem novih i boljih
Clanova. Eliminacija elemenata u sustavu koji su ostarjeli izvodi se nad oba

skupa jednostavnim uklanjanjem elemenata s najnizom stimulacijskom
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razinom, kako bi se brojnost populacije odrzala u odredenim granicama i
sprijeCilo zagusSenje resursa. U zadnjem koraku se novi slu¢ajno generirani
elementi umecu u skup slobodnih limfocita kako bi se osigurala raznolikost
populacije uz potencijalnu mogucénost slu¢ajnog dobivanja jo$ korisnijih
elemenata populacije (serendipity). Slijed koraka metode odgovora na

korisniCke akcije moze se prikazati sljedec¢im dijagramom:

KORISNIK

&

OBA SKUPA

( STIMULAGIIA
. SLOB. SKUPA |
SKUP

SLOBODNIH
LIMFOCITA

KLOMALNI
ODABIR

SUPRESLIA
SLOB. SKUPA  Jy

SUPRESIA |
MEM. SKUPA

NAJBOLJI SLOB.
LIMFOCIT JE
BOLJI OD MEM.? |

DESTIMULACLIA
SLOB. SKUPA )
-

REKONSTRUKCLIA
MEM. SKUPA

Slika 4.2 Kontinuirana adaptacija korisnickim akcijama algoritma RECAIS

Metoda action() koja implementira metodu odgovora na korisniCke

akcije prikazana je sljede¢im pseudokodom:

method action ( user_action, ag, BL, MBL, cFB, cMBLSL, o, B, vy, 5, N, n,
r, cC, cM, cMN ) {
CL=g, CM=g

for each mbl of MBL { // 1.
aff( mbl ) = affinity( mbl, ag ) // 1.1.
}
for each bl of BL {
aff( bl ) = affinity( bl, ag ) // 1.2.
}
if user action { /2.

for each bl of BL {

ﬁ
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if aff( bl ) > a { // 2.1.
= bl.stim + 1

bl.stim
}
}
B = selectBest( BL, aff, cFB ) /] 2.2.
for each b from B {
C = clone( b, aff( b ), r, cC ) // 2.3.

insert( CL, C )

}

for each ¢l of CL { // 2.4.
cm = hypermut( cl, aff( cl ), r, cM, cMN )
aff( cm ) = affinity( cm, ag )

insert( CM, cm ) // 2.5.
}
insert( BL, CM )
best bl = selectBest( BL, aff, 1 ) // 2.6.
best mbl = selectBest( MBL, aff, 1 )
if aff( best bl ) > aff( best mbl ) { // 2.7.

new_mbl = best bl
new_mbl.stim = cMBLSL
insert( MBL, new_mbl ) /] 2.7.
for each mbl of MBL ({ // 2.7.2.
if affinity( mbl, new mbl ) > B {
mbl.stim = mbl.stim - 1

=

}

}
} else { // 3.
for each bl of BL {
if aff( bl ) > y { // 3.1.
remove ( BL, bl )
}

}
for each mbl of MBL {

if aff( mbl ) > & { // 3.2.
remove ( MBL, mbl )
}
}
}

for each bl of BL { // 4.
bl.stim = bl.stim - 1
if bl.stim = 0 { // 5.

remove ( BL, bl )
}
}
for each mbl of MBL { // 6.
if mbl.stim = 0 {
remove ( MBL, mbl )
}
}
BR = random( N, n ) /] 7.
insert( BL, BR )
}

gdje je funkcija affinity( a, b ) izraCunava afinitet elementa a prema
elementu b, funkcija selectBest ( A, £, n ) U skupu A odabire n najboljih

elemenata u ovisnosti o funkciji £, funkcija clone( m, £, r, cC ) vraca
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skup klonova elementa m u ovisnosti o normiranoj funkciji £ raspona r i
faktoru kloniranja cc, funkcija hypermut( m, £, r, cM, cMN ) vraca
mutirani element m u ovisnosti o normiranoj funkciji £ raspona r, faktoru broja
znacajki koje se mutiraju cvn i faktoru mutacije cv, funkcija insert ( &, a )
skupu A dodaje element a ili skup elemenata a, funkcija remove( &, m )
eliminira element m iz skupa 2, user action je logi¢ka vrijednost iskazanog
korisniCkog interesa, ag antigenska prezentacija znacajki objekta, BL. skup
slobodnih stanica vektora znacajki protutijela, MBL memorijski skup
elemenata vektora znacajki protutijela koje predstavljaju korisniku zanimljive
vijesti, cFB broj elemenata odabira najboljin elemenata iz skupa BL, cMBLSL
inicijalna vrijednost razine stimulacije, « prag odabira najboljih elemenata iz
skupa BL odredenih za stimulaciju, 3 prag odabira najslicnijih postojecih
elemenata iz skupa MBI odredenih za destimulaciju, v prag supresije
slobodnih elemenata iz skupa BL, & prag supresije memorijskih elemenata
iz skupa MBL, N broj znaCajki u vektoru znacajki, odnosno broj dimenzija
prostora oblika, n broj slu€ajnim odabirom stvorenih elemenata, r raspon
funkcije afiniteta, cc faktor kloniranja, cm faktor mutacije, cvn cjelobrojni
faktor broja znaCajki koje se mutiraju, b1 .stim razina stimulacije elementa iz

skupa BL te mbl.stim razina stimulacije elementa iz skupa MBL.

4.1.2.3. Metode kloniranja i mutacije

Metoda kloniranja i mutacije koriste se za stvaranje mutiranih klonova
na nacCin da se metoda clone ()koristi za stvaranje istovjetnih klonova
originalnog elementa u ovisnosti o funkciji afiniteta i faktoru kloniranja, a
metoda hypermut () mutira element ovisno o funkciji afiniteta, faktoru broja
znacCajki koje se mutiraju i faktoru mutacije. Broj elemenata klonova koji se
vracaju u sustav proporcionalan je afinitetu elementa koji se klonira u odnosu
na element usporedbe i obrnuto proporcionalan udaljenosti elemenata, a

dobiva se mnozenjem normirane funkcije afiniteta faktorom kloniranja. Jacina
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mutacije pojedine znacCajke je proporcionalna afinitetu, a dobiva se

mnozenjem funkcije afiniteta faktorom mutacije.

Pseudokod metode clone () moze se zapisati kao:

method clone (m, £, r, cC ) {
cC=g
fn = norm( £, r )
n = round( fn * cC )
for i =1 ton {
insert( C, m )
}

return C
}
e e e e
gdje funkcija norm( x, r ) normira vrijednost x u ovisnosti u rasponu
vrijednosti r, funkcija round( x ) zaokruzuje vrijednost argumenta x na
cjelobrojnu vrijednost, funkcija insert( A, a ) dodaje element a ili skup
elemenata a skupu 2, m je element predviden za kloniranje, £ funkcija

afiniteta, r raspon funkcije afiniteta, ¢ skup klonova elementa te cc faktor
kloniranja.

Pseudokod metode hypermut () moZe se zapisati kao:

method hypermut ( m, £, r, cM, cMN ) ({

fn = norm( £, r )

n = round( cM / £fn )

I = randMoreInt( m.size, cMN )

for each i in I {
new_m feature = mutate( m.feature( i ), n )
m.feature( i ) = new_m feature

}

return m

}

e e e e
gdje funkcija norm( x, r ) normira vrijednost x u ovisnosti u rasponu
vrijednosti r, funkcija round( x ) zaokruZuje vrijednost x na cjelobrojnu
vrijednost, funkcija randMoreInt ( x, vy ) iz cjelobrojnog intervala od 0 do x
vraca y cjelobrojnih vrijednosti, funkcija mutate ( £, c ) mutira zna€ajku £
ovisno o faktoru jaCine mutacije c, m je element predviden za mutaciju,

funkcija afiniteta, r raspon funkcije afiniteta, cm faktor mutacije, cmn
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cjelobrojni faktor broja znacCajki koje se mutiraju, m.feature( i ) i-ta

znacCajka elementa m te m. size ukupan broj znacajki elementa m.

ZnaCajke u vektoru mogu biti zavisne pa se koristi metoda mutacije
mutate () koja mutira pojedinu nezavisnu znacajku ili skup zavisnih znacajki.
Skup zavisnih znacajki se moze promatrati kao jedna znacajka te tada Cine
jednu dimenziju vektora koja se mutira. Vektor znaCajki sastoji se od niza
znacCajki koje su ili nezavisne ili grupirane u skupove zavisnih znacajki.
Ovisno o obliku zapisa metoda mutate () mutira svaki tip zapisa znacajke
drugacije i ovisi o faktoru jaCine mutacije. Pseudokod indukcijske mutacije

normiranih realnih vrijednosti u metodi mutate () moze se zapisati kao:

method mutate ( feature, strength ) {

rand = false

while not( rand ) {
r = randomFloatSigned( strength )
if feature + r > 0 and feature + r < 1 {

rand = true

}

}

feature = feature + r
return feature

}
|
gdje funkcija randomFloatSigned( s ) vraca slu€ajnu vrijednost ovisno o s,

feature je znaCajka elementa koja se mutira, a strength jaCina mutacije.

Pseudokod slu€ajne mutacije grupe zavisnih znacajki u zatvorenom

skupu moZe se zapisati kao:

method mutate ( featureGroup, strength ) {
FG = randMoreFeatures( featureGroup, strenght )
for each £ in featureGroup {
if £ in FG {
f = selectNewFeature( D )
}
}

return featureGroup

}
L]
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gdje funkcija randMoreFeatures ( x, s ) iz skupa x odabire grupu znacajki
ovisno o jaCini mutacije s, funkcija selectNewFeature ( D ) vraca odabranu
vrijednost iz skupa svih mogudih vrijednosti D, feature je zna€ajka elementa

koja se mutira te strength jaCina mutacije.

4.1.2.4. lzrada liste preporuka

Izrada lista preporuka kod algoritma RECAIS je relativho jednostavna
jer svaki objekt veC sadrzi ocjenu pa je samo potrebno izraditi prikaz
pobrojane liste naslova vijesti s padaju¢im poretkom od najvise ocjene
nanize. Korisnik moze ograni€iti prikaz liste odredivanjem najveéeg broja
ukupno prikazanih vijesti, odredivanjem praga ocjene do kojeg se vijesti
prikazuju ili kombinacijom ova dva pravila. Potencijalni problemi postoje kad
ne postoji dovoljan broj visoko ocijenjenih vijesti za promatranog korisnika pa
se preporuke svode na ,najbolje od najgoreg” ili kad postoji preveliki broj
visoko ocijenjenih vijesti pa se koriStenjem praga prikazuje vrlo dugacka lista
preporuka Sto je Cesto kod korisnika s vrlo Sirokim spektrom interesa.
Preporu€a se koriStenje kombinacije metoda uporabom oba uvjeta uz prikaz
onog koji daje bolje rezultate pa je moguce u sluCaju prekratke liste
preporuka Kkoristiti pomak ograde zanimljivosti uporabom uvjeta druge
metode ili u slu€aju predugacke liste na prvu metodu upotrijebiti dodatni uvjet

druge metode.

4.1.3. Predstavljanje rezultata

lako se lista preporuka naj¢eSée prikazuje u obliku pobrojane liste
objekata preporuka s padajuéim poretkom, u nekim sluCajevima se mogu
koristiti i drugi oblici vizualizacije znaCaja objekata poput raznih prostornih
prikaza interesa ili udaljenosti objekata upotpunjenih raznolikim dizajnom,
oblicima i bojama znakova. S obzirom na moguénost koriStenja razli€itih
metoda ocjenjivanja objekata u sustavu moZe postojati niz razli€itih

parcijalnih ocjena usporedbama po skupinama znacajki koje se mogu
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kombinirati tezinskom funkcijom. lzrada liste preporuka u fazi ucenja nije
moguca ako se ne koriste neke druge metode kao Sto je inicijalni prikaz
neosobne liste preporuka zasnovane na statistici ponaSanja prosjecnog
korisnika ili kombiniranje liste osobnih i neosobnih preporuka mijeSanim

prikazom, koja s vremenom prelazi u osobnu listu preporuka.

Vijesti portala FER-a predstavljaju se unutar odredene kategorije,
odnosno stranice u obliku liste koja sadrzi naslov vijesti, saZzetak, sadrzaj,
neobaveznu sliku, identifikaciju autora te datum objave i zadnje promjene
vijesti. Moguce je pratiti odredene kategorije, od kojih su neke slobodno
dostupne, a neke tek po autentikaciji i autorizaciji korisnika koja omogucava
personalizirani prikaz stranica. Za sustav temeljen na algoritmu RECAIS
predlaze se uporaba osobne stranice liste vijesti koja omogucava prikaz
vijesti neovisno o pripadaju¢im kategorijama, s dodatnom opcijom prikaza
vijesti u poretku padajucih ocjena preporuke zanimljivosti sadrzaja. Odabirom
spomenute opcije moglo bi se, umjesto uobiCajenih naCina pregleda vijesti
filtriranjem i sortiranjem, korisniku ponuditi predstavljanje liste preporuka uz

potencijalni prikaz ocjene svakog pojedinog sadrzaja.
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4.2. Algoritam TLR

Na temelju devet principa oblikovanja umjetnih imunoloskih sustava
druge generacije koji objedinjuju principe urodene i steCene imunosti,
predstavljenih u [193] i detaljno opisanih u ovom radu kod izgradnje radnog
okvira u potpoglavlju 5.1.1, izveden je niz istraZivanja koja su dovela do
izrade radnog okvira libtissue [191] i tri algoritma: twocell, pad1 i flr.
Najzanimljiviji je algoritam tlr, u ovom radu oznacCen kao TLR, koji je naziv
dobio po receptorima slicnim stanicama gena Toll (toll-like receptors), a koji
objedinjuje sve prethodne spoznaje algoritama twocell i pad1 te je detaljno

opisan u ovom potpoglavlju.

Svi navedeni algoritmi predstavljaju se u kontekstu radnog okvira
libtissue [191] izvedenog u arhitekturi klijent/posluzitelj u obliku biblioteke
pisane u programskom jeziku C predvidene za izvrSavanje na operacijskom
sustavu Linux, koja sluzi kao osnova izgradnje viSeagentskih umjetnih
imunoloskih sustava za potrebe interdisciplinarnog istrazivanja The Danger
Project [1]. Prikupljanje podataka razdvojeno je na klijentsku stranu dok se
procesiranje podataka odvija na posluzitelju, a sama komunikacija je
zasnovana na protokolu SCTP (Stream Control Transmission Protocol).
Problemi se predstavljaju antigenima i egzogenim signalima dok se stanice
nalaze u viSe potencijalnih odjeljaka tkiva koji mogu sadrzavati populacije
razliitih tipova stanica. Klijenti postoje u obliku antigena za prikupljanje
informacija, signala za nadzor ponasanja sustava i odziva za promjenu stanja

sustava.

4.2.1. Osnovni procesi algoritma TLR

Algoritam TLR inspiriran je mehanizmima interakcije dendritiCnih
stanica i limfocita T [192] te prikazuje upravljanje steCenim dijelom

imunoloSkog sustava koriStenjem mehanizama urodenog dijela. Vec je
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spomenuto da se zasniva na zaklju€cima iz algoritama twocell i pad1 pa

¢emo ovdje ukratko istaknuti osnove funkcioniranja ta dva algoritma.

Algoritam twocell zasniva se na dva tipa stanica nazvanih stanice Tipa
1 i stanice Tipa 2. Stanice Tipa 1 sadrze receptore koji prepoznaju antigen
(antigen receptors), a kojeg stanica posljedicno probavlja i predoCuje na
povrsini koriStenjem proizvodaCa predoCenja antigena (antigen producers).
One takoder prepoznaju egzogene signale pomocu receptora citokina
(cytokine receptors) koji uoCavaju koli€inu vremena u kojem je antigen
predoCen. Stanice Tipa 2 spajaju se sa stanicama Tipa 1 koriStenjem
receptora stanica (cell receptors) i prepoznaju antigen koji predoCuju stanice
Tipa 1 pomocu receptora varijabilnog podrucja (variable region receptors).
Ako je prepoznavanje pozitivno proizvodi se upozorenje pomocu proizvodaca
odziva (response producers). Stanice Tipa 1 simuliraju bioloSke funkcije
dendriticnih stanica procesiranja antigena i signala, a stanice Tipa 2
simuliraju bioloSke funkcije limfocita T spajanja stanica, prepoznavanja

antigena i imunolo$kog odziva.

Kako bi se odgovorilo na pitanja diferencijacije i Zzivotnog vijeka
elemenata, izveden je algoritam pad? koji takoder koristi dva tipa stanica.
Stanice Tipa 1, kao i kod algoritma twocell, prepoznaju antigen koji se nakon
probavljanja predoCuje na povrsini te prepoznaju egzogene signale. No,
stanice Tipa 2 postoje u dva oblika, Tip 2a i Tip 2b, koji se oba spajaju sa
stanicama Tipa 1 i prepoznaju antigene uporabom receptora varijabilnog
podrucja, a simuliraju prekursorske i naivne limfocite T. Kod stanica Tipa 2a
prepoznavanje antigena dovodi do smrti stanice njenom promjenom,
odnosno zamjenom s drugom stanicom koja ima drugacije receptore
varijabilnog podrucja, promijenjene slucajnim odabirom, dok kod stanica Tipa
2b stanica se ponasa isto kao kod algoritma twocell. Stanice Tipa 2a i Tipa

2b mogu se promatrati kao stanje koje odreduje razina egzogenog signala
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primljenog receptorom citokina, a na ovaj naCin egzogeni signal kontrolira

diferencijaciju stanica.

Na principima prikazanih mehanizama sa stanicama Tipa 1 i 2 temel;i
se i algoritam TLR koji sadrzi dva razreda stanica: dendriticne stanice i
limfocite T te se moze predstaviti graficki (Slika 4.3). U modelu su primjetni
procesi polarizacije pomagackih limfocita T prema [107], kao i upravljanje

diferencijacijom dendriticnih stanica koriStenjem egzogenih signala.

Ekstralimfati¢no tkivo ' Limfni évor TCR aktiviran
! IL-2R IL-2R neaktiviran
| Dendritina apoptoza
Signali ——--» TLR TLR neaktiviran stanica u Naivni . ><
Dendrititna / poluzrelom limfocit T
stanica u i stanju
nezrelom i AgP TCR
stanju i
; -2 IL-2R
__w AR TLR aktiviran  / Dendritiéna TCR aktiviran
_ - stanica u Naivni IL-2R aktiviran
Antigen ! zrelom limfocit T \tprcliferacija
~— | i
. stanju
TCR i
o AgP TCR
Aktivirani - !
limfocit T T
I
I

Slika 4.3 Mehanizmi, stanice i stanja algoritma TLR prema [193]

U modelu postoje dva odjeljka, ekstralimfaticno tkivo i limfni Cvor te
stanice u pet stanja. DendritiCne stanice postoje u nezrelom, poluzrelom i
zrelom stanju, a limfociti T u naivnom i aktiviranom stanju. DendritiCne
stanice u nezrelom stanju i aktivirani limfociti T mogu postojati samo u
odjeljku ekstralimfatiCnog tkiva, dok dendriticne stanice u poluzrelom i zrelom
stanju te naivni limfociti T mogu postojati samo u limfnom &voru. Svaka

stanica u smislu sucelja za interakciju sadrzi receptore i proizvodace.

Dendriticne stanice u nezrelom stanju sadrze receptore TLR i receptore
za antigene AgR, koji omogucéuju prihvat signala razine iz konteksta i
prepoznavanje antigena. Dendriti€ne stanice u poluzrelom i zrelom stanju
posjeduju proizvodace AgP koji sluze za predoCavanje antigena, dok
dendritiCne stanice u zrelom stanju sadrze i proizvodacC IL-2 analogan signalu

interleukina. Naivni limfociti T posjeduju receptore TCR koji sluze za
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interakciju sa signalima proizvedenim od AgP i receptore IL-2R za signale
koje proizvode proizvodaCi IL-2. Receptori IL-2R sluze za otkrivanje
proizvodnje IL-2 od strane dendriticnih stanica, Sto oznaCava internu
vrijednost citokina kod dendriti€nih stanica i sluzi prilikom diferencijacije
naivnih limfocita T. Aktivirani limfociti T sadrze samo receptore TCR koji

sluze prilikom prepoznavanja antigena.

Proces se mozZe ukratko predstaviti na sljedeéi nacin. Nezrele
dendriticne stanice prepoznaju i probavljanju antigen te reagiraju na
egzogene signale. Ako se receptori vanjskih signala aktiviraju, dendriticne
stanice sazrijevaju u zrelo stanje, a ako su receptori neaktivirani u
odredenom vremenskom periodu, dendriticne stanice sazrijevaju u poluzrelo
stanje. Dendriticne stanice u poluzrelom i zrelom stanju predocuju
probavljene antigene naivnim limfocitima T, ali samo dendritiCne stanice u
zrelom stanju Salju dodatno i signal IL-2. Naivni limfociti T koji prepoznaju
predoCeni antigen pomocu svojih receptora mogu prihvatiti i signale IL-2. U
slu€aju da je primljen i signal IL-2 iz limfocita T ¢e se proliferacijom stvoriti
odredeni broj aktiviranih limfocita T, koji se vracaju u odjeljak
ekstralimfatiCnog tkiva, gdje mogu koriStenjem svojih receptora prepoznati

antigen.

Detaljnije, dendriticne stanice u nezrelom stanju koje postoje u
ekstralimfatichom tkivu, prikupljaju antigene prepoznajuéi ih pomocu
receptora AgR, pri ¢emu pomocéu receptora TLR uoCavaju i razine signala
konteksta. Ako se uoCi odredena razina signala konteksta, dendriticne
stanice diferenciraju u zrelo stanje i putuju u limfni ¢vor. Ako dendriticna
stanica u nezrelom stanju dosegne kraj zivotnog vijeka, a receptori TLR nisu
nikad uoCili odgovarajucu razinu signala konteksta, onda diferencira u
poluzrelo stanje i takoder putuje u limfni E&vor. Signal konteksta ovdje
odgovara signalu opasnosti, a postizanje odgovarajuce razine signala

konteksta odgovara predoCavanju antigena koji izaziva imunoloSku reakciju,
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dok nepostizanje te razine odgovara antigenu koji nece izazvati imunolosku
reakciju. Naivni limfociti T postoje u limfnom ¢voru i prepoznaju dendriticne
stanice u poluzrelom i zrelom stanju. Buduci da se dendritiCne stanice
odabiru slu€ajnim odabirom, vec¢i ukupni broj dendriti€nih stanica u zrelom
stanju povecava vjerojatnost prepoznavanje stanica u zrelom stanju, a
smanjuje vjerojatnost prepoznavanje stanica u poluzrelom stanju i obrnuto.
Prilikom spajanja naivnog limfocita T s dendriticnom stanicom prepoznat ¢e
se i originalni antigenski uzorak prikupljen od strane dendriticne stanice u
nezrelom stanju jo§ u ekstralimfaticnom tkivu, koji dendritiCna stanica
prikazuje pomocu proizvodaca AgP, a limfocit prepoznaje pomocu receptora
TCR. Kod pozitivhog prepoznavanja daljnje akcije ovise o stanju dendritiCne
stanice. Kod dendritiCne stanice u zrelom stanju naivni limfocit T se aktivira i
klonira u odredeni broj stanica aktiviranog limfocita T koje putuju u
ekstralimfatiCno tkivo, a naivni limfocit T ostaje u limfnom ¢voru. U slu€aju da
se prepoznavanje dogodilo izmedu naivnog limfocita T i dendritiCne stanice u

poluzrelom stanju, naivni limfocit T uklanja se iz populacije.

Kod prepoznavanja postoji  signalizacia  uporabom  signala
prezZivljavanja (stay-alive) inspirirana bioloSkim mehanizmom signalizacije
unatrag koji sluzi za odrzavanje na zivotu stanica koje su uspjesno
sudjelovale u procesu aktivacije ili potiskivanja imunolosSke reakcije. Tako
dendriticne stanice u poluzrelom ili zrelom stanju koje sudjeluju u
prepoznavanju predocCenih antigena signalima poslanim od proizvodaca AgP
primaju signal prezivljavanja jer su dokazale svoju ucCinkovitost i trebaju
prezivjeti. Naivni limfociti T C¢iji su receptori TCR prepoznali signale
dendriticne stanice u zrelom stanju takoder primaju signal prezivljavanja, ali
to nije slu€aj kod naivnih limfocita T koji su prepoznali signale dendritiCne
stanice u poluzrelom stanju. Aktivirani limfociti T u ekstralimfaticnom tkivu
kontinuirano uocCavaju antigene i ako receptori TCR prepoznaju antigen,
aktivirani ¢e limfocit T prihvatiti signal prezivljavanja i proizvesti odgovor u

obliku jednostrukog zapisa u datoteku.
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Brojnost populacija dendriticnih stanica u nezrelom stanju i naivnih
limfocita T je konstantna pa zato kada dendritiCha stanica sazrije, zamjenjuje
se novom dendriticnom stanicom u nezrelom stanju, a kada se naivni limfocit
T ukloni iz populacije, umece se novi naivni limfocit T. Brojnosti populacija
dendriti¢nih stanica u poluzrelom i zrelom stanju te aktiviranih limfocita T nisu
konstantne ve¢ su upravljane mehanizmima homeostaze samog sustava i

okruzenja.

Algoritam TLR sadrzi skup za uc€enje na temelju kojeg se uocavaju
normalne razine signala konteksta i antigenskog uzorka koje se izdvajaju iz
skupa dozvoljenih antigenskih uzoraka Sto odgovara negativnoj selekciji.
Nakon faze uc€enja receptori TCR se generiraju slu¢ajnim odabirom iz skupa
dozvoljenih antigenskih uzoraka, a prepoznavanje je specificno za antigene
predoCene pomocu proizvodaca AgP. Ovakvo generiranje receptora TCR
osigurava da ne postoji receptor koji je sposoban prepoznati antigenski
uzorak iz skupa za ucCenje. Na temelju istog principa receptori TLR
prepoznaju sve razine signala konteksta koje nisu bile prisutne u skupu za
ucenje, ali buduc¢i da ne postoji kona¢ni skup razina signala u numerickom
realnom obliku zapisa, oni nisu specifi¢ni za odredene vrijednosti, ve¢ samo

za one Kkoje nisu bile u skupu za ucenje.

4.2.2. Metode algoritma TLR

Algoritam TLR moze se prikazati pseudokodom koji prikazuje metode
koriStene prilikom implementacije. Ovdije su prikazane sljede¢e metode:
e Metoda startTissueClient ()— Koristi se za umetanje antigena i
signala u odjeljak tkiva
e Metoda startTissueProbe()— koristi se kod zapisivanja
informacija o odjeljcima
e Metoda stepTissue()— Koristi se kod periodickog poziva

osvjezavanja svih odjeljaka tkiva i stanica
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e Metoda iDC cycle ()— Koristi se za poziv ciklusa kod dendritiCnih
stanica u nezrelom stanju

e Metoda DC cycle ()— koristi se za poziv ciklusa kod dendriticCnih
stanica u poluzrelom i zrelom stanju

e Metoda ntC cycle()— Koristi se za poziv ciklusa kod naivnih
limfocita T

e Metoda aTC cycle ()— koristi se za poziv ciklusa kod aktiviranih

limfocita T

Metoda startTissueClient() za pohranu antigena i signala u

odjeljak tkiva moze se prikazati sljede¢im pseudokodom:

method startTissueClient() {
while ( true ) {
if ( antigenReceived() ) {
for ( antigenMultiplier ) ({
insert( AG_ELT, antigen)
}
}

if ( signalReceived() ) {
setSignallevel ( SG_ELT, signal)

}
}
}
}
I ——
gdje funkcija antigenReceived() uoCava novi antigen, funkcija
signalReceived () uoCava novi signal, funkcija insert( A, a ) dodaje
element a skupu 2, funkcija setSignallevel( A, a ) postavlja razinu
signala a u skupu 2, AG ELT oznaCava skup antigena u ekstralimfaticnom

tkivu, antigen oznaCava antigen, a signal oznacava signal.

Metoda startTissueProbe () Koja sluzi kod zapisivanja podataka o

odjeljcima jednostavno je predstavljena na sljedeci nacin:

method startTissueProbe () ({
while ( true ) {
tissueProbeCallback ()
delay( probeRate )

—&
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. ______________________________________________________________________________________________________|
}
}
L]

gdje funkcija tissueProbeCallback () oznacCava poziv metode zapisivanja
podataka, a funkcija delay () oznaCava neaktivnost u vremenu odredenom

varijablom probeRate.

Metoda stepTissue() periodiCki se poziva kod osvjeZavanja svih

odjeljaka i stanica u njima:

method stepTissue() {
for each dc in DC_ELT ({
dc.iterations = dc.iterations + 1
if dc.num_ag receptors > 0 {
for each dc.ag_receptor ({
if ag in AG_ELT ({
remove ( AG_ELT, ag)
insert( AG_DC, ag)

}
}
if dc.num _cytokine receptors > 0 {
for each dc.cytokine receptor {
setCytokineReceptorValue ()
}
}
if dc.num_cell receptors > 0 {
for each dc.cell receptor {
dc.cell receptor.target = null
if cell in CELL_ELT {
if cell.type = dc.cell receptor.type {
dc.cell receptor.target = cell

}

}
}
if dc.num vr receptors > 0 and dc.num cell receptors > 0 {
for each dc.vr_receptor ({
dc.vr_receptor.active = false
for each dc.cell receptor {
if dc.cell receptor.target != null {
if dc.cell receptor.target.num ag producers
>0 {
for each dc.cell receptor.target.
ag_producer ({
if match( dc.vr_receptor,
dc.cell receptor.target.
ag_producer) {
dc.vr_receptor.active = true
break

}
}
}
R S—S—eLaaLeeeoeoaoaaas——
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. ______________________________________________________________________________________________________|
}

if dec.vr_receptor.active = true
break
}
}
}
if dc.num _response producers > 0 {
for each dc.response_ producer {
dc.response producer.response = null
}
}
if dc.num_ag_producers > 0 {
for each dc.ag_producer {
if dc.ag_producer.active = true ({
if dc.ag_producer.produce_ time <
ag_producer_ action_ time {
dc.ag_producer.produce_ time
continue
}
}
dc.ag_producer.active = false
if ag in AG _DC {
dc.ag_producer.antigen = ag
remove ( AG DC, ag)

}

}

for each dc in DC_ELT ({
cellCycleCallback ()

}
for each dc in DC_ELT ({

if dc.num_cytokine_producers > 0 {
for each dc.cytokine producer {
addCytokineProducerValueToTissue ()

}
}
if dc.num_response_ producers > 0 {
for each dc.response producer {
sendResponse ()

}

}
]

gdje funkcija insert( A, a ) dodaje element a skupu 2, funkcija
remove( A, a ) briS¢e element a iz skupa 2, funkcija
setCytokineReceptorValue () postavlja vrijednost receptora citokina na
vrijednost citokina u odjeljku pohrane signala, funkcija
cellCycleCallback () poziva ciklus koji izraCunava izlaz stanica, funkcija
addCytokineProducerValueToTissue () postavlja vrijednost proizvodaca

signala u ekstralimfaticno tkivo, funkcija sendresponse () $alje odziv, dc
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oznacava dendriti€nu stanicu kod koje je iterations broj iteracija zivotnog
ciklusa dendriticne stanice, num ag receptors broj receptora antigenskog
uzorka dendriticne stanice, num cytokine receptors broj receptora
citokina dendritiCne stanice, num cell receptors broj receptora stanica
dendriticne stanice, num vr receptors broj receptora varijabilnog podrucja
dendriticne stanice, num response producers broj proizvodaca odgovora
dendriticne stanice, num ag producers broj proizvodaCa antigenskog
uzorka dendritiCne stanice, ag receptor receptor antigena dendriticne
stanice, cytokine receptor receptor citokina dendriticne stanice,
cell receptor receptor stanica dendriticne stanice, vr receptor receptor
varijabilnog podrucja dendriticne stanice, response producer proizvodaca
odgovora dendriticne stanice, ag_producer proizvodaca antigenskog uzorka
dendriticne stanice, cell oznafava stanicu, antigen antigen, type tip
stanice ili receptora, target cilj receptora stanice, response odgovor
proizvodaca odgovora, produce time vrijeme proizvodnje,
ag producer action time predodredeno vrijeme proizvodnje za
proizvodaCa, active je oznaka aktivnosti, AG ELT skup antigena u
ekstralimfaticnom tkivu, a aG Dc skup antigena pridruzenih dendriticnoj

stanici.

Metoda poziva ciklusa za dendriticne stanice u nezrelom stanju

iDC cycle () prikazana je sljedeéim pseudokodom:

method iDC_cycle( DC_ELT, DC LN ) {
for each dc in DC_ELT ({
if dc.iterations >= idc lifespan {
if dc.collected antigen = true ({
dc. type = semimature
dc.cycle = semimature_ cycle
dc.iterations = 0
dc.num_ag_producers num_ag_producers_1
dc.num_ag_receptors 0
dc.num_cytokine receptors = 0
remove ( DC_ELT, dc )
insert( DC_LN, dc)
return
} else {
remove ( DC_ELT, dc )
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dc = new_cell( type dc )
insert( DC_ELT, dc)
return
}
}
for each dc.cytokine receptor {
if dc.cytokine receptor.state = activated {
if dc.collected antigen = true {
dc.type = mature
dc.cycle = mature cycle
dc.iterations = 0
dc.num_ag producers num_ag_producers_1
dc.num_ag_receptors 0
dc.num _cytokine receptors = 0
remove ( DC_ELT, dc )
insert( DC_LN, dc )
return

gdje funkcija insert( A, a ) dodaje element a skupu 2, funkcija
remove ( A, a ) briSe element a iz skupa 2, funkcija new cell() stvara i
vrac¢a novi element dendritiCne stanice u nezrelom stanju, dc je dendritiCna
stanica kod koje je iterations broj iteracija Zivotnog ciklusa,
collected antigen indikator prepoznavanja antigena od dendritiCne
stanice, type tip stanja (nezrelo, poluzrelo ili zrelo stanje) dendriti€ne stanice,
cycle tip Zivotnog ciklusa dendriticne stanice, num ag producers broj
proizvodaCa antigenskih uzoraka dendriticne stanice, num ag receptors
broj receptora antigenskog uzorka dendriticne stanice,
num cytokine receptors broj receptora citokina dendriticne stanice,
cytokine receptor pojedini receptor citokina dendriticne stanice, state
stanje pojedinog receptora citokina dendritiCne stanice, idc lifespan
varijabla duljine Zivotnog ciklusa dendriticne stanice u nezrelom stanju,
num_ag producers 1 inicijalni broj proizvodaca antigenskih signala
dendriticnih stanica, bc_ELT skup dendriticnih stanica u nezrelom stanju u
ekstralimfaticnom tkivu te pc 1n skup dendritiCnih stanica u poluzrelom ili

zrelom stanju u limfnom ¢&voru.
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Na slican nacCin prikazana je metoda poziva ciklusa za dendriticne

stanice u poluzrelom i zrelom stanju bC cycle ():

method DC_cycle( DC_LN ) {
for each dc in DC_LN ({

if dc.type = semimature & dc.iterations >= smdc_lifespan {
remove ( DC_LN, dc )

}

if dc.type = mature & dc.iterations >= mdc_lifespan ({
remove ( DC_LN, dc )

}

}

gdje su funkcija remove (), varijable dc, iterations, type te skupovi bC LN
i bc ELT definirani na isti naCin kao kod metode ibpC cycle(), dok je
smdc_lifespan Vvarijabla duljine zivotnog ciklusa dendriticne stanice u
poluzrelom stanju, a mdc lifespan varijabla duljine Zivotnog ciklusa

dendritiCne stanice u zrelom stanju.

Sljede¢im pseudokodom moze se prikazati metoda poziva ciklusa za

naivne limfocite T nTC cycle():

method nTC_cycle( TC_LN, TC _ELT ) {
for each tc in TC_LN ({
if tc.iterations >= ntc_ lifespan {
remove ( TC_LN, tc )
tc = new_cell( type tc )
insert( TC_LN, tc)
return
}
for each tc.vr_receptor ({
if tc.vr_receptor.state = activated ({
if tc.vr_receptor.activator_dc.type = semimature {
activator_dc.iterations =1
remove ( TC_LN, tc )
tc = new_cell( type tc )
insert( TC_LN, tc)
return
}
if tec.vr_receptor.activator dc.type
activator_dc.iterations =1
tc.type = activated
tc.cycle = activated cycle
tc.iterations = 0
tc.num cell receptors =
tc.num _vr_ receptors = 0

mature

0
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remove ( TC_LN, tc )

insert( TC_ELT, tc )

tc = new_cell( type tc )

insert( TC_LN, tc )

write log (tc, tc.vr_receptor.antigen)
return

gdje su funkcije insert (), remove () i new cell () te varijable iterations,
state, type i cycle definirani na isti nacin kao kod metode iDc cycle(), a
funkcija write log() =zapisuje prepoznati antigen i limfocit koji ga je
prepoznao, tc je limfocit T, antigen oznaCava antigen, vr receptor
pojedini receptor varijabilnog podrucja naivnog limfocita T, activator dc
dendriticna stanica koja je uzrokovala prepoznavanje, num cell receptors
broj receptora stanica limfocita T, num vr receptors broj receptora
varijabilnog podrucja limfocita T, ntc lifespan varijabla duljine Zivotnog
ciklusa naivnog limfocita T, Tc ELT skup aktiviranih limfocita T u

ekstralimfaticnom tkivu te Tc_ 1N skup aktiviranih limfocita T u limfnom Evoru.

Zadnja od ovih metoda poziva ciklusa je metoda za aktivne limfocite T

aTC cycle () koja se moze prikazati sljedec¢im pseudokodom:

method aTC_cycle( TC_ELT ) {
for each tc in TC_ELT ({
if tc.iterations >= atc_lifespan {
remove ( TC_ELT, tc )
}
for each antigen in AG_ELT {
if match( tc.vr_receptor, antigen) ({
tc.iterations = 0
breakfor

gdje su funkcija remove () i varijabla iterations definirane na isti nacin kao

kod metode iDC cycle(), a funkcija match() ocjenjuje prepoznavanje
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antigena od receptora varijabilnog podrucja, atc lifespan je varijabla
duljine Zivotnog ciklusa aktiviranog limfocita T, TCc ELT skup aktiviranih
limfocita T u ekstralimfaticnom tkivu te aG ELT skup antigena u

ekstralimfatiénom tkivu.
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4.3. Algoritam dendriticnih stanica

U ovom potpoglavlju prikazan je algoritam dendritiCnih stanica
(Dendritic Cell Algorithm) [71, 76, 77] temeljen na funkcioniranju dendritiCnih
stanica u prirodnom imunoloskom sustavu, opisanom u potpoglavlju 2.2.8.
BioloSki principi funkcioniranja dendriticnih stanica iskoristeni su kroz
svojstva kao Sto su odjeljivanje, diferencijacija, procesiranje antigena,
procesiranje signala i stvaranje populacija u algoritmu dendritiCnih stanica, a
na temelju prethodno prikazanih principa funkcioniranja u potpoglavlju 2.2.8

moze se stvoriti apstraktni model sustava.

4.3.1. Osnovni procesi algoritma dendriti€nih stanica

Algoritam dendritiénih stanica sadrzi dva podru€ja za pohranu
elemenata: podruje za uzorkovanje koje odgovara tkivu i podrucje za
analizu s procesnim centrom koje odgovara limfnim &vorovima. U algoritmu
se koristi model s tri stanja dendriticnih stanica, a to su inicijalno nezrelo
stanje, konacno poluzrelo stanje i konacno zrelo stanje. U nezrelom stanju
dendriticne stanice samo sakupljaju antigenske uzorke u odjeljku tkiva. Po
sazrijevanju dendriti€ne stanice migriraju u procesni centar, odnosno odjeljak
limfnog €vora, gdje predocCuju antigen zajedno s kontekstnim signalima koji
aktiviraju ili potiskuju daljnji imunoloski odziv. Migraciju inicira prihvat ulaznih
signala, a kona¢no stanje definira relativni odnos ulaznih signala, odnosno
kontekst u kojem su antigeni uoceni. Kona¢no poluzrelo stanje ukazuje na
kontekst sigurnosti i tolerancije, a konacno zrelo stanje ukazuje na kontekst
opasnosti i aktivacije. Slika 2.17 prikazuje osnovna stanja dendritiCnih stanica

i proces sazrijevanja.

Moze se uociti da algoritam ne Koristi izravno raspoznavanje uzoraka
antigenske strukture, ve¢ se antigenske strukture u nezrelom stanju samo
uzorkuju kako bi se prihvatili podaci za klasifikaciju, dok tek signalizacija

odreduje smisao pojedinog uzorka. Signalizacija se promatra u smislu razlika
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koncentracija molekula u okruzenju tkiva, gdje vece koncentracije signala
sigurnosti rezultiraju sazrijevanjem u poluzrelo stanje, a veCe koncentracije
signala opasnosti i signala PAMP u zrelo stanje. 1zlazni signali se generiraju
u koncentracijama razmjernim primitku ulaznih signala, a odnos signala i
mehanizama procesiranja signala preuzet je iz empirijskih podataka [203].
Bitan aspekt algoritma je i sama veliCina populacije dendriticnih stanica, koja
omogucava da viSe stanica predoCi kopiju istog antigena kako bi se
onemogucile pogreske i pogresne pozitivne klasifikacije pojedinacnih stanica,

Sto doprinosi robusnosti algoritma.

4.3.2. Signalizacija kod algoritma dendriti€énih stanica

Signalizacija kod algoritma dendritiCnih stanica ukljuCuje ulazne signale
PAMP, signale opasnosti, signale sigurnosti i signale upale te izlazne signale

zrelog stanja, signale poluzrelog stanja i signale kostimulatornih molekula.

Molekule PAMP su indikator prirodnom imunoloSkom sustavu da je
prisutan strani entitet, proizvode ih mikrobi, a veZu se na receptore
prepoznavanja uzoraka dendriticne stanice te dovode do produkcije
interleukina-12 (IL-12) i kostimulatornih molekula. Analogno u apstraktnom
modelu signal PAMP oznaCava pouzdano prisustvo patogena te za

posljedice ima proizvodnju signala zrelosti i signala kostimulatornih molekula.

Molekule nekroti¢nih signala upucuju na ostecenje tkiva i predoCavanje
antigena u kontekstu opasnosti pa se ftretiraju kao signali opasnosti i
rezultiraju proizvodnjom interleukina-12 i molekula CSM, a jacina signala je
manja nego kod signala PAMP, Sto znaci da su potrebne vece koncentracije
molekula opasnosti, odnosno veci broj molekula u jedinici volumena da
izazove odziv iste jaCine kao sli€ne koncentracije PAMP. U apstraktnom
modelu predstavljaju se signalima opasnosti koji takoder rezultiraju
proizvodnjom signala zrelosti i signala kostimulatornih molekula, ali u manjim

koli€inama nego kod signala PAMP.
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Kod apoptopicne smrti stanice smatra se da je antigen prikupljen u
kontekstu normalnog zdravog tkiva pa apoptopi¢ni signali rezultiraju, uz
kostimulatorne molekule, dodatnim lu€enjem interleukina-10 (IL-10) kao
signala normalnosti koji oznaCava toleranciju prema predoenom
antigenskom uzorku. Sekundarni efekt IL-10 je suzbijanje proizvodnje IL-12
jer kada stanice tkiva istovremeno sudjeluju u apoptozi i nekrozi potrebno je
ponistiti prepoznavanje antigena koji nisu rezultat patogena, kao i pogre$na
pozitivna prepoznavanja. Ulazni signali sigurnosti u apstraktnom modelu
rezultiraju proizvodnjom izlaznih signala CSM i signala poluzrelog stanja, a
dodatno smanjuju vrijednost izlaznog signala zrelog stanja uzrokovanog

prihvatom signala PAMP ili signala opasnosti.

Upalni signali upuéuju na prisustvo inflamatornih citokina i povec¢anje
temperature tkiva, no oni ne mogu inicirati sazrijevanje dendriticnih stanica i
nisu dovoljni za imunoloSku reakciju [165]. U apstraktnom modelu ulazni
signali upale imaju efekt pojaCanja svih drugih vrsta ulaznih signala u

procesu proizvodnje izlaznih signala.

Apstraktni model Koristi pojednostavnjeni model s tri izlazna signala,
konkretno kostimulatorne molekule CD80/86 i CCR7 kao izlazni signal CSM,
interleukin-12 kao izlazni signal zrelog stanja i interleukin-10 kao izlazni
signal poluzrelog stanja. Vecéa koli€ina signala CSM povecava vjerojatnost da
dendriti¢na stanica napusti tkivo i ude u limfni &vor. Ako vrijednost signala
CSM prijede migracijski prag, stanica sazrijeva te ulazi u fazu predoCavanja
antigena gdje se ocjenjuje kontekst. U prirodnom imunoloSskom sustavu,
stanica koja dode u limfni Cvor treba pronaci limfocit T s receptorima
sposobnim za spajanje s antigenom koji predoCuje, a dodatno proizvodi
signale kojima izvjestava limfocit T o kontekstu u kojem je antigen prikupljen,
Sto sluzi za aktivaciju ili suzbijanje reakcije limfocita T na predoCeni antigen.
DendritiCne stanice predoc€uju antigene raznih vrsta pa se postupak ponavlja

za cijelu populaciju limfocita T, no oni nisu izvedeni u ovom modelu. Signali
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IL-10 i IL-12 se koriste za oblikovanje konteksta na temelju relativnih odnosa
pa tako veca vrijednost signala poluzrelog stanja upucuje da je predoceni
antigen prikupljen u primarno normalnom kontekstu, dok vec¢a vrijednost
signala zrelog stanja upuéuje da je prikupljen u potencijalno opasnom

kontekstu.

Tablica 4.3 prikazuje sve osnovne apstrakcije signala preuzete iz

prirodnih imunolo$kih sustava i njihove funkcije.

Tablica 4.3 Apstrakcija signala algoritma dendriti€nih stanica

Bioloski Apstraktni

. Funkcija . Funkcija
signal signal
Indikator prisutnosti | Ulazni signal ,
PAMP mikroba PAMP Pretpostavke anomalije
. Indikator ostecenja | Ulazni signal Visoke razine upuéuju na
NekrotiCni signal . . - "
tkiva opasnosti potencijalnu anomaliju
Apoptopicni Indikator zdravog Ulazni signal  |Visoke razine upucuju na normalno
signal tkiva sigurnosti funkcioniranje sustava
Proinflamatorni Indikatori opée Ulazni signal | UmnoZavanje svih ulaznih signala
citokin opasnosti u tkivu upale za neki faktor
Kosmtlg?gil(itlc;rne Indikator sazrijevanja| lzlazni signal |Usporedba s migracijskim pragom i

CD80/86 | CCR7 dendritiCne stanice CSM ograni¢avanje trajanja uzorkovanja

Interleukin-12 Indikator poticanja | Izlazni signal | OznacCavanje antigenskog uzorka

aktivacije reakcije zrelog stanja kao opasnog
. Indikator suzbijanja | Izlazni signal | Oznacavanje antigenskog uzorka
Interleukin-10 L - : .
aktivacije reakcije |poluzrelog stanja kao sigurnog
Proces prijenosa i pretvorbe signala kod bioloskih sustava

podrazumijeva spajanje molekule koja predstavlja signal s receptorom
stanice, a afinitet izmedu signala i receptora nakon spajanja rezultira
uoCavanjem jacCine signala. Slijedi proces prilagodbe i proizvodnja odredenih
izlaznih molekula zasnovano na ucinkovitosti ulaznog signala. Kod algoritma
dendriticnih stanica procesiranje koje rezultira proizvodnjom izlaznih signala

izvedeno je koriStenjem tezinske sume ulaznih signala.
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Osnova Kklasifikacijskog postupka koristenog za detekciju anomalija
zasniva se na kombinaciji ulaznih signala, a antigenski uzorak ima ulogu
objekta koji se klasificira. Primjetno je da strukturne znacajke antigena,
odnosno podatkovnog uzorka, nemaju ulogu u upravljanju procesom.
Takoder pojedinacni antigen nije upotrebljiv kao inicijator odziva sustava pa
se moze zakljuCiti da samo ponavljanje antigenskih uzoraka sadrzi smisao
uoCavanja i pokretanja imunoloSke reakcije. U prirodnim podacima
ponavljaju¢i uzorak je Cest slu€aj, dok se u racunalnim skupovima podataka

to moze posti¢i multipliciranjem podatkovnih uzoraka.

4.3.3. Metode algoritma dendriti€nih stanica

Algoritam dendriticnih stanica uvodi niz pojednostavljenja i pretpostavki
kako bi izveo osnovne metode funkcioniranja imunoloSkih principa. S
obzirom da mu cilj nije realno oslikati bioloSke imunoloSke procese, vec
izgraditi izvedivi model, ovo je prihvatljivo. |1z tog razloga algoritam ne sadrzi
procese s limfocitima T, vec ih zamjenjuje statistiCkim tehnikama ¢iji cilj nije
aktivni odziv sustava. Takoder ne postoji komunikacija izmedu elemenata
dendriticnih stanica i ne postoji prilagodba sustava. Signali su ograni€eni na
opisana Cetiri ulazna signala i tri izlazna signala, a koristi se samo jedan
odjeljak tkiva. Mjerenje signala CSM i usporedba s migracijskim pragom

odreduje duljinu Zivota dendritiCne stanice.

Koeficijent vrijednosti antigena u zrelom kontekstu MCAV (mature
context antigen value) Kkoristi se kao mjera anomalnosti, a dobiva se
koreliranjem vremenskog slijeda ulaznih signala i grupe antigenskih uzoraka,
usporedbom visina vrijednosti signala i ponavljanjem antigenskih uzoraka.
Osnovne komponente algoritma ukljucuju:

¢ Procesiranje signala kod dendriti¢nih stanica
e Prikupljanje antigena i predoCavanje

e Uzorkovanje i promjenu stanja

166



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

e Interakcije populacije dendriticnih stanica sa signalima i
antigenima

e Kategorizaciju ulaznih signala

o Koristenje razlicitih tipova antigena i njihovo predoCavanje

¢ Generiranje koeficijenta anomalnosti za razli€ite tipove antigena

Osnovna metoda ukljuCuje procesiranje ulaznih signala od strane
dendriticne stanice u nezrelom stanju. Odnos vrijednosti ulaznih signala
upravlja izraCunom izlaznih signala, Ciji relativni odnos odreduje kontekst koji
se pridruzuje stanici i koji oznaCava odredenu kombinaciju ulaznih signala.
Pseudokod funkcioniranja generiCkog objekta dendriti€éne stanice prikazan je
na sljedeci nacin:

method DC_refresh( antigen, PAMPSignal, safeSignal, dangerSignal ) {
initialiseDC()
while ( CSMSignal < migrationThreshold ) ({
processAntigen ()
storeAntigen ()
calculateOutputSignals( PAMPSignal, safeSignal, dangerSignal)
updateCumulativeOutputSignals ( semiMatureSignal, matureSignal)
}
updateDCLocation ( lympNode )
if semiMatureSignal.value > matureSignal.value {
DC.context = 0
} else {
DC.context = 1
}
DC.destroy ()
insertNewDC ()
}

|
gdje funkcija initialiseDC () inicijalizira konfiguraciju dendriticne stanice,
funkcija processAntigen () procesira primljeni antigenski uzorak, funkcija
storeAntigen () pohranjuje antigenski uzorak, funkcija
calculateOutputSignals ()izraCunava izlazne signale zrelog i poluzrelog
stanja na temelju ulaznih signala opasnosti, sigurnosti i PAMP, funkcija
updateCumulativeOutputSignals () osvjezava  vrijednosti  signala
poluzrelog i zrelog stanja, funkcija updateDCLocation () Oosvjezava podatak

o lokaciji dendriticne stanice u limfnom ¢voru, funkcija destroy () uniStava
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dendriti¢nu stanicu, funkcija insertNewDC () stvara novu dendritiCnu stanicu,
varijabla antigen oznaCava antigenski uzorak, varijabla pPaMPSignal
oznaCava vrijednost signala PAMP, varijabla safesignal oznaCava
vrijednost signala sigurnosti, varijabla dangersignal oznacCava vrijednost
signala opasnosti, varijabla csMsignal oznacCava vrijednost kostimulacijskog
signala, varijabla semiMatureSignal oznacava vrijednost signala poluzrelog
stanja, varijabla maturesignal oznaCava vrijednost signala zrelog stanja,
varijabla migrationTreshold oznafava vrijednost praga migracije, a

varijabla context oznacCava vrijednost konteksta prilikom uzorkovanja.

Kao $to je vidljivo u pseudokodu navedene metode kod svakog
osvjezavanja dendritiCne stanice u nezrelom stanju prikupljaju se antigeni i
ulazni signali te se izraCunavaju izlazni signali. Kombiniranje ulaznih signala

u izlazni signal izvodi se koriStenjem tezinske sume
IZla2=(PWZLPI‘FDWZLDL+SWZLSL)*(1+I) ’ (41)

gdje su P;, D; i S; ulazne vrijednosti signala PAMP, signala opasnosti i signala
sigurnosti, I oznaCava signale upale, a PW, DW i SW su tezine signala PAMP,
opasnosti i sigurnosti koje mogu biti izvedene iz imunoloskih podataka i
prilagodene konkretnoj implementaciji. lzraCun se ponavlja za sva tri izlazna
signala. Svi ulazni i izlazni signali se mogu grafi¢ki predstaviti (Slika 4.4) te
se mogu predociti njihove meduzavisnosti pomoc¢u usmijerenih linija razli€itih

boja i debljina ovisno o predznaku i vrijednosti pojedine teZine signala.

ULAZNI SIGNALI IZLAZNI SIGNALI
Legenda:
Signal PAMP . : h . Kostimulatorni
9 = V. signal e

. N J— Pozitivna

. tezina
P i Signal ~ Negativna

Signal opasnosti . = poluzrelog tezina

stanja ) -
) 5, Veca vrijednost

- teZine
Signal . .
. zrglog . Manja vrijednost
stanja tezine

Signal sigurnosti .

Slika 4.4 Ulazni i izlazni signali algoritma dendriti€nih stanica s teZinama prema [71]
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Svakoj dendritiénoj stanici se kod generiranja pridruzuje prag migracije,
Cija vrijednost ovisi o konfiguraciji algoritma te koriStenju metode izraCuna
praga i metode slu¢ajnog odabira. Izlazni signal CSM se Koristi za usporedbu
s migracijskim pragom kako bi ograni€io duljinu trajanja uzorkovanja i Zivota
dendritine stanice, dok izlazni signali zrelosti i poluzrelosti upravljaju
diferencijacijom dendriticne stanice u zrelo ili poluzrelo stanje. Nakon Sto su
odredeni izlazni signali, dendriticna stanica se uniStava u svojem postojecem

nezrelom stanju, odnosno izbacuje iz populacije u odjeljku tkiva.
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Navedeni proces moze se predoditi koriStenjem dijagrama (Slika 4.5):

odjeljak tkiva
nezrela dendriticna stanica

H@zmkwanje antigena i signalaD

@svjeiavanje izlaza i CSI\.D

( ocjena signala CSM

[CSM < prag]

[CSM > prag]

odjeljak limfnog c¢vora
chena izlaznih signalzD

[veta koncentracija [veéa koncentracija
poluzrelih izlaznih signala) zrelih izlaznih signala]

eredoéa\ranje antigena u kontekstu poluzrelosh) G}redoéavan]e antigena u kontekstu zrelostD

poluzrela dendriti¢na stanica zrela dendritiéna stanica

Slika 4.5 Dijagram aktivnosti kljuénih znaéajki biologije dendriti€nih stanica

U drugom dijelu algoritma dendriticnha stanica u nezrelom stanju koja je
bila uniStena nakon sazrijevanja se stvara u odjeljku limfnog C¢vora i
pridruzuje joj se odgovarajuci kontekst i antigen koji ¢e predoCavati. Moze se
smatrati da se u odjeljku limfnog €vora prilikom sazrijevanja dendritiCne
stanice dogada analiza uvjeta koja upravlja daljnjim tijekom procesa.
Kontekst se u ovoj konfiguraciji oznacava s vrijednosScu 1 ili 0, a sluzi kod

izraCuna koeficijenta anomalnosti.
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Pseudokod ocjene konteksta dendritiCne stanice predstavlja se kao:

method assessContext( semiMatureSignal, matureSignal ) {
if ( semiMatureSignal > matureSignal ) {
cell.context = 0
} else {
cell.context

1
}

save ( antigen, cell.context )
}
I ——
gdje funkcija save () pohranjuje antigenski uzorak zajedno s kontekstom,
varijabla semiMatureSignal oznacCava vrijednost signala poluzrelog stanja,
varijabla matureSignal oznacCava vrijednost signala zrelog stanja, varijabla

cell oznacava stanicu, a varijabla context ozna€ava vrijednost konteksta.

Koeficijent anomalnosti kod ovog algoritma predstavljen kao koeficijent
MCAV izraCunava se kao srednja vrijednost konteksta po pojedinom tipu
antigena. Pseudokod generiranja koeficijenta MCAV za svaki tip antigena
uzorkovan algoritmom dendriticnih stanica mozZe se predstaviti sljedec¢im
odsjeckom:

method generateMCAV ( antigens, contextValues ) {
for each antigen in antigen {
for each antigenType in antigenTypes {
if ( antigen.type = antigenType ) ({
antigenType.count = antigenType.count + 1
if ( antigen.context =1 ) {
antigenType.matureCount = antigenType.matureCount + 1

for each antigenType in antigenTypes {
antigenType.MCAV = matureCount / count
} }
I ———
gdje polie antigens oznaCava skup antigena, polje contextvValues
oznaCava skup vrijednosti konteksta, polje antigenTypes oznaCava skup
svih tipova antigena, varijabla antigen oznac¢ava pojedini antigen, varijabla

antigenType Vrijednost pojedinog tipa antigena, varijabla type tip

171



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

odredenog antigena, varijabla context oznaCava vrijednost konteksta,
varijabla count starost pojedinog antigena, varijabla matureCount starost
sazrijevanja pojedinog tipa antigena, a varijabla Mmcav oznacCava koeficijent

anomalnosti.

Algoritam dendriticnih stanica u opéem slucaju sastoji se od sljedecih
faza koje sadrze odredene dijelove procesa:
1. Inicijalizacija
2. Osvjezavanje
2.1. Osvjezavanje tkiva
2.1.1. Osvjezavanje signala
2.1.2. Osvjezavanje antigena
2.2. Osvjezavanje stanica

3. Agregacija

Moguce su razne kombinacije osvjezavanja u drugoj fazi pa se tako u
istraZivanjima algoritma dendritiCnih stanica najceSc¢e koristi osvjezavanje
antigena po njihovom dolasku u smislu akcije temeljene na dogadaju (event
driven), dok se signali osvjezavaju u ciklusima odredenim predefiniranim
intervalom u konfiguraciji, primjerice svake sekunde. Ciklus osvjezavanja
stanica takoder se naj¢eSée provodi u predefiniranim intervalima, kada se
svaka dendriticna stanica u sustavu osvjezava s novim uzorkovanim
antigenima i signalima. Osvjezavanja se ponavljaju do kriterija zaustavljanja,
najceS¢e do uvjeta kada su svi antigeni uzorkovani. U konacénoj fazi
agregacije, nakon analize antigena i signala, slijedi izraCun Kkoeficijenta
MCAV.

Algoritam dendriticnih stanica moZe se prikazati graficki [75] (Slika 4.6)
kao proces koji pocinje od ulaznih podataka u obliku uzoraka antigena i
signala u tkivu koji prolaze kroz fazu uzorkovanja podataka, fazu sazrijevanja

i fazu analize.
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Slika 4.6 Graficki prikaz algoritma dendritiénih stanica iz [75]

U prikazu rada algoritma moguce je osnovno funkcioniranje opisati
pseudokodom. Pretpostavimo da odjeljak tkiva Cine sadrznik signala s i
sadrznik antigena a. Postoje Cetiri kategorije ulaznih signala Ji jedan signal
po kategorii 1. OsvjeZzavanje dendriti€nih stanica podrazumijeva
osvjezavanje svih elemenata skupa veli€ine M, od kojih svaki sadrzi ulazne

signale, antigenski uzorak, izlazne signale i prag migracije.

Pseudokod izvedbe algoritma dendritinih stanica moze se prikazati na
sljedeci nacin:

method DCA () {
createDCs ()
initialiseParameters( I, J, K, L, M, N, O, P, Q)
for 1 < L {
updateAntigens ()

_—_—
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updateSignals ()
for m =0 to M {
for n = 0 to Q {
sample( DC, , A )
}

for 1 =0 to I and j =0 to J {
bc  _
S iy T Sij

}
for n = 0 to N {
process( DC, ,aDcl.lm )

}

for p to P {
o, = computeSignal (p)
cumulative o,(m) = cumulative oy, (m) + o

}
if op(m) > t(m) {
remove ( DC, )
migrate( DC, )
save ( antigen, context )
reset( DC, )
}
1++
}
analyse( antigen )
calculateMCAV( antigen )
}

gdje funkcija createDCs () generira inicijalni skup dendritiCnih stanica,
funkcija initialiseParameters () inicijalizira parametre konfiguracije,
funkcija updateAntigens() oOsvjezava podatke o antigenskim uzorcima,
funkcija updateSignals() osvjezava podatke o signalima, funkcija
sample () uzorkuje pojedini antigen u okruzenju dendriti€ne stanice, funkcija
computeSignal () izraCunava izlazni signal dendriticne stanice, funkcija
remove () eliminira dendriti€nu stanicu u populaciji, funkcija migrate ()
migrira dendriticnu stanicu iz odjeljka tkiva u odjeljak limfnog &vora, funkcija
save () pohranjuje odredeni antigen i kontekst, funkcija reset () ponistava
vrijednost varijabli dendriti€ne stanice, funkcija analyse () analizira antigen,
funkcija calculateMCAV () izraCunava koeficijent anomalije za antigen, pri
¢emu je 1 broj ulaznih signala po kategoriji, J broj kategorija ulaznih signala,
K broj antigena vektora antigena u tkivu, 1. broj ciklusa dendriticnih stanica, m
broj dendriticnih stanica u populaciji, N veli¢ina vektora antigena dendriticne

stanice, p broj izlaznih signala dendriticne stanice, ¢ broj antigena
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uzorkovanih od dendriti€ne stanice u ciklusu, R broj receptora antigena
dendriticne stanice, i indeks ulaznih signala, j indeks kategorije ulaznih
signala, k indeks antigena u tkivu, 1 indeks ciklusa, m indeks dendriticne
stanice, n indeks antigena dendritiCne stanice, p indeks izlaznih signala
dendritiCne stanice, s sadrznik signala, A sadrznik vektor antigena tkiva, s;;
signal tipa i kategorije 5 u sadrzniku signala s, a, n-ti antigen u tkivu, s (m)
matrica signala dendritiCne stanice, a (m) vektor antigena dendritiCne stanice,
o, (m) izlazni signal p dendriticne stanice, cumulative o, (m) kumulativni
izlazni signal p dendritiCcne stanice, t (m) prag migracije, a pc, dendriticna

stanica te w;, tezina koja transformira s;; u o,.

Kao Sto se moZzZe primijetiti prvo se kreiraju dendritiCne stanice i
inicijaliziraju parametri. U L ciklusa izvodi se osvjeZavanje sadrznika signala
s i sadrznika vektora antigena tkiva a. U svakom ciklusu se za svaku
dendriti€nu stanicu u populaciji izvodi uzorkovanje ¢ antigena iz sadrznika
antigena te uzorkovanje 1 ulaznih signala u J kategorija. Nakon toga se
procesira antigen i izraCunavaju se izlazni signali o, (m) na temelju jednadzbe

2
YiXi=oWijpsij(m)
2
Zizj=0|wijp|

op,(m) = Vp , (4.2)
gdje su s;; signali tipa i kategorije j, a w;;, tezine koja transformiraju s;; u
o, te mogu imati razliCite vrijednosti koje se najCeSCe eksperimentalno
dokazuju. Inicijalno preporuene vrijednosti [77] mogu se preuzeti iz
imunolo8kih eksperimenata (Tablica 4.4). UocCljivo je da vrijednost 0
argumenta j odgovara signalu PAMP, vrijednost 1 signalu opasnosti, a
vrijednost 2 signalu sigurnosti. Vrijednost 0 argumenta p odgovara signalu
CSM, vrijednost 1 signalu poluzrelog stanja, a vrijednost 2 signalu zrelog

stanja.
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Tablica 4.4 Inicijalne preporuéene vrijednosti tezina w5, prema [77]

Wisp |J = O =1 =2
p =20 2 1 2
p =1 0 0 3
p =2 2 1 -3

Nakon toga osvjezavaju se kumulativne vrijednosti izlaznih signala

cumulative o, (m). AKo je vrijednost izlaznog signala CSM veca od

migracijskog praga, dendriticna stanica se uklanja iz populacije i migrira te se

pohranjuju podaci o antigenu i kumulativnhe vrijednosti izlaznih signala, a

nakon toga se kod dendritiCne stanice ponistavaju informacije o signalima,

antigenu i kumulativne vrijednosti. Na kraju se, nakon analize antigena,

izraCunava koeficijent MCAV prema prethodno prikazanom pseudokodu.
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4.4. Primjena modela novih paradigmi

Kao $to se moze uociti u potpoglavlju 3.5, postojeCe primjene umjetnog
imunoloskog sustava pokrivaju priliéno Sirok spektar racunalnih problema, a
predlaze se i Citav niz ideja za buduénost. Nove imunoloSke paradigme
zasnovane na dendriticnim stanicama [76] kao predo¢nim stanicama
antigena te sponi urodenog i adaptivhog dijela imunoloSkog sustava,
primjenjuju se u raznim podrucjima, a najznacajnije primjene uoCene su u
detekciji anomalija i racunalnoj sigurnosti poput primjerice mrezne sigurnosti i
prepoznavanju zlo¢udnih privitaka elektronicke poste. Algoritam dendritiCnih
stanica prvo izveden kao prototip [76] kasnije je nadograden i primijenjen u
svojoj stohastiCkoj izvedbi [11, 77, 144], a predlozena je i njegova

deterministi¢ka inacica [74].

U podru€ju racCunalne sigurnosti predlaze se Kkoristenje algoritma
dendritiCnih stanica u kooperativnom automatskom imunoloskom algoritmu
za detekciju crva i odziv CARDINAL [116], u izgradnji sustava za detekciju
anomalija i otkrivanje pretraZivanja raCunalnih vrata u stvarnom vremenu [72,
73, 78], kao i kombinaciji imunoloskih principa temeljenoj na teoriji opasnosti,
imunoloSkom tkivu i algoritmu dendritiCnih stanica za otkrivanje i odziv na
izvrSavanje malicioznog kbéda [115]. ProuCavane su i mogucnosti stohastiCke
izvedbe za detekciju botova [11], odnosno malicioznih programa kontroliranih
od udaljenog napadaca, kao i u sigurnosti robotike [144]. Analiza podataka u
stvarnom vremenu ostvaruje se i metodama koje nadograduju osnovni
algoritam, kao Sto su segmentacija temeljena na antigenima (ABS, antigen
based segmentation) i vremenski temeljena segmentacija (TBS, time based
segmentation) [82]. Metoda izraCuna trajanja (DC, Duration Calculus) Koristi
se kao formalni dokaz mogucnosti uporabe pojednostavnjenog modela
algoritma dendriticnih stanica s jednim tipom stanica koji je sposoban izvesti
otkrivanje u stvarnom vremenu [80]. Modifikacije algoritma dendritiCnih

stanica promjenom mjere umnozavanja antigena (antigen multiplier) i
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promjenom veliine vremenskih prozora (time windows) [81] koriste se kao
dokaz jednakih u€inaka na osnovni algoritam nad odredenim testiranim

podatkovnim skupovima.

Model algoritma dendritiCnih stanica implementiran je i u obliku
inteligentnih agenata [79] u agentski orijentiranom simulacijskom okruzju Any
Logic. Na algoritam je primijenjena i analiza principalnih komponenti
(principal component analysis) [83] kako bi se odgovorilo na kritike oko
odabira podataka za konstrukciju signala koristenog u koraku
pretprocesiranja ulaznih podataka. Algoritam dendritiCnih stanica postize sve
vecu primjenu i u podrucju detekcije nepravilnosti prijenosa podataka u mrezi
senzora [114], gdje se sveprisutni algoritam dendriticnih stanica UDCA
(Ubiquitous Dendritic Cell Algorithm) Koristi za otkrivanje napada trovanja

prirucne memorije interesantnim sadrzajima.
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5. Zajednicki radni okvir modela umjetnih
imunoloskih sustava

U ovom poglavlju prikazan je zajedniCki uniformni radni okvir koji sluzi
za izvedbu alternativnih oblika modela umjetnih imunoloskih sustava
temeljenih na mehanizmima urodene i steCene imunosti. Kako bi se
sistematski  pristupilo modeliranju predstavljenih ideja zajednickog
uniformnog radnog okvira kao temelju postavljanja, razvoja i usporedbe
razli€itih modela umjetnih imunoloskih sustava, prvo su istrazeni postojeci
prijedlozi radnih okvira te su analizirani predlozZeni principi i znaCajke
izgradnje radnih okvira, kao i njihove implementacije ako postoje. Na osnovu
tudih iskustava u izradi radnih okvira umjetne imunologije i ideja iz ovog
istraZivanja te postavljenih pretpostavki nad radni okvir i izvedenih zakljuCaka
o modeliranju sustava temeljenih na kombinaciji principa urodene i steCene
imunosti, predstavljen je konceptualni prijedlog izvedbe zajedniCkog radnog
okvira modela umjetnih imunoloSkih sustava zasnovanih mehanizmima
urodene ili steCene imunosti te njihove kombinacije. Navedeni su usvojeni
osnovni principi funkcioniranja i oblikovanja kojih se pridrzavalo kod izvedbe

radnog okvira te njihov odnos prema postoje¢im prijedlozima.

U okviru ovog istrazivanja predstavljene su osnovne znaCajke
predlozenog radnog okvira i potencijal izvedbe modela u radnom okviru
koristenjem razli€itih algoritama i razliCitih oblika zapisa elemenata. Nakon
toga prikazane su mogucnosti uporabe razliCitih oblika zapisa elemenata i
algoritmi izvedeni nad radnim okvirom koji se mogu koristiti kod izgradnje
buducih inaCica modela u radnom okviru. Predstavljen je i nacin izgradnje
modela uporabom izvedenih algoritama, razli€itih oblika zapisa elemenata i
mjera izmedu elemenata. Na kraju su ukratko prikazane mogucnosti
usporedbe modela u radnom okviru te je ocjenjena primjerenost takve

usporedbe.
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5.1. Postojeci prijedlozi radnih okvira

Mnogi su znanstvenici, a pogotovo teoretiCari umjetne imunologije,
tijekom godina pokusSali predstaviti neki oblik zajedniCke, generiCke ili
konceptualne podloge za uniformnu izgradnju vecéine dosadasnjih sustava,
pod pretpostavkom da ¢e je slijediti i graditelji buducih sustava. Osim toga
postoje radovi koji propitkuju svrsishodnost i korisnost postojeCih sustava na
nacin kako su izvedeni kod konkretne primjene, kao i njihovu uporabljivost za

neka druga, vise ili manje slicna podrucja.

Jedan od prvih prijedloga radnog okvira za izradu umjetnih imunoloskih
sustava predstavljen u [50] kao osnovu predlaze promisljanje u podrucju
primjene na temelju kojeg se donose zakljucci o odabiru osnovnih elemenata
koje Cine reprezentacije komponenata sustava, skupu mehanizama koji
evaluiraju interakcije individua u odnosu na okruzenje i druge individue te
procedurama adaptacije koje upravljaju dinamikom sustava. Predlozeni radni
okvir (Slika 5.1) podrazumijeva odabir apstraktnih elemenata kao modela
organa, stanica i molekula, odabir skupa funkcija afiniteta za kvantiziranje
interakcija elemenata sustava i odabir skupa algoritama opée namjene koje

upravljaju dinamikom umjetnog imunoloskog sustava.

Rjesenje
A

Imunolo$ki algoritmi

Umjetni
imunolo&ki
sustav

Mijere afiniteta

Reprezentacija

/ Domena primjene
Slika 5.1 Slojeviti radni okvir umjetnih imunoloskih sustava prema [50]

Aktualni teoretski prijedlog korisStenja konceptualnih okvira za izgradnju

buducih modela umjetnih imunolo$kih sustava od Stepneya i drugih, prvi put

180



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

predstavljen u [168], a kasnije i u [169], postavlja ideju razvoja i analize novih
metoda u kontekstu opcenitog multidisciplinarnog konceptualnog radnog
okvira temeljenog na postojeéim i provjerenim modelima te analitiCkim
postupcima. Kao $to je vidljivo na skici koncepta (Slika 5.2) predlaze se
koriStenje ,sondi“ koje predstavljaju niz opazanja i eksperimenata pomocu
kojih se gradi pogled na konkretni sustav. 1z ovog, ¢esto ograni¢enog i krnjeg
pogleda, stvara se model bioloSskog sustava nad kojim se primjenjuju
jednostavne apstraktne reprezentacije dijelova za izgradnju analitickog
racunalnog okvira. Principi za izradu i analizu algoritama inspiriranih
biologijom primjenjivi su i na druga podrucja primjene, a sadrze samo onoliko

bioloSkih metafora koliko je potrebno, ovisno o prirodi rieSavanog problema.

modeliranje
Sonde, . R — ————

4 < : . — 1
opservacle, - . |Pojednostavnjene |4 Analiticki
eksperimenti e i apstraktne < na |t|c_|

L L e p  radni okvir /
L| reprezentacije L principl
A
v v
Bioloski sustav iil\;gp(i)grtgrﬂli
biologijom

Slika 5.2 Skica konceptualnog radnog okvira prema [169]

Autori napominju kako izrada radnog okvira mora biti neopterecena i
nepristrana i o bioloSkom sustavu i o raCunalnom okruzju, a sve kako bi se
izbjeglo Cesto negativne posljedice ideja koje su proizasle iz ,zakljuCivanja

prema metafori®.

Takoder se u kontekstu izgradnje radnog okvira predlaze izgradnja
radnog meta-okvira koji omogucéava analizu svih modela, kao i usporedba na
konceptualnoj, matematickoj i raCunalnoj razini, a koje sluze za razvoj

integriranog generi¢kog radnog okvira.
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modeliranje kroz vise domena

Meta
L1 | reprezentacije [« » Meta radni okvir

Meta-sonde

A A

A

Y

A A

Yyvy

Novi unificirani
algoritmi

Slika 5.3 Skica konceptualnog meta-okvira za integriranje algoritama inspiriranih
biologijom prema [169]

Izvedba radnog meta-okvira postize se primjenom konceptualnog
modela na viSoj razini, a sonde se zamjenjuju meta-pitanjima. Za meta
podruCje opazZanja i eksperimenata nad radnim okvirima kompleksnih
sustava mogu se koristiti ODISS pitanja koja bi trebala poluciti odgovore o
otvorenosti, razliCitosti, interakcijama, strukturi i veli€ini sustava, kao i niz
generickih pitanja o smislu svakog pojedinog elementa modela. U istom radu
postavljaju se i pitanja na modelu umjetnog imunolodkog sustava s dvije
razine, urodenoj koriStenoj za pretprocesiranje, prikupljanje i filtriranje

podataka te steCenoj za nadzor i prilagodbu uporabom signalizacije.

Pitanja o otvorenosti pokrivaju podrucje kontinuirane evolucije, rasta i
dodavanja resursa u sustav. Pitanja o raznolikosti i heterogenosti upuéena su
u smjeru razmatranja potrebne razine razli€itosti elemenata, prosjecnosti te
utjecaja na robusnost sustava i njegovu kompleksnost. Interakcije su
pokrivene pitanjima koja propitkuju sve oblike medudjelovanja elemenata i
agenata sustava medusobno, ali i prema sustavu u cjelini te balansu
raCunalnih izracuna i komunikacije elemenata. Pitanja o strukturi ukljucuju
analizu elemenata od najmanjih strukturnih jedinica do opcenitih razina,
hijerarhija, medusobnih odnosa elemenata te njihovih fizickih i podatkovnih
struktura. Opseg se ispituje nizom pitanja o brojnosti elemenata, prikladnim i
oCekivanim veliCinama populacija, ali i povezanosti sa zna€ajkama razliitosti

elemenata. Na kraju se postavlja niz generickih pitanja koje propitkuju ulogu
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svakog elementa, kako i kada se stvaraju nove jedinke, kako se odnose
prema ostalim elementima, na koji nacCine se predstavljaju u sustavu i kako
se koriste. Rad o imunoloskom inzenjeringu [187] takoder predstavija
teoretsku raspravu o izradi konceptualnih radnih okvira temeljenu na
kombinaciji spomenutog konceptualnog radnog okvira [169] i perspektive
orijentirane prema problemu [64] te predlaze izgradnju biblioteke
imunoloSkog inZenjerstva koja bi trebala premostiti razliku izmedu
eksperimentalne imunologije i inZzenjerstva koristenjem apstrakcija imuno-
informatiCkih principa i njihovih prilagodbi uz izravnu primjenu na programske

i sklopovske artefakte.

U radu Twycrossa i Aickelina [192] predstavla se izgradnja
konceptualnog radnog okvira temeljenog na principima urodene imunosti, koji
kao osnovu izgradnje koristi prije navedeni radni meta—okvir [169], ali koji se
za razliku od originalne ideje analize umjetnih modela ovdje koristi za analizu
bioloSkih modela. Prema ODISS pitanjima otvorenost se sagledava kao
odnos relativno konstantnih populacija stanica urodenog dijela koje
kontrolnim mehanizmima upravljaju fluktuiraju¢im populacijama stanica
steCenog dijela. Raznolikost se odrazava kroz raznolike razine obrane te
pristupe razvoju receptora, evolucijske kod urodenog dijela i adaptivne kod
ste€enog dijela. Signalizacija, najCeSce izvedena metaforama citokina, sluzi
kao komunikacijski mehanizam izmedu stanica tkiva, urodenog i ste€enog
dijela, Sto omogucava interakciju. Raznolikost je i ovdje vidljiva kroz
prepoznavanje znacajki klasa kod stanica urodenog dijela te znacajki
pojedinaca kod stanica steCenog dijela. Struktura je prisutna od razine
raznolikin podsustava do razine pojedinih tipova stanica. Poseban je izazov
usustaviti veCi broj raznolikih populacija stanica koje se izrazavaju u
arhitekturama sa znaCajkama paralelizama i raspodijeljenosti. Pogled na
stanice kao autonomne agente i citokine kao signale definira i njihovo
okruzenje u kojem djeluju kao umjetno tkivo. Agenti koji prihvacaju

informacije o antigenskom prisustvu i predoCuju ih drugim stanicama,
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primjerice dendritiCne stanice, trebaju biti sposobni prihvatiti, procesirati i
proslijediti odgovaraju¢e informacije, ali je kod odredenih tipova agenata
poput citotoksi¢nih limfocita T taj prihvat neizravan koristenjem filtara u obliku
drugih agenata. Jedna od glavnih usluga umjetnog tkiva je predocCavanje
patogena agentima na razliitim razinama informacija, na razli€ite nacine,
strukturno i signalizacijski, u razliitim prostorno vremenskim okruzenjima.
Agenti oCigledno mijenjaju svoja stanja tijekom Zivotnog ciklusa u procesima
sazrijevanja, kada ovisno o pritisku okruZenja odabiru razvojni put i kona¢no
stanje. lako su stanice individualne, one uvijek djeluju u grupi, odrazavajuci
svojstva populacije. RazliCitost receptora je prisutha kroz nepromjenjive
strukture analogne receptorima TLR i promjenjive strukture analogne
receptorima TCR. Prostorno vremenska domena je prisutna kroz lokalni
doseg signalizacije u odredenom periodu, ali se takoder koristenjem
kauzalnih interakcija progresivno Siri kroz ostale dijelove sustava. Mehanizmi
oCuvanja obveze prisutni su kroz druge procese poput nedostajuceg viastitog

kod stanica tkiva koje uspjesno rieSavaju mehanizmi sa stanicama NK.

Jedan oblik predstavljanja kombinacije urodene i steCene umjetne
imunoloSke paradigme koriStenjem teorije opasnosti koristi termin izgradnje
tkiva umjetnih imunoloskih sustava [17] koje predstavlja sucelje izmedu
domene problema i primjene s jedne strane i imunoloskih algoritama s druge
strane (Slika 5.4). Tkivo ovdje u prostornom i vremenskom obliku predstavlja
urodeni imunoloski odziv, a primjena ove paradigme, najvjerojatnije u

racunalnoj sigurnosti, je tek u zaCecima.

Slika 5.4 Tkivo kao suéelje izmedu problema i umjetnog imunoloskog sustava iz [17]
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5.1.1. Principi i zna€ajke izgradnje modela i radnih okvira

O principima i znaCajkama izgradnje radnih okvira za izgradnju modela
umijetnih imunoloskih sustava postoji niz radova, od kojih se vecina nazalost
zadrzava na konceptualnim opisima te raspravama o svojstvima i
znacCajkama koji su prilicno daleko od prakse. lako su te smjernice izgradnje
radnih okvira konceptualnog karaktera potakle vrlo zZivopisne rasprave kod
nekih autora, zapravo ih je tek nekoliko prakti¢no iskoristivo kod izgradnje
stvarnih radnih okvira. U sljede¢im odlomcima navode se neke smjernice

koje su primjenjive i korisne u kontekstu istrazivanja iz ovog rada.

Twycross i Aickelin u ve¢ prije spomenutom radu [192] istiCu Sest
temeljnih znacajki urodenog imunoloskog sustava izvedenih na osnovu
istraZivanja mehanizama urodenog i ste€enog dijela imunoloSkog sustava,
prvenstveno procesa koje ukljuCuju stanice NK, MHC/peptidne komplekse,
citotoksi¢ne limfocite, dendriticne stanice, tkivhe faktore i pomagacke
limfocite T, kao i razne oblike receptora TLR, TCR i BCR te signala CD8O0,
CD86, CD28 i CTLA-4. Autori smatraju da se tih Sest znacajki svakako treba
uzeti u obzir kod izgradnje modela umjetnog imunoloskog sustava:

e 1. znaCajka: Patogeni se prepoznaju na razliCite nacine kod
urodenog i ste€enog imunolo$kog sustava.

e 2. znaCajka: Receptori urodenog imunoloSskog sustava su
determinirani pod pritiskom evolucije.

e 3. znacCajka: Odziv na patogene se izvodi suradnjom urodene i
steCene imunosti.

e 4. znaCajka: Urodeni imunoloSki sustav inicira i upravlja odzivom
steCenog imunoloskog sustava.

e 5. znaCajka: Urodeni imunoloski sustav odrzava populacije stanice
steCenog imunoloskog sustava.

e 6. znacCajka: Informacija tkiva se procesira od strane urodenog

imunoloSkog sustava i prosljeduje steCenom imunoloSkom sustavu.
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Ovdje navedene znacCajke objasnjive su na sliedeéi nacin. Prva
znaCajka moZe se promatrati kroz viSeslojnost imunoloSkog sustava
predstavljenu kroz sve razine obrane, naglasavaju¢i prepoznavanje
urodenog i ste¢enog imunoloSkog sustava. Princip nespecifiCnosti prisutan
kod urodene imunosti iskazuje se kroz prepoznavanje strukture patogena od
receptora TLR, ali i kroz prepoznavanje ponaSanja patogena uoCavanjem
promjena u tkivu, dok se princip specificnosti prisutan kod ste€ene imunosti
iskazuje kod receptora TCR i BCR. Druga znacajka uodljiva je kod urodene
imunosti gdje je prepoznavanje determinirano pritiskom evolucije, a kod
steCene imunosti procesima poput periferne tolerancije. lako svaki dio
imunoloSkog sustava moze samostalno reagirati na patogene, primjerice
stanice NK kod urodene imunosti i citotoksicni limfociti kod sekundarne
reakcije steCene imunosti, tek sinergija oba dijela zajedno daje potpuni
ucinak imunoloske reakcije sukladno trec¢oj znacCajci. U opcem sluc€aju
mehanizmi urodene imunosti iniciraju imunoloSku reakciju, koja, ako nije
trenutno neutralizirala patogene, pokrece mehanizme ste€ene imunosti koji je
dovrSavaju. Prema Cetvrtoj znacajci urodeni dio potiCe, ali i potiskuje odziv
steCenog dijela te na taj nacin upravlja ukupnom imunoloSkom reakcijom.
Utjecaj dendritiCnih stanica urodenog dijela upravlja stimulacijom akcija
limfocita T ste€enog dijela Sto dokazuje tvrdnju pete znacajke. Na kraju,
reakcijom steCenog dijela upravljaju mehanizmi steCene imunosti, ali i
mehanizmi urodenog dijela, narocito oni temeljeni na dendriticnim stanicama

i predoCavanju antigena.

Twycross kasnije izvodi devet osnovnih principa oblikovanja (design
principles) druge generacije umjetnih imunoloskih sustava [193]:

e 1. princip oblikovanja: Druga generacija umjetnih imunolo$kih
sustava predstavlja se sustavom populacija autonomnih agenata
koji postoje u raspodijeljenom okruzZenju koriStenjem odjeljaka.

e 2. princip oblikovanja: Problem koji rjeSava druga generacija

umjetnih imunolo$kih sustava predstavlja se kao okruzenje koje se
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opsluzuje. Strukturne znaCajke problema predstavljaju se
antigenima, a znaCajke ponasanja vanjskim signalima.

e 3. princip oblikovanja: Svrha druge generacija umjetnih
imunoloskih sustava je odrZzavanje samog sustava i njegovog
okruzenja.

e 4. princip oblikovanja: U sustavu postoje razliCite populacije
agenata s razlicitim funkcijama. Vazne funkcije agenata ukljuCuju
sakupljanje antigena, procesiranje, predoCavanje i prepoznavanje
te pracenje, procesiranje i proizvodnju signala.

e 5. princip oblikovanja: Agenti su autonomni entiteti sa Zivotnim
vijekom. Radaju se, Zive odredeno vrijeme i umiru.

e 6. princip oblikovanja: Agenti su u interakciji s njihovim okruzenjem
na viSestrukim razinama uporabom signala i receptora.

e 7. princip oblikovanja: Signali mogu biti vanjski, proizvedeni od
vanjskih izvora upravljanog sustava, ili unutarnji, proizvedeni od
drugih agenata.

e 8. princip oblikovanja: Receptori mogu biti specifiCni za strukturne
znacCajke poput antigena, za unutarstani¢ne interne signale ili za
znacCajke pona$anja izraZene vanjskim signalima.

e 9. princip oblikovanja: Agenti diferenciraju tijekom svog zivotnog
vijeka u razliitim smjerovima. Smjerom u kojem agent diferencira

upravljaju drugi agenti i okruZenje putem receptora.

Prema 1. principu oblikovanja druga generacija umjetnih imunoloskih
sustava predstavlja se raspodijeljenim sustavom odjeljaka analognih tkivu i
imunolo$kim organima. Svaki odjeljak pohranjuje agente, odnosno stanice,
signale i antigene te lokalizira interakcije medu njima. Podrazumijeva se da
agenti, signali i antigeni mogu prelaziti iz jednog odjeljka u drugi, ali kroz
odredeno vrijeme i pod odredenim uvjetima. Stanice su predstaviljene
autonomnim agentima u skladu s meta reprezentacijama prema 1. principu

oblikovanja te imaju konacni Zivotni vijek koji definira koncentraciju populacije
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prema 5. principu oblikovanja, a kojime upravlja sam sustav prema 3.
principu oblikovanja. Agenti postoje u razliCitim oblicima, od onih Kkoji
prikupljaju antigene, prepoznaju ih, procesiraju i predocuju ih, preko onih koji
prate ili primaju signale i prosljeduju ih nakon procesiranja, do onih koje
proizvode signale ovisno o kontekstu okruzenja. U opéem sluCaju agenti
trebaju biti sposobni prihvatiti informaciju, prepoznati je, procesirati je i

proslijediti ako je to potrebno prema 4. principu oblikovanja.

ViSerazinski prikaz modela kroz signale i antigene u skladu je s 2.
principom oblikovanja, a umjetno tkivo osigurava pohranu i interakciju signala
i antigena prema 6. principu oblikovanja, gdje antigene prvenstveno
predoCuju strukturne informacije i stanja, a signale ponasanje. Uloga
umjetnog tkiva je u ostvarenju okruzenja u kojem su moguce interakcije
agenata, a signali, grubo podijeljeni na vanjske i unutarnje, se mogu dalje
dijeliti u ovisnosti o tipu njihove strukture ili funkcije prema 7. principu
oblikovanja. Sustav se sagledava u cjelini, ne samo kao skup mehanizama,
ve¢ kao Zivi organizam u kojem svi dijelovi izraZzavaju svoje trenutno stanje i
ponasanje. Primjetna je potreba za postizanjem homeostaze, koja podupire 3.
princip oblikovanja, dok postizanjem iste upravlja sam sustav prema 5.

principu oblikovanja.

Agenti u sustavu tijekom Zivotnog vijeka mijenjaju stanja, sazrijevaju,
diferenciraju i prakticki prelaze u druge oblike agenata, bilo promjenom ili
zamjenom. Smijer i odluka o promjeni donosi se unutar sustava ovisno o
aktivnostima agenta, pod pritiskom okruzenja i iskustva, a konacéni element
pripada jednom obliku ili tipu agenata, grupiranih prema funkcijskim i
strukturnim znacCajkama koje iskazuju svi elementi grupe. Ovo sve definirano
je na razini pojedinog agenta u skladu s 4. i 9. principom oblikovanja, no na
razini populacije mogu se izdvojiti stalni uzorci prepoznavanja i pona$anja,
koje izravno docCaravaju bioloSke metafore receptora poput receptora TCR i

TLR te raznoliki oblici stanica.
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5.2. Prijedlog radnog okvira modela umjetnih
imunoloskih sustava temeljen na kombinaciji
urodene i ste€ene imunosti

Na osnovu zakljuCaka istrazivanja i analize postoje¢ih radnih okvira
doSlo se do niza postavki koje oblikuju osnovne zahtjeve postavljene pred
prijedlog radnog okvira modela umjetnih imunolo$kih sustava temeljenih na
kombinaciji urodene i steCene imunosti. U ovom potpoglavlju bit ¢e prikazani
ti zahtjevi i kako se oni odnose na postojeCe prijedloge koncepata radnih

okvira.

5.2.1. Osnovni principi oblikovanja radnog okvira

U ovom potpoglavlju predstavljeni su principi oblikovanja na kojima se
zasniva izvedeni radni okvir, a koji se temelje na rezultatima istrazivanja
analiziranih u prethodnom potpoglavlju. PostojecCe ideje za izgradnju radnih
okvira, od kojih se posebno izdvaja Twycrossovih devet osnovnih principa
oblikovanja druge generacije umjetnih imunoloskih sustava [193], ovdje su

usporedene s predloZenim principima oblikovanja.

Prvo Sto se uoCava je da je teSko pomiriti sve dosadasnje ideje i
pristupe s obzirom da zaklju€ci koji su doneseni dolaze iz razli€itih podrucja
istrazivanja. Pri tome se prvenstveno istiCu razli€iti imunoloski principi koji se
Zele iskoristiti kod izgradnje umjetnih imunoloskih sustava, zatim razliCita
podru€ja primjene koja definiraju problem koji se rjeSava i na kraju razliCiti
nacini pristupa i prijedloga rjeSenja uporabom raznolikih algoritama i zapisa

elemenata, katkad ¢ak i opre¢nih u smislu odredenih funkcionalnosti.

Iz tog razloga se ovdje predlazu principi oblikovanja radnog okvira koji
prakticki sluze kao osnova izvedbe modela nad radnim okvirom. Kao §to
radni okvir u programskom smislu €ini kostur ili arhitekturu za izradu modela,
tako principi oblikovanja Cine kostur u logickom smislu, prvenstveno za

izvedbu radnog okvira, a posljedicno i za izradu pojedinih modela. Naravno
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da je moguce mijenjati odredene dijelove radnog okvira kod izrade novih
prijedloga modela, ali pri tome se treba uzeti u obzir utjecaj principa
oblikovanja i istraZiti kako svaki od navedenih principa odgovara postavkama

novog prijedloga modela.

U sljedeé¢im odlomcima navedeni su principi oblikovanja koji se koriste
kod radnog okvira izvedenog u sklopu istrazivanja kombinacije principa
urodene i steCene imunosti pa se stoga isti odnose na znacajke i urodene i
ste€ene imunosti. Navedeni principi su ovdje pojedinacno izrazeni, a detaljno
objasnjenje slijedi nakon toga, dok se osvrt na te principe mozZe vidjeti u
sljedeC¢im potpoglavljima, kako se naide na odredenu tematiku koju se
analizira u kontekstu pojedinog principa oblikovanja radnog okvira. Na kraju
ovog potpoglavlja su svi principi jo$ jednom prikazani tabli¢no (Tablica 5.1)
radi lakSeg snalazenja. Principi oblikovanja radnog okvira su zbog lakSeg
snalazenja u radu skraceno oznaceni prefiksom PO i rednim brojem te kada

sadrze potprincipe dodatno i rednim brojem potprincipa.

U opéem smislu tako se definiraju sljedece grupe principa:
e Grupa PO1x: principi o populacijama elemenata i signalima
e Grupa PO2x: principi o raspodijeljenosti sustava
e Grupa PO3x: principi o funkcijama elemenata
e Grupa PO4x: principi o Zivotnom vijeku i fazama Zivota elementa
e Grupa PO5x: principi o svrsi sustava

e Grupa POG6x: principi kombiniranja urodene i steCene imunosti

Grupa principa oblikovanja PO1x odnosi se na elemente, populacije i
signale:
e PO1: Sustav sadrzi signalizaciju i razliCite elemente grupirane u
populacije.
o PO1.1: Populacije imaju ulogu grupiranja istovrsnih elemenata

i predstavljene su skupovima elemenata unutar sustava.
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o PO1.2: Razli¢iti elementi sadrze razliCite funkcije koje
izvrSavaju na razliCite nacCine. U opéem smislu isto vrijedi za
populacije.

o PO1.3: Elementi nacelno izrazavaju strukturne znacajke
problema.

o PO1.4: Signalizacija je predstavljena podatkovnim signalima
koje razmjenjuju elementi.

o PO1.5: Signali nacCelno izrazavaju znaCajke ponaSanja

sustava.

Kao Sto je ve¢ spomenuto, nakon navodenja svakog pojedinog principa
oblikovanja iskazano je objasnjenje i usporedba s postoje¢im principima koje
donose prethodne ideje te kratka analiza sliCnosti i razli€itosti pojedinih
principa. Princip oblikovanja PO1 predstavlja osnovu opisa sustava koja
tumaci da su osnovni dijelovi umjetnog imunoloskog sustava pojedinacni
elementi koji se grupiraju u populacije i predstavljaju skupovima elemenata.
To je usporedivo s Twycrossovim 1. principom oblikovanja druge generacije
umjetnih imunoloskih sustava, osim §to se tamo spominju autonomni agenti
koji imaju sliéno znacenje. Smatra se da elementi ne moraju nuzno imati sve
odlike agenata, a i autonomnost je kao svojstvo diskutabilno, s obzirom da
iako djeluju kao pojedinci zapravo snaga leZi u funkcijama populacije. Prema
PO1.1 populacije su zapravo grupe, odnosno skupovi istovrsnih elemenata,
no ovdje se istiCe i princip PO1.2 koji objaSnjava da temeljem razliCitosti
funkcija elemenata imamo i razliCitosti populacija Sto Twycross navodi u 4.
principu oblikovanja. Takoder analogno 2. principu oblikovanja, principi
PO1.3 i PO1.5 navode da se strukturne znacajke izrazavaju elementima, a
ponasanje signalizacijom. No ovdje se uvodi odredena ograda vidljiva kroz
rijeC nacelno s obzirom da kod stvarnog modela ne moraju nuzno sve
strukturne znacajke biti odredene elementima kao ni ponaSanje kroz
signalizaciju. Odredeni oblici ponasanja potencijalno su prisutni i u samom

funkcioniranju elemenata, a signali svakako predoCuju i odredena svojstva
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strukture. Gledano s viSe razine apstrakcije podjela na strukturu i ponasanje
postoji te se temelji na podjeli na elemente i signale. Princip PO1.4
objaSnjava da se signalizacija ostvaruje pomoc¢u signala koji su zapravo

odredene strukture podataka koje nose informaciju.

Sliede¢a grupa principa oblikovanja je PO2x, a oni govore o
raspodijeljenosti sustava:
e PO2: Sustav je nacelno raspodijeljen.

o PO2.1: Raspodijeljeni sustav moze biti izveden koristenjem
odjeljaka koji predstavljaju funkcionalno razliCita okruzenja
unutar kojih se populacije elemenata, odnosno pojedini
elementi nalaze.

o P0O2.2: U skladu sa zahtjevima modela odredeni odjeljci mogu
sadrzavati samo odredene vrste elemenata, odnosno
populacija. Temeljem navedenog odredeni odjeljci mogu
izrazavati samo odredena svojstva i funkcije cjelokupnog
sustava odredene tipovima elemenata koje sadrze, signala

koje mogu prenijeti i predefiniranom ulogom.

Kao Sto se mozZe primijetiti u principu PO2, ponovno se koristi rije€
nacelno iz razloga $to, iako bi ve¢ina modela umjetnih imunoloskih sustava
temeljenih na ovom radnom okviru trebala pratiti pravila raspodijeljenosti,
zapravo je kod odredenih modela moguc scenarij koriStenja svega jednog
odjeljka, ali nije vjerojatan. Jedna od glavnih odlika radnog okvira temeljenog
na ovim principima je koriStenje odjeljaka, koji kod viSih razina apstrakcije
mogu odgovarati organima imunolo$kog sustava i tkivu u organizmu. Ovo je
sukladno 1. principu oblikovanja te je legitiman dodatni zahtjev u PO2.1 da ti
odjeljci predstavljaju funkcionalno razli€ita okruzenja. U skladu s time se
unaprijed trebaju predodrediti funkcije pojedinih odjeljaka koje utjeCu na
njihov sadrzaj odnosno elemente. Ovdje je jo$ detaljnije dotaknut problem da

elementi svojim funkcijama definiraju funkcionalnost odjeljika, iz razloga Sto
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nema smisla da odjeljak odrazava odredenu funkcionalnost koju nijedan
element koji sadrzZi nije sposoban iskoristiti. Ako se definira funkcionalnost
pojedine vrste elemenata i definira se da samo odredene vrste populacija
elemenata mogu biti sadrzane u odjeljku, time je neizravno definirana i
funkcionalnost odjeljka. Prema principu oblikovanja PO2.1 ove definicije su
prepustene zahtjevima modela, a ne radnog okvira, Sto dodaje na

prilagodljivosti radnog okvira postoje¢im i buduc¢im oblicima modela.

lako se ovdje ne izrazava kao posebni potprincip, moguce je da zahtjevi
modela dodatno definiraju i ograni¢e funkcije odjeljka na nacin da se definira
da samo odredene vrste elemenata u odredenom stanju mogu biti prisutne u
odjeljku. Stanje je svojstvo elementa koje je na niZoj razini od vrste, a njime
se dinamicki upravlja na razini sustava tijekom zivotnog ciklusa elementa.
Tanka granica izmedu promjene vrste elementa i promjene stanja moze se
logiCki izraziti na nacin tako da je kod promjene vrste elementa kada se
element uvodi u drugi odjeljak praktiCki potrebno postojeéi element unistiti,
stvoriti novi element druge odgovarajuce vrste koja odgovara novom odjeljku
te mu pridruziti odredene vrijednosti svojstava elementa koji je uniSten. Ovo
je moguce kod procesa diferencijacije i sazrijevanja, sto je naj¢esée prisutno
kod limfocita T i dendriticnih stanica koje prelaze iz nezrelih i naivnih faza
Zivota u zrela i iskusna. No za ove procese je osim promjene vrste elementa,
moguce Koristiti i promjenu stanja, primjerice moguée je da dendriticna
stanica samo mijenja stanje iz nezrelog u poluzrelo ili zrelo, ali sam element
se ne uniStava i ne stvara se novi. Programski gledano kod implementacije
razlike Cesto nisu velike, ali u samim procesima treba biti oprezan prilikom

odabira mehanizma promjene vrste ili promjene stanja elementa.

Grupa principa oblikovanja PO3x orijentirana je prema funkcijama
elemenata:
e PO3: Elementi sadrze funkcije prepoznavanja, procesiranja i

predoCavanja.
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o PO3.1: Elementi sadrze funkcije prepoznavanja podatkovnih
uzoraka i podatkovnih signala, procesiranja prepoznatih
informacija, predoavanja podatkovnih uzoraka i proizvodnje
podatkovnih signala za prepoznavanje od strane drugih
elemenata.

o PO3.2: Receptori elemenata prepoznaju podatkovne uzorke
predoCene od strane drugih elemenata ili iz vanjskih izvora.

o PO3.3: Receptori elemenata prepoznaju podatkovne signale
proizvedene od strane drugih elemenata u okruzenju ili iz
vanjskih izvora.

o PO3.4: Prepoznavanje je temporalno i prostorno ovisno.

o PO3.5: Receptori ovisno o vrsti elementa mogu biti

monospecifi¢ni.

Vec u glavnom principu oblikovanja PO3 vidljivo je da postoje tri glavne
funkcije svakog elementa: prepoznavanje, procesiranje i predocavanje. One
se mogu jednostavnije opisati modelom crne kutije kao: ulaz podataka u
element, interni proces i transformacija podataka te izlaz rezultantnih
podataka iz elementa. Ovdje je moguce uociti sli€nost s viSe principa
oblikovanja po Twycrossu od kojih je najznacajniji 4. princip oblikovanja u
kojem se spominje sakupljanje antigena, procesiranje, prepoznavanje i
predoCavanje antigena, ali i pracenje, procesiranje i proizvodnja signala. U 6.
principu oblikovanja govori se o interakciji s okruZzenjem na viSestrukim
razinama uporabom signala i receptora, u 7. principu oblikovanja o vanjskim i
unutarnjim signalima, a u 8. principu oblikovanja o receptorima. Ovdje se
smatra da je bolje izraziti tri glavne funkcije na opceniti na¢in u osnovnom
principu PO3 koji ne razlikuje antigene i signale, iako se implementacijski
prepoznavanje, procesiranje i predoCavanje antigena i signala dogada na
razliCite nacine. Princip oblikovanja PO3.1 detaljnije objasnjava da su
elementi nosioci funkcionalnosti prepoznavanja uzoraka i signala o

podatkovnom obliku, kao i procesiranja te potencijalnog posljedicnog
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predoCavanja uzoraka i proizvodnje signala. Takoder ovdje se koristi izraz
uzorak za razliku od izraza antigen kod Twycrossa jer se smatra da razliciti
modeli nisu nuzno ograniCeni na prepoznavanje antigena, kao i da neki
modeli potencijalno nece uopcée koristiti elemente ili podatkovne uzorke
analogne antigenu. Buduci da procesi prepoznavanja razlikuju podatkovne
uzorke i podatkovne signale, uvode se principi PO3.3 i PO3.4 koji opisuju
receptore podatkovnih uzoraka i receptore podatkovnih signala, bez obzira
da li su izvori unutarniji ili vanjski. Na taj na¢in se mogu prepoznati podatkovni
uzorci predoCeni od elemenata sustava ili vanjskih izvora, odnosno signali
proizvedeni od elemenata sustava ili vanjskih izvora. Na zahtjevima modela
je odabir receptora i mehanizma prepoznavanja te potencijalno uoc¢avanje
razlika izvora uzoraka i signala, dok princip oblikovanja PO3.4 radnog okvira
dodatno specificira da je prepoznavanje temporalno i prostorno ovisno, $to
odgovara zoni opasnosti u teoriji opasnosti i lokalizacijskim efektima. Tako se
oCigledno uzorak ili signal mora dovesti u metaforu fiziCke blizine receptora
kako bi bio prepoznat, potencijalno kroz lokalnu blizinu kod raspodijeljenosti
odjeljaka sustava ili kroz neki drugi oblik blizine. Zadnji princip oblikovanja
PO3.5 govori o mogucnosti da su odredeni receptori monospecifi¢ni, sto je
ovisno o vrsti elementa jer se svojstvo specifiCnosti razli€ito koristi kod
elemenata urodene i steCene imunosti. Tako su elementi koji opisuju stanice
ste€enih mehanizama imunosti, primjerice limfocite T, monospecificni za
odredeni uzorak, dok su elementi koji opisuju stanice urodenih mehanizama
imunosti poput dendriticnih stanica nespecificni. Jedan dio ovog principa
postoji i u 8. principu oblikovanja kod Twycrossa, ali se tamo spominje samo

specificnost u odnosu na tip strukture ili signala.

O samom funkcioniranju elemenata govori se u principu oblikovanja
PO4 i njegovim potprincipima:
o PO4: Elementi odredene vrste imaju zivotni vijek i faze zivota.
o PO4.1: Svaki element prolazi kroz inicijalnu fazu stvaranja,

fazu Zivota odredene duljine i fazu ponistavanja.
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o PO4.2: U fazi stvaranja osnovna svojstva elementa mogu biti
odredena koriStenim metodama stvaranja, kao Sto su
kloniranje, mutacije ili stvaranje neiskusnog elementa.

o PO4.3: Ako to zahtijeva model, tijekom faze Zivota element
moze mijenjati svoja svojstva, sposobnost prepoznavanja,
procesiranja i predoCavanja razliCitih podatkovnih uzoraka i
signala te ulaziti u raznolika stanja aktivnosti i neaktivnosti
odredenih funkcija. U odredenim slu€ajevima (sazrijevanje,
diferencijacija) element moze promijeniti i osnovnu vrstu pa
time i sva ostala svojstva i funkcije.

o PO4.4: Promjena stanja, svojstava, funkcija, sposobnosti pa i
osnovne vrste elementa rezultat je prepoznavanja odredenih
podatkovnih uzoraka i signala.

o POA4.5: Duljina faze Zivota ovisi o ponaSanju elementa tijekom
prethodnog perioda Zivotnog vijeka, a nacelno se uoCava kroz
aktivnosti elementa ili pomanjkanje istih, kao zadrZavanje

pojedinih stanja. U opéem smislu korisniji elementi dulje zive.

U vrSnom principu oblikovanja PO4 definira se da elementi imaju zZivotni
vijek i faze Zivota, Sto u potpunosti odgovara Twycrossovom 5. principu
oblikovanja, no potprincipi PO4.1 do PO4.5 detaljnije definiraju i same faze.
Tako se u principu oblikovanja PO4.1 definiraju tri osnovne Zivotne faze
svakog elementa: stvaranje, zivot i poniStavanje. S obzirom da su faze
stvaranja i poniStavanja prakticki trenutne u odnosu na zivotni vijek elementa,
veéina preostalih principa ih ne spominje, ali se ipak princip oblikovanja
PO4.2 posvecuje bas izradi novog elementa u fazi stvaranja, gdje je moguce
koriStenjem razliCitih metoda stvaranja odrediti svojstva elementa. Tako se
uoCava metoda kloniranja koja stvara identiCne instance elementa tek
potencijalno s poniStavanjem odredenih znacajki na inicijalne vrijednosti,
primjerice dobi ili razine dotadasnje stimulacije. Osim toga kod stvaranja je

ovisno o tipu znacajki elementa moguce Koristiti razliite oblike mutacija.
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Postoji i mogucnost stvaranja potpuno neiskusnih elemenata primjerice bez

receptora i svojstava, kojima se onda isti kasnije nadograduju.

Faza stvaranja se kod Twycrossovih principa oblikovanja uopée ne
spominje, kao ni promjena svojstava, sposobnosti prepoznavanja,
procesiranja i predoCavanja podatkovnih uzoraka i signala ili promjena stanja
i posljediCne aktivnosti elementa, odnosno pomanjkanje iste. Ovdje je u tu
svrhu sluzi princip oblikovanja PO4.3 koji odgovara na moguce promjene
tijekom faze Zzivota, kada ovisno o vanjskim utjecajima element moze
promijeniti vrijednost znacajki, receptore i njihovu specifi¢nost te osjetljivost,
ali i mijenjati stanja u kojima moze biti u mogucnosti izvoditi odredene
funkcije. Zadnja reCenica principa oblikovanja PO4.3 odnosi se na promjenu
vrste elementa, koja je ve¢ diskutirana kod principa oblikovanja PO2.2.
Promjena stanja je svakako znacCajka nize razine od promjene vrste koja
potpuno mijenja funkcije elementa. Ako model zahtjeva odredene
mehanizme poput sazrijevanja ili diferencijacije elemenata, onda se dogada
ve¢ spomenuti mehanizam uniStavanja postojeCceg elementa i stvaranja
novog odgovarajucée vrste, uz potencijalno pridruzivanje odredenih vrijednosti
svojstava zajednickih uniStenom i novostvorenom elementu. Na ovo se
osvrnuo i Twycross u 9. principu oblikovanja gdje govori o diferencijaciji, a
drugi dio tog principa koji govori o smjeru diferencijacije kojim upravljaju drugi
agenti i okruzenje prisutan je i u principu oblikovanja PO4.4 koji dosta
opcenitije od Twycrossa utvrduje da su promjene bilo kojeg svojstva, funkcije,
sposobnosti, stanja ili Cak vrste elementa rezultat vanjskih utjecaja ulazne

funkcije elementa, odnosno prepoznavanja.

Princip oblikovanja PO4.5 ustvrduje da je zZivotni vijek izravno ovisan o
prethodnim dogadajima u kojima element sudjeluje, odnosno njegovom
iskustvu. To se mozZe mijeriti i obraditi uoCavanjem perioda zadrzavanja
pojedinih stanja aktivnosti ili neaktivnosti, kao i kumulativho svih aktivnosti

elementa. Iz tog razloga princip PO4.5 ima i drugu izjavu koja u opcem
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smislu govori o korisnosti elementa u svrhu boljeg funkcioniranja sustava i
rjeSavanja zadanog problema te kako sustav prolongira Zivotni vijek
elemenata koji doprinose tom cilju. Jasno je da postoje odstupanja i
anomalije od ovog principa kod nekih specificnih elemenata i situacija, ali

opc¢e nacelo je da korisniji prezivljavaju.

Princip oblikovanja POS5 i njegovi potprincipi usmjereni su na svrhovitost
sustava:
e POS: Svrha sustava je rjeSavanje postavijenog problema uz
nenaruSavanje opstanka samog sustava.

o PO5.1: Osnovna primarna svrha sustava je rjeSavanje
postavljenog problema. Ako sustav nije sposoban rijeSiti
postavljeni problem, onda je njegovo postojanje suviSno.

o PO5.2: RjeSavanje postavljenog problema nacelno se temelji
na prihvatu podataka proizvedenih izvan sustava u domeni
problema i slanju rezultantnih podataka o rjeSenju izvan
sustava u domenu problema.

o PO5.3: Sekundarna svrha sustava je samoodrzanje. Ako
sustav nije sposoban opstati kako bi tijekom duljeg
vremenskog perioda obavljao rjeSavanje postavljenog zadatka,

onda je njegovo postojanje upitno.

Osnovni princip oblikovanja pete grupe PO5 utvrduje da je osnovna
svrha sustava rjeSavanje postavljenog problema, ali se ve¢ ovdje naglasava
da se ne smije narusiti opstanak sustava prilikom tog procesa. Twycross ne
spominje nista slicno ve¢ samo utvrduje da se problem predstavlja u obliku
okruzenja. Princip oblikovanja PO5.1 detaljnije definira primarnu svrhu koja
mora biti ispunjena inae sustav ne treba postojati. U principu oblikovanja
PO5.2 se govori o tome kako se prihvacaju podaci iz domene problema u
koju se po rjeSenju tog problema podaci i vracaju. Iznimno podaci mogu biti

unutar sustava, a ¢ak i domena problema moze biti sam sustav, kao $to je
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slu€aj kod racunalne imunologije pa otud koriStenje izraza nacelno. Princip
oblikovanja PO5.3 izrazava drugu osnovnu svrhu sustava koja se zasniva na
principu samoodrzanja. Ako tijekom rjeSavanja odredenog problema sustav
naskodi sam sebi do te mjere da nije mogucée pronaci rjeSenje ili u blazem
obliku Stete kad se pronade rjeSenje, ali sustav viSe ne postoji u
funkcionalnoj izvedbi, onda je naruSena osnovna svrha sustava. Ovo isto ima
jednu iznimku, a to je kad je sustav izveden kako bi samo jednom pronasao
rieSenje, a nakon toga viSe nikad nece biti funkcionalan, $to je kao princip
upitno iz razloga Sto se sustav mora testirati prije pusStanja u rad, a to
testiranje bi ga unistilo. Ova rasprava zadire u filozofsko preispitivanje

samoodrzivosti sustava, $to nije dio ovog istrazivanja.

Zadnja grupa principa PO6 pripada radnom okviru koji se zasniva na
modelima temeljenim na kombinaciji mehanizama urodene i steCene
imunosti. U ovom radu bas ovi principi dolaze najviSe do izrazaja, bududi da
su svi prethodni principi primjenjivi na razne oblike umjetnih imunoloskih
sustava koji nuZzno ne moraju primjenjivati mehanizme iz obje imunosti,
urodene i steCene. Naime, prethodne grupe principa opisuju radni okvir koji bi
uspjeSno mogao funkcionirati i s algoritmima temeljenim samo na urodenoj,
ili samo na steCenoj imunosti, pretpostavljeno s dodatkom signalizacije u
skladu s teorijom opasnosti. 1z tog razloga pri razvoju nekih modela nad
predloZzenim radnim okvirom, koji su takoder izvedeni u kontekstu testiranja
radnog okvira, a ne koriste kombinaciju obje imunosti, ipak je moguce
prakticno koristiti ve€inu dosad navedenih principa. No ako se Zeli izraditi
model sustava nad radnim okvirom koji kombinira principe obje imunosti,

onda se predlaze postivanje i sljedecih principa.

Grupa principa oblikovanja PO6x predstavljena je sljedeéim principima:
e POG6: Urodeni i steCeni dio umjetnog imunoloskog sustava su
razli€iti i kombiniraju svoje mehanizme kako bi kao cjelina djelovali

u cilju postizanja rjeSenja.
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o

PO6.1: Urodeni i ste€eni dio umjetnog imunolo$kog sustava
na razliCite nacine prepoznaju podatkovne uzorke i signale.
PO6.2: Urodeni i ste€eni dio umjetnog imunolo$kog sustava
komuniciraju pomocéu predoCavanja podatkovnih uzoraka i
proizvodnje signala s predajne strane te pomocu
prepoznavanja podatkovnih uzoraka i signala s prijemne
strane.

PO6.3: Rezultantni odziv sustava u cjelini je kombinacija
djelovanja oba dijela, urodenog i steCenog dijela umjetnog
imunoloskog sustava.

PO6.4: U opcem slu€aju urodeni dio umjetnog imunoloSkog
sustava inicira kombiniranu imunolosku reakciju. Urodeni dio
je u izravnhom kontaktu s analogijom tkiva koja predstavlja
domenu problema.

PO6.5: Receptori urodenog dijela umjetnog imunoloSkog
sustava nacelno prepoznaju podatkovne uzorke temeljem
principa nespecifi€nosti, dok receptori ste€¢enog dijela nacelno
prepoznaju uzorke temeljem principa monospecifinosti.
PO6.6: U opéem sluCaju urodeni dio prosljeduje podatke
steCenom dijelu umjetnog imunoloskog sustava i na taj nacin
upravlja reakcijom mehanizama steCenog dijela. Pod
upravljanjem se smatra i odrZzavanje populacija elemenata
steCenog dijela. SteCeni dio takoder vrata povratnu

informaciju urodenom dijelu.

Osnovni princip oblikovanja PO6 utvrduje da urodeni i steCeni dio

umjetnog imunoloskog sustava suraduju kako bi zajedniCki postigli cilj, ali i da

funkcioniraju na razliite nacine. Daljnji principi su detaljnija objasSnjenja

glavnog principa pa tako princip oblikovanja PO6.1 govori o tome da su

mehanizmi prepoznavanja, a i sami receptori kod elemenata urodenog i

steCenog dijela razli€iti $to je u skladu s 1. znaCajkom iz [192]. Kod principa
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PO6.2 definira se komunikacija oba dijela umjetnog imunoloskog sustava
kroz predoCavanje podatkovnih uzoraka, odnosno proizvodnju podatkovnih
signala, koje su posljedi¢no receptori drugog dijela sposobni prepoznati. Ovaj
princip nije eksplicitno spomenut u spomenutim znacajkama, ali zato 3.
znacCajka govori o suradnji oba dijela, Sto je sukladno principu oblikovanja
PO6.3 koji odziv sustava definira kao kombinaciju djelovanja oba dijela.
Takoder 4. znacCajka u kojoj se govori o iniciranju i upravljanju odzivom
ste€enog dijela od strane urodenog dijela sukladna je s principom oblikovanja
P0O6.4, no ovaj je princip ovdje dodatno proSiren informacijom da je u opéem
sluCaju urodeni dio taj koji je u izravhom kontaktu s analogijom tkiva koja
predoCava uzorke iz domene problema. U principu oblikovanja PO6.5
spominje se vec prije dotaknuti problem specifi€nosti receptora te ovaj princip
zapravo poblize objasnjava princip oblikovanja PO3.5 u slu€aju kombinacije
receptora oba mehanizma imunosti. U skladu s 4. i 5. znaCajkom
spomenutog rada ovdje se uocCava princip oblikovanja PO6.6, koji utvrduje da
u opcem sluCaju urodeni dio upravlja steCenim dijelom, narocito
koncentracijama populacija elemenata dok steeni dio ima ulogu mehanizma

povratne veze (feedback).

Ovime zavrSava pregled principa oblikovanja radnog okvira nad kojim
se izraduju modeli umjetnog imunoloskog sustava. Jo$ jednom je poZeljno
naglasiti da iako je vecina principa primjenjiva na mehanizme urodene i
steCene imunosti, grupa principa oblikovanja PO6x odrazava se samo u

sluCaju izrade modela koji kombinira obje vrste imunosti Ciji mehanizmi

sinergi¢no suraduju u rieSavanja problema i postizanju cilja.

Na kraju su jo$ jednom predstavljeni svi principi oblikovanja u tabli€¢nom

obliku (Tablica 5.1) radi lakSeg snalazenja i Citljivosti.
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Tablica 5.1 Principi oblikovanja radnog okvira

Oznaka

Opis principa oblikovanja

PO1

Sustav sadrzi signalizaciju i razlicite elemente u populacijama.

PO1.1

Populacije imaju ulogu grupiranja istovrsnih elemenata i predstavljene su skupovima
elemenata unutar sustava.

PO1.2

RazliCiti elementi sadrze razli€ite funkcije koje izvrSavaju na razliCite nacine.
U opcem smislu isto vrijedi za populacije.

PO1.3

Elementi nacelno izrazavaju strukturne znacajke problema.

PO1.4

Signalizacija je predstavljena podatkovnim signalima koje razmjenjuju elementi.

PO1.5

Signali nacelno izrazavaju znacajke ponasanja sustava.

PO2

Sustav je nacelno raspodijeljen.

PO2.1

Raspodijeljeni sustav moze biti izveden koristenjem odjeljaka koji predstavljaju
funkcionalno razli¢ita okruZenja unutar kojih se populacije elemenata, odnosno
pojedini elementi nalaze.

P0O2.2

U skladu sa zahtjevima modela odredeni odjeljci mogu sadrzavati samo odredene
vrste elemenata, odnosno populacija.

Temeljem navedenog odredeni odjeljci mogu izrazavati samo odredena svojstva i
funkcije cjelokupnog sustava odredene tipovima elemenata koje sadrze, signala koje
mogu prenijeti i predefiniranom ulogom

PO3

Elementi sadrze funkcije prepoznavanja, procesiranja i predo¢avanja.

PO3.1

Elementi sadrze funkcije prepoznavanja podatkovnih uzoraka i podatkovnih signala,
procesiranja prepoznatih informacija, predo¢avanja podatkovnih uzoraka i
proizvodnje podatkovnih signala za prepoznavanje od strane drugih elemenata.

PO3.2

Receptori elemenata prepoznaju podatkovne uzorke predoCene od strane drugih
elemenata ili iz vanjskih izvora.

PO3.3

Receptori elemenata prepoznaju podatkovne signale proizvedeno od strane drugih
elemenata u okruzenju ili iz vanjskih izvora.

PO3.4

Prepoznavanje je temporalno i prostorno ovisno.

PO3.5

Receptori ovisno o vrsti elementa mogu biti monospecificni.

PO4

Elementi odredene vrste imaju zivotni vijek i faze Zivota.

PO4.1

Svaki element prolazi kroz inicijalnu fazu stvaranja, fazu Zivota odredene duljine i
fazu poniStavanja.

PO4.2

U fazi stvaranja osnovna svojstva elementa mogu biti odredena koriStenim
metodama stvaranja, kao Sto su kloniranje, mutacije ili stvaranje neiskusnog
elementa.

PO4.3

Ako to zahtijeva model, tijekom faze zivota element moZe mijenjati svoja svojstva,
sposobnost prepoznavanja, procesiranja i predocavanja razlicitih podatkovnih
uzoraka i signala te ulaziti u raznolika stanja aktivnosti i neaktivnosti odredenih
funkcija.
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Oznaka

Opis principa oblikovanja

U odredenim slu¢ajevima (sazrijevanje, diferencijacija) element moze promijeniti i
osnovnu vrstu pa time i sva ostala svojstva i funkcije.

Promjena stanja, svojstava, funkcija, sposobnosti pa i osnovne vrste elementa

PO4.4 rezultat je prepoznavanja odredenih podatkovnih uzoraka i signala.
Duljina faze Zivota ovisi 0 ponasanju elementa tijekom prethodnog perioda Zivotnog
PO4.5 |vijeka, a nacelno se uocava kroz aktivnosti elementa ili pomanjkanje istih, kao
zadrzavanje pojedinih stanja. U opéem smislu korisniji elementi dulje Zive.
PO5 Svrha sustava je rjeSavanje postavljenog problema uz nenarusavanje opstanka
samog sustava.
Osnovna, primarna svrha sustava je rjeSavanje postavljenog problema.
PO5.1 |Ako sustav nije sposoban rijesiti postavljeni problem, onda je njegovo postojanje

suvisno.

PO5.2

RjeSavanje postavljenog problema nacelno se temelji na prihvatu podataka
proizvedenih izvan sustava u domeni problema i slanju rezultantnih podataka o
rieSenju izvan sustava u domenu problema.

PO5.3

Sekundarna svrha sustava je samoodrzanje.

Ako sustav nije sposoban opstati kako bi tijekom duljeg vremenskog perioda obavljao
rieSavanje postavljenog zadatka, onda je njegovo postojanje upitno.

PO6

Urodeni i ste¢eni dio umjetnog imunoloskog sustava su razli¢iti i kombiniraju
svoje mehanizme kako bi kao cjelina djelovali u cilju postizanja rjesenja.

PO6.1

Urodeni i ste¢eni dio umjetnog imunoloSkog sustava na razlicite naCine prepoznaju
podatkovne uzorke i signale.

PO6.2

Urodeni i steceni dio umjetnog imunoloSkog sustava komuniciraju pomocu
predoCavanja podatkovnih uzoraka i proizvodnje signala s predajne strane te
pomocu prepoznavanja podatkovnih uzoraka i signala s prijemne strane.

PO6.3

Rezultantni odziv sustava u cjelini je kombinacija djelovanja oba dijela, urodenog i
ste¢enog dijela umjetnog imunoloskog sustava.

PO6.4

U opcem slucaju urodeni dio umjetnog imunoloSkog sustava inicira kombiniranu
imunolosku reakciju. Urodeni dio je u izravnom kontaktu s analogijom tkiva koja
predstavlja domenu problema.

PO6.5

Receptori urodenog dijela umjetnog imunoloskog sustava nacelno prepoznaju
podatkovne uzorke temeljem principa nespecifiénosti, dok receptori steenog dijela
nacCelno prepoznaju uzorke temeljem principa monospecificnosti.

PO6.6

U op¢em slucaju urodeni dio prosljeduje podatke steCenom dijelu umjetnog
imunoloSkog sustava i na taj nacin upravlja reakcijom mehanizama steenog dijela.
Pod upravljanjem se smatra i odrzavanje populacija elemenata ste¢enog dijela.
Steceni dio takoder vraca povratnu informaciju urodenom dijelu.
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5.3. lzvedba radnog okvira

Izvedba zajedniCkog radnog okvira za stvaranje alternativnih oblika
modela temelji se prvenstveno na principima oblikovanja opisanim u
potpoglavlju 5.2.1. No, osim konceptualnog oblika radnog okvira u ovom

potpoglavlju objasnjena je i prakti¢na izvedba.

Prilikom promisljanja izvedbe radnog okvira postavljene su neke
pretpostavke pred samu implementaciju. Prvo je analiziran jezik
programiranja koji bi odgovarao svrsi izrade radnog okvira i alternativnih
oblika modela. |zabran je programski jezik Java, trenutno dobro raSiren
objektno orijentirani jezik koji ima adekvatnu podrsSku u obliku alata, odnosno
integriranih razvojnih okruzenja (IDE, Integrated Development Environment).
Alternativa je bio jezik C#, koji je na kraju odbacen iz razloga Sto autor ovog
rada, koji je i programirao sve dijelove radnog okvira i modela, znatno bolje
poznaje programski jezik Java, a s obzirom da oba jezika imaju sliCne
karakteristike, barem u onom dijelu bithom za izradu radnog okvira i modela
umjetnog imunoloSskog sustava, odluka izmedu ova dva jezika nije se
pokazala presudnom. Odabir programskog jezika nije toliko znacajan
prvenstveno zato jer se ovdje radi o opCepoznatim i prihvacenim jezicima te
se odabir bilo kojeg zapravo moze pokazati potpuno ispravnim. No, dodatni
argument koji je potvrdio odabir je moguénost izvodenja modela pisanog u
programskom jeziku Java nad bilo kojim operacijskim sustavom za koji
postoji izvrSno okruzenje (runtime environment), a to je praktiCki vecina

danas dostupnih operacijskih sustava.

Osnovna ideja kod izvedbe radnog okvira je uporaba razvrstavanja
razreda po paketima u skladu sa Zeljenim generickim okvirom za
programiranje te razvoj biblioteke za podrSku izrade modela. Dok je prvi
zahtjev izveden raspodjelom razreda po paketima, koji su prikazani kasnije u

ovom potpoglavlju, drugi zahtjev je izveden izradom odgovarajuce biblioteke
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razreda za izradu modela umjetnih imunoloskih sustava, pomoc¢nih razreda i

statickih metoda koje pomaZzu kod funkcioniranja modela.

Za razvoj je odabran alat IBM Rational Software Architect inacice 7.0
temeljen na razvojnom okruzenju Eclipse iz razloga §to u odnosu na Eclipse

sadrzi dodatne mogucnosti vizualizacije programskog kdda i druge dodatke.

Konceptualni prikaz radnog okvira i sadrzanih modela, algoritama i
pomocnih objekata moze se predociti (Slika 5.5) na nacin da radni okvir
sadrZi jedan ili viSe modela koji pak sadrze jedan ili viSe algoritama i drugih
pomoc¢nih objekata. Algoritmi se ne mogu izvrSavati samostalno ve¢ se mogu
izvoditi kao dio modela izgradenog nad njima. Radni okvir je zaduzen za

pokretanje pojedinih metoda algoritama pozivima metoda modela.

RADNI OKVIR

MODEL

ALGORITAM | e ALGORITAM I

[ POMOCNI POMOCNI

SUCELJE
PREMA
DOMENI

PROBLEMA

OBJEKTI soe OBJEKTI

Slika 5.5 Konceptualni prikaz radnog okvira

Sucelje prema domeni problema predstavlja ulaz i izlaz modela sustava
na nacin da u radnom okviru postoji niz razreda i metoda izvedenih za
potrebe prihvata i isporuke podataka u tekstualnom i binarnom obliku te
obliku XML. Konkretno, radni okvir sadrZi interno razvijene biblioteke za
tekstualne oblike kao i vanjske biblioteke HSSF i XSSF projekta Apache POI
za OLE2 i OOXML oblike Excel datoteka s dodatnim razredima i metodama
modela koje omogucuju prihvat i isporuku podataka u sljedec¢im oblicima:

e oblik s podacima odijeljenim zarezima CSV (Comma Separated

Values)
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e oblik s podacima odijeljenim separatorima poput praznog znaka,
znaka uvlacenja (tab) i drugima

e oblik s fiksnom Sirinom kolona

¢ oblik datoteke Excel 97-2003 Workbook (sufiks .xIs)

e oblik datoteke Excel WorkBook (sufiks .xIsx)

Slika 5.6 prikazuje osnovnu hijerarhiju paketa u radnom okviru koja
sluzi kao osnova svih izvedenih modela i buduc¢ih modela koji ¢e se izvoditi

uporabom radnog okvira.

Y
l hr.fer.rasip.ais ]

' 4 T
I algorithm ] lframework]
l utils ] l measures } l antigen ] l cell ] I producer 1 [ receptor ] [ signal ’

Slika 5.6 Osnovni paketi radnog okvira

Osnovna hijerarhija paketa je relativno jednostavna i intuitivho
razumljiva. Unutar paketa hr.fer.rasip.ais nalaze se potpaketi
algorithm, framework i model koji sadrZe razrede vezane uz same
algoritme, radni okvir i pojedine izvedene modele. Svaki paket moze

sadrzavati i druge pakete koji dalje razraduju glavnu hijerarhijsku strukturu.

Detaljnije, paket hr. fer.rasip.ais sadrzi sliedecCe pakete i razrede:

e paket algorithm — sadrzi razrede AISAlgorithm i
AISAlgorithmFactory te potpakete za sve implementirane
algoritme

e paket framework — sadrzi razrede za izradu radnog okvira te

potpakete measures iutils
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©)

o

paket measures — sadrZi razrede izvedbe mjera afiniteta
koriStene kod odredenih algoritama prilikom prepoznavanja

paket utils — sadrzi pomocne razrede poput AISFormatter i

Tools

e paket model — sadrzi potpakete antigen, cell, producer,

receptor i signal

©)

paket antigen — sadrzi osnovni razred Antigen Kkoji
predoCava element antigenskog uzorka i njegove podrazrede
izvedbe antigena za razlicite primjene i algoritme

paket cell — sadrzi osnovni razred cell koji predoCava
element stanice i njegove podrazrede poput DendriticCell,
TCell idruge

paket producer — sadrzi osnovni razred Producer Kkoji
predoCava proizvodaCa signala ili predoCnika podatkovnog
uzorka i njihove podrazrede poput AntigenProducer,
CytokineProducer idruge

paket receptor — sadrZi osnovni razred Receptor koji
predoCava receptor i njegove podrazrede  poput
AntigenReceptor, CytokineReceptor i druge

paket signal — sadrzi osnovni razred signal koji predoCava

signal i njegove podrazrede poput CytokineSignal i druge

Prilikom izrade osnovnih razreda radnog okvira obratila se pazZnja na

uniformnu implementaciju razli€itih oblika zapisa elemenata, razli€itih mjera

afiniteta elemenata, razli¢itih metoda odabira elemenata ovisno o afinitetu i

signalima te na kraju i razliitih algoritama koji mogu koristiti te oblike zapisa.

Iz tog razloga se u konkretnoj izvedbi koriste razni uzorci oblikovanja (design

patterns) [131] koji dodatno dodaju na robusnosti radnog okvira.

Konkretno, kod dohvata algoritma koristi se uzorak oblikovanja Factory

Method koji omoguduje instanciranje objekta bez specificiranja toCnog
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razreda. Tako se dohvat algoritma mozZe izvesti kako je prikazano u
sljede¢em odlomku kdda, a programer ne zna, niti bi trebao znati, koja je

konkretna instanca algoritma dohvacena:

AISAlgorithm ais;
ais = AISAlgorithmFactory.getAlgorithm( AISAlgorithmFactory.MyAlgorithm ) ;

Algoritmi  su  izvedeni u radnom okviru unutar paketa
hr.fer.rasip.ais.algorithm Koji sadrzi razrede AISAlgorithm |
AISAlgorithmFactory za izvedbu uzorka oblikovanja Factory Method te

potpakete s razredima za svaki implementirani algoritam (Slika 5.7).

*
l hr.fer.rasip.ais ]

1 )
" ¥l =
l algorithm J l } I J
i ") k " : ") k " A ")
RECAIS DCA TLR UNINAD
algorithm algorithm algorithm algorithm

Slika 5.7 Hijerarhija razreda algoritama u radnom okviru

Svi izvedeni algoritmi nasljeduju apstraktni razred AIsAlgorithm i
koriste razred AISAlgorithmFactory te povrh metode getName () koja
vrata naziv dohvacenog algoritma i metode getalgorithm() koja vraca
samu instancu algoritma moraju sadrzavati izvedbu tri apstrakine metode iz
razreda AISAlgorithm:

e metodu initAlgorithm() koja inicijalizira  parametre,
podatkovne strukture i konfiguraciju algoritma te ucitava potrebne
podatke

e metodu runalgorithm() koja izvrSava algoritam do sadrzanog

uvjeta zaustavljanja
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e metodu saveResults() koja pohranjuje podatke za ispis ili

kasniju obradu

Sljededi dijagram razreda u jeziku UML (Slika 5.8) prikazuje odnose

razreda u paketu hr. fer.rasip.ais.algorithm.

«Java Class»
(® AIsAlgorithm
(From hr.Fer.rasip. ais.algorithm)
Operation

@ getAlgorithm ()
© getName () wusen
&" initAlgorithm ( )
& runalgorithm ( )
& saveResults ()

wJava Class»
(& AISAlgorithmFactory
(From hr.fer.rasip.ais. algorithm)

Operation

& getAlgarithm
& getAlgorithm

“LISER
P =11 wLISE “use»
«Java Class» “Lise» e “user «Java Class»
(& DcAAlgorithm (3 TLRAlgorithm
(From hr.Fer.rasip. ais, algorithm,DCAAlgaorithm) (From hr.Fer.rasip. ais. algorithm, TLRAlgorithm)
Operation Operation
& DCAAIgorithm () & TLRAlgorithm ()
@ initAlgorithm () @, initAlgorithm ()
@. runAlgarithrm () @. runalgarithm ()
@. saveResults () @. s5aveResuilts ()
«Java Class» «Java Class»
(& UNINADAIgorithm (® RECAISAlgorithm
(from hr.Fer.rasip.ais.algorithm. AISIAAlgorithm) (From hr.fer rasip. ais. algorithm. RECAIS Algorithm)
Oper ation Operation

& UNINADAIgarithm () & RECAISAlgorithm ()

@, initAlgorithm () @. initAlgorithrm ()

@. rundlgorithm () @. runalgorithm ()

@, saveResults () @. saveResults ()

Slika 5.8 Dijagram razreda paketa hr.fer.rasip.ais.algorithm

U izvedbi radnog okvira ucestalo se koristi i uzorak oblikovanja

Singleton koji omogucava jednostruko instanciranje objekta i pristup uvijek

istoj instanci. Takoder, pristup varijablama razreda omogucen je iskljucivo

kroz metode get/set, a svaki element ima jedinstveni identifikator UUID.

Dodatno, pomocni razredi i metode dohvatljive su u statiCkom obliku kako bi

sluzile kod raznih transformacija, zapisa nadgledanja rada modela (/og) i

drugih svrha.

Na opisani nacin u cijelom radnom okviru pojednostavnjen je pristup

objektima i metodama koji predstavljaju osnovne elemente, stanice i signale,
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njihove dijelove poput receptora i proizvodaca, ali i svih algoritama i mjera
udaljenosti. Buduéi da konkretne implementacije svake pojedine komponente
u programskom jeziku izlaze izvan potreba opisa u ovom radu, u sljede¢im
potpoglavljima predstavljene su osnovne znacajke radnog okvira, mogucnosti

razliCitih oblika zapisa elemenata i izvedeni algoritmi.

5.3.1. Znacajke izvedenog radnog okvira

U ovom potpoglavlju ukratko su predstavljene osnovne znacajke radnog
okvira, koje su poredane poretkom danim u potpoglavlju 3.1. Prije svega
uoCava se raspoznavanje uzoraka predstavljeno receptorima sposobnim
prepoznati podatkovne uzorke i signale. Moze se govoriti i o izdvajanju
znacajki u procesu koji se dogada unutar elementa nakon prepoznavanja,
budu¢i da se podaci u transformiranom obliku predoCavaju drugim
elementima. Oba ova svojstva odnose se na modele, ali su prisutna i u
radnom okviru, budu¢i da osnovni elementi ve¢ postoje u radnom okviru, a

modeli ih samo prilagodavaju i instanciraju.

Svojstva uCenja i pamcéenja su svakako prisutna, ali se ne odnose
izravno na radni okvir, ve¢ prije svega na pojedine algoritme izvedenih
modela. Raznolikost je takoder uocljiva kod uvodenja novih elemenata, ali i
kroz razliCite vrste elemenata i odjeljaka u sustavu koji su podrzani od radnog
okvira. Raspodijeljeno procesiranje dogada se kod velikog broja elemenata

koji svaki pojedinacno procesira prepoznate podatke.

Model pa posljedicno i sustav zadrzavaju i svojstva samoregulacije,
samozastite, samoorganizacije i samosvjesnosti, ali su ona duboko usadena
u algoritmima te nisu nuzno svojstva radnog okvira. No, radni okvir zadrzava
svojstva viseslojnosti, raspodijeljenosti i robusnosti, koriStenjem niza razlicitih
dijelova sustava, od receptora i proizvodaca, preko elemenata i signala, do
odjeljaka. Vecina algoritama mozZe iskazati svojstva tolerancija na Sum i

pogreske u podacima.
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5.3.2. Oblici zapisa i mjere udaljenosti elemenata

Elementi se kod vedine modela umjetnih imunoloskih sustava mogu
zapisati koriStenjem binarnog oblika zapisa, numeri¢kog cjelobrojnog oblika
zapisa, numeriCkog realnog oblika zapisa, oblika zapisa definiranog
konacnim skupom vrijednosti, simbolickog oblika zapisa ili kombinacijom

prethodnih vrsta oblika zapisa.

Kao $to je vec prije objasnjeno u potpoglavlju 3.2.1, binarni oblik zapisa
podrazumijeva zapis istinosne vrijednosti znacajke, odnosno vrijednosti O ili 1.
Primjetna je izuzetno mala semantika podatka zbog nepostojanja detaljnijeg
znacCenja informacije osim prisustva, odnosno odsustva znacajke. U izvedbi
procesa prepoznavanja antigena i protutijela, odnosno uzorka od strane
receptora, moguce je na razne nacine usporediti binarne brojeve. Najc¢eSce
se koristi Hammingova udaljenost koja je implementirana u sklopu paketa
measures radnog okvira (Slika 5.9). Druge potencijalne izvedbe mjera
udaljenosti opisane su u potpoglavlju 3.3.1, a metoda podudaranja r-dodirnih
bitova nije implementirana zbog kritika njene uporabe, metoda r-dodirnih
uzoraka, odnosno podudarajucih r-grumena nije primjenjiva je ne moze dati
ocjenu afiniteta, a zbog slicnih karakteristika nisu koriStene ni pravilo
viSestrukih dodirnih bitova, kao ni podnizovi N-grama viSestrukih duljina. Kao
alternative Hammingovoj udaljenosti na temelju Jaccardovog koeficijenta
slicnosti izvedena je mjera Rogersa i Tanimota iz koje se jednostavno mogu
izvesti mjera Russela i Raa, mjera Jaccarda i Needhama, Kulczynskijeva

mjera te mjera Sokala i Michenera.

Kod numeri¢kog realnog oblika zapisa implementirana je Euklidska
udaljenost sa i bez operacije korjenovanja te udaljenost Manhattan, odnosno
udaljenost gradskih blokova koja ne sadrzi operacije korjenovanja i
kvadriranja te ima manju osjetljivost na pogreske. Implementirane su inacCice
Euklidske udaljenosti i udaljenosti gradskih blokova nad normiranim

intervalom vrijednosti [0,1] koje je moguce alternativho normirati koriStenjem
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standardne devijacije. Osim navedenih implementirana je i kosinusna

udaljenost, kao i Canberrina mjera udaljenosti.

U trenutnoj inacici radnog okvira nisu implementirane mjere udaljenosti
simboli¢kih oblika zapisa jer nijedan izvedeni model ne koristi simboli¢ki oblik
ulaznih podataka. No, uz odredene preinake, moguée je relativho
jednostavno implementirati mjere udaljenosti simbolickih oblika zapisa kao
Sto su razni oblici udaljenost izmjena poput Levenshteinove udaljenosti,
Damerau-Levenshteinove wudaljenosti, kao i korelacijskih mjera poput
Pearsonove korelacije. Naravno moguce je koriStenje mjere vrijednosti
razlika VDM i drugih mjera simbolickih oblika zapisa. Ako su zapisi
kombinirani iz numeriCkih i simboliCkih oblika preporu¢a se implementacije
heterogene Euklidsko-preklapajuce mjere HEOM ili heterogene mijere
vrijednosti razlika HVDM.

Navedene mjere (Slika 5.9) mogu se koristiti za izraCun afiniteta kod
metafora limfocita i antigena, odnosno protutijela i antigena. No one mogu
sluziti i kao mijera afiniteta dva protutijela. U opéem sluCaju mijere
izraCunavaju afinitet receptora i antigenskog uzorka predo¢enog izravno ili od
strane metafore predo€ne stanice antigena kao $to su dendritiCne stanice ili
MHC/peptidni kompleksi, ali potencijalno i afinitet receptora i uzorka drugog
protutijela kod imunoloskih mreza. lako, kao $to je prikazano u potpoglavlju
3.3, matematicki se razlikuju udaljenost (distance) ili razliCitost (dissimilarity)
od sliénosti (similarity), za potrebe izraCuna afiniteta u ovom istrazivanju to
nije od presudne vaznosti pa se vec¢inom afinitet izraCunava uporabom mjera

udaljenosti koje se koriste i izvode na sli¢an nacin u radnom okviru.
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Slika 5.9 Mjere afiniteta radnog okvira

lako metafore antigena i protutijela sadrze veéi skup epitopa, odnosno
idiotopa, Sto znaci da bi trebao postojati jedan vektor za svaki epitop ili
idiotop, u modelima umjetnih imunoloskih sustava antigeni i protutijela se
pojednostavnjuju u obliku monospecificnin elemenata sa samo jednim
epitopom ili idiotopom. Znacajke epitopa, odnosno idiotopa zapravo se

predoCuju u obliku cijelog receptora.

Kao Sto je veC¢ spomenuto paket model sadrzi potpakete antigen,
cell, producer, receptor | signal U kojima je izveden osnovni, nacelno
apstraktni razred koji predoCava osnovnu komponentu. |z osnovnog razreda
se kod modeliranja svakog algoritma izvode podrazredi antigenskih uzoraka,

stanica, signala, proizvodaca i primatelja uzoraka i signala.

5.3.3. Algoritmi izvedeni nad radnim okvirom

Ideja izrade radnog okvira prvenstveno je inspirirana potrebom za
okruzenjem u kojem se uspjeSno moze implementirati predlozeni model
umjetnog imunoloSkog sustava temeljen na kombinaciji urodene i steCene
imunosti koji dodatno koristi ideju signalizacije iz teorije opasnosti te ideje
mehanizama predocnih stanica antigena. No, osim ovog modela, u radnom

okviru su za potrebe ispitivanja samog radnog okvira, ali i za potrebe
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usporedbe rezultata razliCitih algoritama izvedeni i algoritmi opisani u

poglavlju 4. ovog rada.

Iz upravo navedenih razloga nad radnim okvirom izvedene su sljedece
pojednostavnjene inacice modela:

e PredloZzeni model umjetnog imunoloskog sustava i prateci
algoritam temeljen na kombinaciji urodene i steCene imunosti
nazvan UNINAD

e Model temeljen na algoritmu RECAIS

e Model temeljen na algoritmu TLR

¢ Model temeljen na algoritmu dendriti¢nih stanica

Izvedba navedenih modela ¢ini osnovu za analizu ucinkovitosti
predlozenog modela umjetnog imunoloskog sustava i prateCeg algoritma
temeljenog na kombinaciji urodene i steCene imunosti, detaljnije opisanog u
poglavlju 6., a kako ne bi ponavljali principe funkcioniranja algoritama
prethodno navedenih modela, detalji o nacinu rada pojedinih algoritama

mogu se naci u poglaviju 4.
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6. Model umjetnog imunoloskog sustava
temeljen na kombinaciji urodene i stecene
imunosti

U ovom poglavlju opisan je model umjetnog imunoloSkog sustava
temeljen na kombinaciji urodene i steCene imunosti. Kao Sto je vecC prije
spomenuto, model je zasnovan na dobrim iskustvima postoje€ih modela
umijetnih imunoloskih sustava, a narocito modela temeljenih na kombinaciji
urodene i steCene imunosti koriStenjem signalizacije, teorije opasnosti,

izgradnje imunoloskog tkiva i mehanizama predocnih stanica antigena.

U prvom dijelu su opisani nacini kombiniranja principa urodene i
steCene imunosti kroz medusobne interakcije temeljene na procesima
signalizacije, a zatim mogucnosti unaprjedenja ideja postojecih algoritama,
kao Sto su prije predstavljeni algoritam RECAIS, algoritam TLR i algoritam

dendritiénih stanica.

U drugom dijelu detaljno je prikazan apstraktni model, kako se doSlo do
njega, bitni koraci i principi modeliranja. Predstavljeni su principi imunosti iz
algoritama dendriticnih stanica, RECAIS i TLR te je koncipiran apstraktni
model koji Cini teoretsku osnovu izvedbe modela umjetnog imunoloskog
sustava temeljenog na kombinaciji urodene i ste€ene imunosti. U sklopu
prikaza apstraktnog modela predstavliene su metode novog algoritma
nazvanog UNINAD te njihov odnos prema mehanizmima urodene i steCene
imunosti, kao i primjena signalizacije te njen odnos prema principima teorije
opasnosti i imunolodkim signalima. Na kraju su objasnjenje modifikacije
modela potrebne za prilagodbu podrucju primjene te je prikazana izvedba

samog modela.
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6.1. Kombiniranje principa urodene i ste€ene imunosti

Odredeni modeli, poput modela zasnovanih na algoritmu TLR i
algoritmu dendritiCnih stanica, otvorili su put novim idejama kombinacije
urodene i steCene imunosti kod izrade modela umjetnih imunoloSkih sustava
temeljenih na novim paradigmama cjelovitosti imunoloskog sustava. Razne
ideje koriStenja signalizacije, dijelom predloZzene joS u teoriji opasnhosti,
nadopunjuju se drugim mehanizmima medusobnog utjecaja elemenata
umjetnog imunoloSkog sustava, poput utjecaja dendriticnih stanica na
limfocite T, utjecaja limfocita T na limfocite B ili drugih signala koji uzrokuju
sazrijevanje odredenih tipova stanica kao Sto su dendritiCne stanice ili
dodatnu kostimulaciju kod prepoznavanja. Cijela ideja temelji se na
kombinaciji principa urodene i steCene imunosti koriStenjem dodatne
signalizacije iz teorije opasnosti, ali i novim idejama izgradnje odjeljaka poput

imunoloskog tkiva te novootkrivenih mehanizama predocnih stanica antigena.

6.1.1. Analiza postoje¢ih mehanizama i moguéa
unaprjedenja postojeéih modela

Ocekivani rezultati ovog istrazivanja ukljuCuju prijedlog novog modela
umjetnog imunoloskog sustava temeljenog na kombinaciji urodene i steCene
imunosti, razvojem novih i unaprjedenjem postojecih algoritama umjetnih
imunolodkih sustava u kontekstu predlozenog modela. Pod time se
prvenstveno misli koriStenje dobrih praksi i ideja postojecCih algoritama
klonalne selekcije, imunoloSke mreze i modela temeljenih na teoriji opasnosti,
a naroCito navedenih algoritama RECAIS te algoritma TLR i algoritma

dendritiénih stanica.

Analizom algoritma RECAIS, algoritma TLR i algoritma dendritiCnih
stanica moze se uoCiti da funkcioniraju na prili€no razlicite nacine. S najviSe
razine apstrakcije uoCava se da algoritam RECAIS kombinira principe

ste€ene imunosti sa signalizacijom iz teorije opasnosti koriStenjem odredenih
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principa prisutnih kod algoritma klonalne selekcije, algoritma imunoloSke
mreze i algoritma mehanizama steCene imunosti koriStenih za klasifikaciju
elektroniCke poste. Algoritam RECAIS je temeljem svojih svojstava
primijenjen na preporuke sadrZaja, a koristi antigenske uzorke i signale
opasnosti. Algoritam TLR zasnovan je na interakcijama dendritiCnih stanica i
limfocita T koriStenjem signalizacije. Mehanizmi dendriticnih stanica pripadaju
u principe urodene imunosti, dok mehanizmi limfocita pripadaju u principe
steCene imunost pa se smatra da je algoritam TLR zacetnik ideje
kombiniranja principa urodene i steCene imunosti. Elementi dendriticnih
stanica i limfocita T komuniciraju signalizacijom i utjeCu jedni na druge pa
tako mehanizmi urodenog dijela upravljaju mehanizmima steCenog dijela
umjetnog imunoloSkog sustava. Algoritam je primijenjen kod otkrivanja
anomalija u sistemskim pozivima, a koristi podatke predoCene u obliku
antigena, dok je stanje okruzenja predoCeno u obliku signala. Algoritam
dendriticnih stanica temeljen je na principima urodene imunosti primjenom
interakcija dendritiCnih stanica u tri stanja zrelosti te dodatno uvodi Cetiri tipa
ulaznih i tri tipa izlaznih signala u skladu s bioloskim analogijama. Ovo je
jedan od prvih algoritama koji razraduje mehanizme urodene imunosti i
viSestruke signalizacije koja se posljedicno koristi diferencijacije elemenata,

ali se u inicijalnom prijedlogu ne kombinira s mehanizmima ste€ene imunosti.

Usporedbom algoritma RECAIS, algoritma TLR i algoritma dendritiCnih
stanica moze se zakljuCiti da postoji nekoliko vecih razlika. Kod algoritma
dendriticnih stanica, tip ulaznih signala sudjeluje u diferencijaciji dendritiCnih
stanica, dok algoritam TLR kao ni algoritam RECAIS zapravo ne razlikuje
tipove ulaznih signala. Algoritam dendriticnih stanica prou€ava dendritiCne
stanice i uoCava anomalije u procesu, algoritam RECAIS koristi limfocite B za
prilagodbu znanja sustava, a algoritam TLR koristi dendriticne stanice kako bi
upravljao limfocitima T, koje onda prou€ava kako bi uofio anomalije.
Algoritam TLR sadrzi i fazu u€enja u kojoj se pomocCu skupa za ucenje

stvaraju receptori varijabilnog podrucja i receptori razina vanjskih signala,
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algoritam RECAIS sadrzi fazu ucenja koja se moze zamijeniti i poCetnim
periodom radne faze u kojoj se ne predstavljaju rezultati, dok algoritam
dendriticnih stanica ne sadrzi fazu ucCenja, veé koristi heuristiku za
odredivanje razina signala koje uzrokuju aktivaciju. Algoritam TLR jedini
kombinira mehanizme dendriticnih stanica s postoje¢éim mehanizmima
steCene imunosti, dok algoritam RECAIS iskljuCivo koristi mehanizme
ste€ene imunosti i fokusiran je na limfocite B, a algoritam dendriti¢nih stanica
koristi mehanizme urodene imunosti i fokusiran je na mehanizme dendriti€nih
stanica. Ovo je vec¢ prisutno i kod osnovnih ideja algoritama, buduéi da je
algoritam TLR konstruiran kako bi istrazio suradnju urodenih i ste€enih
principa imunosti, dok je algoritam dendriticnih stanica razvijen za potrebe
detaljnijeg istrazivanja modeliranja samih mehanizama dendritiCnih stanica,
odnosno urodene imunosti, a algoritam RECAIS je razvijen kako bi podrzao

procese preporuke sadrzaja uporabom mehanizama steCene imunosti.

Ocigledno, svi predstavljeni mehanizmi se mogu unaprijediti na razne
nacine. Ako se kao osnovna ideja uzmu mehanizmi kombinacije interakcija
dendritinih stanica i limfocita T, onda se moze postaviti osnovni model. No,
primjetno je da kod algoritma TLR ulazni podaci u obliku antigenskih uzoraka
i signala imaju odredena ograniCenja. Ve¢ se u osnovnom obliku algoritma
moze eksperimentirati s razliCitim oblicima zapisa vektora znacajki, primjerice
koristenjem numeriCkih realnih oblika zapisa u Euklidskom prostoru oblika ili
uporabom simbolickih znacajki iz odredenog skupa, a izvedba antigenskog
uzorka iz vrijednosti podataka pojedinih atributa podatkovnog skupa prva je

modifikacija koja se moze izvesti.

Slijede¢a modifikacija odnosi se na konstrukciju ulaznih signala. S
obzirom da signali, u skladu s postavkama algoritma dendritiCnih stanica,
predstavljaju razliCite ulazne impulse od strane okruzenja, pozeljno je da ne
postoji samo jedinstveni signal Cija razina oznacava potencijalnu

diferencijaciju elemenata, ve¢ da se uzima skup signala s razli€itim

218



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

znacenjima Cijim se kombiniranjem dolazi do odluke o diferencijaciji.
Konkretno, algoritam dendritiCnih stanica predlaze koriStenje Cetiri oblika
ulaznih signala, koji u vec€oj ili manjom mijeri utjeCu pozitivno ili negativnho na
diferencijaciju dendriticnih stanica u jednom ili drugom smjeru sazrijevanja,
Sto u konacnici poticCe ili suzbija reakciju sustava. Prijedlog koristenja vise
signala, od kojih svaki mozZe pozitivno ili negativho djelovati na odredeni
smjer sazrijevanja, obogacen je tezinama signala koje se zajedno uzimaju u
teZinsku sumu ukupne vrijednosti signala koja se koristi kod odluke. lako je
nacelno bioloski ispravnija predodzba koristenja signala PAMP, opasnosti
sigurnosti i upale, moze se koristiti i pojednostavljena shema s dva signala,
koji se interpretiraju kao signal opasnosti i signal sigurnosti od kojih jedan
potiCe sazrijevanje u zrelo stanje i suzbija sazrijevanje u poluzrelo stanje, a
drugi radi upravo suprotno. Dodatno je mogucée koriStenje treCeg signala,
analognog signalu upale koji samo pojacava djelovanje jednog od prva dva
signala, a koji se moze i izostaviti. PojaCavanje djelovanja signala opasnosti i
sigurnosti moguce je izvesti i na nacin da se upalni efekt pojavljuje kako
povecana odnosno smanjena tezina tih signala ili na neki drugi nacin

pojacava ili suzbija ta dva signala.

Algoritam TLR i algoritam dendriticnih stanica uvode ideju izlaznog
signala koji se kod ta dva algoritma razli¢ito koristi. Kod algoritma TLR za
diferencijaciju i sazrijevanje dendritiCnih stanica koristi se ulazni signal, a kod
algoritma dendriticnih stanica to je skupina signala u tezinskoj sumi
vrijednosti. No da bi stanice diferencirale, kod algoritma dendritiCnih stanica
koriste se izlazni signali IL-10, odnosno IL-12 koji potiCu odredeni smijer
diferencijacije. Nakon S§to su stanice diferencirale, izvodi se izracun
koeficijenta MCAV. Dok su ovdje same dendriticne stanice u zrelom ili
poluzrelom stanju efektorski mehanizam, algoritam TLR prebacuje tu
odgovornost na limfocite T. Kod algoritma TLR limfociti T se aktiviraju ako
postoji izlazni signal iz dendriti€ne stanice u obliku IL-2. Usporedbom ova dva

mehanizma, moze se zakljuCiti da u oba sluCaja signali poti€u reakciju
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sustava, ali na razliCite nacCine. lako nije potpuno bioloski to¢no, moguce je
kod generiranja izlaznog signala dendritiCnih stanica stvoriti signale analogne
signalima poluzrelosti i zrelosti, koji na drugaciji nadin utjeCu na aktivaciju
limfocita T. Prijedlog je koristenje dva oblika signala, jedan koji potice
aktivaciju limfocita T i drugi koji ju suzbija, a odluka o aktivaciji prepusta se

samom limfocitu T na temelju relativnog odnosa ta dva signala.

Ne temelju ideje koriStenja izlaznog signala CSM koji kod algoritma
dendriti¢nih stanica sluzi kao mjera trajanja uzrokovanja antigenskih uzoraka,
a time i trajanja odredenog stanja same dendritiCne stanice, moze se izvesti
mehanizam koji definira navedene aktivnosti, a rezultat je ulaznih signala.
Signal CSM se u originalnoj izvedbi usporeduje s migracijskim pragom kako
bi se pokrenuo postupak sazrijevanja, dok je to kod algoritma TLR izvedeno
uoCavanjem ulaznog signala ili protekom predefiniranog vremenskog perioda
bez dolaska navedenog signala. Kombinacijom oba pristupa moguce je
posti¢i prilagodljivi sustav, a moguce je po potrebi koriStenje jednog ili drugog
oblika ovisno o prirodi ulaznih podataka. Tako kod podatkovnih skupova i
primjena koje ne sadrZe jednostavno izvedive viSestruke signale kao
kontrolni mehanizam suzbijanja nekorisnih elemenata i dalje se moze koristiti
vremenska ograda, dok se inaCe moze koristiti analogija signala CSM u

postupku sazrijevanja.

U kontekstu iskoriStenja ideja prisutnih kod algoritma RECAIS isti€u se
tri osnovne. Prva je koriStenje antigenskih uzoraka zapisanih u obliku vektora
znacajki s razli€itim oblicima zapisa samih znacajki. Ova ideja omogucila bi
izgradnju receptora koji su specifiCni za odredene antigenske uzorke, a mogu
se Kkoristiti i kod dendriti€nih stanica koje prepoznaju antigene i kod limfocita
T koji prepoznaju antigenske uzorke predoCene od strane dendritiCnih
stanica koji su ih prepoznale i procesirale te posljedicno predocile. Moguce je
koriStenje razliCitih oblika zapisa znacajki, a svakako se predlaZze detaljnije

eksperimentiranje ovisno o moguc¢im transformacijama ulaznih podataka,
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koriStenjem svih aktualnih oblika zapisa uklju€ivo binarni oblik zapisa,
numericki realni oblik zapisa i oblik zapisa pomoc¢u simbola ili kategorija te

kombinacije navedenih oblika u pojedinom vektoru znacajki.

Druga ideja, proiza$la iz mehanizama ste¢ene imunosti, zasniva se na
koriStenju razliCitih oblika zapisa antigenskog uzorka vektorima znacajki koje
se posljedicno moze prepoznavati i usporedivati koristenjem razliCitih mjera
afiniteta, opisanim u potpoglavlju 3.3. a izvedenih pomo¢u mjera udaljenosti
ili mjera sliCnosti. Pri tome se istiCe da se za isti oblik zapisa, odnosno
odredenu znacCajku moze Koristiti i nekoliko razliCitih mjera koje se
implementiraju u modelu, dok se za sve znaCajke sadrzane u vektoru
znacCajki moze koristiti veliki broj kombinacija pojedinih mjera izvedenih za
pojedinu znacajku uporabom heterogenih mjera kao $to su HEOM ili HVDM,
opisane u potpoglavlju 3.3.4. Podrazumijeva se da u tom slu€aju udaljenost
pojedine znacCajke ne izvodi po definiciji mjera HEOM ili HVYDM nuzno
uporabom udaljenosti Manhattan, Hammingove udaljenosti ili mjere VDM,

ve¢ se moze Koristiti bilo koja druga prikladna mjera za pojedinu znacajku.

S obzirom da algoritam TLR i algoritam dendriticnih stanica prakticki
zanemaruju ovu ideju prepoznavanja pojedinih antigenskih uzoraka na
temelju strukturnin znacajki, ve¢ se vecinom posvecuju metodama
klasifikacije na temelju zna€ajki ponasanja sustava u obliku signala, smatra
se da je ovo dodana vrijednost na postoje¢e mehanizme urodene imunosti.
Pretpostavlja se da u prirodi zajedniCki postoje mehanizmi prepoznavanja
strukturnih znacCajki i uoCavanja ponaSanja okruzja, koje posljedicno

simbioticki sudjeluju u procesu imunoloskih prepoznavanja.

Na kraju, treCa ideja iz principa steCene imunosti, ponovno je
uvjetovana realizacijom ideje zapisa strukturnih znacajki pomocu vektora
znacCajki, a odnosi se na koriStenje metoda odabira, metoda kloniranja ili
proliferacije i metoda mutacije. Kao metodu odabira mogucée je koristiti odabir

n najboljih elemenata, odnosno elitistiCki odabir, odabir temeljen na rangu,
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dvoklasni odabir, turnirski odabir, vjerojatnosni odabir kao Sto je rulet i mnoge
druge oblike odabira. Kloniranje ili proliferacija i mutacija u prirodi ovise o
afinitetu elemenata pa je oCekivano da je stupanj proliferacije proporcionalan
afinitetu, a stupanj mutacije obrnuto proporcionalan afinitetu. Mutacija sluzi u
odrzavanju raznolikosti populacije elemenata, a mozZe se koristiti kod
generiranja novih elemenata, kod generiranja novih receptora ili kod zamjene
postojeCih neaktivnih ili nekorisnih elemenata. Nacin implementacije
mehanizama mutacije ovisi o obliku zapisa koriStenih znacajki, a moguce je
koriStenje raznih metoda kao Sto su sluCajna mutacija kod Hammingovog
oblika zapisa, inverzna mutacija koja je najceS¢a na nizovima bez
ponavljanja simbola, indukcijska mutacija s dodavanjem sluajnog broja,
uniformna mutacija sa zamjenom vrijednosti znac¢ajke slu¢ajnom varijablom
uniformno distribuiranom na interval dozvoljenih vrijednosti ili Gaussova
mutacija. Vecina ovih metoda odabira, proliferacija i mutacija opisana je u
potpoglavlju 3.4.4 u sklopu algoritma klonalne selekcije, a u kontekstu novih
modela moguce ih je koristiti na svim mjestima gdje se oCekuje promjena u

samom vektoru znacajki.

Na kraju potpoglavlja, radi lakSeg snalazenja, slijedi popis svih
prethodno navedenih modifikacija koje mogu unaprijediti postojece
mehanizme:

o Modifikacija koriStenja vrijednosti podataka atributa podatkovnog
skupa kod konstrukcije antigenskog uzorka

e Uporaba alternativnih oblika zapisa antigenskog uzorka

¢ Modifikacija koristenih vrijednosti podataka iz okruzenja kod
konstrukcije signala

e Uporaba viSestrukih ulaznih signala — signala opasnosti i signala
sigurnosti

e Uporaba teZine pojedinog signala, a potencijalno i predznaka

vrijednosti
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Uporaba dodatnog signala za pojaCanje osnovnih signala ili
njegove analogije u smislu utjecaja na druge signale

Alternativno koriStenje analogije signala CSM ili vremenske
ograde za pokretanje sazrijevanja stanica

Uporaba dva signala aktivacije limfocita — signala poticanja i
signala suzbijanja aktivacije

Modifikacija aktivacije limfocita na temelju relativnog omjera
signala poticanja i signala suzbijanja aktivacije

Zapis strukturnih znacajki antigenskih uzoraka pomocu vektora
znacajki

Uporaba razli€itih oblika vektora znacajki i razliCitih oblika zapisa
pojedine znacajke te njihovih kombinacija u smislu heterogenih
vektora

Uporaba prepoznavanja antigenskih uzoraka u obliku vektora
znacaijki koristenjem razli€itih mjera afiniteta

Uporaba razli€itih kombinacija mjera afiniteta, pogotovo izrazeno
kod heterogenih vektora

Kombiniranje prepoznavanja antigenskih uzoraka i uoCavanja
signala kod procesa sazrijevanja, diferencijacije i aktivacije
elemenata

Uporaba razli¢itih metoda odabira

Uporaba razli€itih metoda kloniranja ili proliferacije

Uporaba razli€itih metoda mutacije

S obzirom na veliku opSirnost svih ovdje predlozenih ideja unapredenja

postojeCih principa, samo je jedan dio navedenih potencijalnih modifikacija

opisan i izveden u sklopu prijedloga radnog okvira i modela kombinacije

principa urodene i steCene imunosti, a ostatak je ostavljen za naredna

istrazivanja.
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6.2. Apstraktni i konceptualni model

Apstraktni i konceptualni model sustava zasnovan je na predloZzenom
konceptu kombinacije predstavljenih ideja i sluzi kao teorijski dokaz
izvedivosti modela. U narednim potpoglavljima bit ¢e prikazani koraci
modeliranja, primjena mehanizama urodene i steCene imunosti, primjena
teorije opasnosti i signalizacije, modifikacije za razli€ita podru¢ja primjene i
na kraju osnovni elementi konceptualnog modela te nacin funkcioniranja i
osnovni proces konceptualnog modela umjetnog imunoloskog sustava

temeljenog na kombinaciji urodene i steCene imunosti.

6.2.1. Modeliranje

Ve¢ se kod prvih modeliranja umjetnih imunoloskih sustava [23]
zakljuCilo da bi se opceniti model umjetnog imunoloskog sustava trebao
definirati kroz reprezentaciju komponenata sustava, mjere sklonosti izmedu
njih te mehanizme izvodenja, odnosno procedure i algoritme. U opcem
slu€aju koji ukljuCuju raznolike principe i mehanizme urodene i steCene
imunosti prvi korak ukljuCuje izgradnju generickog i apstraktnog modela
umjetnog imunoloskog sustava s pripadnim skupom komponenata i skupom
prate¢ih algoritama koji definiraju interakcije komponenata, Sto posljedi¢no
omogucuje prilagodbu i koriStenje takvog modela u raznim podrucjima
primjene. Cijeli proces izgradnje modela moze se opisati sljede¢im koracima:

1. Opis problema
2. Odabir imunoloskih principa
3. lzgradnja modela umjetnog imunoloskog sustava

3.1. Odabir tipova komponenata

3.2. Odabir imunoloskih principa u algoritamskom obliku

3.3. Definicija reprezentacija elemenata

3.4. Primjena

4. Reverzno preslikavanje u domenu problema
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Prvi korak zahtijeva detaljnu analizu domene problema i identifikaciju
podataka koji se mogu iskoristiti u smislu ulaznih podataka za model. U
slu€aju predloZzenog modela to se odnosi na uoCavanje strukturnih znacajki
entiteta, odnosno objekata koji se prepoznaju te prepoznavanje podataka koji
opisuju ponasanje sustava i mogu se iskoristiti kao signali. Potrebno je
detaljno prouciti sve znacajke i atribute navedenih entiteta iz stvarnog svijeta
kako bi se uoCili podaci bitni za izgradnju komponente sustava. U opéem
sluCaju odabiru se objekti iz podrucja primjene i pridruzuju generickim
komponentama modela kao Sto su varijable, konstante, parametri, objekti,
agenti, a u slu€aju objekata koji izrazavaju odredene aktivnosti i odredene

funkcije ili metode.

U sljedecem koraku odabiru se imunolo$ki principi na kojima se zasniva
model. Buduéi da je u ovom istrazivanju osnovna smjernica koriStenja
mehanizama koji kombiniraju principe urodene i steCene imunosti, izabiru se
konkretni principi poput mehanizama prepoznavanja antigenskih uzoraka i
prihvata egzogenih signala, nacin procesiranja i prijenosa informacija te
posliedi¢na signalizacija i predoCavanje antigenskih uzoraka. Opéi model
gradi se iz skupa ponudenih algoritama koji su pogodni kao procesi
pronalazenja rjeSenja zadanog problema, sto ukljuCuje i promjene, odnosno

varijacije istih u cilju boljeg rjeSavanja problema.

U treCem koraku dolazi do osnovnog postupka izgradnje modela
umjetnog imunoloSkog sustava u kojem se po odabiru komponenata kreira
apstraktni model koji se izvodi primjenom odabranih imunoloskih algoritama i
principa. Bitno je voditi paznju o mogucénostima medusobne suradnje dijelova
modela, a naroCito o komunikaciji razliitih mehanizama poput onih iz
urodene i steCene imunosti. Ovaj korak dijeli se na nekoliko potkoraka. Prvo
se ovisno o prethodnim koracima odabiru najprikladnije komponente za zapis
podataka odabranih u prvom koraku, pazedéi pri tome da se takav zapis moze

iskoristiti kod odabranih mehanizama iz drugog koraka. Naj¢es¢e se radi o
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odabiru komponenti koje predstavljaju metafore limfocita B, limfocita T,
protutijela i antigena za u€ahurivanje strukturnih znacajki te metafora citokina
i limfokina za u€ahurivanje znacajki ponasanja. U smislu podrucja i okruZzenja
koja okupljaju pojedinacne elemente radi se o odabiru prikladnih sadrznika
koji se predstavljaju metaforama limfati¢nih organa kao Sto su koStana srz i
timus, a u slu€aju ovog istrazivanja ekstralimfaticno tkivo i limfni Cvorovi.
Zatim se ovisno o nacinu implementacije modela komponente izvode
koriSstenjem razreda u objektno orijentiranim okruZenjima, odnosno
podatkovnim strukturama u opéem slu€aju. Za zapis znacajki formaliziraju se
prostori oblika i objekti u njemu, a svaki objekt moze iskazivati niz znacajki
osnovnih operacija nad njime poput promjene stanja, poticanja nekih drugih
akcija ili metoda umnazanja i slu€ajnih ili sustavnih promjena znacajki ovisno
o0 vanjskoj stimulaciji koje odgovaraju proliferaciji, odnosno kloniranju i
mutaciji. Slijedi primjena odabranih imunoloSkih principa koji se sad u
algoritamskom obliku primjenjuju na odabrane komponente modela. U ovom
potkoraku moze doci do potrebe za prilagodbom s jedne strane oblika zapisa
komponenata potrebama algoritama, a s druge strane mehanizama opisanih
algoritmu obliku zapisa komponenata, pri Cemu se treba obratiti paznja da se
ne narusSi osnovna ideja odabrane reprezentacije komponenata, ali ni
osnovnih odabranih mehanizama i imunoloskih principa predstavljenih
algoritmima. Ako je moguca, izvodi se teorijska podloga kao matematicki
dokaz funkcioniranja predlozenog modela koji se potom dodatno testira s

odabranim ulaznim podatkovnim skupovima.

Proces dorade modela je iterativan te se =zasniva na zamjeni
konfiguracije i parametara rada te promjena dijelova modela poput nacina
odabira elemenata, umnozavanja i njihove mutacije, a u ekstremnim
sluCajevima i oblika zapisa komponenti, kao i promjena ili zamjena dijelova
procesa u algoritmima. U model se Cesto uvodi metadinami¢nost koja se
zasniva se procesima zivotnog vijeka elemenata, odnosno da odredeni

novogenerirani elementi stalno ulaze u sustav $to je metafora produkcije
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stanica ili izlaze iz njega Sto predstavlja smrt, odnosno eliminaciju stanice.
Metadinamic¢nost oznaCava promjenjivost populacija modela u ovisnosti o
raznim parametrima produkcije novih elemenata i odabira elemenata koji

prezivljavaju, odnosno koji se eliminiraju.

U zavrSnom koraku modeliranja izvodi se proces, odnosno
preslikavanje rezultata u domenu problema kako bi se isti mogli iskoristiti i
testirati na stvarnom problemu. Podrazumijeva se i da povratna informacija u
domenu problema moze dokazati da je rjeSenje neprikladno i da su potrebne
dodatne dorade i izmjene dijelova modela. Ovaj korak povratnih informacija u
domeni problema nacelno nije sastavni dio modeliranja, ali se moze staviti u
proces modeliranja zato $to utjeCe na dorade modela, a samim time i na

proces modeliranja.

Kod modeliranja za razliCite primjene potrebna je detaljna analiza
problema u stvarnom okruzZenju iz koje je potekao buduci da razne domene
problema izrazavaju razliCite znacCajke koje Cesto nisu ocigledne prilikom
modeliranja. Kod problema uo¢avanja anomalija posebno se obraéa paznja
na strukturne znacCajke, odnosno znacCajke ponasSanja koje indiciraju
anomalne aktivnosti, dok se kod problema klasifikacije pokusava sagledati
cjelina znacCajki koje dovode do odluke o pripadnosti pojedinoj klasi, Sto moze
biti vrlo kompleksno kod viSeklasnih Kklasifikacija. Problema preporuke
sadrzaja naj¢eS¢e se zasniva na dvoklasnoj klasifikaciji ili na davanju ocjene
svakom pojedinom objektu jer je ocCekivani rezultat izrada liste osobnih
preporuka odredenih sadrzaja korisniku sustava. Buduci da se u opéem
slucaju klasifikacije ne moze govoriti 0 znacajkama dok se ne definira Sto se
to¢no klasificira i koji ulazni podatci postoje tim objektima, u slucaju
preporuke opisanom u ovim istrazivanjima moze se pokazati da se odabir
komponenata sustava se zasniva na tri osnovna entiteta, a to su objekti koji
se preporucuju, korisnici sustava i zapisi razliCitih aktivnosti te interakcija

korisnika sa sustavom, odnosno neizravno s objektima preporuke. Nakon $to
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su komponente odabrane, odabir imunoloskih mehanizama zasniva se na
ocjeni primjerenosti postojec€ih algoritama domeni primjene i tipu odabranih
komponenti. Model se mozZe nadograditi dodatnim funkcijama kako bi
konaCan skup algoritama bio prilagoden rjeSavanju problema preporuka, a
navedeni postupak se iterira temeljem novih saznanja te se model
prilagodava dotadasnjim iskustvima. Nad izvedenim modelom se izvode
viSestruka testiranja s razli€itim ulaznim podacima i ponasanjima te se
rezultati uspjesSnosti klasifikacije mogu usporediti s drugim postojecim

metodama.

6.2.2. Signalizacija i primjena teorije opasnosti

Primjena signalizacije na umjetne imunoloSke sustave je relativno nova
ideja koja pokuSava rijeSiti probleme pogreSne detekcije i promjene definicije
vilastitog i tudeg, prostorno i u vremenu, kako je predstavljeno u teoriji
opasnosti opisanoj u potpoglavlju 2.2.6. U osnovi nudi principe aktivacije
reakcije ovisne o kontekstu. Signal opasnosti u opéem slu€aju moze imati
pozitivan ili negativan ucinak te se zona percepcije signala moze promatrati
vremenski, prostorno ili logicki. No, osim signala opasnosti, moguce je
koriStenje raznih oblika signalizacije koji su ovdje analizirani redoslijedom
pojavljivanja u algoritmu RECAIS, algoritmu TLR i algoritmu dendriti¢nih
stanica predstavljenih u poglavlju 4. te su izvedeni zaklju€ci koji se koriste

kod prijedloga novog modela.

Kod problematike preporuciteljskin sustava na koju je primijenjen
algoritam RECAIS opisan u potpoglavlju 4.1, signal opasnosti se temelji na
znaCajkama zanimljivosti ili bitnosti odredenog sadrzaja za odredenu
namjenu. Signal opasnosti se promatra kao eksplicitni ili implicitni interes
korisnika za pojedini sadrzaj, odnosno dokument predstavljen antigenom koji
se kod odsustva signala prepoznavanja zanemaruje. Postojanje signala
prepoznavanja bez dodatnog signala opasnosti uzrokuje da se elementi koji

su uzrokovali prepoznavanje eliminiraju iz sustava. Algoritam RECAIS Koristi
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ideju signala opasnosti kao kostimulacijskog signala koji prati ponaSanje

korisnika i predstavlja preferenciju korisnika prema odredenom sadrzaju.

Kao $to je opisano u potpoglavlju 4.2 algoritam TLR omogucéava prihvat
egzogenog signala konteksta receptorima dendritiCnih stanica u nezrelom
stanju. DendritiCne stanice u zrelom stanju sadrze proizvodacC signala
analognog interleukinu IL-2, dok naivni limfociti T sadrze receptore za isti
signal koji se koristi kod aktivacije. Signal IL-2 predstavlja vrijednost citokina
kod dendriticnih stanica i sluzi prilikom diferencijacije naivnih limfocita T.
Bitno je primijetiti da samo dendriticne stanice u zrelom stanju Salju signal IL-
2, dok dendritiCcne stanice u nezrelom stanju ne proizvode signale. Vecé
prilikom prepoznavanja signala konteksta potrebno je raspoznati odredenu
razina signala konteksta kako bi dendritiCne stanice diferencirale u zrelo
stanje u limfnom ¢&voru te signal konteksta ovdje odgovara signalu opasnosti,
a postizanje odgovarajuce razine signala odgovara predoCavanju antigena u
zoni opasnosti koje izaziva imunoloSku reakciju. Buduci da dendriticna
stanica koja je dosegla kraj Zivotnog vijeka, a Ciji receptori nisu nikad uodili
odgovarajucu razinu signala konteksta, rezultira diferenciranjem u poluzrelo
stanje, moze se zakljuCiti da pomanjkanje signala opasnosti rezultira
supresijom imunoloske reakcije. Kod algoritma TLR postoji i analogija signala
preZivljavanja koji sluzi za odrzavanje na Zivotu stanica koje su uspjesSno
sudjelovale u procesu aktivacije imunoloSke reakcije. Ako su dendritiCne
stanice koje sudjeluju u prepoznavanju predocCnih antigena dokazale svoju
uCinkovitost i trebaju prezivjeti onda primaju signal prezivljavanja. Analogno,
signal prezivljavanja primaju i naivni limfociti T Ciji su receptori prepoznali
signale dendriticne stanice u zrelom stanju. Signalom prezivljavanja moze
smatrati i signal koji primi aktivirani limfocit T u tkivu kada njegovi receptori

prepoznaju antigen.

Kod algoritma dendriticnih stanica opisanog u potpoglaviju 4.3,

signalizacija je kompleksnija jer ukljuCuje ulazne signale PAMP, signale
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opasnosti, signale sigurnosti i signale upale te izlazne signale zrelog stanja,
signale poluzrelog stanja i signale kostimulatornih molekula. Ulazni signali
PAMP oznacavaju prisutnost patogena i veZu se na receptore prepoznavanja
uzoraka dendriticne stanice te dovode do produkcije interleukina IL-12 i
kostimulatornih molekula, Sto analogno oznaCava proizvodnju signala zrelosti
i signala kostimulatornih molekula. Signal opasnosti metafora je nekrotinih
signala oStecenja tkiva i predoCavanja antigena u kontekstu opasnosti Sto
takoder rezultira proizvodnjom IL-12 i molekula CSM, odnosno proizvodnjom
signala zrelosti i signala kostimulatornih molekula, no jacina signala je slabija
od signala PAMP. Apoptoza pretpostavlja da je prikupljanje antigena u
normalnom kontekstu pa se apoptopi¢ni signali smatraju signalima sigurnosti.
Oni rezultiraju lu€enjem kostimulatornin molekula i 1L-10 kao signala
normalnog konteksta i tolerancije, a IL-10 dodatno suzbija proizvodnju IL-12,
a time i potencijalna pogreSna pozitivha prepoznavanja. Signali sigurnosti
rezultiraju proizvodnjom izlaznih signala CSM i signala poluzrelog stanja te
supresijom izlaznog signala zrelog stanja. Kod algoritma dendritiCnih stanica
koriste se i signali upale, analogni inflamatornim citokinima, koji samo imaju

efekt pojacanja svih vrsta ulaznih signala kod proizvodnje izlaznih signala.

Algoritam dendritiCnih stanica sadrzi i tri izlazna signala: kostimulatorne
molekule CD80/86 i CCR7, interleukin IL-12 i interleukin IL-10, koji se redom
koriste kao izlazni signal CSM, signal zrelog stanja i signal poluzrelog stanja.
Vrijednost koncentracije signala CSM definira sazrijevanje dendritiCne
stanice i predoCavanja antigena uz ocjenu konteksta. Relativni odnosi
vrijednosti signala IL-10 i IL-12 definiraju kontekst u kojem ¢e antigen biti
predoCen. Nacelno vecéa vrijednost koncentracije signala IL-10 oznacCava
normalni kontekst, dok veca vrijednost koncentracije signala IL-12 oznaCava

kontekst opasnosti.

Tablica 6.1 prikazuje signale navedenih analiziranih modela umjetnih

imunoloskih sustava te njihove funkcije.
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Tablica 6.1 Analizirani signali modela umjetnih imunoloskih sustava

Bioloski Model ili Funkeiia Objedinjavanje
signal algoritam J uloga
Signal interesa RECAIS | Iskazivanije interesa korisnika |  Signal opasnosti
Signal konteksta TLR Ocjena kontekﬂsta kqja uzrokuje Signal opasnosti
sazrijevanje
Signal prezivljavanja TLR Prez_|vyavanje stanice koje su Signal preZivljavanja
uspjesno prepoznale uzorak
. Indikator oStecenja i Signal opasnosti
Signal nekroze DCA potencijalne anomalije (potencijalan)
: Indikator prisutnosti mikroba i |  Signal opasnosti
Signal PAMP DCA pretpostavka anomalije (siguran)
. Indikator zdravog stanja i . , .
Signal apoptoze DCA normalne funkeije Signal sigurnosti
Signal upale DCA Indikator opCe opasnosti i Signal upale
proinflamatorni citokin pojacavanja pojaCavanja
(proinflamatorni citokin) jaCavan] (pojacavanja)
Signal kostimulatornin Jgsl)krztgl;us 2Zr:2iz\;:2ijjzkzi; Signal poCetka
(CSM - ggg%l;;?i CCRY7) DCA pragom i ograni¢avanje sazrijevanja
Zivotnog vijeka
Signal zrelog stanja DCA Indikator opasnog antigenskog |  Signal poticanja
(IL-12) uzorka i poticanja reakcije aktivacije reakcije
Signal poluzrelog stanja DCA Indikator sigurnog antigenskog |  Signal suzbijanja
(IL-10) uzorka i suzbijanja reakcije aktivacije reakcije

Buduci da se u istrazivanjima signalizacije dendritiCnih stanica otiSlo

mnogo dalje od osnova predstavljenih u teoriji opasnosti temeljenih na
jednom signalu opasnosti, ovo istraZivanje uzima u obzir moguénosti svih
navedenih signala. Analizom sli¢nosti signalizacije navedenih modela doslo
se do zaklju€ka da odredeni signali imaju sli¢nu funkciju te se mogu objediniti
njihove uloge i poopciti izradom novog signala sa znaCajkama i smislom

grupe navedenih signala.

Uocilo se da signalu opasnosti po svojim zna¢ajkama odgovaraju signal
interesa korisnika kod algoritma RECAIS, signal ocjene konteksta algoritma
TLR te signali PAMP i nekroze algoritma dendritiCnih stanica. Kod signala

interesa jasno je izrazen ucCinak postojanja signala na odluku o proSirenju
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znanja s podatkom o novom uzorku, dok se kod signala ocjene konteksta
uoCavaju slicna svojstva potvrde prepoznavanja antigenskog uzorka. No, kod
algoritma dendritiCnih stanica slicnost znacajki se mozZe uociti i kod signala
PAMP i kod nekrotiChog signala, samo $to signal PAMP bolje odgovara
signalu opasnosti jer izrazava veliku vjerojatnost opasnosti, a nekroti¢ni
signal se treba pojaviti u znatno vecoj koncentraciji za isti ucCinak. Signal
sigurnosti postoji samo kod algoritma dendriticnih stanica, dok drugi algoritmi
izrazavaju sliCne karakteristike pomanjkanjem prisustva signala opasnosti u
odredenom vremenskom periodu ili drugim oblicima prostornog okruzZenja.
Jedna od mogucnosti je i koriStenje negativne vrijednosti signala opasnosti
kao signala sigurnosti $to dodatno smanjuje broj signala sustava, ali ipak
ostavlja moguénost interpretacije ulaznog signala normalne funkcije i
pogresnog prepoznavanja. U slu€aju da je smisao ucinka signala opasnosti i
signala sigurnosti suprotan, ovo je izvedivo u inaCicama modela koje koriste
oba signala. PredloZena ideja je naCelno u skladu s tezinskim faktorima
procesiranja ulaznih signala algoritma dendriticnih stanica (Tablica 4.4) i
imunoloskim procesima u prirodi. Kao $to se moze uociti signal sigurnosti
djeluje na sazrijevanje dendritiCnih stanica u poluzrelo stanje, ali djeluje i na
supresiju sazrijevanja u zrelo stanje s negativnim predznakom i vecom

teZzinom, ponisStavajuci tako ucinak signala PAMP i nekroti¢nog signala.

Signal upale algoritma dendriti€nih stanica moze se predociti posebnim
signalom, a sluzi kao katalizator procesa potaknutih drugim signalima. Sama
priroda signala upale je takva da on sam niSta ne potiCe ili suzbija, ve¢ samo
ubrzava i pojaCava aktivaciju ili suzbijanje reakcije. Postoje dva pristupa
ovom signalu koji oba zanemaruju prirodu signala u strukturnom smislu. U
prvom pristupu signal se prepoznaje jednostavnim receptorom koji uocava
samo vrijednost signala koja se koristi za umnazanje drugih istovremeno
primljenih signala u smislu teZinskog faktora. Drugi pristup je da se signal
upale uopée ne uofava kao signal, ve¢ se promatra kao faktor mnozZenja

dolaznih signala opasnosti i potencijalno signala sigurnosti u fazi
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pretprocesiranja i izdvajanja znacajki. U tom slu€aju signal nikad ne bi ni bio
poslan pa ne bi trebao biti ni primljen, vecC je dolazni signal opasnosti ili
sigurnosti uvec¢an u mjeri odredenoj snagom signala upale. Podrazumijeva
se da ova ideja dodatno reducira potrebu za izgradnjom receptora signala

upale i reducira broj signala u modelu.

Signal prezivljavanja algoritma TLR je vrlo nespecifiCan i prakticki moze
izraZzavati svojstva pozitivhe ili negativne selekcije, ovisno o izvedbi. Ovaj
signal implicitno je sadrZan u drugim oblicima signalizacije modela pa ga se
nece znacajnije isticati, ni u smislu proizvodaca takvog signala, a posljedicno

ni u smislu receptora.

Signal pocetka sazrijevanja, odnosno kostimulacijski signal ili CSM ima
glavnu ulogu u odluci o pocCetku akcije sazrijevanja dendritiCne stanice
usporedbom s migracijskom pragom. UoCava se da se njegova vrijednost
moze izvesti kao tezinska funkcija sva tri ulazna signala, s time da prema
imunoloskim istrazivanjima tezinski faktori signala PAMP i signala sigurnosti
imaju vecu vrijednost od tezinskog faktora signala opasnosti. Promatrajudi
rezultate razliCitih istrazivanja moze se zakljuciti da su nacelno tezZinski faktori
signala PAMP i signala sigurnosti usporedivi po vrijednosti, dok tezinski
faktor signala opasnosti ima vrijednost od 50% do 100% vrijednosti
navedenih signala. Javlja se i ideja koriStenja alternativnog nacina odluke
poCetka akcije sazrijevanja, a moguce je da se signal CSM konstruira iz

signala sigurnosti i signala opasnosti, odnosno zbroja njihovih vrijednosti [74].

Signali poticanja i suzbijanja aktivacije reakcije imaju ulogu u
diferencijaciji limfocita T te se ne mogu usporedivati s drugim tipovima

signala, buduci da je njihova uloga jasna i definirana.

Na temelju navedenih spoznaja dosSlo se do ideja Kkoristenja
objedinjenih uloga signala u predlozenom modelu, Sto je prikazano u

sljedecim potpoglavljima.
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6.2.3. Konceptualni opis modela

U konceptualnom opisu modela objasnjeno je koji su osnovni elementi i
imunolo$ki mehanizmi koji se nad modelom primjenjuju. Nacelno, u modelu

se koriste analogije antigena, imunoloskih stanica i imunolo$kih signala.

Model koristi dvije vrste imunoloskih stanica predstavljenih osnovnim
elementima, a to su dendriticne stanice koje predstavljaju osnovne elemente
procesa urodene imunosti i limfociti T koji predstavljaju osnovne elemente
mehanizama ste€ene imunosti. lako urodeni i steCeni mehanizmi djelomi¢no
djeluju autonomno, osnova funkcioniranja sustava kao cjeline temelji se na
njihovoj interakciji prijenosom poruka ostvarenom kroz prepoznavanje i
signalizaciju medusobnih podatkovnih uzoraka i signala. U opem smislu
moze se utvrditi da mehanizmi urodene imunosti upravljaju mehanizmima
steCene imunosti, buduci da ponasanje elemenata steCene imunosti u velikoj
mjeri ovisi i dogadajima prisutnima kod mehanizama urodene imunosti, a
sama ideja je u najveCoj mijeri inspirirana postojecim imunoloSkim

mehanizmima interakcije dendriti€nih stanica i limfocita.

Ulaz u sustav predstavljen je podatkovnim uzorcima koji ulaze u sustav
i podatkovnim signalima iz okruzenja, koji odgovaraju analogijama antigena i
egzogenih signala kod imunoloskog sustava. Podatkovni uzorci nad kojima
se izvodi prepoznavanje izvedeni su metaforama antigena i predstavljaju
strukturne znacajke informacija iz domene problema koji se rjeSava.
Podatkovni signali okruzenja koje prepoznaju odredene vrste elemenata
izvedeni su metaforama egzogenih signala i predstavljaju informacije o stanju
okruzenja koje utjeCe na ponasanja elemenata, a time i cjelokupnog sustava.
Izlaz iz sustava su rezultantni signali koji se upuéuju u okruzenje, a
predstavljeni su pozivima odredenih metoda koje utjeCu na rjeSenje u domeni
problema. Buduc¢i da su pozivi metoda promjenjivi u ovisnosti o Zeljenim
akcijama nad okruzenjem koje postavlja problem, moguce je da izlaz sustava

predstavlja samo zapis podataka koji su rezultat rada sustava, ali se u
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stvarnom sustavu, integriranim u domenu problema, moze ostvariti i da ti
signali i podaci pokrecu odredene akcije koriStene u rjeSavanju postavljenog

problema uporabom konkretnih dogadaja.

U modelu su prisutni principi raspodijeljenosti ostvareni uporabom
odjeljaka, u konkretnom slu€aju odjeljaka analognih ekstralimfaticnom tkivu i
limfatiCnim organima. Prilikom implementacije moZe se iskoristiti viSe
odjeljaka istog znacenja ili dodatno odjeljke diferencirati po potfunkcijama.
Glavna uloga odjeljaka je grupiranje odredenih populacija osnovnih
elemenata, koje onda unutar ograniCenog okruzenja odjeljka izrazavaju
odredeni skup funkcionalnosti. Pogledom s viSe razine apstrakcije moze se
govoriti o tome da sami odjeljci izrazavaju odredene funkcionalnosti, iako su
to zapravo funkcionalnosti elemenata koje sadrzava, a odjeljak sluzi samo
kao okruzenje koje omogucava da se te funkcionalnosti mogu izvrsiti,
odnosno opskrbljuje elemente s odgovaraju¢im ulaznim i izlaznim funkcijama
te funkcijama prijenosa potrebnih podataka. Pojednostavljivanjem naziva
odjeljaka ekstralimfaticnog tkiva i limfaticnih organa moze se govoriti o tkivu i
limfnom ¢voru, $to ¢e se Cesto koristiti kod prikaza mehanizama i principa

modela.

Elementi dendriticnih stanica i limfocita T koriSteni u ovom modelu
mogu sadrzavati dvije opcenite vrste objekta koji predstavljaju ulazna i
izlazna sucelja elemenata, nazvanih primatelji ili receptori (receptors) i
posiljatelji ili proizvodaci (producers). Osnovna zadaca primatelja ili receptora
je da prepoznaje odredene podatkovne uzorke i podatkovne signale te
temeljem uspjeSnog prepoznavanja aktivira odredeni proces u elementu. U
op¢em konceptualnom modelu receptori se prema tipu dijele na:

e receptore podatkovnih uzoraka antigenske informacije, RUA
(antigen data pattern receptors)

e receptore podatkovnih uzoraka predoCene antigenske informacije,
RUP (APC data pattern receptors)
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e receptore podatkovnih signala opasnosti, RSO (danger data signal
receptors)

e receptore podatkovnih signala sigurnosti, RSS (safe data signal
receptors)

e receptore podatkovnih signala upale, RSU (inflammation data
signal receptors)

¢ receptore podatkovnih signala poticanja aktivacije, RSP (activation
data signal receptors)

e receptore podatkovnih signala poticanja supresije ili deaktivacije,

RSD (deactivation or suppression data signal receptors)

Osnovna uloga poSiljatelja ili proizvodaca je, kao posljednja faza
procesa unutar pojedinog elementa, generiranje i slanje odredenih
podatkovnih uzoraka i podatkovnih signala, koje pomoc¢u receptora mogu
prepoznati drugi elementi. U posebnom slucaju, posiljatelji ne moraju poslati
konkretni podatkovni uzorak ili signal, veC rezultat njihovog djelovanja moze
biti pokretanje neke druge akcije pozivom odgovaraju¢e metode. U opéem
konceptualnom modelu proizvodaci se prema tipu mogu podijeliti na:

e proizvodaCe podatkovnog wuzorka predoCenja antigenske
informacije, PUP (APC data pattern producers)

e proizvodaCe podatkovnog signala poticanja aktivacije, PSP
(activation data signal producers)

e proizvodaCe podatkovnog signala poticanja supresije ili
deaktivacije, PSD (deactivation data signal producers)

Osnovni elementi dendriticnih stanica i limfociti T ovog modela mogu
postojati u nekoliko stanja. Dendriti€ne stanice mogu postojati u naivnom,
aktiviranom i neaktiviranom stanju, dok limfociti mogu postojati u naivnom
stanju dok jo$ nisu bili u kontaktu s antigenom i aktiviranom stanju nakon tog
kontakta. U skladu s imunoloskim nazivljem stanja dendritiCnih stanica [126],

naivno stanje se moze poistovjetiti s nezrelim stanjem, a aktivirano stanje sa
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zrelim stanjem dendritiCnih stanica, dok se neaktivirano stanje, koje potice
toleranciju i ne aktivira imunoloSku reakciju ste€ene imunosti, moze nazvati i
poluzrelim stanjem. Ovdje se, u skladu s prethodnim opaskama kod principa
oblikovanja PO4.3 i PO2.2, moze diskutirati o tome je li sazrijevanje i
diferencijacija dendritiCnih stanica u aktivirano i neaktivirano stanje te
aktivacija limfocita T, promjena stanja ili promjena vrste stanice. Buduci da se
ipak vecéina osnovnih znacajki samog elementa zadrzava u ovom modelu ti

procesi odrazavaju promjenu stanja elementa, a ne vrste.

Svaki odjeliak moze sadrzavati samo odredenu vrstu stanica u
odredenom stanju, pa tako odjeljak tkiva moze sadrzavati samo dendritiCne
stanice u naivhom stanju, dok nakon sazrijevanja dendritiCne stanice u
neaktiviranom i aktiviranom stanju mogu postojati samo u odjeljku limfnog
Cvora. Na sli€an nacin, elementi koji predstavljaju naivne limfocite mogu
postojati samo u odjeljku limfnog ¢vora, dok se nakon aktivacije moraju
prebaciti u odjeljak tkiva u aktiviranom obliku.

Kombinacija vrste elementa i njegovog stanja, osim $to ograniCava
postojanje elementa samo u odredenom odjeljku, utvrduje i odredene
znacCajke samog elementa, kao Sto su postojanje odredene vrste receptora i
proizvodaca. Buduci da u odjeljku ekstralimfaticnog tkiva postoje podatkovni
uzorci antigena i podatkovni egzogeni signali iz okruzenja, elementi koji
obitavaju u odjeljku tkiva moraju biti u moguénosti prepoznati takve uzorke i
signale. Stoga, u odjeljku tkiva limfociti T u aktiviranom stanju i dendritiCne
stanice u naivhom stanju trebaju sadrzavati receptore podatkovnih uzoraka
antigenske informacije RUA. Osim toga, dendriticne stanice u naivhom stanju
imaju mogucnost i prepoznavanja egzogenih podatkovnih signala okruzenja
pomocu receptora podatkovnih signala opasnosti RSO, signala sigurnosti
RSS i signala upale RSU.

Nakon sazrijevanja dendritiCne stanice prelaze u odjeljak limfnog €vora,

a tamo u aktiviranom ili neaktiviranom stanju viSe ne posjeduju receptore,
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veC proizvodaCe. U aktiviranom i neaktiviranom stanju dendritiCne stanice
sposobne su predoCiti prepoznati antigenski uzorak, odnosno proizvesti
odgovarajuci podatkovni uzorak analogan prepoznatom antigenskom uzorku.
Iz tog razloga dendritiCne stanice u limfnom ¢&voru sadrze proizvodace
podatkovnog uzorka predoCenja antigenske informacije PUP. Dodatno,
dendriticne stanice u aktiviranom stanju sposobne su proizvesti i dodatne
podatkovne signale analogne interleukinu, konkretno signal aktivacije i signal
supresije aktivacije ili deaktivacije. Ti signali proizvode se od strane
proizvodaca podatkovnog signala poticanja aktivacije PSP, prisuthom kod
dendriticnih stanica u aktiviranom stanju, odnosno od strane proizvodaca
podatkovnog signala poticanja supresije ili deaktivacije PSD, prisutnom kod

dendriti¢nih stanica u neaktiviranom stanju

Osim dendriticnih stanica u aktiviranom i neaktiviranom stanju, u
odjeliku limfnog Cvora nalaze se i limfociti T u naivhom stanju, koji su
sposobni prepoznati antigenske podatkovne uzorke uporabom receptora
podatkovnih uzoraka predoCene antigenske informacije RUP. Razlika
receptora antigenskog podatkovnog uzorka RUA kod limfocita u aktiviranom
stanju i receptora podatkovnih uzoraka predoCenog antigena RUP je u tome
Sto receptor RUA uoCava egzogene uzorke samih antigena u tkivu, dok
receptor RUP iskljuCivo prepoznaje podatkovne uzorke predstavljene od
samih proizvodac¢a PUP prisutnih samo kod dendriti¢nih stanica. Buduci da
se u odjeliku limfnog ¢&vora proizvode i podatkovnih signali analogni
interleukinu, koje proizvode dendriticne stanice u aktiviranom ili
neaktiviranom stanju, a koje limfociti T u naivnom stanju moraju biti sposobni
prepoznati, za $to im sluze receptori podatkovnih signala poticanja aktivacije
RSP i receptori podatkovnih signala poticanja supresije ili deaktivacije RSD.
Signali prepoznati od receptora RSP i RSD koriste kod diferencijacije
limfocita T iz naivnog stanja u aktivirano stanje, odnosno neutralizacije

apoptozom.
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Tablica 6.2 joS jednom radi lakSeg snalazenja prikazuje sve elemente,
njihova stanja, odjeljke u kojima se smiju nalaziti te receptore i proizvodace

koje sadrze.

Tablica 6.2 Osnovni elementi konceptualnog modela

Element Stanje Odjeljak Receptori Proizvodaci
RUA
. : RSO
Naivno Tkivo RSS
RSU

Dendritina stanica

- ey PUP

Neaktivirano Limfni ¢vor PSD

- ey PUP

Aktivirano Limfni ¢vor PSP
RUP
_ , Naivno Limfni évor RSP
Limfocit T RSD
Aktivirano Tkivo RUA

6.2.4. Konceptualni opis procesa

U ovom potpoglavlju opisan je osnovni proces u kojem sudjeluju
elementi analogni dendriticnim stanicama i limfocitima T unutar odjeljaka

sustava.

U odjeljku ekstralimfaticnog tkiva, koji se moze smatrati suceljem prema
domeni problema, odnosno prema vanjskom svijetu, predoCuju se antigenski
uzorci u podatkovnom smislu. Kada dendriticna stanica, prisutna u
ekstralimfaticnom tkivu samo u naivnhom obliku, pomocéu receptora
podatkovnih uzoraka antigenske informacije RUA prepozna antigenski
uzorak, ona automatski ne ulazi u proces sazrijevanja ili diferencijacije, ve¢
su za to potrebni odredeni signali koji poti€¢u smjer diferencijacije. |z tog
razloga dendritiCne stanice u ekstralimfaticnom tkivu mogu pomocu receptora

podatkovnih signala uoCiti i razine egzogenih signala prisutnih u vrijeme i u
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okolini prepoznavanja antigenskog uzorka, Sto je vremensko i prostorno
ograniCenje zone prepoznavanja. Ako je istovremeno s prepoznavanjem
antigenskog uzorka prepoznata i odredena razina egzogenih signala, put

diferencijacije dendriticne stanice se mijenja.

Dendriticna stanica u naivnhom stanju sadrzZi receptore podatkovnih
signala opasnosti RSO, receptore podatkovnih signala sigurnosti RSS i
receptore podatkovnih signala upale RSU. Signali prihvaceni kroz ova tri tipa
receptora odreduju daljnji tijek imunoloSke reakcije na nacin da prihvat
signala opasnosti smatra indikacijom pozitivnog prepoznavanja opasnosti i
poticanja aktivacije daljnjeg imunoloskog odziva. Na analogan nacin, prihvat
signala sigurnosti se smatra indikacijom negativnog ili pogreSnog pozitivhog
prepoznavanja opasnosti te suzbijanja aktivacije daljnjeg imunoloskog odziva.
Signal upale je u bioloSkom smislu indikator opéeg stanja povisene
pozornosti u ekstralimfaticnom tkivu. Predstavljen je prisustvom
proinflamatornih citokina te ima ulogu pojacanja jaCine preostalih primljenih
signala, odnosno signala opasnosti i signala sigurnosti. Signali upale nemaju
izravnu ulogu u odredivanju smjera diferencijacije i samostalno ne mogu
potaknuti niti suzbiti imunoloSku reakciju, Sto je u skladu s bioloSkim
modelom [165].

Usporedbom s osnovnim bioloskim modelom dendritinih stanica [126]
mogu se uoCiti analogije signala opasnosti i signala PAMP, odnosno signala
interleukina-12. U imunoloSkom sustavu molekule PAMP, kao indikator
prisutnosti mikroba koji poti€u stvaranje signala interleukina-12 i
kostimulatornih molekula, imaju jaci utjecaj od drugih nekroti¢nih signala,
odnosno isti broj molekula u jedinici vremena izaziva jaci odziv imunoloske
reakcije. Algoritam dendriticnih stanica prepoznaje oba tipa signala te signale
PAMP identificira kao sigurno pozitivno prepoznavanje patogena, a signale
opasnosti identificira kao potencijalnu opasnost uz manju teZinu kod odluke o

diferencijaciji i sazrijevanja dendritiCnih stanica. No, za potrebe ovog modela,
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zbog pojednostavijenja i dokazane nepotrebnosti potpunih analogija s
prirodnim imunoloSkim sustavom izjednaena su oba tipa te se posljedicna
produkcija interleukina-12 moZe smatrati prisustvom opasnosti. Signali
sigurnosti prisutni su i kod algoritma TLR i algoritma dendritiCnih stanica, ali
algoritam dendriticnih stanica dodatno koristi analogiju signala opasnosti i
posljedi€ne proizvodnje signala interleukina-10, koji ne samo da poticu
diferencijaciju u smjeru poluzrelog stanja, ve¢ dodatno koriste negativnu
teZinu signala u smjeru razvoja zrelog stanja. Ovaj model koristi signale
sigurnosti, analogne apoptozi i posljedi¢noj proizvodnji signala interleukina-
10, na nacin da oni poti€u sazrijevanje dendriticne stanice u poluzrelo stanje,

ali nuzno ne suzbija tezinu odluke o usmjerenju diferencijacije u zrelo stanje.

Koristenjem ideje tezinskog faktora signala, prisutne kod algoritma
dendriti€nih stanica, moguce je ostaviti implementatoru konkrethnog modela
na volju koliko ¢e koji signali imati tezinu prilikom odluke o usmjeravanju
diferencijacije dendritiCnih stanica po primitku signala. U opéem slu€aju moze
se smatrati da je dendriticna stanica u naivnhom stanju sposobna prihvatiti tri
tipa signala, od kojih signali opasnosti predstavljaju smjer sazrijevanja u
aktivirano stanje, signali sigurnosti predstavljaju smjer sazrijevanja u
neaktivirano stanje, dok signali upale samo pojaCavaju efekt ostalih signala,
ako su takvi primljeni. Ovi procesi prepoznavanja antigenskog uzorka i
primitka signala prikazani su na slici osnovnih procesa (Slika 6.1), a signali

su prikazani sumarno (Tablica 6.3).

Postoji i alternativna moguénost za izvedbu signala sigurnosti preuzeta
iz ideje algoritma TLR koja ne postoji u algoritmu dendritiCnih stanica. Kod
nepostojanja adekvatnog ulaznog signala koji bi mogao predstavljati signal
sigurnosti i koji ni uz KkoriStenje razliCitih metoda transformacija i
pretprocesiranja nije moguce sintetizirati, moze se iskoristiti mehanizam
starenja dendriticne stanice. U tom sluc€aju postoji samo signal opasnosti koji

se prihvaca i obraduje na prethodno opisani nacin, a dendriti¢ne stanice koje
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su prepoznale antigenski uzorak, ¢ekaju na prepoznavanje tog alternativnog
signala opasnosti. Element dendriticne stanice sadrzi komponentu
ekvivalentnu dobi stanice, koja, uz predodredeni Zivotni vijek stanice, moze
sluziti kao okida¢ pokretanja sazrijevanja u poluzrelo stanje. Ako je duljina
Zivotnog vijeka dendritiCne stanice u naivnom stanju predodredena, a tijekom
tog perioda zZivotnog vijeka stanica ne prepozna egzogeni signal opasnosti,
onda se takva stanica prebacuju u limfni ¢vor, ali sazrijeva u neaktivirano
stanje. MozZe se zakljuciti da pomanjkanje aktivacije receptora podatkovnih
signala opasnosti RSO uzrokuje prelazak dendritiCne stanice u neaktivirano
stanje, koje onda ne potiCe daljnju imunoloSku reakciju, ve¢ toleranciju na
uzorkovani antigenski uzorak. Egzogeni signal opasnosti u ovom opisu

analogan je originalnom opisu signala opasnosti prema teoriji opasnosti [8].

Jedna od mogucih situacija je i nepostojanje adekvatnog ulaznog
signala koji moze predstavljati signal upale, ali u tom slu€aju najjednostavnije
rjeSenje je u zanemarivanju mehanizma pojaCavanja preostalih signala i
nepostojanju receptora podatkovnih signala upale RSU. Pomanjkanje signala
upale ne mora znacajno utjecati na rad mehanizma modela, ali njegovo

prisustvo moze doprinijeti u smislu finog podeSavanja prepoznavanja.

Iz svega navedenog se moze zaklju€iti da nakon uspjeSnog
prepoznavanja antigenskog uzorka i primitka egzogenih signala opasnosti ili
sigurnosti, dendriticne stanice se iz odjeljka tkiva prebacuju u odjeljak limfnog
Cvora i sazrijevaju u aktivirano ili neaktivirano stanje. Dendriticne stanice u
odjeljku limfnog ¢vora, bez obzira na stanje, pomocCu proizvodaca
podatkovnog uzorka predoCenja antigenske informacije PUP, predocuju
prepoznate i procesirane antigenske uzorke drugim elementima u odjeljku.
Limfociti T u naivhom stanju, uporabom receptora podatkovnih uzoraka
predoCene antigenske informacije RUP sposobni su prepoznati predocCene
antigenske uzorke. Osim receptora RUP, naivni limfociti T sadrze i receptore

podatkovnih signala poticanja aktivacije RSP te receptore podatkovnih
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signala poticanja supresije ili deaktivacijie RSD. DendritiCcne stanice u
aktiviranom stanju, pomocu proizvodaca podatkovnog signala poticanja
aktivacije PSP, proizvode signal poticanja aktivacije naivnih limfocita T, koji
odgovara bioloSkom signalu interleukina-12. Analogno, dendriti¢ne stanice u
neaktiviranom stanju, pomoc¢u proizvodaCa podatkovnog signala poticanja
supresije ili deaktivacije PSD, proizvode signal poticanja deaktivacije ili
supresije aktivacije naivnih limfocita T, koji odgovara bioloSkom signalu

interleukina-10.

Kao $to egzogeni signali djeluju na diferencijaciju dendritiCnih stanica,
na sli¢an nacin signali aktivacije ili supresije djeluju na diferencijaciju naivnih
limfocita T. Ako naivni limfocit pomoc¢u receptora RUP prepozna predoceni
antigenski uzorak i paralelno s tim procesom pomocu receptora RSP
prepozna signal aktivacije, to je indikator za pocetak proliferacije veceg broja
sukladnih limfocita T u aktiviranom stanju, koji se posljedicno prebacuju u
odjeljak ekstralimfaticnog tkiva. Takvi aktivirani limfociti T klonirani iz naivnog
limfocita T sposobni su uporabom receptora podatkovnih uzoraka antigenske
informacije RUA izravno prepoznati antigenske uzorke. Originalni naivni

limfocit T ne smije napustiti odjeljak limfnog ¢vora.

Naivni limfocit koji je pomocéu receptora RUP prepoznao predoceni
antigenski uzorak, a pomocéu receptora RSD prepoznao signal supresije
aktivacije, ne sudjeluje u proliferaciji sukladnih limfocita T u aktiviranom
stanju, ve¢ u apoptozi limfocita T. Prepoznati predoCeni antigenski uzorak

nije koristan i zanemaruje se.

Alternativni pojednostavnjeni mehanizam, koji ne sadrzi signal supresije
aktivacije, prisutan kod algoritma TLR, moZe se primijeniti i na izvedeni
model. U ovom slu€aju naivni limfocit T ne sadrzi receptor podatkovnih
signala poticanja supresije aktivacije ili deaktivacije RSD, ve¢ samo receptor
podatkovnih signala poticanja aktivacije RSP. Nepostojanje proizvodnje

signala aktivacije mozZe se okarakterizirati kao da nije prepoznat signal
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interleukina-12 jer je signal interleukina-10 suzbio njegovu proizvodnju, pa se
onda pretpostavlja da predoCeni antigenski uzorak nije proizvela dendriticna
stanica u aktiviranom stanju, ve¢ u neaktiviranom stanju. Dendriti¢na stanica
u neaktiviranom stanju ne sadrzi proizvoda¢ PSP, pa ni ne moze proizvesti
signal interleukina-12, §to za posljedicu ima da se naivni limfocit T nece
proliferirati, niti ¢e promijeniti stanje u aktivirano, ve¢ se prepoznavanje
predoCenog antigenskog uzorka smatra nekorisnim i naivni limfocit T koji je
izvrS§io prepoznavanje uklanja se iz populacije postupkom analognim

apoptozi.

Na temelju opisa signala procesa izvedena je tablica 6.2 koja prikazuje
osnovne apstrakcije signala konceptualnog modela preuzete iz prirodnih

imunoloskih sustava i njihove bioloSke funkcije:

Tablica 6.3 Apstrakcije osnovnih signala konceptualnog modela

Bioloski Bioloska Signal izvedenog | Funkcija signala kod
signal funkcija signala modela izvedenog modela
PAMP ili Indikator prisutnosti Ulazni signal ,
o . e . Pretpostavke anomalije
nekroticni signal | mikroba ili oStecenja tkiva opasnosti
Apoptoplcm Indikator zdravog tkiva UIgzm S|gn.a| Normalno funkcioniranje
signal sigurnosti sustava
Promﬂamatorm Indikatori opasnosti u tkivu| Ulazni signal upale POJacavarye svih ulaznin
citokin signala

Interleukin-12

Indikator poticanja
aktivacije reakcije

Izlazni signal
poticanja aktivacije

Oznacavanje antigenskog
uzorka za aktivaciju

Interleukin-10

Indikator suzbijanja
aktivacije reakcije

Izlazni signal
supresije aktivacije

Oznacavanje antigenskog
uzorka za supresiju
aktivacije

U prijedlogu modela, a sukladno algoritmu TLR, postoji i uporaba
principa analognih signalu prezivljavanja Cija je uloga u preZivljavanju stanica
koje su dokazale svoju korisnost. Ovaj princip primjenjiv je na dendriticne
stanice u aktiviranom i neaktiviranom stanju dokazane ucinkovitosti, kojima

se produljuje Zivotni vijek, najceSc¢e izvedeno postavljanjem dobi stanice na
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inicijalnu vrijednost. Isti princip primjenjiv je i kod naivnih limfocita T koji su
pomocu receptora RUP prepoznali predoCeni antigenski uzorak, a pomocu
receptora RSP prepoznali signal poticanja aktivacije te tako dokazali svoju

ucéinkovitost.

Osnovni prikaz opisanog procesa konceptualnog modela moze se

prikazati sljede¢im dijagramom:

ODJELJAK TKIVA
Antigerski Antigensk Antigenski
uzarak uzorak uzorak
v RUA v RUA RUA
RSO RSS
Egzogeni Egzogeni
signall signali
opasnosti L] . [ ] sigurnosti
Egzogeni Egzogeani
signali ) o ) signali
upale Maivna Aktivirani Maivna upale
REU  dendritiéna stanica limfacit T dendrititna stanica RSU
)
SAZRIJEVANJIE SAZRIJEVANIE
ODJELJAK LIMFNOG CVORA
AKTIVACIIA
L
Aktivirana Meaktivirana
dendrititna stanica dendritiéna stanica

- PSP “ i||| PUP A Signali PSD i’ PUP Lizaralk
S|_gnal! predotenia poﬁ;:anjz_i_ prad_:lnéﬁnja
thllcangﬂ antigenske deakiivacije antigenske
aktivacie informaciie ili supresije informacije

RSP RUP N RSD RUP

PROLIFERACLIA APOPTOZA

Maivni Maivri
limfocit T limfocit T

Slika 6.1 Osnovni procesi konceptualnog modela

Ukupni proces prikazan na prethodnom dijagramu moze se ukratko
predstaviti sljedec¢im opisom: Dendriti€ne stanice u naivhom stanju koje se

nalaze u tkivu prepoznaju antigenske uzorke i signale opasnosti, signale
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sigurnosti i signale upale. Ako je stanica prepoznala antigenski uzorak i
signal opasnosti potiCe se diferencijacija u aktivirano stanje i prelazak u limfni
¢vor. Ako je stanica prepoznala antigenski uzorak i signal sigurnosti potice se
diferencijacija u neaktivirano stanje i prelazak u limfni &vor. Signali upale
samo pojacavaju efekt signala opasnosti i signala sigurnosti pa je moguca
izvedba i bez njih. Postoji i alternativnha mogucnost bez koriStenja signala
sigurnosti. Dendriticne stanice procesiraju prepoznate antigenske uzorke te
ih predocuju naivnim limfocitima T i ovisno 0 svojem stanju proizvode signale.
Dendriticna stanica u aktiviranom stanju proizvodi signal aktivacije, a
dendriticna stanica u neaktiviranom stanju proizvodi signal supresije
aktivacije. Naivni limfocit koji prepozna predoceni antigenski uzorak i signal
aktivacije, proliferira u vise primjeraka i sazrijeva u aktivirano stanje te se
vra¢a u tkivo. Naivni limfocit koji prepozna predocCeni antigenski uzorak i
signal supresije aktivacije ne proliferira, ve¢ se eliminira iz limfnog Cvora.
Postoji i alternativha moguénost bez koriStenja signala supresije, kada se

naivni limfocit eliminira zbog nepostojanja signala aktivacije.
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6.3. lzvedba modela u radnom okviru

Prilikom izvedbe modela postavlja se pitanje arhitekture i okruzenja u
kojem se izvodi konkretna implementacija. Na temelju zajednicke, dovoljno
generiCke podloge, moguce je izgraditi viSe slicnih modela ili inaCica jednog
modela koji se tada primjenom na istu domenu problema mogu uspje$no
usporedivati. Kao logi¢no rjeSenje namece se izgradnja radnog okvira, pa su
stoga u potpoglavlju 5.1 predstavljeni postojecCi prijedlozi radnih okvira od
kojih ovdje istiCemo slojeviti radni okvir [50] (Slika 5.1), konceptualni radni
okvir i meta-okvir [168, 169] (Slika 5.2 i Slika 5.3) te radni okvir temeljen na
principima urodene imunosti [192]. Na temelju analize postojecih istrazivanja
i ideja nastao je i zajedniCki radni okvir koji omogucava stvaranje modela
umjetnih imunoloskih sustava temeljenim na principima urodene i steCene

imunosti te njihove kombinacije, koji je predstavljen u potpoglavljima 5.2 i 5.3.

Konceptualni model opisan u potpoglavlju 6.2 izvediv je u predlozenom
radnom okviru i prateéi njegovu arhitekturu posStuje principe oblikovanja
opisane u potpoglavlju 5.2.1. PodrZzane su sve grupe principa oblikovanja, §to
znaci da su podrzane principi o populacijama elemenata i signalima (grupa
PO1x), o raspodijeljenosti sustava (grupa PO2x), o funkcijama elemenata
(grupa PO3x), o zivotnom vijeku i fazama Zivota elementa (grupa PO4x), o
svrsi sustava (grupa PO5x) te najvaznije za ovakav tip modela principi

kombiniranja urodene i steCene imunosti (grupa PO6x).

S obzirom da u radnom okviru model i algoritam trebaju biti imenovani,
pridruzen im je radni naziv UNINAD koji dolazi od pocetnih slova unifikacije
principa urodene i steCene imunosti (UNified INnate and ADaptive principles).
TehnolosSki gledano izvedba modela prati izvedbu radnog okvira
predstavljenu u potpoglavlju 5.3. Kao Sto je ve¢ spomenuto izgradnja
generickog modela umjetnog imunoloskog sustava i skupa komponenata iz
konceptualnog modela zasniva se prije svega na skupu algoritama Kkoji

definiraju interakcije komponenata sustava. lzvedba samih elemenata i
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algoritama koji njima upravljaju u generickom smislu omogucava Koristenje
modela nad raznim podrucjima primjene. Proces izgradnje modela najceSce
zapocCinje opisom samog problema iz domene primjene, $to se u ovom
slu€aju zbog oCekivane generi¢nosti modela ne primjenjuje. Sljededi korak se
odnosi na odabir principa koji ¢e se implementirati, a koji su u slu€aju
predlozenog modela ve¢ unaprijed odabrani. Podrzani su prvenstveno
procesi dendritiCnih stanica i limfocita T opisani u konceptualnom modelu, Sto
je vidljivo u prethodnom potpoglavlju 6.2. Temeljem navedenog zapravo se

odmah pristupa izgradnji samog modela koja se sastoji od niza koraka.

Prvi korak izgradnje se odnosi na odabir strukture i funkcija osnovnih
elemenata sustava, konkretno dendriticnih stanica i limfocita T. Elementi
stanica izvedeni su kao razredi u potpaketu cel1 paketa model. Paket cell
sadrZi osnovni razred cel1 i njegove podrazrede kao $to su DendriticCell
i Tcell. Razred cell predoCava opceniti generiCki element stanice, dok
podrazred DendriticCell predoCava generiCki element dendritiCne stanice,
a podrazred Tcell predoCava generiCki element limfocita T. Buduéi da se
ovisno o konkretnoj izvedbi modela i prilagodbi domeni primjene pojedine
funkcionalnosti i struktura, odnosno oblik zapisa znacajki elementa, a time i
razredi razlikuju, paket cell sadrzi niz podrazreda izvedenih iz razreda
DendriticCell i razreda Tcell. Ti podrazredi se za izvedbu predlozenog
modela imenuju sufiksom koji se sastoji od kratice algoritma i
dvoznamenkastog broja inacCice izvedbe algoritma nn, pa su tako primjerice
izvedeni podrazredi naziva UNINAD nn DendriticCell i UNINAD nn TCell.
Na analogan nacin imenuju se i razredi ostalih izvedenih modela te drugih
inacica predloZzenog modela u radnom okviru (Slika 6.2), pa stoga postoje i
drugi nazivi izvedbi elemenata dendriticnih stanica i pripadajucih podrazreda
kao $to su TLR nn DendriticCell i DCA nn Dendritic Cell te drugi
nazivi izvedbi elemenata limfocita T i pripadaju¢ih podrazreda kao Sto je

TLR nn TCell.
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«Java Package»
2 hr.fer.rasip.ais.model.cell

«Java Class»
O cell

(From hr.Fer.rasip. ais. model. cell)

«Java Class» «Java Class»
@ 1Cell (3 DendriticCell
(From hr.Fer.rasip.ais. model. cell) (From hr.Fer.rasip.ais model. cell)
«Java Class» «Java Class»
(3 UNINAD_01_TcCell (3 UNINAD_01_DendriticCell
(From hr.Fer.rasip.ais.model. cell) (From hr.Fer.rasip.ais. model. cell)
«Java Class» «Java Class»
(3 TLR_01_TCell (® TLR_01_DendriticCell
(From hr.Fer.rasip.ais. model. cell) (From hr.Fer.rasip. ais.model. cell)

«Java Class»
(3 DCA_01_DendriticCell
(From hr.Fer.rasip.ais. model. cell)

Slika 6.2 Dijagram odabranih razreda paketa hr.fer.rasip.ais.model.cell

S obzirom da se podatkovne strukture koje predoCavaju antigene i
signale takoder izvode u obliku razreda, stvoreni su potpaketi antigen i
signal koji sluZe za objedinjavanje svih razreda koji predo€avaju antigenske
uzorke i podatkovne signale. Potpaket antigen paketa model sadrzZi osnovni
razred Antigen, Koji predoCava generiCki element antigenskog uzorka, i sve
njegove podrazrede pojedinih izvedbi antigenskog uzorka u razliCitim
oblicima zapisa koji se koriste za razliCite primjene i algoritme. Tako postoje
podrazredi razreda Antigen poput RECAIS nn Antigen, TLR nn Antigen,
DCA nn Antigen i UNINAD nn Antigen., gdje nn isto oznaCava inaCicu
izvedbe. Analogno, potpaket signal paketa model sadrzi osnovni razred
Signal, Kkoji predoCava generiCki podatkovni signal, i sve njegove
podrazrede pojedinih izvedbi u razli¢itim oblicima zapisa kao S$to su
primjerice podrazredi RECAIS nn Signal, TLR nn CytokineSignal |

DCA nn Signal. Za izvedbu svih pet signala predloZzenog modela izvedeni
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su  podrazredi UNINAD nn DangerSignal, UNINAD nn SafeSignal,
UNINAD nn InflammationSignal, UNINAD nn ActivationSignal i
UNINAD nn SuppressionSignal, odnosno njihove verzije koje se po broju
nn razlikuju ovisno o inacici izvedbe algoritma. Svi osnovni potpaketi paketa
model prikazani su grafiCki u potpoglavlju 5.3 (Slika 5.6), a ovdje su detaljno
predstavljeni razredi potpaketa antigen (Slika 6.3) i potpaketa signal (Slika
6.4).

«Java Package»
-EE- hr.fer.rasip.ais.model.antigen

«Java Class»

(3 Antigen
(From hr.Fer.rasip. ais.model, antigen)

«Java Class» «Java Class» «Java Class» «Java Class»
(3 UNINAD_01_Antigen (3 RECAIS_01_Antigen (3 TLR_01_Antigen (3 DCA_01_Antigen
(From hr.Fer.rasip. ais.model. antigen) (From hr.Fer.rasip.ais.model. antigen) (From hr.Fer.rasip.ais.model antigen) (From hr.Fer.rasip. ais.model. antigen)

Slika 6.3 Dijagram odabranih razreda paketa hr.fer.rasip.ais.model.antigen

«Java Package»
2 hr.fer rasip.ais.model.signal

«Java Class»
(3 signal
(from hr.Fer.rasip.ais.model. signal)
«Java Class»
() UNINAD_01_DangerSignal
(From hr.Fer.rasip. ais. model.signal)

«Java Class» «Java Class» «Java Class»
(3 TLR_01_CytokineSignal (3 RECAIS_01_Signal (9 DCA_D1_Signai «Java Class»
(From hr.Fer rasip. ais. modsl. signal) (From hr.Fer rasip, ais.model.signal) (From hr.Fer rasip.is. model. signal) (& UNINAD_D1_SafeSignal

(From hiFer.rasip. ais.model.signal)

«Java Class»
(2 UNINAD_D1_ ActivationSignal
(from hr.Fer rasip.ais.model. signal)

«Java Class»
(3 UNINAD_01_SuppressionSignal
(From hr.Fer.rasip,ais.model signal)

Slika 6.4 Dijagram odabranih razreda paketa hr.fer.rasip.ais.model.signal
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Paket model sadrZi i potpakete producer i receptor Koji sluze za
objedinjavanje razreda proizvodacCa i receptora. Paket producer sadrzi
osnovni generiCki razred producer Koji predoCava sve oblike proizvodaca
signala ili predoCnika podatkovnih uzoraka i njihove podrazrede kao $to su za
izvedeni model razredi UNINAD nn APCDataPatternProducer, UNINAD nn
ActivationSignalProducer | UNINAD nn SuppressionSignalProducer,
koji redom odgovaraju proizvodacu podatkovnog uzorka predocCenja
antigenske informacije PUP, proizvodacu podatkovnog signala poticanja
aktivacije PSP i proizvodacu podatkovnog signala poticanja supresije ili
deaktivacije PSD. Uloga proizvodaca je u posljednjoj fazi procesa pojedinog
elementa kroz generiranje i slanje podatkovnih uzoraka ili podatkovnih
signala. Ovisno o implementaciji metode slanja podatkovnih uzoraka ili
signala mogu se zamijeniti pokretanjem neke druge interne ili eksterne akcije,
odnosno metode. Paket receptor sadrzi osnovni generiki razred Receptor
koji predoCava element i funkcije receptora te njegove podrazrede kao $to su
u slucaju izvedenog modela UNINAD 01 AntigenDataPatternReceptor,
UNINAD 01 APCDataPatternReceptor, UNINAD Ol DangerDataSignalRec
eptor, UNINAD Ol SafeDataSignalReceptor, UNINAD Ol Inflammation
DataSignalReceptor, UNINAD 01 ActivationDataSignalReceptor i
UNINAD 01 SuppressionDataSignalReceptor. Navedeni razredi redom
odgovaraju receptoru podatkovnih uzoraka antigenske informacije RUA,
receptoru podatkovnih uzoraka predoene antigenske informacije RUP,
receptoru podatkovnih signala opasnosti RSO, receptoru podatkovnih signala
sigurnosti RSS, receptoru podatkovnih signala upale RSU, receptoru
podatkovnih signala poticanja aktivacije RSP i receptoru podatkovnih signala
poticanja supresije ili deaktivacije RSD. S obzirom da samo odredeni
elementi u odredenom stanju sadrze proizvodace i receptore, nad model su
postavljena ograniCenja koja onemogucavaju funkciju odredenih proizvodaca

ili receptora ako se objekt ne nalazi u odgovarajuéem stanju. Tablica 6.2
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prikazuje funkcije odredenih proizvodaca ili receptora koje su omogucéene u

pojedinim stanjima elemenata.

«lava Package»
£ hr.fer.rasip.ais.model.producer

«Java Class»
(3 Producer
(From hr.Fer. rasip.ais.model.producer)

«Java Class»
(3 UNINAD_01_APCDataPatternProducer
(From hr.Fer.rasip. ais.model. producer)

«Java Class»
(3 UNINAD_01_SuppressionSignalProducer
(From hr.Fer.rasip. ais.model. producer)

«Java Class»

(2 UNINAD_01ActivationSignalProducer
(From hr.Fer.rasip. ais. model, producer)

Slika 6.5 Dijagram razreda algoritma UNINAD paketa hr.fer.rasip.ais.model.producer

«Java Package»
-EE- hr.fer.rasip.ais. model receptor

(From DrSc)
«Java Class» «Java Class»
(3 UNINAD_01_DangerDataSignalReceptor (3 UNINAD_01_AntigenDataPatternReceptor
(From hr Fer.rasip.ais. model.receptar) (From hr.Fer.rasip. ais. model.receptar)
«Java Class»
«Java Class» © Receptor «Java Class»
3 UNINAD_01_SafeDataSignalReceptor (From hr.Fer.rasip. ais madel.receptor) (3 UNINAD_01_APCDataPatternReceptor

(From hr.Fer .rasip. ais.model.receptor) (From hr Fer.rasip.ais. model.receptor)

«Java Class»
«Java Class» (3 UNINAD_01_ActivationDataSignalReceptor
(3 UNINAD_01_InflammationDataSignalReceptor (From hr .Fer.rasip.ais.model. receptor)
(Fram hr.fer.rasip. ais.model.receptor)
«Java Class»

(3 UNINAD_01_SuppressionDataSignalReceptor
(From hr.Fer.rasip. ais.model.receptor)

Slika 6.6 Dijagram razreda algoritma UNINAD paketa hr.fer.rasip.ais.model.receptor

U modelu postoje i ograniCenja, odnosno kontrolni mehanizmi koji
onemogucuju da elementi, odnosno objekti u odredenom stanju budu
pridruzeni pojedinom odjeliku. Tako se odjelijku limfnog &vora ne mogu
pridruziti objekti dendriti¢nih stanica u naivnom stanju, niti objekti limfocita T
u aktiviranom stanju. Analogno, odjeljku tkiva se ne mogu pridruziti objekti

dendriti¢nih stanica u aktiviranom ili neaktiviranom stanju, niti objekti limfocita
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T u naivhom stanju. PovezZu li se ova ograniCenja s navedenima u
prethodnom odlomku, moze se zakljuCiti da su funkcije odredenih
proizvodaca ili receptora onemogucene i objektima pridruzenim odredenim
odjeljcima. Ovo dodatno osigurava ispravno funkcioniranje algoritma i

onemogucava nenamjerne pogreske u implementaciji.

Nakon S§to su odabrane strukture osnovnih elemenata, pristupa se
odabiru oblika zapisa znacajki elemenata. Kao Sto je veC objaSnjeno i u
potpoglavlju 3.2.1 elementi se mogu zapisati na razne nacine, a konkretna
izvedba modela koristi binarni oblik zapisa, numericki realni oblik zapisa i
kombinirani oblik zapisa, dok se uz odredene preinake moze podrzati i
simboliCki oblik zapisa, Sto je u skladu s koristenim oblicima zapisa u radnom
okviru kao $to je objasnjeno u potpoglavlju Oblici zapisa i mjere udaljenosti

elemenata.

Primjena imunoloskih mehanizama konceptualnog modela izvedena je
u objektnom orijentiranom programskom jeziku, a zbog jednostavnosti
prikaza predstavljena je u sliedeCem poglavlju putem pseudokoda.
Istrazivana je i moguénost prikaza scenarija interakcije elemenata kao u
nekim drugim kompleksnim sustavima, najceSce koristenjem razliCitih oblika
zapisa u jeziku UML. Primjer su razni oblici grafickih zapisa jezikom AUML
(Agent UML) [147] koji se koristi kod viSeagentskih sustava, no ta diskusija

izlazi izvan opsega ovog istrazivanja i rada.

Usporedba modela zasnovanih na kombinaciji urodene i steCene
imunosti kao Sto je model predstavljen u ovom radu ili samo jedne od njih,
moguca je ako se koristi isti oblik zapisa znacajki, odnosno podataka.
Takoder izmjena pojedinih algoritama u modelu moze se izvesti
jednostavnom zamjenom algoritama ako se izvode nad istim oblikom zapisa
vektora znacCajki. Buduci da se elementi veCine izvedenih modela i algoritama
mogu zapisati koristenjem binarnog oblika zapisa, numeri¢kog realnog oblika

zapisa i kombinacije ta dva oblika zapisa, dok god dva algoritma koriste isti
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zapis elemenata oni su jednostavno izmjenijivi. Tako se relativno jednostavno
mogu zamijeniti algoritmi pozitivhe, negativne i klonalne selekcije drugim

oblicima.

Na kraju, kada je model uspjesSno izgraden, rezultati izvodenja, odnosno
simulacije modela mogu se iskoristiti kako bi se rjeSenje reverzno preslikalo

na domenu problema i sluzilo svojoj osnovnoj svrsi.
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6.4. lzvedba metoda modela

Algoritam predloZzenog modela izvediv je koriStenjem niza metoda koje

su u ovom potpoglavlju prikazane pseudokodom. Tako su prikazane sljedece

metode:

e Metoda refreshDendriticCells () — koristi se za osvjezavanje
elemenata dendriti¢nih stanica

e Metoda refreshTCells () — koristi se za osvjezavanje elemenata
limfocita T

e Metoda mutate () — Kkoristi se za mutacije vektora znacajki

e Metoda proliferate () — Koristi se kod proliferacije limfocita T

Metoda refreshDendriticCells() periodiCki se poziva kod

osvjezavanja svih dendriticnih stanica i moze se predstaviti pseudokodom:

method refreshDendriticCells () {
method refreshDendriticCells() {
for each dc of DC T {
dc.iterations = dc.iterations + 1
for each RUA of dc {
for each ag of AG T {
if match( ag, RUA ) > rua th {
insert( dc.AG DC, ag )
remove ( AG_T, ag )

}
}
for each RSU of dc {
for each sg of SG_T {
if sg.type = INFLAMMATION {
for each sg' of SG_T ({
if sg'.time in interval ( sg.time % dtl )
AND (sg'.type = DANGER OR
sg'.type = SAFE) {
sg'.setValue (
sg.getValue(), k, sg'.getValue() )

}
}
for each RSO of dc {
for each sg of SG_ T {
if sg.type = DANGER ({
for each ag of dc.AG DC ({
if sg.time in interval ( ag.time % dt2 ) ({
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RSO.setDanger( ag, sg )

}
}
for each RSS of dc {
for each sg of SG_T {
if sg.type = SAFE ({
for each ag of dc.AG DC ({
if sg.time in interval ( ag.time * dt3 ) {
RSS.setSafe( ag, sg )
}

}
}
select( RSO, rso_th )
dc.addRSOCumulative ()
select( RSS, rss_th )
dc.addRSSCumulative ()
if dc.getRSOCumulative () > RSO_th OR
dc.getRSSCumulative () > RSS_th {
dc.maturation( DC_LN )
if dc.getRSOCumulative () > dc.getRSSCumulative () {
dc.activation( DC_LN )
dc.PSP.setSignal( SG_LN, dc.getDangerSignal() )
dc.PUP.setAntigen( AG_LN, dc.getDangerAntigen() )
} else {
dc.suppression( DC_LN )
dc.PSD.setSignal( SG_LN, dc.getSafeSignal() )
dc.PUP.setAntigen( AG_LN, dc.getSafeAntigen() )

}
}
for each dc in DC_LN ({

dc.iterations = dc.iterations + 1

if dc.type = active & dc.iterations >= a_dc_lifespan ({
remove ( DC_LN, dc )

}

if dc.type = n_active & dc.iterations >= na_dc_lifespan {
remove ( DC_LN, dc )

}

}

gdje funkcija insert( A, a ) dodaje element a skupu 2, funkcija
remove ( A, a ) briSe element a iz skupa 2, funkcija match () usporeduje
uzorak i receptor, funkcija getvalue() dohvaca vrijednost, funkcija
setValue () postavlja vrijednost, funkcija setbDanger () postavlja antigen u
kontekstu opasnosti, funkcija setsafe() postavlja antigen u kontekstu
sigurnosti, funkcija addrssCumulative () oOsvjezava kumulativhu vrijednost

signala sigurnosti, funkcija getrRsSCumulative () dohvaca kumulativhu
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vrijednost signala sigurnosti, funkcija addrsoOCumulative() oOSvjezava
kumulativnu vrijednost signala opasnosti, funkcija getRSOCumulative ()
dohvaca kumulativnu vrijednost signala opasnosti, funkcija select () odabire
komponente, funkcija maturation() potiCe sazrijevanje, funkcija
activation () potiCe aktivaciju, funkcija suppression () potiCe supresiju,
funkcija setsignal () postavlja signal proizvodaca, funkcija setAntigen ()
postavlja antigenski uzorak proizvodaca, dc oznaCava dendriticnu stanicu,
funkcija getbDangerSignal() dohvaca pohranjene signale opasnosti,
funkcija getsafesignal () dohvaca pohranjene signale sigurnosti, funkcija
getDangerAntigen () dohvaca pohranjene antigene u kontekstu opasnosti,
funkcija getsafeAntigen() dohvaca pohranjene antigene u kontekstu
sigurnosti, iterations je broj iteracija zivotnog ciklusa, RuUaA receptor
antigenskog uzorka, RsSU receptor signala upale, rRsO receptor signala
opasnosti, Rss receptor signala sigurnosti, RUP receptor predoCenog
antigenskog uzorka, pup proizvoda¢ predoCenja antigenskog uzorka, psp
proizvodaC signala poticanja aktivacije, psD proizvodaC signala poticanja
supresije, ag antigen, sg i sg’ signali, type tip elementa, time vremenski
zapis, AG T skup antigena u tkivu, AGc LN skup antigena u limfnom ¢voru,
DC_T skup dendriticnih stanica u tkivu, pc_LN skup dendritiCnih stanica u
limfnom Evoru, sG T skup signala u tkivu, sG LN skup signala u limfnom
¢voru, AG DC skup antigena pridruzenih dendriticnoj stanici, DANGER tip
signala opasnosti, SAFE tip signala sigurnosti, INFLAMMATION tip signala
upale, rua th prag receptora RUA, rso th prag receptora RSO, RsO th
prag kumulative receptora RSO, rss th prag receptora RSS, rRsS th prag
kumulative receptora RSS, dt1 prag bliskosti signala, x faktor pojacanja
signala upale, dt2 prag bliskosti signala opasnosti i antigena, dt3 prag
bliskosti signala sigurnosti i antigena, a dc lifespan maksimalna starost
aktivirane dendritiCne stanice, a na dc lifespan maksimalna starost

neaktivirane dendritiGne stanice.
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Metoda refreshTCells() periodiCki se poziva i Kkoristi se za
osvjezavanje stanja elemenata limfocita T, a prikazana je sljedeéim

pseudokodom:

method refreshTCells () {
for each tc in TC_LN ({
tc.iterations = tc.iterations + 1
if tc.iterations >= n_tc_lifespan {
remove ( TC_LN, tc )
tc = newTC()
insert( TC_LN, tc )
}
for each RUP of tc {
for each ag of AG_LN ({
if match( ag, RUP ) > rup th {
if tc.isRSPActive() {
tc.activation( TC_T, ag )
insert( TC_T, tc )
remove ( TC_LN, tc )
tc_new = newTC()
insert( TC_LN, tc_new )
remove ( AG LN, ag )
}
if tc.isRSDActive() {
tc.suppression( ag )
remove ( TC_LN, tc )
tc_new = newTC()
insert( TC_LN, tc_new )
remove ( AG_LN, ag )

}
}
for each tc in TC T {
tc.iterations = tc.iterations + 1
if tc.iterations >= a_tc_lifespan {
remove( TC_T, tc )
}
for each ag in AG T {
if match( ag, RUP ) > rup th {
t.iterations = 0
break

gdje su istoimene funkcije, varijable i konstante definirane kao kod metode
refreshDendriticCells (), funkcija newTc () stvara novi limfocit T, funkcija
isRSPActive () provijerava  aktivnhost receptora RSP, funkcija

isRSDActive () provjerava aktivnost receptora RSD, tc i tc new su limfociti
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T, rup receptor predo€enja antigenskog uzorka, Tc T skup limfocit T u tkivu,
TC LN skup limfocita T u limfnom ¢voru, rup th prag receptora RUP, a

a_tc_ lifespan maksimalna starost aktiviranog limfocita T.

Metode mutacije i proliferacije prisutne su i kod drugih algoritama, a
ovdje su iskoriStene postoje¢e metode kloniranja i mutacije izvedene u
modelu RECAIS, koje su dodatno prilagodene i drugim oblicima vektora
znacajki koji se kod algoritma RECAIS ne koriste. Metoda mutacija sluzi
stvaranju mutiranih klonova kod generiranja novih elemenata ili promjene
postojeCih. Metoda mutacije mutate () mutira element ovisno o funkciji
afiniteta, faktoru broja znacajki koje se mutiraju i faktoru mutacije. Vrijednost
jaine mutacije pojedine znacajke je proporcionalna afinitetu, a dobiva se
mnozenjem funkcije afiniteta faktorom mutacije. Pseudokod metode
mutate () Moze se zapisati kao:

method mutate ( m, £, r, cM, cMN ) {
fn = norm( £, r )
n = round( cM / fn )
I = randMoreInt( m.size, cMN )
for each i in I {
new_m feature = mut( m.feature( i ), n )
m.feature( i ) = new_m feature

}

return m
}
I

gdje funkcija norm( x, r ) normira vrijednost x u ovisnosti u rasponu
vrijednosti r, funkcija round( x ) zaokruzuje vrijednost argumenta x na
cjelobrojnu vrijednost, funkcija randMoreInt( x, vy ) iz cjelobrojnog
intervala od 0 do x vraca y cjelobrojnih vrijednosti, funkcija mut ( £, c )
mutira znacajku £ ovisno o faktoru jaine mutacije c, m element predviden za
mutaciju, £ funkcija afiniteta, r raspon funkcije afiniteta, cm faktor mutacije,
cMN cjelobrojni faktor broja znaCajki koje se mutiraju, m. feature( i ) i-ta

znacCajka elementa m, te m. size ukupan broj znacajki elementa m.
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Metoda proliferate() Koristi se za stvaranje istovjetnih klonova
originalnog elementa u ovisnosti o funkciji afiniteta i faktoru kloniranja. Broj
elemenata klonova koji se vra¢aju u sustav proporcionalan je afinitetu
elementa koji se klonira u odnosu na element usporedbe i obrnuto
proporcionalan udaljenosti elemenata, a dobiva se mnozZenjem normirane
funkcije afiniteta faktorom kloniranja. Pseudokod metode proliferate ()
moze se zapisati kao:

method proliferate (m, £, r, cC ) {
cC=g
fn = norm( £, r )
n = round( fn * cC )
for i =1 to n {
insert( C, m )
}

return C
}
e e e e e
gdje funkcija norm( x, r ) normira vrijednost x u ovisnosti u rasponu
vrijednosti r, funkcija round( x ) zaokruzuje vrijednost argumenta x na
cjelobrojnu vrijednost, funkcija insert( A, a ) dodaje element, odnosno
vektor znacCajki a ili skup elemenata a skupu a, m element predviden za

kloniranje, £ funkcija afiniteta, r raspon funkcije afiniteta, ¢ skup klonova

elementa, te cc faktor kloniranja.
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7. Primjena modela

Model umjetnog imunoloskog sustava temeljen na kombinaciji urodene i
steCene imunosti predstavlen u ovom radu moze se iskoristiti za razne
racunalne probleme od kojih ovdje isticemo odredene sluCajeve koji
pripadaju u domenu klasifikacije podataka. Model je zasnovan na dobrim
iskustvima i mehanizmima postoje¢ih modela umjetnih imunoloskih sustava,
a naroCito modela temeljenih na kombinaciji urodene i steCene imunosti
koriStenjem signalizacije, teorije opasnosti, izgradnje imunoloskog tkiva i
mehanizama predocnih stanica antigena, a primjena na podrucje klasifikacije

podataka je ve¢ poznata kod drugih oblika umjetnih imunolo$kih sustava.

U ovom poglavlju opisane su nuzne prilagodbe predloZzenog modela
kako bi uspjeSno rjeSavao odredene probleme klasifikacije te je objasnjeno
kako se doslo do tih prilagodbi, opisani su bitni koraci i principi modeliranja.
Takoder, objasnjene su potrebne modifikacije radnog okvira potrebne za
prilagodbu odredenom racunalnom problemu poput prikazanog podrucja
primjene na klasifikaciju podataka te je prikazana izvedba samog modela za
ovu primjenu. Opisane su specificnosti nekih izdvojenih problema klasifikacije,
poput sustava preporuka i klasifikacije sadrzaja portala Weba. Predstavljeni
su rezultati izvedenog modela nad razli€itim oblicima ulaznih podataka, koji
su analizirani i usporedeni s rezultatima slicnih modela. Model je vrednovan,
a dani su i prijedlozi poboljSanja modela, kao i prijedlozi alternativnih
mogucnost primjena te je na kraju dana ukupna ocjena izvedenog modela i

radnog okvira.

261



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

7.1. Prilagodba modela domeni primjene

U ovom potpoglavlju bit ¢e objasSnjena evaluacija modela nad
konkretnim racunalnim problemom kao $to je klasifikacija podataka. Prvo je
potrebno izvesti odredene prilagodbe modela podrucju primjene, pri ¢emu su
opisani principi modeliranja i koraci koji ih slijede. Objasnjene su potrebne
modifikacije modela i radnog okvira potrebne za prilagodbu odredenom
raCunalnom problemu klasifikacije podataka te je prikazana izvedba samog
modela za ovu primjenu. lzdvojene su specificnosti problema klasifikacije
poput sustava preporuka i klasifikacije sadrzaja portala Weba nad kojima je

model testiran.

7.1.1. Prilagodba modela

Kada je rije€ o prilagodbi modela konkretnoj domeni primjene,
podrazumijeva se da opceniti koraci ukljuCuju detaljnu analizu problema,
odabir oblika i vrsta zapisa ulaznih podataka, procjenu adekvatnosti
funkcioniranja izvedenih procesa i mehanizama modela nad ulaznim
podacima u originalnom ili transformiranom obliku, a na kraju slijedi ocjena
izvedivosti prilagodbe modela te finalna procjena korisnosti ocekivanih

rezultata i u€inkovitosti modela za konkretnu primjenu.

Buduci da se opceniti model umjetnog imunoloSkog sustava moze
definirati odabirom reprezentacije komponenata sustava i mehanizama
izvodenja, odnosno procedurama i algoritmima umjetnih imunoloskih principa,
prilikom osmiSljavanja konceptualnog opisa modela neke postavke veé su
bile unaprijed definirane. Prije svega to se odnosi na postojeCe mogucnosti
zapisa svojstava i znacCajki elemenata u nekom od oblika prilagodljivim za
raCunalnu obradu, pri tome misle¢i na postojeCe oblike zapisa opisane u
potpoglavlju 3.2.1 kao Sto su binarni, numericki cjelobrojni, numericki realni i

simboliCki oblik zapisa te sve kombinacije istih. S druge strane, postojeci
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analizirani algoritmi kao Sto su algoritam RECAIS, algoritam TLR i algoritam
dendriticnih stanica odredili su okvir unutar kojeg lezi podrucje istrazivanja, a
time i mogucénosti osnovnih mehanizama, koji dakako mogu u odredenoj
mijeri biti nadogradeni novim idejama, ali se opéeniti nacin funkcioniranja ne
bi trebao znacajno mijenjati jer bi to znacilo znacajan iskorak izvan opsega

istrazivanja.

Na temelju ovih pretpostavki, uvidjela su se postoje¢a ograniCenja
postojecih modela i ograni€enja kod izrade novog modela koja su postavljena
samim nacinom funkcioniranja i dosadasnjih spoznaja iz podrucja izgradnje
modela umjetnih imunoloskih sustava, pogotovo spomenutih algoritama.
Osim toga, naglasak je kod ovog istrazivanja stavljen na izgradnju izvedivog
modela kombinacije mehanizama urodene i steCene imunosti te prateceg
algoritma, a ne na optimalno rjeSavanje zadatka iz domene problema
dodatnim tehnikama koje su izvan opsega istraZivanja i principa umjetne
imunologije. Kada se prihvatilo da postoji opéeniti koncept modela umjetnog
imunolo$kog sustava koji ¢e se Koristiti kod izgradnje prilagodenog modela i
kada su definirani imunoloski principi koji se mogu koristiti za rjeSavanje
problema, doslo je do pitanja adekvatnosti predlozenog modela za primjenu
u klasifikaciji. Posebna diskusija o ovoj temi dana je u sljede¢em potpoglavlju,
a ovdje se fokusira na opis mogucih prilagodbi na postoje¢em modelu, koje
nisu nuzno ograni¢ene na probleme klasifikacije i koje znacajnije ne utjeCu
na funkcioniranje modela umjetnog imunoloskog sustava kako ne bi narusile

korisnost njegovih mehanizama za pronalazak rjeSenja problema.

U koraku analize prilagodbe modela izradena je lista komponenata
sustava i mehanizama Kkoji se mogu mijenjati drugim sukladnim
komponentama ili mehanizmima, a da se ne naruSi osnovna ideja
imunoloskih principa. ZakljuCilo se da je u kontekstu prilagodbe moguce
izvrSiti sliedece prilagodbe modela, a koje u konacnici ne bi trebale narusiti

osnovne principe koncepta kombinacije mehanizama urodene i steCene
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imunosti, odnosno da su moguce sljedeCe promjene dijelova i znacajki
modela:
e Promjena oblika i vrsta zapisa podataka u modelu
e Promjena struktura podataka uzoraka prepoznavanja i egzogenih
signala
¢ Odabir alternativnih mehanizama i algoritama imunoloskih principa
koji su u skladu s osnovnih principima
e Odabir alternativnih naCina prepoznavanja uzoraka i signala
¢ Odabir alternativnih nacina odabira elemenata za akcije u sustavu
e Promjena raznih parametara mehanizama, na primjer maksimalne

brojnosti populacija elemenata

Svaka od navedenih stavaka ima razli¢itu kompleksnost zahvata, pa se
tako kod promjena oblika i vrsta zapisa podataka u modelu moraju mijenjati
praktiCki svi povezani procesi, poput prepoznavanja i proizvodnje
podatkovnih uzoraka i signala jer postojeéa struktura receptora i proizvodaca
ne odgovara novim oblicima zapisa. Ako se prilagodba modela zasniva na
prilagodavanju oblika zapisa elemenata obliku i vrsti zapisa ulaznih podataka,
onda je to u opcem slu€aju puno opsezniji zahvat nego kad se oblik i vrsta
zapisa ulaznih podataka prilagodava obliku zapisa elemenata u modelu. Ako
su ulazni podaci, kao Sto je najCeSce slu€aj, prikazani u numeri¢kom
cjelobrojnom ili realnom obliku zapisa, zapisu pomocu kategorija ili nekom
treCem kombiniranom obliku navedenih zapisa, onda se svi elementi koji
sluze za pohranu ulaznih podataka moraju prilagoditi tom obliku, a nakon
toga i svi povezani procesi te ve¢ spomenuti receptori i proizvodaci. Bitno je
uoCiti da se pri tome sami algoritmi ne mijenjaju jer bi to narusilo izvedene
principe imunosti, ali se mijenja zapis podataka u elementu, pa se time
potencijalno mijenja i smisao podatkovnih uzoraka, odnosno signala.
Podrazumijeva se da se temeljem promjene struktura zapisa podataka u

elementima i posljediCne promjene predocCnika, proizvodaca i receptora, u
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odredenoj mjeri mijenjaju i procesi prepoznavanja te mjere koje sluze kod

izraCuna sli¢nosti pojedinih podatkovnih uzoraka ili signala.

Nakon analize problema i analize modela pristupa se izvedbi prilagodbe

modela, koja se u opéem slu€aju moze opisati sljedec¢im koracima:

1. Odabir oblika i vrsta zapisa podataka u modelu

2. Odabir tipova i oblika zapisa osnovnih elemenata

3. Odabir oblika struktura podataka koje ¢e se koristiti za podatkovne
uzorke i signale
Odabir funkcija imunoloskih principa koji ¢e se podrzati
Odabir koriStenih umjetnih imunoloskih mehanizama i algoritama
Odabir nacina grupiranja elemenata u populacije

Odabir odjeljaka koji se koriste za pohranu populacija

© N o g &

Odabir principa prepoznavanja te receptora

9. Odabir principa predoCavanja i signalizacije te proizvodaca

10.Odabir metoda i nacina odabira elemenata

11.0dabir metoda i nacina metadinamicnosti, sluCajnog generiranja i
nesigurnosti sustava

12.0dabir nacina prihvata i predstavljanje rezultata

13.0dabir parametara rada modela sustava

14.Kombiniranje svih navedenih odabira u izvedivi model

15.Pokretanje i testiranje modela s probnim podacima

Kao Sto je vidljivo u prethodnom popisu, nakon Sto se izvede odabir
svih navedenih znacCajki iz popisa mozZe se pristupiti izvedbi prilagodbe
modela te pokretanju i testiranju s probnim podacima. Ako su eksperimenti
uspjesni, model se mozZe primijeniti na stvarne podatke iz domene problema
te se moze dalje eksperimentirati promjenom navedenih znacajki. Nakon
uspjeSne izvedbe modela i eksperimenata na kraju je moguce izvesti

reverzno preslikavanje rezultata rjeSenja iz domene modela u domenu
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rieSavanog problema, uz potencijalnu interpretaciju ili transformaciju rezultata

u oblik iskoristiv u domeni problema.

Kod primjene na neku drugu domenu problema potrebno je ponovno
pro¢i kroz sve navedene analize i korake, kako bi se ponovno ispitala
izvedivost modela koja za posljedicu moze, ali i ne mora imati uspjeSnu

izvedbu modela za novu primjenu.

7.1.2. Primjena modela domeni problema klasifikacije

Umjetni imunolo$ki sustavi ve¢ su dokazali svoju ucinkovitost u
rjeSavanju problema klasifikacije, a jedan od najpoznatijih predstavnika iz ove
domene primjene je sustav AIRS [197, 201] koji se pokazao vrlo uspjeSnim
[70]. Iz tog razloga, a i niza drugih razloga poput srodnosti s postojeéim
primjenama algoritma TLR i algoritma dendritiCnih stanica, kao prva
potencijalna primjena izvedenog modela izabrana je klasifikacija nepoznatih

podatkovnih uzoraka.

Klasifikacija je cilj koji se u opcem slu€aju postize nizom postupaka i
metodama kao Sto su uzorkovanje, izdvajanje znacajki, prilagodba domeni
primjene i interpretacija rezultata, a koje sve zajedno dovode do uspjeSne
klasifikacije. UobiCajeni redosliied postupaka je da se prvo izvodi
preuzimanje podataka, odnosno uzoraka iz domene stvarnog problema,
najées¢e u okruzenju izvan samog sustava. Proces uzorkovanja prikuplja
nacelno veliki broj podataka razli€itih oblika zapisa i pohranjuje ga u
diskretnom obliku u neki oblik prostora za pohranu uzoraka u podatkovnom
obliku. Postupak izdvajanja znacCajki je dio pretprocesiranja kojim se odabiru
pojedine znacajke iz ukupnog skupa svih podataka te se pohranjuju u prostor
ili skup znacajki odabranih za klasifikaciju. lzdvajanje znacajki moze biti
zasnovano na razliCitim metodama analize i odabira podataka koji su

prikladni za koritenje u postupku klasifikacije. Cesto se znadajke nakon
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odabira dodatno obraduju razli€itim postupcima transformacija kojima se

svode na oblik prihvatljiv za ulaz u model sustava klasifikacije.

Klasifikacije postoje u raznim oblicima i varijantama, a neke od
najpoznatijin su temeljene na izraCunu najmanje udaljenosti, postupku k
susjednih uzoraka kNN (k Nearest Neighbours), Bayesovom pravilu,
neuronskim mrezama te nizom drugih postupaka i metoda. U ovom
istrazivanju se nije usporedivalo uCinkovitost klasifikacije takvih postupaka s
predstavljenim modelima izvedenim u radnom okviru, ve¢ se u skladu s
prijedlogom [89] pristupilo usporedbi s drugim slicnim modelima umjetnih
imunoloskih sustava. Razloga za ovo je nekoliko. lzvedeni model sadrzi
definiran nacin kako se podacima znacajki moze pristupiti te iako je moguce
izvesti odredene preinake osnovne pretpostavke ostaju nepromijenjene. Prije
svega to se odnosi na navedene principe oblikovanja u potpoglavlju 5.2.1 od
kojih se izdvajaju principi PO1.3 i PO1.5 koji navode da se strukturne
znacCajke izrazavaju elementima, a ponasanje signalizacijom. 1z navedenog
je razvidno da se kod koriStenja drugih oblika, postupaka, mehanizama i
metoda klasifikacije ne moze izvesti takva podjela. Problem je dvojaki, jer se
s jedne strane sami ulazni podaci koji se uzorkuju moraju moci prikazati na
nacin da se podijele na strukturne znacCajke i znaCajke ponasanja, a s druge
strane se i prihvat od strane modela treba izvesti na nadin da sinkrono ili
asinkrono prihvaca takva dva oblika ulaznih podataka. U opcem slu€aju vrlo
je nezahvalno usporedivati modele temeljene na uzorkovanim podacima koji
koriste sustinski razliite naCine izdvajanja i pripreme znacajki kao Sto je to
ovdje slu€aj. |z tog razloga istrazivanje i posljedicna analiza metoda
klasifikacije su ograniCeni na modele koji su sukladni po principu osnovnih
ideja izvedbe, kao Sto su odabrani modeli iz porodice umjetnih imunoloskih
sustava, ali i po principu mogucnosti prihvata podataka nad kojima su
izvedene samo odredene inacice izdvajanja znacajki, vecinski temeljene na
podjeli na strukturu i ponasSanje, odnosno u konkretnoj izvedbi metafore

antigenskih uzoraka i egzogenih signala. O izdvajanju znacajki i izvedbi
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ulaznih podataka strukture i ponasanja viSe je objasnjeno u potpoglaviju 7.2
gdje se navode mogucnosti koriStenja postojeCih podataka u smislu

antigenskih uzoraka i signala.

Zbog izvedivosti predlozenog modela i njegove prilagodbe u ovom
istrazivanju testirane su jednostavnije dvoklasne klasifikacije. Jedna od
buducih prilagodbi modela i daljnjih istrazivanja ukljuCuje mogucnost
izvodenja viSeklasnih klasifikacija, ali one tek moraju biti pomnije istrazene
kako bi se mogli donijeti zaklju€ci o ucinkovitoj izvedbi takvih modela
umjetnih imunoloskih sustava zasnovanih na kombinaciji urodene i steCene

imunosti.

7.1.3. Primjena modela na klasifikaciju podataka za
preporuke

Umjetni imunoloski sustavi primjenjivi su na podrucje klasifikacijskih
preporuciteljskin sustava temeljem niza znacCajki, Sto je i dokazano u
prethodnim radovima [25, 27, 133, 134, 137]. Jedna od najznacajnijih
znacajki je sposobnost raspoznavanja uzoraka koja implicitno podrazumijeva
klasifikaciju, §to se moze odnositi i na podatkovne objekte i na korisnike
preporuciteljskog sustava prikazane podatkovnim profilima. Jedinstvenost se
ostvaruje kroz aspekt specificnosti samog sustava u odnosu na bilo koji drugi
sliCan sustav, ali i s obzirom na specificnost pojedinog entiteta u sustavu,
odnosno objekta preporuke ili korisnika usluge. U sluCaju izrade preporuka
sustav treba izrazavati dodatna svojstva poput tolerancije Suma ulaznih

podataka i mogucénost podeSavanja to¢nosti raspoznavanja uzoraka.

Model primijenjen na klasifikaciju preporuka nije izravno primjenjiv na
druge probleme Kklasifikacije s obzirom da zahtijeva to€no odredeni oblik
podataka koji se modelu mehanizmom pretprocesiranja prosljeduje na nacine
koji su podrzani od strane modela. Prije svega to se odnosi na to da model u

op¢em slucaju prima dva oblika ulaznih podataka: podatke koji se klasificiraju
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u obliku antigenskih uzoraka i podatke koji daju informaciju o ponaSanju
sustava, odnosno korisnika koji usmjeravaju mehanizme uc€enja i povecanja
znanja umjetnog imunoloskog sustava u smislu biljezenja, pamcenja i u€enja

preferencija korisnika.

Ideja primjena modela na sustav klasifikacije preporuka temeljena je na
idejama dosadasnjih istrazivanja [132, 133, 135] iz ovog podrucja i algoritmu
RECAIS izvedenom za preporuke vijesti. Problem preporuka vijesti se danas
koristi na raznolikim sustavima koji su se razvili kao alternativa pisanom
mediju dnevnih novina kao $to su multimedijski informacijski portali. lako u
nacelu novinski €lanci u dnevnim novinama imaju ulogu vijesti koje se u
nesto izmijenjenom formatu predstavljaju i u raznim drugim medijima poput
televizije i radija, svejedno se pojavljuje i dosta drugaciji oblik ¢lanaka poput
raznih osvrta, kritika i kolumni, koje pripadaju vise u domenu popularnih,
struCnih ili literarnih radova, a ne sluze samo za informiranje krajnjeg
korisnika o trenutnim zbivanjima. Osnovna namjena predloZzenog
klasifikacijskog preporuciteljskog sustava za preporuke vijesti odnosi se ba$
na alternativne oblike isporuke sadrzaja u kontekstu dnevnih vijesti, a to su
prvenstveno razliCiti portali Weba Ciji pozadinski sustavi podrzavaju
funkcionalnost autentikacije korisnika, pracenja njegovog ponasanja i
mogucnosti prikazivanja personaliziranog sadrzaja. No, podrucja primjene
mogu ukljucivati i razne sustave za preporuke poruka, poruka na forumima,

zapisa bloga, stranica sustava pomodi ili opCenito stranica sjediSta Weba.

U slucaju prilagodbe modela problemu klasifikacije preporuka pristupilo
se metodom nalaZenja u sredini (meet in the middle), jer s jedne strane
postoje gotovi mehanizmi koji rjeSavaju problem klasifikacije preporuka, a s
druge strane modeli umjetnih imunoloskih sustava sa svojim znacCajkama.
Tijekom procesa stvaranja elemenata kao Sto su antigeni, dendritiCne stanice
limfociti ili neke druge metafore objekta ili korisnika iz stvarnog svijeta prolazi

se kroz proces izdvajanja znacajki i stvaranja podatkovnog entiteta. Sustav
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treba odrazavati sposobnost zakljuivanja o meduzavisnostima entiteta te
otkrivanja anomalija u ulaznim podacima, kao i konstantnog ucenja
zasnovanog na pamcenju prethodnih aktivnosti korisnika. Komponente
sustava su zamjenjive koristenjem mehanizama starenja i odumiranja te
posljediCnom eliminacijom iz sustava uz stvaranje novih mutiranih klonova
koji odrzavaju razinu koncentracije populacije. Sustav treba odrzavati i
znaCajke samoodrzivosti, robusnosti, samoorganizacije i autonomnosti, uz
odredenu razinu integracije s okolinom, odnosno ostalim sustavima u
okruzenju. Dodatno, sustav treba u odredenoj mjeri biti otporan na vanjske
smetnje, Sto ukljuCuje i sigurnosne aspekte namjerne zlouporabe i promjene
znanja, ali i nenamjerne promjene znanja zbog neistinitih ulaznih podataka ili
drugih zakazivanja funkcija pojedinih komponenti sustava uporabom
mehanizmima tolerancije na pogreSke. Stalna dinami¢ka ravnoteza
koncentracija populacija i uzorak ponaSanja lovac-lovina omogucuju
prilagodljivost sustava novonastalim situacijama, a veliki broj raznovrsnih
komponenti koje su logi¢ki odvojene daje na znaaju raspodijeljenosti

sustava.

Izvedba modela klasifikacijskog preporuditeljskog sustava temeljenog
na umjetnom imunoloskom sustavu prati odredene zakonitosti. Prvenstveno
je bitan poman odabir dijelova, odnosno komponenti modela sustava kao i
njihovih meduzavisnosti, a i prema taksonomiji preporuciteljskih sustava prvi
korak je odredivanje konkretnih komponenata sustava. |z korisniCkog kuta
gledanja prikupljanje informacija o ponasSanju korisnika treba biti nenametljivo
pa su bolji odabir implicitne metode koje u vecini sluCajeva ne traze
interakciju korisnika. 1z tih razloga eksplicithne metode izravne korisnicke
ocjene sadrzaja i njegove zanimljivosti, kao i upiti prema korisniku za opis
vlastitih interesa se ne koriste u predlozenom modelu. No zato se koriste
implicitne metode pracenja akcija pregleda odredenog sadrzaja ili njegovog
ispisivanja, 8to se u kontekstu vijesti koje se pregledavaju i Citaju moze

smatrati iskazivanjem interesa. Osim toga mogu se Koristiti implicitne metode
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pracenja korisniCke navigacije po portalu i istrazivanja zanimljivih sadrzaja
koje mogu pruziti dodatne informacije, ali izvedba navedenih metoda je
primjenjiva tek kod dovoljno razgranate strukture portala gdje se navigacijske
akcije mogu dovesti u meduzavisnost s odredenim sadrzajem. Cesto gotovi
sustavi nemaju izgradenu takvu dodatnu navigaciju, vec¢ se u opc¢em slucaju
na svakoj stranici prikazuje lista vijesti, odnosno pojedina vijest sa sadrzajem,

a pracenje je moguce samo na razini kategorija pregleda.

Vrlo je znaCajan odabir atributa objekata koji se preporucuju jer se na
njemu temelji izgradnja vektora znaCajki samog objekta koji se koristi za
usporedbu s interesima korisnika. U modelu preporuciteljskog sustava
izgradenom nad sustavom vijesti na portalu zatvorene zajednice nije
prikladno Koristiti popise najéesSce koristenih objekata jer se sustav vijesti
vecinom ne ponasSa u skladu sa zakonitostima najviSe koriStenih objekata.
Postoje i iznimke od navedenog a odnose se na slu€aj opcenitih obavijesti i
slinih sadrzaja od opcCeg znacaja.

Izgradnja korisni¢kog profila izvodi se na temelju iskazanih interesa za
sadrzZaje u obliku niza vektora znacajki. Pojedini vektor odgovara znacajkama
objekata koje korisnik smatra zanimljivim. lzlaz iz sustava je osobna lista
preporuka koja se predstavlja korisniku metodom koja kombinira pasivnu
isporuku bez eksplicithnog zahtjeva korisnika te prihvat informacija o
preporukama od strane korisnika u nekom od naj¢eséih oblika isporuke.
Metoda preporuke se odabire na temelju niza pretpostavki o funkcioniranju
sustava, obliku dostupnih ulaznih podataka i definiranom obliku izlaznih
podataka. NacCelno sustav, osim u specificnim izvedbama, ne raspolaze s
mnogo relevantnih informacija o korisniku koji bi pomogli u izgradniji
korisniCkog profila. Podaci u sustavu su vecinom zasnovani na pracenju
ponaSanja korisnika pa je uputno koriStenje metode odredivanja
meduzavisnosti objekata i izrade liste preporuka na temelju sli¢nosti objekata.

Ova metoda implicitno naglasava i meduzavisnost korisnika jer su korisnici

271



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

koji slicne vijesti smatraju interesantnima i sami sli¢ni, ali se ovdje izravno ne
koriste podaci o meduzavisnosti korisnika. PoZeljna osobina je isporuka
preporuka u stvarnom vremenu, koja je moguc¢a ako se dio algoritma
odgovoran za usporedbu vektora znacajki izvodi prije ocjene korisniCkih
akcija koje izvode repopulaciju skupova vektora znacajki i korekciju znanja
uporabom pristiglih informacija o korisnickim interesima. U konacnici sustav

izraduje postojane osobne preporuke zasnovane na preferencijama objekata.

Navedena obrazlozenja i znaCajke navode na pretpostavku da su
umjetni imunoloski sustavi vrlo vjerojatno uspjesno primjenjivi na podrucje
klasifikacijskih problema preporuka sadrzaja. Klasifikacijski preporuciteljski
sustav za preporuke vijesti iz [133] temeljen je na umjetnom imunoloSkom
sustavu s mehanizmima steCene imunosti te naglasava koriStenje signala
opasnosti kao indikaciju korisnickog interesa za odredeni sadrzaj. Algoritam
RECAIS temeljen je na dijelovima algoritama klonalne selekcije i imunoloske
mreze nadogradenih signalizacijom u skladu s teorijom opasnosti. KorisniCke
preferencije se izrazavaju standardnim entitetima preporuciteljskog sustava u

obliku znacajki i pona$anja korisnika te znacajki korisnika.

Objekti preporuke su vijesti koje su predstavljene skupom raznorodnih
znacajki kao $to su naslov vijesti, podnaslov, autori, datum nastanka, kljuéne
rijeci, kategorije, saZetak, sadrzaj i reference. Osim navedenih postoji i niz
znacajki koje su prisutne u sustavu kao posljedica korisnickih interakcija s
objektom primjerice ukupan broj koriStenja objekta, ucCestalost koristenja,
ocjena korisnosti ili zadovoljstva korisnika te eksplicitni osvrt ili kritika
korisnika. ZnaCajke mogu biti i nezavisne od samog sustava te dobivene
izvan sustava kao $to su primjerice nezavisne ocjene iz drugih sustava ili
polozaj na nezavisnoj top ljestvici. Oblici zapisa podataka pojedine znacajke
se razlikuju pa tako neke od navedenih znacCajki pripadaju predefiniranom
rjecniku, kao $to su imena autora, kljuCne rijeci i kategorije, a neke mogu biti

cjelobrojne ili realne vrijednosti poput ocjena, ranga ili broja koriStenja.
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Najmanje zahvalni podaci za racunalnu obradu su razli€iti oblici slobodnog
teksta u koje pripada sadrzaj vijesti, sazetak, osvrti i kritike. Ovakvi podaci ne
pruzaju dovoljno sumjerljive vrijednosti te ih je stoga vrlo teSko usporedivati
bez koriStenja dodatnih tehnika obrade tekstualnih sadrzaja i izdvajanja

znacajki koji izlaze izvan podrucja istrazivanja ovog rada.

ZnacCajke koje se mogu jednostavnije mijeriti, evaluirati i usporedivati
pogodne su za izravnu racunalnu obradu bez potreba za dodatnim
transformacijama. Dodatno, u kontekstu modela umijetnih imunoloskih
sustava zanimljive su znaCajke za koje se moZe jednostavno izraCunati
stupanj bliskosti ili medusobnog podudaranja te ih se mozZe podvrgnuti
postupcima umnozavanja uporabom kloniranja ili proliferacije i djelomi¢ne
promjene uporabom mutacije. S obzirom na slicnost cilieva metoda
preporuka sadrzaja s metodama pretrazivanja koje filtriraju sadrzaj u
ovisnosti o eksplicitnim interesima izraZzenim u obliku uvjeta pretrage, mogu
se analizirati naCini zapisa znacajki kod pretraga koji se mogu Kkoristiti i kod
metoda preporuka. No, ovo istrazivanje ograniCava se na analizu odabira
znacajki koje se mogu koristiti u modelu umjetnog imunolo$kog sustava, a ne
promatraju se znacCajke koje su jednostavno pretrazive kao Sto su upiti za
odredeni period i po klju¢nim rije€ima ili znaCajke poput podatka o autoru ili
autorima vijesti koje je vrlo kompleksno usporediti ili mutirati. ZnacCajke
zasnovane na slobodnom tekstu podlijezu metodama pretprocesiranja kako
bi se dodatnim postupkom izdvajanja znacajki izdvojile one koje se zatim
mogu koristiti kao ulazni podaci modela. Problematika procesiranja tekstova
metodama strojnog ucenja, Kklasifikacije tekstova, izdvajanja pojmova,
kljuénih rije€i i drugih disciplina analize tekstova izlazi izvan podrucja
istrazivanja pa se ovdje koriste samo osnovne moguénosti manipulacije

tekstom uz izdvajanje dostupnijih znacajki.

Pri obradi objekata vijesti znacajke prikladne za racunalnu manipulaciju

su klju¢ne rije€i vijesti i kategorije kojima vijest pripada. Podaci o vijestima
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Cesto ne sadrze kljuéne rijeci, a vijesti nisu kategorizirane, pa je prikladnost
podataka upitna ako ti podaci ne postoje. Kod vecine postojecCih portala
Weba koji pruzaju vijesti autora se savjetuje ili primorava da upi$e kljuéne
rijeCi te kategorizira vijest ve¢ pri unosu. Ako unos nije uvjetovan, ve¢ se daje
na volju korisniku, u praksi se ovi podaci najceSce ne ispunjavaju. No, moguc¢

je naknadni upis kljucnih rijeci i odredivanje kategorija.

Portali koriste i principe neosobnih preporuka koji se kombiniraju sa
statistickom obradom liste najtrazenijih ili najkoriStenijih objekata, pa se
korisniku pruzaju preporuke zasnovane na misljenju i interesima vecine.
Kada ne postoje uvjeti i podaci za osobne preporuke ,top liste” su vrlo Cesti
oblici preporuka. ProsjeCan korisnik sklon je povoditi se za trendovima i
preferirati odredene objekte zbog misljenja drugih korisnika, a to je primjetno
kod knjiga i lista bestsellera. Stvaranje inicijalnog korisni¢kog profila moze za
pocCetne preporuke koristiti liste neosobnih preporuka i najtrazenijih objekata
ili na poCetku rada s korisnikom eksplicitno ispitati njegove interese. U
drugom slu€aju znacajke korisnickog interesa izvode se iz odgovora na
odredena eksplicitna pitanja, naj¢eS¢e u obliku upitnika, pa sustav
posliedi€no moze odrediti sli€nost novog korisni¢kog profila s nekim drugim
korisniCkim profilom ili grupom profila. Ovisno o podudarnosti korisnickih
profila novom korisniku se mogu definirati inicijalni interesi, a sustav daljnjim
pracenjem aktivnosti korisnika usavrSava znanje i poboljSati ucinkovitost
preporuka usavrSavanjem znanja o osobnim preporukama. Preporuke
zasnovane na listama najtrazenijih objekata ili interesima sukladnih profila u
nacelu dobro pretpostavljaju interese korisnika, ali ne pruzaju razinu

ucinkovitosti osobnih preporuka.

Model preporuditeljskog sustava zasnovan na algoritmu RECAIS [132,
133] ne sadrzi moguénost eksplicitnog ispitivanja korisnika, niti listu
najkoristenijih objekata jer je izgraden u eksperimentalnim uvjetima. No, ideje

i saznanja iz istrazivanja navedenog modela mogu Kkoristiti za opcenite
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preporuke sadrzaja vijesti, koje su iskoriStene i u ovom istrazivanju. Sustav
prvo uci o korisniCkim interesima i kroz odredeno vrijeme ne pruza preporuke,
a tek kad se izgradi znanje o korisniCkim interesima poc€inje predstavljati
preporuke. Ovaj vremenski odmak je potreban stoga Sto je pretpostavka da
sustav moze donositi odredene preporuke tek kada prikupi dovoljnu koli€inu
znanja o korisni¢kim interesima u periodu ucenja. Tijekom Zivotnog vijeka u
sustavu se korisniCki profil kontinuirano izgraduje, a promjene znanja
odgovaraju na promjene u interesima korisnika. Moguce je i da korisnik u
poCetku nema dovoljno specifitne ili izrazene interese, pa potencijalna
promjena interesa korisnika tijekom vremena temeljem sazrijevanja misljena

treba kroz odredeno vrijeme utjecati i na promjenu znanja.
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7.2. Rezultati

Validaciju izvedenog modela moguce je izvesti koriStenjem odabranih
podatkovnih skupova koji ¢e pomocu niza eksperimenata utvrditi ispravno
funkcioniranje algoritma, posljedi¢no i cijelog modela sustava u skladu s
osnovnim konceptom, a nakon toga ocijeniti i u€inkovitost algoritma. U ovom
potpoglavlju predstavljeni su rezultati klasifikacije koristenjem razlicitih
skupova ulaznih podataka te je mjerena ucinkovitost sustava usporedbom s
alternativnim modelima. Izveden je niz eksperimenata koji uklju€uju promjenu
radne konfiguracije izvedenog modela, a i sve je provedeno nad nekoliko

razliCitih skupova podataka kako bi se dodatno potvrdili uo€eni rezultati.

U opcem slu€aju ucCinkovitost sustava i uspjeSnost rjeSavanja
postavljenog problema kao $to je klasifikacija moguce je odrediti usporedbom
razlike rezultata klasifikacije predvidanja koje je dao model sustava i stvarne
klasifikacije objekata, odnosno klasifikacije izvedene nekim drugim nacinom.
Ako se rezultat klasifikacije sustava za potrebe predvidanja postavi kao
dvoklasni odabir sa klasama pozitivno i negativno, predvidanje moze biti
to€no ili neto¢no u obje klase (Tablica 7.1), pa su moguca Cetiri slu¢aja:

e TP —to¢no pozitivho predvidanje (true positive)
e FP — neto€no pozitivho predvidanije (false positive)
e TN - to¢no negativno predvidanje (true negative)

¢ FN - neto¢no negativno predvidanje (false negative)

Kod evaluacije klasifikacijskih modela bitan je pojam greSke koji u
slu€aju klasifikacijskih problema pojednostavnjeno predstavlja pogreSnu
klasifikaciju. Ako se model, odnosno klasifikator primijeni na odredeni primjer
iz skupa ulaznih podataka koji se onda klasificira u pogre$nu klasu, dogada
se greSka u opcem smislu te omjer broja greSaka prema ukupnom broju
klasificiranih primjera predstavlja prikladnu mjeru rada modela. No, nemaju

sve greSke isto znacenje, pa su razlike u odredenim tipovima greSaka od
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velike vaznosti. Tako je primjerice pogresno klasificiranje bolesnog pacijenta
s po zivot opasnom bolesti u klasu zdravih osoba puno ozbiljnija greSka od
suprotnog. Za razlikovanje razlicitih tipova greSaka koristi se matrica greSaka

(confusion matrix), potrebna za njihovu kvalitetnu analizu.

Tablica 7.1 Matrica to€nosti predvidanja za dvoklasnu klasifikaciju

Pozitivno predvidanje | Negativno predvidanje
Pozitivni primjer TP - to€no pozitivno FN - neto¢no negativno
Negativni primjer | FP - netoCno pozitivno TN - to€no negativno

Iz prethodnog prikaza (Tablica 7.1) primjetno je da su neto¢no pozitivho
i negativno predvidanje zapravo greSke. Na temelju ovih vrijednosti moguce
je izmjeriti efikasnost sustava koristenjem razli€itih mjera ucinkovitosti kao to
su preciznost, to¢nost, odziv, senzitivhost, specificnost i mjera F. Odziv R
(recall) definira se kao omjer broja toCno pozitivno predvidenih objekata i
ukupnog broja stvarnih pozitivnih objekata, a preciznost P (precision) definira
se kao omjer broja to¢no pozitivno predvidenih objekata i ukupnog broja

objekata koji su pozitivno predvideni.

TP

R=-1", (7.1)
p=—"t_, (7.2)
TP+FP

Na temelju preciznosti i odziva moguce je izraditi krivulju PR (Precision
Recall) koja prikazuje grafikon ovisnosti preciznosti o odzivu, no ¢eSce se za
prikaz uclinka klasifikacije koristi krivulia ROC (Receiver Operating
Characteristics) [60]. Krivula ROC prikazuje ovisnost omjera netocno
pozitivnih predvidanja na horizontalnoj osi u odnosu prema omjeru tocno
pozitivnih predvidanja na vertikalnoj osi za danu klasu primjera. Zato je
potrebno definirati pojmove omjera to¢nih pozitivnih predvidanja TPR (true
positive rate) koji je sukladan odzivu R, kao i omjera netoCnih pozitivnih

predvidanja FPR (false positive rate) na sljedeci naCin
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TPR=———=R, (7.3)

TP+FN

FPR=—F __—q__™ (7.4)

FP+TN FP+TN

Prikazan je grani¢ni slu€aj krivulje ROC za slu€ajnu klasifikaciju (Slika
2.1) gdje se moze uociti da se klasifikacija koja se odvija po krivulji nazvanoj
,Slu€ajna klasifikacija® moze po to€nosti izjednaciti sa slu€ajnim odabirom
klasa, odnosno slu¢ajnim predvidanjem. Sve krivulie ROC koje se nalaze
iznad prikazane krivulje imaju bolji u€inak od slu€ajne klasifikacije. Drugi
grani¢ni slu€aj bi bio kada bi klasifikacija bila savrSena Sto je prikazano
krivuljom nazvanom ,savrSena klasifikacija“. Realni slu€aj krivulje ROC

oCekuje se izmedu dvije prikazane krivulje.

100% A=
90%
80%
70%
60%
"&_‘ 50%
40% H
=f=Savrsena
30% klasifikacija [
20% L
. =@ Slucajna
10% klasifikacija [
0% ; T T ;

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%100%

FPR

Slika 7.1 Krivulja ROC kod slucajne i savrSene klasifikacije

Osim navedenih mogu se Koristiti i druge mjere kao Sto su osjetljivost i
specificnost. Osjetljivost O (sensitivity) se definira kao to¢nost pozitivnih
primjera koji odgovara odzivu R i omjeru to¢nih pozitivnih predvidanja TPR, a

specificnost S se definira kao to€nost negativnih primjera
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TP

0= =TPR=R, (7.5)
TP+FN

s=—X_—=1—-FPR, (7.6)
FP+TN

Visoka specificnost oznaCava da je prepoznata vecéina stvarnih
negativnih primjera te malu pogresku netoCnih pozitivnih predvidanja, dok
visoka osjetljivost oznaCava da je prepoznata vecina stvarnih pozitivnih
primjera te malu pogresku netocnih negativnih predvidanja. Moze se dodatno
definirati i focnost T (accuracy) kao

_ TP+TN
"~ TP+FN+FP+TN’

(7.7)

Kada se toCnost primjenjuje na podatke, onda se odnosi na koli€inu
to¢nih vrijednosti, a kada se primjenjuje na modele onda pokazuje koliko
dobro model reproducira vrijednosti odredene varijable. Buduci da to¢nost ne
koristi informaciju o cijeni odredenog tipa greSaka, moguce je da model s
manjom tocnosti bude povoljniji za odredenu primjenu. Bitno je uoCiti da
preciznost ne mijeri tonost. Preciznost predvidanja vrijednosti je mjera
varijabilnosti procjene na nizu slicnih skupova podataka, a vrlo precizno
predvidanje se ne mijenja znacajno od skupa do skupa. To€nost je mjera
koliko je predvidanje blizu stvarnoj vrijednosti parametra, a mjeri se
prosjeénim odstupanjem parametra od stvarne vrijednosti za niz razlicitih
skupova podataka. Predvidanja tako mogu biti toCna i neprecizna, ali i

precizna, a neto¢na.

U nekim slu€ajevima kao Sto su klasifikacije tekstualnih objekata
moguce je koristiti mjeru F (F score) kao harmonijski prosjek preciznosti i
odziva na sljedeci nacin

__ (B*+1)-P-R

Fﬁ - B2-P+R ' (78)
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gdje faktor g odreduje relativnu vaznost izmedu to€nosti i odziva. Uz faktor g

= 1, to¢nost i odziv se uzimaju u jednakom omjeru te se dobiva mjera F;.

Fo= 2PR _ 2-TP?
1™ p+R ~ TP-(2TP+NN+NP) ’

(7.9)

Mjera F (F1 score) koristena je i za mjerenje uspjeSnosti preporuka,

odnosno ucinkovitosti sustava kod primjene algoritma RECAIS.

U potpoglavliju 7.2.1 predstavljeni su rezultati izvedenog modela i
algoritma nad validacijskim podatkovnim skupom podataka koji sluze kao
inicijalni test ispravnog funkcioniranja modela i algoritma, a u potpoglavlju
7.2.2 predstavljeni su rezultati dobiveni koristenjem nekoliko raspodjela

skupa podataka klasifikacije preporuka.

Kako bi se model evaluirao koristenjem podatkovnog skupa potrebno je
pronaci ili izraditi podatkovni skup koji sadrzi znaCajke strukture i znaCajke
ponasanja. U idealnom slu€aju to bi znacilo da postoji vremenski slijed u
podacima koji predocCavaju ili strukturu ili ponasanje te da je svaki podatak
upotpunjen zapisom vremena (timestamp). U stvarnom organizmu bi se
identificirala sekvenca dogadaja prema odredenom redoslijedu. Prvo bi bio
primljen podatak koji iskazuje znacajke strukture predstavljen kao antigen.
Prepoznale bi se njegove znacCajke, podatak bi se obradio i potencijalno bio
prepoznat od receptora odredenih dendritiCnih stanica. Nakon toga slijedi
period u kojem bi sustav promatrao dolazak signala. Ako bi se u tom periodu
pojavio podatak koji iskazuje znaCajke ponaSanja sustava i reakcije
okruZenja na antigen, isti bi se mogao predstaviti kao signal. Ovisno o
odredenim karakteristikama signala, odnosno vrijednostima pojedinih
znacajki zakljucilo bi se o kojoj se vrsti signala radi. Kada se odredi vrsta
signala, odnosno odluci radi li se o signalu opasnosti ili signalu sigurnosti,
pokrenula bi se daljnja akcija. U slu€aju da je primljen signal koji predstavlja

upalu, pronasao bi se prvi prethodni signal opasnosti ili sigurnosti i njegov
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znaCaj bi se povecao, najvjerojatnije povecCanjem vrijednosti odredenih

znacajki.

Iz navedenog je primjetno da se u podacima nalaze i strukturne
informacija i informacije o pona$anju okruzenja te da je vremenski slijed
pristizanja podataka kao i njihova vremenska udaljenost bitna za odluku o
ponasanju algoritma. No, u vecini sluCajeva podaci koji sluze za klasifikaciju
izraZzavaju samo strukturne znacajke bez prisustva podataka o ponasSanju.
Cak i kada se pronade postojeéi skup u kojem postoji moguénost
diferencijacije podataka na strukturu i ponasanje, u vedini sluCajeva takav
skup ne sadrzi zapis o vremenu, ve¢ samo prikazuje slijed podataka. Vrlo je
tesSko zakljuciti utjecCe li podatak o ponasanju na prethodni podatak o strukturi
ako ne postoji informacija o koli€ini proteklog vremena izmedu pojave ta dva
podatka. Takoder, ako podaci o ponasanju znacajnije kasne u vremenu za
strukturnim podacima, onda je moguc sluaj da signali zapravo ne
predstavljaju odziv okruzZenja na prethodni podatak o strukturi, nego neki koji
se dogodio prije njega. Tada bi se takvo kasnjenje trebalo ugraditi i u model,
kako bi se u algoritmu omogucéilo da se adekvatno odgovori na kasnjenje

signala u odnosu na antigene.

Vecina dostupnih podatkovnih skupova za klasifikaciju sadrzi iskljuCivo
podatke o strukturi bez zapisa o vremenu i ovo je jedan od vecih problema
na koji se naislo tijekom ovog istrazivanja. Neki autori doskocili su tome pa
pretpostavljaju da dio znaCajka takvog podatka predstavlja signale okruzenja,
ali u optem sluCaju takvo zakljuCivanje nije ispravno. S obzirom na
pomanjkanje informacije o vremenu pojedinog dogadaja neki autori
pretpostavljaju da su se svi dogadaji, a time i podaci, dogodili u pravilnim
vremenskim razmacima. Obje ove pretpostavke nisu u skladu sa stvarnim
ponaSanjem imunoloskih principa u prirodi i viSe sluZze za izradu ulaznih
podataka potrebnih za dokaz funkcioniranja modela, nego za stvarne mjere

uCinkovitosti algoritma i modela. Tek podaci koji mjere neke realne dogadaje

281



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

u vremenu mogu se okarakterizirati kao prikladni podatkovni skupovi. Jedan
od takvih primjera je iz domene sigurnosti gdje se u strukturnom smislu
prouavaju sistemski pozivi sa zapisom o vremenu, a signale predstavljaju
oCitanja nekih aktivnosti racunala poput stanja memorijskih spremnika,
optere¢enja procesora ili koliCine mreznog prometa, opet biljezeni sa
zapisom o vremenu ocitanja, ali se u tom slu€aju viSe radi o uocCavanju

anomalija, nego o klasi¢nom obliku klasifikacije.

7.2.1. Rezultati nad validacijskim podatkovnim skupom

Validacijski skup podataka koriSten je za demonstraciju rada modela i
provjeru ispravnosti pretpostavljenin mehanizama imunosti. Eksperiment
izvodi dvoklasnu klasifikaciju nad statiCkim podatkovnim skupom s prethodno
pripremljenim podacima u odredenom poretku. Kao $to je navedeno, u
idealnom sluCaju podatkovni skup bi trebao sadrzavati podatke Kkoji
predstavljaju antigenske uzorke i koji su u vremenskoj ovisnosti s podacima
koji predstavljaju signale, a ne staticki, no tijekom istraZivanja nije pronaden
postojeci skup s definiranim vremenima pojedinih znacajki koje bi se mogla
diferencirati na znacajke strukture i znacCajke ponaSanja, pa se stoga
pristupilo prilagodbi jednog od postojecih statiCkih podatkovnih skupova za

potrebe modela.

S obzirom da postojeci podatkovni skupovi koji su javno dostupni i
mogu se preuzeti s Interneta nemaju unaprijed odredenu podjelu ulaznih
podataka na nacin koji bi odgovarao izvedenom modelu, a to je na
antigenske uzorke i odgovarajuée signale, podatkovni skup za ovu potrebu
morao je prvo biti transformiran u takav oblik. 1z tog razloga koristi se
pretprocesiranje u kojem se vrijednosti atributa normaliziraju i mapiraju na

odgovarajuce antigenske uzorke i ulazne signale.

Za potrebe izvodenja ovog eksperimenta koristi se postojeci podatkovni

skup UCI Wisconsin Breast cancer kojem se dodaje dodatni atribut ocjene
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pripadnosti jednoj od dvije klase koji se koristi pri ocjeni pripadnosti klasi.
Osim 8to potvrduje da primijenjeni mehanizmi i algoritmi funkcioniraju,
eksperiment odgovara i na osnovna pitanja to¢nosti i preciznosti klasifikacije.
Budu¢i da je skup veé preuzet s postojecim atributima, prvo se pristupilo
izdvajanju znacCajki i odabiru podataka, odnosno redaka atributa koji ¢e

oznacCavati antigenski uzorak i pripadne signale.

Za odabir zna€ajki moguce je koristiti razne tehnike od kojih ovdje kao
pozelinu izdvajamo analizu principalnih komponenata PCA [105] (principal
component analysis) koja je uspjeSno koristena kod sli€nih modela [83].
Smanjenje broja dimenzije pozeljan je korak kod koriStenja bilo kojeg
podatkovnog skupa, pa se u ovom slu€aju zakljuCilo da bi pet atributa bilo
pozeljno. Pregledom svih podataka u podatkovnom skupu i izraunom
standardne devijacije svakog pojedinog atributa moze se odrediti koji atributi
bi trebali biti sadrzani u reduciranom podatkovnom skupu. Atribut s najnizom
standardnom devijacijom odabran je za izvodenje signala sigurnosti, a
preostala Cetiri signala koriste se za izraCun signala opasnosti, dok se

antigenski uzorak izvodi iz identifikatora samog antigena.

Klasifikacija podataka signala u kategorije signala upale, signala
opasnosti i signala sigurnosti moZe se izvesti prema semantiCkom
objasnjenju atributa koje prati podatkovni skup ili prema osnovnim pravilima
pridruzenim prirodi signala, a to su:

¢ Signali sigurnosti su indikatori apoptoze i zdravog tkiva

e Signali opasnosti su indikatori nekroze i pretpostavke ostecenja
tkiva

e Signali upale su indikatori opasnosti u tkivu te pojaavaju ostale

signale

Neki modeli predlazu koristenje jednog atributa za dva signala, na nacin
da se postavi granica ispod koje vrijednost atributa oznacava signal

sigurnosti, a iznad koje oznacava signal PAMP. Prikladan odabir je atributa s
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najnizom vrijednosti standardne devijacije, kojem se moZze izraCunati medijan
po vrijednostima atributa obje klase. Ako je vrijednost atributa veca od
vrijednosti medijana, onda je vrijednost signala sigurnosti apsolutni iznos
razlike srednje vrijednosti i vrijednosti atributa, a vrijednost signala PAMP je
nula. Ako je vrijednost atributa manja od vrijednosti medijana, onda je
vrijednost signala PAMP apsolutni iznos razlike srednje vrijednosti i
vrijednosti atributa, a vrijednost signala sigurnosti je nula. No, u ovom
istraZivanju, buduci da se ne koristi signal PAMP, pristupilo se drugacijoj
obradi. Vrijednost signala sigurnosti izraCunava se kao apsolutni iznos razlike
srednje vrijednosti i vrijednosti atributa, Sto je dovoljno dobro za potrebe

izvedenih modela.

Za izraCun vrijednosti signala opasnosti, koji uvodi odredenu dozu
nesigurnosti, odnosno pretpostavku anomalije kod podatka, mogu se
upotrijebiti vrijednosti viSe atributa, kod kojih se za svakog izraCunava
srednja vrijednost samo za prvu klasu. Za svaku vrijednost atributa moguce
je utvrditi razliku vrijednosti atributa i srednje vrijednosti za prvu klasu, a
vrijednost signala opasnosti se moze postaviti kao srednja vrijednost tih
razlika. lzraCun derivacije grani¢ne vrijednosti anomalija se koristi kod analize
koeficijenta klasifikacije, ovdje korisStenog u kontekstu indikacije pripadnosti

odredenoj klasi.

Dodatno, nad podatkovnim skupom vrijednosti atributa se uzimaju kao
ulazni parametri za sintezu antigenskog uzorka koji se Kkoristi prilikom
prepoznavanja. Vrijednosti atributa se mogu u obliku vektora znacajki
kombinirati kao podatak koji je potrebno prepoznati. Na taj na€in moguce je
ostvariti testni antigenski uzorak koji se koristi kod prepoznavanja pomocu
receptora antigenskog uzroka koristenjem neke od mjera sli¢nosti. Buduéi da
se ovdje radi o ulaznim podacima u numeriCkom cjelobrojnom obliku, vektor

znacajki antigenskog uzorka koristi isti oblik zapisa.
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S obzirom da podatkovni skup za validaciju ne koristi vise istovjetnih
antigenskih uzoraka, ili ako postoje onda je to u manjem obimu, potrebno je
izvrsiti multiplikaciju procesom kloniranja antigenskih uzoraka. UocCeno je da
se ispravno funkcioniranje algoritme moze postic¢i s podatkovnim skupom Koji
sadrzi izmedu 5 i 10 klonova antigenskog uzorka te je odluCeno da se

inicijalno testiranje izvrsi s vrijednoS¢u od 5 klonova.

Testiranje ispravnosti funkcioniranja algoritma Kkoristi prostor oblika
prilagoden ulaznim podacima podatkovnog skupa. Za potrebe pokretanja
algoritma, slu€ajnim odabirom stvoren je inicijalni skup od 100 elemenata
naivnih dendritiCnih stanica i 100 elemenata naivnih limfocita T. Moze se
smatrati da slu€ajan odabir odgovara nekom predefiniranom skupu vektora
znacajki dobivenih statistickom analizom, iako realno staticki podatkovni skup
u ovakvom obliku ne zadovoljava u potpunosti osnovni koncept algoritma.
Konfiguracijski parametri algoritma su ostavljeni na inicijalnim vrijednostima
te se u eksperimentima nije pristupilo znacCajnijem podeSavanju vrijednosti,
budu¢i da ovaj eksperiment ima za dokaz samo potvrdu osnovnih ideja

funkcioniranja algoritma te posljedi€éno modela.

UocCeno je da se stabilnost sustava se postize ve¢ nakon prosjecno 150
iteracija, odnosno ucCenja nad 150 ulaznih objekata antigena pracenih s
barem toliko signala. Kod potpune promjene znanja o klasi nekog podrucja,
brisanju odredenog podru€ja i uvodenje novog primje€uje ispravnom
klasifikacijom elemenata nakon prosje¢no 90 iteracija. Simulacija s istim
postavkama provedena je i nad 100, 200, 300, 400 i 500 iteracija. Uvidjelo se
da sustav ve¢ nakon prosjecno 100 iteracija ispravno prepoznaje klase te da
se u stacionarnom stanju ne dogadaju znacajni pomaci u identifikaciji klasa.
Brojnost populacije ne fluktuira znacajnije ve¢ se odrzava na konstantnim
vrijednostima, i to na prosjecnoj vrijednosti od 89 elemenata dendriticnih
stanica i 56 elemenata limfocita T. Kao dodatni dokaz stabilnosti ponasanja

ukupnog broja elemenata populacija, algoritam je testiran na 500 iteracija, a
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brojnosti populacija nisu znacajnije odstupale od veliCina u inicijalnim
testovima. Moze se zakljuCiti da sustav nakon odredenog broja iteracija ulazi

u stanje dinamicke ravnotezZe koja je analogna homeostazi organizma.

Kako bi se analizirao utjecaj pojedinih znacajki konfiguracije modela iz
inicijalnog validacijskog podatkovnog skupa, slu¢ajnim odabirom konstruirana
su tri podatkovna skupa, nazvana VPS1, VPS2 i VPS3, svaki sa 100
podataka. Svi sljedeci eksperimenti izvedeni su u 10 iteracija nad sva tri
podatkovna skupa kako bi se uocio utjecaj razliCitih ulaznih podataka na

rjiesSenje.

Eksperiment promjene migracijskog praga izveden je kako bi se
analizirao utjecaj vrijednosti migracijskog praga na toc¢nost klasifikacije, a
time i predvidanja. Slika 7.2 prikazuje promjenu vrijednosti migracijskog
praga od 0,48 do 0,53 u koraku od 0,1 te prosjecnu vrijednosti toCnosti u 10

iteracija.
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Slika 7.2 Rezultati kod promjene migracijskog praga

Primjetno je da promjena migracijskog praga svakako utje€e na to¢nost
klasifikacije te je kao optimalna vrijednost migracijskog praga za sva tri
podskupa uoCena prosjecna vrijednost 0,494. Ovo se moZze i uociti na grafu
(Slika 7.2), gdje je primjetno da se u sva tri podskupa najveca toCnost postize

u intervalu migracijskog praga od 0,49 do 0,50.
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Simulacijom slu€ajeva promjene interesa u vremenu uocilo se da
sustav relativho sporo reagira na nagle promjene te da je potrebno prosjecno
87 iteracija da se pozitivno uocCi novi interes korisnika, Sto je usporedivo s
duljinom perioda pocCetnog ucenja. No, manji pomaci interesa koji su
posljedica sazrijevanja misljenja korisnika, odnosno specijalizacije u podrucju
interesa, uocljivi su u upola kra¢em broju iteracija te se mogu prepoznati kao

neznatni pomaci uo€enih grupa u smjeru promjene pojedine znacajke.

IzvrSen je i eksperiment promjena u konstrukciji antigenskog uzorka te
su antigenski uzorci konstruirani na Sest razliCitih nacina iz identifikatora
podatka. Ovaj eksperiment za cilj nije imao trazenje najboljeg nacina
konstrukcije antigenskog uzorka, vec¢ sluzi kao dokaz da razli€ita konstrukcija
antigenskog uzorka utjeCe na to€nost klasifikacije. Promatrani su prosjecni
odmaci od rjeSenja za najbolji od odabranih uzoraka koji je za podatkovni
podskup VPS3 postigao vrlo dobru tocnost d 94,4%. Slika 7.3 prikazuje
rezultate toCnosti svih Sest konstrukcija antigenskog uzorka nad sva tri
podatkovna podskupa. Moze se zakljuCiti da ve¢ i manje promjene u
konstrukciji antigenskog uzorka mogu utjecati na to€nost u iznosu od desetak
posto te se kao zakljuCak namece da se kod konkretne primjene svakako

treba testirati s razli€itim konstrukcijama antigenskog uzorka.
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mvPS3 | 91,7% 81,7% 91,1% 24 4% 83,3% 93,6%

Slika 7.3 Rezultati s razlic¢itom konstrukcijom antigenskog uzorka
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Dodatno, izvrSen je eksperiment promjena u konstrukciji signala na pet
razliCitih nacCina te je konstruirano pet podatkovnih uzoraka signala iz
podataka validacijskog skupa podatka. Cilj ovog eksperimenta je bio pronadi
najbolji nacin za konstrukciju uzorka signala i dokazati primjerenost
konstruiranih uzoraka signala, a dokazao je i da manje promjene u
konstrukciji uzorka signala mogu izazvati zamjetne promjene u tocnosti
klasifikacijskog mehanizma. Slika 7.4 prikazuje krivulju ROC za pet razli€itih
konstruiranih uzoraka signala te je primjetno da model s konstrukcijom

signala Uzorak3 i Uzorak4 daje zamjetno vecu to¢nost klasifikacije.
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Slika 7.4 Krivulja ROC za razli¢ite konstrukcije uzorka signala

Nad validacijskim skupom, odnosno tri izvedena podskupa izveden je i
niz drugih eksperimenata koji nisu donijeli neke bitnije zakljucke, pa ovdje

nisu predstavljeni, ali ¢e posluziti pri promisljanju buducih istrazivanja modela.
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7.2.2. Rezultati kod podatkovnih skupova klasifikacije
preporuka

Podatkovni skup klasifikacija preporuka, koristen za evaluaciju rada
modela i provjeru ucinkovitosti izvedenog modela s kombinacijom
mehanizama urodene i steCene imunosti, izveden je u prethodnom
istraZivanju za potrebe testiranja algoritma RECAIS. Nad podatkovnim
skupom izvodi se dvoklasna klasifikacija, a buduci da podaci u podatkovnom
skupu sadrze i vremensku oznaku pojedinog dogadaja, podaci se mogu
promatrati i u vremenskoj domeni, odnosno ne samo u vremenskom slijedu,
veC¢ i u medusobnom vremenskom odnosu. Prvo se nad podatkovnim
skupom uoCavaju atributi koji mogu biti iskoriSteni za konstrukciju
antigenskog uzorka i signala. Nakon uo€avanja spomenutih znacajki atributa
pristupa se izvedbi prilagodba vrijednosti atributa navedenim potrebama

ulaznih podataka izvedenog modela.

Za potrebe izrade podatkovnog skupa preuzeti su podaci portala FER-a
u obliku 6881 vijesti objavljenih od pocetka rada portala do rujna 2005.
godine. Vijesti su inicijalno podijeljene u 91 kategoriju koje su iskoriStene za
izvedbu jedne znacCajke antigenskog uzorka. U ovom slu€aju se u odnosu na
originalni podatkovni skup koristen kod algoritma RECAIS nije ponistilo
viSestruke podatke iste vijesti i reduciralo skup, zato jer se vijesti objavljene u
viSe kategorija koriste kao ponavljajuci antigenski uzorak s promjenom samo
odredenih atributa, kao Sto su tip, vrijeme objave i kategorija. Nad
podatkovnim skupom izvedena je ekstrakcija znaCajki te su podaci
pripremljeni u obliku ulaznih podataka potrebnih za izvedene modele. U
postupku pretprocesiranja su sve numericke vrijednosti atributa normalizirane

i mapirane na odgovarajuce znacajke antigenskog uzorka i ulaznih signala.

Redukcija dimenzija atributa podatkovnog skupa korak je koji se moze
koristiti kod uporabe bilo kojeg podatkovnog skupa, pa se tako i u ovom

slu€aju pristupilo redukciji broja dimenzija te su neke vrijednosti atributa
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odbacene kod konstrukcije inaCice podatkovnog skupa. Uvidom u cjelokupne
podatke u podatkovnom skupu i izraCunom odstupanja svakog pojedinog

atributa dobila se i osnovna ocjena atributa.

Konstrukcija uzoraka signala iz vrijednosti atributa za potrebe definicije
sve tri kategorije signala - upale, opasnosti i sigurnosti, izvedena je u skladu
sa semantickim objaSnjenjem vrijednosti atributa iz podatkovnog skupa,
odnosno prema prirodi vrijednosti pojedinog atributa. Osnovne zakonitosti
konstrukcije signala dane su vec¢ ranije, a ovdje su samo ponovljene iz
razloga preglednosti. Signali sigurnosti koriste se kao indikatori dogadaja u
zdravom tkivu, signali opasnosti pretpostavljaju oSteCenja elemenata, a

signali upale samo pojaCavaju ostale signale.

Eksperimenti se provode nad Cetiri podatkovna podskupa nazvana PS1,
PS2, PS3 i PS4. Podskupovi su priredeni tako da se djelomi¢no izmijene
podaci s poCetka i kraja skupa te podjelom rezultantnih klasa. Svaki podskup
inicijalno sadrzi 500 podataka odabranih vrijednosti atributa skupa vijesti nad
kojima se joS ne izvode preporuke te sustav uci, a preostali podaci vijesti su
objekti nad kojima se istovremeno izvodi klasifikacija i preporuka. Podskupovi
prve faze uCenja odabrani su metodom slu€ajnog odabira za podatkovne
skupove PS1 i PS2, a pracenjem pojedinih kategorija od posebnog interesa
korisniku i ruénim odabirom kod podatkovnih skupova PS3 i PS4. U
usporedbi rezultata nad podatkovnim podskupovima zadrzat ¢emo se na
analizi uspjesnosti preporuka vijesti u ovisnosti o pripadnosti klasi temeljenoj
na mjeri toCnosti. Ispravno funkcioniranje klasificiranja moguce je izvesti
provjerom koeficijenta klasifikacije. Kao i kod validacijskog skupa, antigenski
uzorci s pripadnim koeficijentom klasifikacije iznad grani€ne vrijednosti
pripadaju prvoj klasi, a ispod grani¢ne vrijednosti pripadaju drugoj klasi.
Grani¢na vrijednost koja sluzi da usporedbom s koeficijentom klasifikacije
razdvaja dvije klase postavljena je u eksperimentima na razliCite vrijednosti

temeljem izraCuna potencijalne pripadnosti klasi.
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Usporedbe provedene nad podatkovnim podskupovima PS1, PS2, PS3
i PS4 podijeliene su u grupe ovisno o izmjenama izvedenim nad
konstrukcijom antigenskog uzorka, signala ili parametara i mehanizama
sustava. Tako su izvrSene usporedbe modela:
o koriStenjem razliCite konstrukcije antigenskog uzorka pomodu
vektora znacCajki
e promjenom vrijednosti konfiguracije algoritma

e promjenom mehanizama i metoda algoritma

Usporedba ucinkovitosti algoritma koriStenjem razliCite konstrukcije
antigenskog uzorka izvedeno je nad kombinacijama znacajki klju€nih rijeci
sazetka, imena autora i klju€nih rijeCi naslova. Test je proveden nad Cetiri
navedena podatkovna skupa u 10 ponavljanja sa Sest konstruiranih uzoraka
iz kljuCnih rijeCi sazetka i naslova te imena autora. ZakljuCilo se da se
najveca toc¢nost dobiva koriStenjem znacajki kljucnih rijeCi sazetka i imena
autora (Uzorak6), odnosno kljuénih rijeCi saZetka i imena autora (Uzorak2),

Sto je prikazano i grafiCki (Slika 7.5).
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Slika 7.5 Rezultati korisStenja razli¢ite konstrukcije antigenskog uzorka

Promjenom konstrukcije antigenskog uzorka izmjenom vektora znacajki,
mijenjaju se i mjere sli¢nosti vektora, tako da ovu usporedbu mozemo

promatrati i kao usporedbu koristenja razliCitih funkcija izmjene vektora
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znacajki. U sljedeéim usporedbama koristi se najbolji slu€aj iz ovog testiranja

izgradnje vektora znacajki temeljen na klju¢nim rijeCima sazetka i autoru.

Test usporedbe uspjeSnosti algoritma promjenom  vrijednosti
konfiguracije algoritma znacajki proveden je promjenom:

e grani¢ne vrijednosti koeficijenta klasifikacije

praga jacine signala pokretanja sazrijevanja dendriticnih stanica

praga supresije skupa naivnih limfocita T

praga supresije skupa dendritiCnih stanica

praga klonalnog odabira

Odabir grani¢ne vrijednosti koeficijenta klasifikacije utjeCe na pripadnost
pojedinog uzorka klasi, ali u oCekivanoj mjeri. Promjena ove granice nema
veliki u€inak na ukupno pona$anje algoritma, ali ima utjecaj na odabir klase
grani¢nih elemenata. Usporedba koristenja razliite graniCne vrijednosti

koeficijenta klasifikacije prikazana je sljedecom slikom.

100%

a0 WPS1
W% mPS2
A% Y
10% mP32
% = = = = = = oPs4

0,51 0,52 0,53 054 0,55 0,58

WP31 | BE,1% 85,5% 85,4% 85,1% 83,6% 82,6%
WP5Z2| B1,9% 83,8% &4 0% 825% 82,7% 80,%%
@Ps3 | 83,3% 91, 7% &8.4% &8,1% &5,0% 85,0%
oPE | 8 7% 92,1% 90,6% 90, 1% 89,6% 89,5%

Slika 7.6 Rezultati koriStenja razlicitih vrijednosti koeficijenta klasifikacije

Eksperiment utjecaja promjene praga jaCine signala za pokretanje
sazrijevanja dendriticnih stanica, nesto viSe utjeCe na rezultate, buduci da
ima izravan utjecaj na diferencijaciju elemenata, a time i klasifikaciju
antigenskih uzoraka. Ve¢ manje promjene vrijednosti praga signala za

pokretanje sazrijevanja znacajnije utjeCu na rezultate (Slika 7.7).
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100%
0% n
80
0%
&%

mP3
mP32
mP33

40
0%
20

% = = = = = = oPs4
0,32 0,33 0,24 0,35 0,38 0,37

WP | 837% 845% 85,0% 85,T% 84, 7% 83,6%
WPSZ | B21% 83,0% 83, 7% 83,4% 82,5% 80,9%
mPE3 | 87,5% 87, 7% 85,8% 89,7% 86,4% 87, 3%
oP3 | 8,1% 91,3% o1,8% 92,%% 91,0% 8, 7%

Slika 7.7 Rezultati koriStenja razlicitih vrijednosti praga ja€ine signala za sazrijevanje

Vrijednost praga supresije kod skupa limfocita T utjeCe na rezultat
algoritma samo u slu€ajevima neto¢nog pozitivnog predvidanja. Primjetno je
da je utjecaj praga supresije skupa limfocita manji od ostalih utjecaja koji su
analizirani u ovom poglavlju (Slika 7.8), Sto je objasnjivo Cinjenicom da
supresija skupa limfocita T nema toliko veliki utjecaj na ukupno znanje

sustava, jer ne ispravlja znanje izravno, vec posredno.

100%
90% ' ] =
a0
0%
80%

WP
mFPSZ
mP33

40
W
2
10%
% L L L = = LY oPs4
045 03 055 05 055 07
WPS1| 804% | 825% | 857% | 83,3% | 757% | 70,5%
WPSZ| 73&% | 0T | B34% | B1TH | 784N | 72,%%
mPS3| 803% | 865% | 887% | B5%% | B37% | B807%
=PSt| 837% | B85% | 92,3% | W0.3% | Wi% | 884%

Slika 7.8 Rezultati koriStenja razlicitih vrijednosti praga supresije limfocita T

lako supresija ne utjeCe znacajno na brzinu odziva pri promjeni znanja,
modifikacija naCina rada supresijske metode iz eliminacijske funkcije u
destimulacijsku funkciju i pomak praga supresije omogucuju je detaljnije

podeSavanja rada algoritma.
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Nacin odabira i broj elemenata koji se odabiru u pojedinim metodama
algoritma mogu se kod pojedinih vrsta odabira podeSavati putem
koeficijenata postupka odabira. Za inicijalno odabrani elitisticki odabir koristi
se faktor klonalnog odabira. Eksperiment se izvodi promjenom vrijednosti
praga klonalnog odabira i usporedbom rezultata kroz 10 ponavljanja. Opdi
zakljuCak je se da faktor utjeCe na rezultate, njegov znacaj nije toliko velik
kao kod drugih eksperimenata te u vecoj mjeri negativho djeluje na
produkciju klonova samo kod izrazito malih vrijednosti. Nakon &to se prijede
odredeni prag, daljnje povecéanje faktora tek neznatno utjeCe na produkciju

mutiranih klonova koji su bolji od postojecih.

100%

A% mPS
W mPs2
2% ars:
0% = = = = = ¥ oPs4

0,38 04 042 0,44 0,45 0,48

WEE1 | B3,5% 44% 84,8% 88, T 84,0% 83,4%
WP5Z | 81.9% 82,8% 83,0% 834% 82 4% 80,7%
mPE3 | 87,3% 87,0% &8,6% 88, 7% &8, 7% a7,1%
oPE4 | 909% 91, 1% 91,6% 92,3% 90,8% 89,5%

Slika 7.9 Rezultati promjene vrijednosti praga klonalnog odabira

Pocetne vrijednosti razina stimulacija, vrijednost koeficijenta brzine
starenja u svakoj iteraciji i maksimalne vrijednosti starosti pojedinih
elemenata izravno utje€u na duljinu Zivotnog vijeka vrsta elemenata pa time
odluCuju i o periodu zadrzavanja znanja u sustavu. Kod premalih odabranih
vrijednosti faktora maksimalne starosti javlja se negativha pojava preranog
odumiranja prepoznatog znanja, odnosno elemenata koji pohranjuju to
znanje, pa postoje donje grani¢ne vrijednosti. Gornje grani¢ne vrijednosti
onemogucuju predugi zivotni vijek elemenata, koji moze prouzrociti polagani,
ali stalni rast populacije i prepunjenje resursa sustava, kao $to je memorija. U
konacnici ovo moze uzrokovati nemogucnost postizanja dinamicke ravnoteze

sustava ili pad sustava, slicno kao i kod drugih modela. Prikazana je
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usporedba utjecaja koriStenja razliCitih vrijednosti maksimalnih vrijednosti
starosti elemenata dendriticnih stanica na to¢nost preporuka (Slika 7.10) uz

uporabu koraka povecanja starosti od 0,2 u svakoj iteraciji.

100% _
ot = ]
8%
T0%
0%

A WPS1
0% mP32

20 mPs3

0% = = — L oPs4
20 25 30 35 40

mPS51 &8,7% 76,6% 31,7% 85,7% 84,0%
| [ 67, 1% 75,0% 78,4% 33,4% 32 4%
=[] 68,05 83 0% 84 7% 88 7% 23, 7%
oPFs4 78,1% 83 3% 87.3% 92 3% 80,8%

Slika 7.10 Rezultati s razlicitim vrijednostima maksimalne starosti

Izvedeni algoritam inicijalno Kkoristi elitisticki odabir u odredenim
metodama kako bi odabrao odredeni broj najboljih elemenata skupa. Kako bi
se analizirao utjecaj vrste i koeficijenata odabira na toCnost izvedeni su
eksperimenti s razliCitim inaCicama vrsta odabira. KoriSteni su elitisticki
odabir, turnirski odabir, ruletni odabir i dvoklasni odabir s razli€itim postocima
najboljih i najloSijih elemenata. Usporedbom rezultata pokazalo se da je
elitistiCki odabir najprimjereniji za izvedbu u ovakvom tipu modela, $to zbog

nacina rada, a $to zbog sukladnosti principa s evolucijskim mehanizmima.

100%
e
e
0%
&l

= 0%
40
I
2%
10%
i)

mP31
[~ mP32
mFS3

Ruletn Dwoklasni | Dvoklasni | Dvoxlzsn oPs4
odabir | odabir 3% | odabir &% | odabir %
53,0% 72 7% 7% 80, 7%
50,8% &8 4% 76,4% 774%
48 0% 74,0% 30,2% 82,0%
£24% T81% 81,5% 1%

ENtistich

cedabir
WP31 83,3%
WPSZ | 804%
oPS3| 84 1%
ors4 | 85,5%

Slika 7.11 Rezultati koriStenja razli€itih naina odabira
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PodeSavanje perioda do kojeg sustav nije u mogucénosti dati preporuke
ima utjecaja na toCnost preporuka, jer ispravna duljina faze ucenja
omogucuje prikupljanje vece koli€ine znanja u sustavu. U opcem slu€aju
sustav koji dulje uCi proizvodi bolje preporuke, ali u€enje sustava je
kontinuirano i nakon davanja preporuka. Povecanjem perioda iznad
odredene vrijednosti ne omogucuje se daljnje povecanje toCnosti, pa je cilj

eksperimenta otkriti najkraci period za postizanje optimalnih rezultata.

1005

o m = — = — =
%
% M
0% I

= % 1
A WFPS
I mPS2
20 B -
10% - mPs2

% RS L | =R S8 PS4
25 50 75 100 125 150 175 200

WPS1 | 30,50% | 60,50% | 78,30% | 84,70% | 85,20% | 8%5,30% | 85,30% | 856,20%
WPS2 | 43 50% | 58,30% | 83,00% | 83,40% | 82,40% | 83,40% | 82,60% | 43,50%
mPS53 | 37 50% | 55,50% | 84,50% | 87,20% | 87,00% | 87,10% | 87 40% | &7,20%
PS4 | 32 20% | 59,90% | 91,60% | &8,50% | 89,10% | 89,50% | 89,00% | 49,20%

Slika 7.12 Rezultati promjene duljine stadija do davanja preporuka

Promjena duljine stadija do davanja preporuka ne pomaze znacajno
daljnjem razvoju znanja sustava i uspjesnijim preporukama te ne utjeCe na
rezultate nakon prosje¢no 95 iteracija (Slika 7.12), $to odgovara i rezultatima

nad validacijskim podatkovnim skupom.

Na kraju se moze zakljuCiti da prikazani eksperimenti tek otvaraju
detaljna istraZivanja izvedenog modela, ali su ve¢ i u ovom obliku bitni kod
odabira ispravnih inicijalnih vrijednosti konfiguracije algoritma. Naravno,
optimalne vrijednosti konfiguracije mogu se utvrditi tek pracenjem uspjesnosti

u velikom broju eksperimenata s podacima iz domene problema.
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7.3. Usporedba modela

Usporedba izvedenog modela s drugim modelima umjetnih imunoloskih
sustava moguca je iskljuCivo ako se koriste isti ulazni podatkovni skupovi,
pretprocesirani i obradeni na nacin koji koriStenjem ulaznih transformacija ne
mijenja smisao ulaznih podataka. Tome uvelike doprinosi izvedeni radni okvir
koji uniformira odredene mehanizme imunosti, olakSavajuéi tako potencijalnu
usporedbu razli€itih mehanizama nad istom domenom problema, odnosno
njeno predstavljanje unificiranim podatkovnim skupom. Buduéi da su nad
radnim okvirom izvedene i pojednostavnjene inaCice drugih imunolo$kih
algoritama, kao $to su algoritam RECAIS, algoritam TLR i algoritam

dendriticnih stanica, u ovom potpoglavlju se diskutira usporedba modela.

Kako je svaki od navedenih algoritama, kao posljedica izvedivosti i
funkcioniranja, sadrzan u modelu koji ga koristi, navedeno je da su nad
radnim okvirom, u neSto pojednostavljenom obliku, izvedeni:

¢ Modela temeljenog na algoritmu RECAIS (potpoglavlje 4.1)

¢ Modela temeljenog na algoritmu TLR (potpoglavlje 4.2)

¢ Modela temeljenog na algoritmu dendritiCnih stanica (potpoglavlje
4.3)

e Modela umjetnog imunoloskog sustava i prate¢i algoritam

UNINAD temeljen na kombinaciji urodene i steCene imunosti

Vazno je istaknuti da navedeni i izvedeni modeli nisu potpune
reprezentacije imunoloskih mehanizama kako su oni izvedeni u prirodi, ali ni
modela izvedenih od originalnih autora. Za potrebe usporedbe u ovom radu
modeli su pojednostavnjeni i prilagodeni, prije svega domeni problema
klasifikacije i ulaznim podacima koji su primjenjivi i na izvedeni model
kombinacije urodene i steCene imunosti te svim drugim implementacijskim
ogradama koje svaka pojedina inaCica modela postavlja kao pretpostavke

uspjesne izvedbe.
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Iz tog razloga usporedba je izvedena nad validacijskim podatkovnim
skupom, detaljno opisanim u potpoglavlju 7.2.1, koji je za potrebe ove
usporedbe dodatno transformiran u oblik koji mogu prihvatiti svi navedeni
modeli. Kako se zbog ograni¢enog prostora za opis svih preinaka ne bi
ulazilo u detalje izvedbe, mozZe se ukratko objasniti da je kod svih modela
podatkovni skup reduciran na 5 odabranih atributa. Buduci da svaki pojedini
model koristi drugaciju strukturu ulaznih podataka, prilagodbe su ukljucile
kompletno konstruiranje podatkovnih uzoraka predocenih antigenima, kao i
signala, ali kod svakog modela na ponesto drugaciji nacin. Kako bi uocili
potencijalnu ovisnost odabira atributa o konacnoj ocjeni ucinkovitosti, iz
validacijskog podatkovnog skupa izvedena su 3 podskupa, oznaceni s VPS1,
VPS2 i VPS3. Podskupovi su izvedeni tako da je originalni validacijski skup

podataka podijeljen na tri dijela tako da svaki podskup sadrzi 100 podataka.

Kod modela temeljenog na algoritmu dendritiCnih stanica, zanemaren je
aspekt prilagodbe antigenskog uzorka te je vecCa paznja posvecena izgradnji
tri oblika ulaznih signala, konkretno signala PAMP, signala opasnosti i
signala sigurnosti, kombinacijom vrijednosti atributa. Model temeljen na
algoritmu TLR kao ulazne podatke sadrzi i antigenske uzorke prepoznate od
receptora uzoraka i signale prepoznate od receptora signala, pa je ovdje
prilagodba bila nesto kompleksnija. Model s algoritmom RECAIS, iako
originalno izveden za potrebe preporuciteljskog sustava, ovdje je zahtijevao
prilagodbu ulaznog podatkovnog skupa na antigensku strukturu koju
prepoznaju elementi limfocita, a odabrani atribut predstavljao je ulazni signal
korisniCkog interesa. Na ovaj nacin pretprocesirani su svi podaci iz

validacijskog podatkovnog skupa u navedena tri podskupa.

Budu¢i da je svrha ovog eksperimenta dvojaka: prvo, da dokaze
izvodivost razliCitih  modela umjetnih imunoloskih sustava nad istim
podatkovnim skupom, kao Sto su u principu razliiti modeli temeljeni na

katkad potpuno drugacije osmisljenim algoritmima, i drugo, da u opéem
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slu€aju ulaznih podataka eksperimentom usporedi njihovu ucinkovitost,
smatra se da je ista ispunjena. Cilj ovog eksperimenta nije prilagodba svih
navedenih modela odredenom konkretnom podatkovnom skupu, ve¢ samo
dokaz njihovog ispravnog funkcioniranja i usporedba inicijalnih rezultata. Iz
tog razloga u ovom istrazivanju nisu provedene detaljne analize rada svakog
pojedinog modela, niti njihove detaljne usporedbe. Smatra se da je
funkcioniranje navedenih modela temeljenih na algoritma dendritiCnih stanica
i TLR ve¢ dovoljno dobro opisano u drugim radovima, a reference na iste su
navedene u ovom radu, dok je samo model temeljen na kombinaciji urodene
i steCene imunosti, predstavljen prvi put u ovom radu, detaljnije istrazen u

rezultatima s primjerima razli€itih podatkovnih skupova u potpoglavlju 7.2.

Kao sto je vidljivo u sljede¢em prikazu (Slika 7.13), modeli temeljeni na
algoritmu RECAIS, algoritmu TLR, algoritmu dendritiCnih stanica i algoritmu
kombinacije urodene i ste€ene imunosti u dvije inaCice, uspjeli su nakon
prilagodbe validacijskog skupa izvesti dvoklasnu klasifikaciju te su poludili

usporedive rezultate.

100%
80%
B0%
0%
60%

= B0%
40%
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20%
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0%

VP31
avPs2
ovPs3

RECAIS TLR DCA UMIMAD |UNIN#«D
mYPS1| 86 4% 94 5% 80,3% 95, 4% 92.1%

BvPs2| 883% B0,0% B3, 7% 85,2% 85,2%
OvP33| 820% 39,6% 96, 6% 80,2% 49,1%

Slika 7.13 Usporedba razlicitih algoritama na validacijskom podatkovhom skupu

lako se mozZe uoCiti da pojedini modeli poluCuju bolje rezultate s
odredenim podskupovima validacijskog skupa podataka, u opéem slucaju

izvedeni modeli imaju sukladne rezultate. Primjetno je da sli€ne rezultate s
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podskupom VPS1 izrazavaju model temeljen na algoritmu TLR i prva inaCica
modela kombinacije urodene i steCene imunosti, dok kod podskupa VPS2
najbolji rezultat ima algoritam dendritiCnih stanica, a druga inacica izvedenog
modela ima usporedivu ucinkovitost. Kod podskupa VPS3 najbolji rezultat
ima prva inaCica modela s algoritmom UNINAD, a model temeljen na
algoritmu TLR je prvi sljedeci. Krivulja ROC (Slika 7.14) usporeduje prvu
inaCicu modela s algoritmom UNINAD i ostala tri modela te potvrduje

usporedive rezultate svih modela.
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Slika 7.14 Krivulja ROC usporedbe modela

Eksperiment se smatra uspjesnim jer je dokazao kako izvedeni model
kombinacije urodene i steCene imunosti pokazuje dobre rezultate kao
klasifikacijski mehanizam u usporedbi s drugim modelima umjetnih
imunolo8kih sustava. Prijedlog daljnjih istraZivanja je detaljnija analiza
mogucénosti usporedbe ovih modela, a realno je oCekivati i usporedbu s
nekim drugim sukladnim metodama evolucijskog racunarstva koje je moguce

koristiti u klasifikacijske svrhe.
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7.4. Prijedlog alternativnih moguénosti primjene

Dosad je otkriven niz podrucja gdje umjetni imunoloski sustavi dokazuju
svoju korisnost, a nova podrucja primjene se svakodnevno otkrivaju. Umjetni
imunolo$ki sustavi, Cesto kombinirani s principima teorije opasnosti, kao $to
je prikazano u potpoglavljima 3.5. i 4.4. uspjeSno se primjenjuju u podrucjima
raCunalne sigurnosti, detekcije anomalija, strojnog ucenja, detekcije
pogreSaka, klasifikacije, grupiranja, optimizacija, robotike, dubinske analize
podataka i samoj racunalnoj imunologiji. U tim podrucjima su mogu biti
uspjesniji od drugih poznatih metoda evolucijskog i bioloski inspiriranog
raCunarstva, jer su za neka podru€ja predodredeni tipom i domenom
problema, kao Sto je sigurnost i detekcija, a s obzirom da je to potpuno
analogno zadatku prirodnog imunoloskog sustava. Razlu€ivo je da su
primjene umijetnih imunoloskih sustava brojne, a da se one temeljene na
novijim idejama poput teorije opasnosti razvijaju kako bi pokusale Sto vjernije
istraziti i samo funkcioniranje imunoloskog sustava Covjeka te posljedi¢no

analogne principe primijeniti na rjeSavanje raznolikih raCunalnih problema.

Sva podrucja navedena u potpoglavljima 3.5. i 4.4. potencijalne su
domene primjene modela umjetnih imunoloskih sustava temeljenih na
kombinaciji principa urodene i steCene imunosti. Buduci da istrazivanja i
radovi koji se intenziviraju zadnjih nekoliko godina daju vecu vazZnost i
mehanizmima urodene imunosti, za oCekivati je da ¢ée se sve viSe stvarati
novi i poboljSavati postojeci algoritmi urodene imunosti, koji e se samostalno
ili u kombinaciji s mehanizmima ste€ene imunosti primjenjivati na postojeca i
nova podru€ja primjene. Domena raspoznavanja uzoraka svakako je
zanimljiva, bez obzira radi li se o problema raspoznavanju raznih uzoraka u
opcenitim podacima, vremenskim sljedovima podataka ili multimedijalnim
sadrzajima poput zvucnih i video zapisa. Za ocCekivati je da Ce se i dalje
razvijati primjena na sigurnost racunalnih sustava, koja uklju€uje i antivirusnu

problematiku, ali razvijat ¢e se i druge primjene, uklju€ivo optimizacije
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razli¢itih funkcija u domeni operacijskih istrazivanja, kretanja robota u robotici
te nadzor i dijagnostiku rada sustava ili komponenti. Primjena ¢e sigurno biti
prisutna i u domeni Kklasifikacija, pogotovo kod klasifikacije tekstova i

dokumenata, kao i kod klasifikacija drugih objekata u podatkovnom smislu.

Buduc¢i da odredeni raznorodni problemi dijele odredene zakonitosti
ponaSanja i druge sliCnosti, za oCekivati je da ¢e se modele i algoritme
primijenjene na jednu domenu moci preslikati na druge. Promatrajudi
izvedeni model i njegov glavni konstitucijski dio, a to je algoritam temeljen na
kombinaciji principa urodene i steCene imunosti, zakljuCuje se da je
mogucnost njegove primjene na druge probleme vrlo izgledna uz postivanje
odredenih zakonitosti koje domena problema mora zadovoljiti kako bi se

izvedeni model mogao primijeniti.

Izgradeni model i algoritam nisu ovisni o obliku strukture podatkovnog
uzorka predstavljenom antigenom, ni o obliku podataka uzorka ponaSanja
predstavljenom signalima. Promjeni oblika zapisa podatkovnog uzorka
prilagodavaju se i sve metode koje ga koriste, kao Sto su metode
prepoznavanja temeljene na usporedbi uzoraka i metode predoCavanja
uzoraka drugim komponentama. Podrazumijeva se i prilagodba mjera
afiniteta novim oblicima zapisa uzorka kao i kombiniranje mjera u slucaju
heterogenih vektora znacajki. Potrebno je obratiti paznju na povecanje
koli€ine informacija ulazne strukture, odnosno oblika vektora znacajki, koje
svakako utjeCe na ucinkovitost modela, a i na potrebe modela za resursima i
druga ograniCenja sustava kao Sto su dostupnost procesorske snage te

memorijskih resursa radne memorije i medija za pohranu.

Vecina promatranih modela koristi raznolike oblike zapisa podatkovnih
uzoraka i raznolike mehanizme zasnovane na reprezentacijama molekularnih
uzoraka i stanica kao Sto su antigeni, limfociti B, limfociti T i dendriticnih
stanica te receptori i protutijela. Preporu€a se svakako da se izvedba modela

temelji na dokazanim osnovama postojeéih modela uz odgovarajuée
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dogradnje i prilagodbe konkretnoj primjeni. U tom slu€aju potrebno je izvesti
odgovarajucu analizu znacajki modela i algoritma kako bi se zakljucilo moze
li postojeci model zadovoljiti potrebe nove primjene. PovrSnom analizom
uvida se da je primjena izvedenog modela na¢elno mogucéa u domeni raznih
oblika klasifikacija, odnosno ocjenjivanja entiteta ili uzoraka. U nastavku su
diskutirane mogucénosti primjene izvedenog modela na druge postojece

domene problema.

7.4.1. Primjena modela na klasifikaciju preporuka drugih
oblika sadrzaja i objekata

Klasifikacijske sposobnosti izvedenog modela omogucuju Sirenje
primjene na druge oblike dvoklasnih klasifikacija primjerice u sustavima koji
sadrZze informacije o odredenom sadrzaju ili objektima. Vijesti portala su
objekti sustava za upravljanje sadrzajem i tek jedan oblik pojavnosti
informacija, pa se moze pretpostaviti da se izgradeni sustav mozZe uspjesno
primijeniti na klasifikacije drugih oblika sadrzaja poStuju¢i odredene

zakonitosti.

Vijesti portala Weba su po nizu znacajki usporedive s porukama
elektroniCke poste, oglasima, porukama na Usenet grupama i forumima,
statusima i porukama na socijalnim mrezama, zapisima na blogovima i
informacijskim portalima, multimedijskim zapisima na javnim portalima,
porukama pruzatelja informacija u obliku RSS, podacima s odgovorima na
Cesto postavljana pitanja i interaktivnim sustavima pomoci. Osnovni preduvjet
uporabe je odgovaraju¢a definicija postupka pretprocesiranja i izdvajanja
znacajki te konstrukcija ulaznih podatkovnih uzorka i signala. RazliCite
znaCajke mogu imati razliCito znaCenje u sustavu, pa ne moraju nuzno
znaCajke koje su dobre za izdvajanje sadrzaja u postupku pretrage na
temelju podudarnosti biti iskoristive i u postupku izgradnje znanja

klasifikacijskog sustava. Znacaj koriStenja predlozenih mehanizama lezi u
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otkrivanju skrivenog znanja pracenjem signalizacije okruZzja, a nikako samo u

mehanizmima usporedbe uzoraka.

Portalski sustav za upravljanje sadrzajima je dobar kandidat za
primjenu klasifikacijskog sustava za preporuke pogotovo ako objekti
preporuke sadrze niz znacCajki koje ih Cine pogodnima za konstrukciju
podatkovnih uzoraka, a s druge strane postoje odzivi sustava koji se mogu

interpretirati u obliku signala.

7.4.2. Primjena u drugim oblicima klasifikacijskih sustava i
sustava otkrivanja anomalija

U prethodnom potpoglavlju navedene su neke potencijalne primjene
izvedenog modela na Kklasifikacije preporuka drugih oblika sadrzaja, no
postoji i niz drugih klasifikacijskih primjena, kao i primjena iz bliskog podrucja
otkrivanja anomalija. Bitno je napomenuti da izvedeni model nije opceniti
klasifikator, ali se moze prilagoditi raznim oblicima klasifikacije kao i
otkrivanju anomalija u podacima, pogotovo kod podataka razlucivihn na
podatkovne uzorke i signale okruzenja koje sustav proizvodi u vremenskoj

zavisnosti.

Klasifikacija sadrzaja ima veliku primjena kod trgovine na Internetu,
odnosno maloprodajnog e-poslovanja gdje je potrebno klasificirati objekte
prema potencijalno skrivenim ili neizrazitim znacajkama. Motivacija u
potencijalnom razvoju ovog podruCja zasnovana je na komercijalnoj
isplativosti i poticajima od sponzora. PospjeSivanjem prodaje ponudom
dodane vrijednosti pri kupnji proizvoda putem preporuciteljskog sustava
moguce je privuCi Siri krug korisnika koji oCekuje osobniji pristup putem
personaliziranih preporuka. Korisniku se osobni pristup moze predstaviti i
kroz izravni marketing potpomognut tehnikama analize podataka i
preporukama ovisno o interesima. lzravni marketing je danas vrlo raSiren

kroz razliCite medije, kao Sto su razni oblici telekomunikacija, a buduci da je
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korisnik sustava Cesto vec¢ identificiran uz pracenje njegovog ponaSanja
moguce je doéi do podataka o signalima okruzja. Usluge klasifikacije

sadrZaja moguce su i na raznim sustavima za pruzanje i isporuku sadrzaja.

Koristenje predstavljenih algoritama u sklopu ideje izgradnje naprednog
imunoloski kontroliranog operacijskog sustava prema konceptu [89], s
prilagodljivom kontrolom i nadzorom procesa, omogucila bi ucinkovitu
sigurnost raCunalnog sustava poput antivirusne =zaStite i dijagnostike
pogreSaka, no za izgradnju takvog sustava potrebna su daljnja opsezna
istrazivanja i samih algoritama i koncepta uporabe. Moguéa primjena
prilagodenog modela i algoritma moguca je i u otkrivanja uzoraka u
porukama elektroni¢ke poste, odnosno domeni antispam alata. Antispam
sustavi u nacelu izvode ocjenjivanje i dvoklasnu klasifikaciju poruka na
pozeljne i nepozeljne te otkrivanje anomalija, a izvedba moze biti osobna i

opcenita, ovisno o konfiguraciji sustava.

Kao 8to je vidlivo, ne nedostaje ideja koriStenja i primjene
predstavljenih modela, pa je vjerojatno za oCekivati da ¢e se barem jedan dio

ovdje navedenih ideja primjene pomnije istrazivati u bliskoj buduc¢nosti.
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7.5. Ocjena izvedbe modela i radnog okvira

Izvedenim eksperimentima i usporedbom rezultata modela, uz
uvazavanje svih izvedenih modifikacija u naCinu rada, koriStenja razliCitih
oblika vektora znacajki i signala, promjene konfiguracije i parametara
algoritama i kombiniranja pojedinih metoda algoritma UNINAD, doslo se do
zaklju€aka o optimalnoj konfiguraciji izvrSavanja. Provjere rezultata izmjenom
metoda odabira i naCina obrade ulaznih podataka eksperimentalno potvrduju
da su inicijalni odabiri nacina funkcioniranja algoritma zasnovani na
ispravnim pretpostavkama. Optimalna konfiguracija izvodenja algoritma
UNINAD nad validacijskim podatkovnim skupo te podacima vijesti s portala
izvrSava se koristeCi metode elitistickog odabira klonalne selekcije i supresije
pomocu eliminacijskih mehanizama. Sustav pokazuje najvecu ucinkovitost
kod podataka vijesti kada vektori znaCajki sadrze kljuéne rijeCi sazetka i
imena autora vijesti. Rezultati izvodenja prikazani u potpoglavljima 7.2.1 i
7.2.2, a u konac¢noj ocjeni se moze zakljuciti da su u testovima s validacijskim
podatkovnim skupom izvedene klasifikacije preporuka s tocnosScu od 94,4%.
Kod testiranja s podacima vijesti se u nekim slu¢ajevima priblizilo tom
rezultata, ali se zakljuCuje da to¢nost dosta ovisi 0 podacima u podatkovnom

podskupu, jer su odstupanja izmedu pojedinih testiranja mnogo veca.

Eksperimenti usporedbe rezultata razliCitih modela nad istim
podatkovnim skupom opisani su u poglavlju 7.3, a cilj eksperimenta je
postignut. Dokazana je izvedivost razliCitih modela umjetnih imunoloskih
sustava s razliCitim algoritmima nad istim podatkovnim skupom i uspjeSna
usporedba ucinkovitosti tih modela. Modeli temeljeni na algoritmu RECAIS,
algoritmu TLR, algoritmu dendriti€nih stanica i algoritmu kombinacije urodene
i steCene imunosti UNINAD, uspjeSno su, nakon odredene prilagodbe
validacijskog skupa, izveli dvoklasnu klasifikaciju, a njihovi rezultati su
usporedeni (Slika 7.13). S obzirom da su eksperimenti izvodeni s tri

podskupa validacijskog skupa, pojedini modeli iskazali su bolje rezultate nad
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odredenim podskupovima, ali se nacelno moze zakljuciti da izvedeni modeli
imaju sukladne rezultate. Vazno je za istaknuti kako model temeljem na
algoritmu UNINAD, iskazuje slicne ili u odredenim slu€ajevima bolje rezultate
u odnosu na druge testirane modele te je to¢nost klasifikacije u nekim
slu¢ajevima nadilazila 96,2%. Ucinak klasifikacije jednog eksperimenta
prikazan je i krivuljom ROC (Slika 7.14) koja usporeduje prvu inaCicu modela
UNINAD i ostala tri modela te potvrduje usporedive rezultate svih modela.
Eksperimenti se u nacelu smatraju uspjednim jer su dokazali kako izvedeni
model kombinacije urodene i steCene imunosti temeljen na algoritmu
UNINAD pokazuje dobre rezultate kao klasifikacijski mehanizam, a nastavak
ovog istrazivanja pokuSati ¢ce dokazati koliko je model i algoritam ucinkovit u

drugim oblicima klasifikacija.

Izvedeni model moguce propitati i koristenjem ODISS pitanja koja daju
odgovore o otvorenosti, razliCitosti, interakcijama, strukturi i veli€ini sustava
te smislu elemenata modela. Pitanja o strukturi, koncentraciji i brojnosti
elemenata u sustavu, njihovim razlikama i medusobnom odnosu nadopunjuju
se pitanjima o odnosu stanica urodenog dijela i kontrolnih mehanizama
kojima upravljaju steCenim dijelom. Raznolikost se analizira izmedu razli€itih
vrsta elemenata, ali i unutar pojedine vrste, promatrajuci stanja elemenata, a
moze se promatrati i na razini signalizacije, kod egzogenih signala, ali i kod
internih signala proizvedenih unutar sustava. UoCava se i podrucje analize
medudjelovanja mehanizama urodene i steCene imunosti te njihovog odnosa.
U modelu je izrazena i podjela na strukturu i ponaSanje, a s obzirom da se i
znaCajke ponasanja u konacCnici zapisuju odredenim podatkovnim
strukturama, korisna je i analiza razlika struktura uzoraka i signala. Analiza
brojnosti populacija, koli€ine i veli€ine odjeljaka te fluktuacija u populacijama
doprinosu boljem razumijevanju homeostaze i robusnosti sustava, kao i
podeSavanja brzine odziva i tromosti sustava te koliCine znanja u sustavu i

njegove koncentracije u elementima sustava.
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7.6. Prijedlozi poboljSanja

U potpoglavlju 6.1.1 naveden je niz mogucih modifikacija koje mogu
unaprijediti postojeCe mehanizme. Kao Sto je ve¢ spomenuto, jedan dio
navedenih potencijalnih modifikacija postoje¢ih modela rezultirao je
odredenim doradama u sklopu prijedloga modela kombinacije principa
urodene i steCene imunosti. Ostatak predstavljenih modifikacija kao i
nadogradnji izvedenih promjena te alternativni pristupi modeliranju moguci su

kao nastavak ovog istrazivanja ili u sklopu novih istrazivanja.

Navedene potencijalne modifikacije i nadogradnje su analizirane i
strukturirane te se ovdje prikazuju u glavnim grupama i podgrupama
izvedenim na temelju potencijalne zavisnosti principa:

¢ Alternativni oblici zapisa antigenskog uzorka
o Kombinacija vrijednosti znacCajki konstrukcije antigenskog
uzorka
o Zapis strukture antigenskog uzorka homogenim i heterogenim
vektorima znacajki
o Kombinacija razli€itih oblika vektora znacajki i razliCitih oblika
zapisa pojedine znacCajke
e Prepoznavanje antigenskih uzoraka u obliku vektora znacajki
koriStenjem razliCitih mjera afiniteta
o Uporaba razli¢itih metoda umnozZavanja, odnosno proliferacije
o Uporaba razli¢itih metoda promjene, odnosno mutacije
o Kombiniranje prepoznavanja antigenskih uzoraka i uoCavanja
signala kod procesa sazrijevanja, diferencijacije i aktivacije
elemenata
¢ Alternativni oblici zapisa signala
o Kombinacija vrijednosti konstrukcije signala
o Uporaba viSestrukih signala — signala opasnosti i signala

sigurnosti
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o Redukcija signala — objedinjavanje signala opasnosti i signala
sigurnosti
o Uporaba dodatnog signala kao poja¢anja osnovnih signala
o Alternativno koriStenje kostimulacijskog signala ili vremenske
ograde za pokretanje sazrijevanja stanica
e Uporaba signala poticanja i signala suzbijanja aktivacije
o Modifikacija aktivacije limfocita na temelju relativnog omjera

signala poticanja i signala suzbijanja aktivacije

Buduci da detaljno istraZivanje svake od navedenih modifikacija i
nadogradnji izlazi izvan opsega ovog rada, a i kako ne bi pretjerano proSirili
objasnjenja, ovdje je dan kraéi osvrt na osnovne znacajke po grupama. |z
navedene liste je razvidno da se predstavljeni mehanizmi mogu unaprijediti

na razne nacine, od kojih svaki moze zahtijevati posebno istrazivanje.

Kod vecine algoritama i modela predstavljenih u ovom radu, ulazni
podaci u obliku antigenskih uzoraka mogu se zapisati u znacajno drugacijim
oblicima od onih koristenih kod izvedenog modela. Prije svega moguce je
kombinirati vrijednosti ulaznih atributa kako bi se izvela drugacija struktura
podatka antigenskog uzorka, a broj ovih kombinacija je prakti¢ki ogranic¢en
samo znaCajkama podatkovnog skupa. Zatim se mogu istrazivati razliciti
oblici zapisa pomocu vektora znaCajki, gdje se pojedine znaCajke mogu
koristiti iz skupa binarnih oblika zapisa, numerickih cjelobrojnih ili realnih
oblika zapisa, simbolickih oblika i zapisa pomoc¢u kategorija i kombinacijom
svih navedenih oblika kod heterogenih vektora znacCajki. Pretpostavlja se da
je nacelno moguce ostvariti heterogene vektore znacajki s razli€itim oblicima

zapisa znacajki koji bolje odgovaraju konkretnim problemima.

Zapis antigenskih uzoraka u obliku vektora znacCajki omogucava
uporabu receptora specifi¢nih za odredene antigenske uzorke, koji se mogu
koristiti primjerice kod dendritiCnih stanica za egzogene antigenske uzorke i

limfocita za predoCene antigenske uzorke. Metode prepoznavanja i
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usporedbe antigenskih uzoraka mogu se unaprijediti uporabom mjera
slicnosti, odnosno afiniteta. Dosadasnji principi urodene imunosti uglavnom
izvode odluku o Kklasifikaciji ili detekciji anomalija na temelju znacajki
ponadanja sustava u obliku signala pa je ovo nova ideja prepoznavanja
pojedinih antigenskih uzoraka na temelju strukturnih znacajki kombiniranih sa
primljenim signalima, koja potencijalno moze donijeti veliku korist postojecim
mehanizmima. BioloSki principi prepoznavanja koriste sliCan kombinirani
pristup prepoznavanju koje objedinjuje problematiku prepoznavanja
strukturnih znacajki i ponasSanja okruzenja. Na temelju zapisa strukturnih
znacCajki pomoc¢u vektora znaCajki moguce je koriStenje razliCitih metoda
umnozavanja i promjena vektora znacajki, odnosno metoda proliferacije i
metoda mutacije. Proliferacija i mutacija se ne rade temeljem slucajnih
vrijednosti ili u konstantnim vrijednostima, ve¢ jacCina procesa, odnosno
njegova kvantiteta, ovisi o afinitetu elemenata, pa je tako najCeSce
proliferacija proporcionalna afinitetu, a mutacija obrnuto proporcionalna.
Mutacija se najCeScCe koristi kod dodavanja novih elemenata i zamjene
postojeCih nekorisnih elemenata populacije gdje potpomaze u odrzavanju
raznolikosti populacije, ali se moze koristiti i kod generiranja receptora, a

odabir mehanizma mutacije ovisan je o obliku zapisa elementa koji se mutira.

Egzogeni signali predstavljaju odziv okruzenja domene problema te je u
skladu s idejom algoritma dendritiCnih stanica mogucée koriStenje skupa
signala razliCitih znaCenja i njihove kombinacije pri izgradnji sumarnog
ulaznog signala. Alternativa je koriStenje viSe razli€itin ulaznih signala koji
imaju pozitivan ili negativan utjecaj na diferencijaciju elemenata te
posliedi€nu aktivaciju odziva sustava ili suzbijanje istog. U postojeéim
rjeSenjima predstavljena je uporaba tezinske sume vrijednosti signala i
razliCite interpretacije postojecih signala PAMP, opasnosti, sigurnosti i upale,
koji potiCu sazrijevanje u zrelo ili poluzrelo stanje. No, osim uporabe
viSestrukih signala moguce je i reducirati signale. Buduéi da svaka redukcija

dimenzija ili broja ulaznih podataka umanjuje raCunsku slozenost pronalaska
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problema, ovakva je promjena sa stanoviSta pojednostavljenja metoda
pozeljna. Buduci da istrazivanja bioloskih modeli predlazu pozitivne i
negativne tezinske faktore kod kojih prisutnost jednog signala suzbija drugi,
tako se mogu signal opasnosti i signal sigurnosti takoder promatrati kao isti

oblik signala samo sa suprotnim predznakom.

Kao mjeru duljine faze uzorkovanja antigenskih uzoraka od dendriticne
stanica moguce je konstruirati izlazni kostimulacijski signal i usporedivati ga s
migracijskim pragom ili alternativno prepoznavati prisustvo odredenog oblika
ulaznog signala, odnosno isteka vremenskog perioda bez prepoznavanja tog
signala. Oba pristupa mogu se izvesti u jedinstvenom sistemu, gdje se mogu
izmjenjivati ili kombinirati ovisno o zahtjevima ulaznih podataka i prilagodbi
domeni problema. U opcem slu€aju moze se koristiti kostimulacijski signal, a
kada viSestruki signali nisu jednostavno izvedivi iz ulaznih podataka ili kada
je potrebno uvesti mehanizam uniStenja beskorisnih elemenata, moze se

koristiti vremenska ograda.

Prilikom osmisljavanja izlaza iz procesa dendriticnih stanica moguce je,
na temelju postignutin stanja poluzrelosti i zrelosti stanja, generirati signale
koji utje€u na aktivaciju limfocita T. Signal poticanja aktivirao bi diferencijaciju
i proliferaciju limfocita T, dok bi signal suzbijanja poticao apoptozu. Odluka o
pokretanju aktivacije izvodila bi se na temelju relativnog odnosa oba signala

ili neki drugi prihvatljivi nacin.

Osim navedenih poboljSanja u obliku potencijalnih modifikacija i
nadogradnji postojecih algoritama postavljaju se i izazovi izvedivosti
predloZenih algoritama, modela i radnog okvira u obliku viSeagentskog
sustava. | u postojeCem obliku radnog okvira postoji niz mogucnosti
poboljSanja, pogotovo u izvedbi prihvata podataka iz domene problema, kao i
povratnih informacija, odnosno vracanja rezultata rjeSenja u tu domenu.
Dodatno, u pogledu ispitivanja rada samih algoritama od velike vaznosti bi

bile implementacije raznih oblika mjera koristenih za evaluaciju modela, kao i
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vizualizacijske biblioteke koje bi omogucile jednostavniji prikaz rada
algoritama i uCinkovitosti modela. Radni okvir bi se svakako mogao izvesti
jo§ viSe genericki i s Evrstom teoretskom podlogom. Novi modeli temeljeni na
urodenoj, steCenoj ili kombinaciji obje imunosti mogli bi se izvoditi
koriStenjem opcenitih gradivih blokova koji su prethodno izvedeni u radnom
okviru. Pri tome bi se trebala poticati izgradnja modela zasnovanih na
novootkrivenim procesima iz imunologije, a pogotovo modelima temeljenim
na nedovoljno istrazenim i iskoristenim imunoloSkim principima urodene
imunosti, kao i mehanizmima suradnje urodene i steCene imunosti koji
postoje kao realnost svakodnevnog Zivota kompleksnijih organizama. Principi
urodene imunosti danas upravljaju vec¢inom Zivota kojeg poznajemo te su
samostalno ili u suradnji sa steCenim dijelom temelj prirodnih imunolo$kih
procesa, a dosad su u domeni raCunarstva bili nepravedno zapostavljeni od

strane umjetnih imunoloskih sustava temeljenih na steCenoj imunosti.

Najveci od svih izazova idu u dvije krajnosti, prva je detaljna teoretska i
matematiCka provjera rada svih aspekata navedenih algoritama u domeni
raCunarstva, a druga je uspjeSna primjena navedenih modela na stvarne
probleme koji bi mogli pomoc¢i u CovjeCanstvu u rjeSavanja niza razliCitih
problema za koje trenutno ne postoje odgovaraju¢e metode i tehnike.
Osnovne ideje ukljuCuju primjene navedenih modela na postojeéim
podatkovnim skupovima uz odgovaraju¢u prilagodbu znacajki antigenskim
uzorcima i egzogenim signalima, no pravi izazovi bi bile primjene na nove
probleme te vra¢anje duga onome iz Cega je proizasla i prva ideja raCunalne
imunologije - prirodnoj imunologiji. Klju¢ znanstvenih suradnji su
interdisciplinarna istrazivanja stru¢njaka, znanstvenika i istrazivaca iz raznih
podrucja koji bi sinergijskim efektom dosli do korisnih algoritama i modela po
sve ukljuCene strane. Pretpostavka je da su osim ovdje navedenih
poboljSanja i izazova moguée i mnoge druge ideje, a namjera buducim

istraZivanjima je da se barem dio ovdje navedenih detaljnije istrazi.
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8. Zakljuéak

Ideja koriStenja kombinacije urodenih i ste€enih principa imunosti kod
izgradnje umjetnih  imunoloSkih sustava potaknula je istrazivanje
predstavljeno u ovom radu. JoS se davno uocCilo kako imunoloski sustav
Covjeka sadrzi niz svojstava karakteristicnih za rjeSavanje racunalnih
problema od kojih se naro€ito izdvajaju raspoznavanje uzoraka,
prepoznavanje, klasifikacija, odrzavanje pamcenja o prethodnim susretima i
njihovom ishodu te u€enje i prilagodba novonastalim situacijama. Na temelju
tih karakteristika ve¢ se niz godina istrazuju i stvaraju razliCiti oblici umjetnih
imunoloskih sustava sa Sirokim spektrom primjena. Znanost se do pred
nekoliko godina veéinom bavila principima ste€ene imunosti, dok su modeli
temeljeni na urodenoj imunosti bili vrlo rijetki. No, u zadnjih nekoliko godina
nova saznanja iz imunologije potiCu istrazivanja mehanizama i modela
urodene imunosti. Modeliranje umjetnog imunoloskog sustava kombiniranjem
principa urodene i steCene imunosti je nova ideja koja se dosad pojavila tek u
nekoliko konceptualnih radova te ponekoj implementaciji i primjeni kao sto je
otkrivanje anomalija. S obzirom da je vecina algoritama umjetnih imunoloskih
sustava dovoljno prilagodljiva da se moze primijeniti na niz razli€itih
raCunalnih problema, javila se Zelja za izradom modela koji sinergi¢no
iskoriStava vrline mehanizama iz obje vrste imunosti, kao Sto je to i u prirodi.
Pri tome se Zeljelo odgovoriti i na probleme pojednostavljivanja analogija
prirodnih procesa na razinu sloZenosti potrebnu za rjeSavanje konkretnog
problema jer koriSteni modeli nikad nisu doslovna preslika mehanizama koje

nalazimo u prirodi, vec njihove prilagodene inacice za odredenu primjenu.

Prvi dio ovog rada objasSnjava osnovnu ideju istrazivanja i motivaciju,
definira ciljeve istrazivanja, prikazuje metode i plan istraZivanja te sadrzi kraci
osvrt na postojeCa rjeSenja. Slijedi objasnjenje medicinske osnove
imunologije kao temelj razumijevanja analogija koriStenih kod umijetnih

imunoloskih sustava te se naglaSavaju osnovne ideje, principi i algoritmi s
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naglaskom na signalizaciju. Posebno je istaknuta teorija opasnosti jer
signalizacija Cini glavnu poveznicu procesa urodene i steCene imunosti. U
skladu sa zaklju¢cima novih imunolo$kih istrazivanja istaknuti su i procesi
predo¢nih stanica antigena kao $to su dendritiCne stanice koje sluze u
inicijatorskom mehanizmu urodene imunosti povezanog s reakcijom
steCenog dijela umjetnog imunoloskog sustava. U drugom dijelu rada opisuju
se osnovna svojstva i grada umjetnih imunoloskih sustava te mogucnosti
prepoznavanja temeljene na mjerama sli€nosti i afinitetu elemenata.
Objasnjavaju se razli€iti oblici zapisa elemenata i mjere izraCuna afiniteta te
se prikazuju osnovni modeli i algoritmi umjetnih imunoloSkih sustava i
podrucja njihove primjene. Nakon toga slijedi prikaz novijih algoritama kao
Sto su algoritam RECAIS, algoritam TLR i algoritam dendriti¢nih stanica te
njihovih mehanizama bitnih za razumijevanje funkcioniranja predlozenog
modela umjetnog imunoloskog sustava koji kombinira principe urodene i
steCene imunosti. Tredi, glavni dio rada zapoc€inje prikazom radnog okvira
koji sluzi kao platforma nad kojom je izraden model umjetnog imunoloskog
sustava temeljen na kombinaciji urodene i steCene imunosti. Prikazana je
analiza postojeCih prijedloga radnih okvira te su navedeni usvojeni opCi
principi oblikovanja koji definiraju izvedbu modela u radnom okviru. Slijedi
opis izvedbe radnog okvira te prikaz moguénosti stvaranja alternativnih oblika
postojecih algoritama kao i uporabe razli€itih oblika zapisa elemenata. Nakon
toga navedene su mogucnosti kombiniranja principa urodene i steCene
imunosti te unaprjedenja postojecih algoritama. Na temelju predstavljenih
ideja prikazan je apstraktni i konceptualni opis modela te posljedi¢na izvedba
u zajedni¢kom radnom okviru. Slijedi opis mogucnosti primjene izvedenog
modela i evaluacija konfiguracija modela nad razli¢itim oblicima ulaznih
podatkovnih skupova. Objasnjene su moguénosti prilagodbe modela
podru€ju primjene poput klasifikacije podataka te je model usporeden s
drugim izvedenim modelima. PredlaZu se i alternativne mogucnosti primjene.

Na kraju se daje konacna ocjena izvedenog radnog okvira i modela umjetnog
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imunoloSkog sustava temeljenog na kombinaciji urodene i steCene imunosti

kao i prijedlozi poboljSanja.

Modele imunoloskih sustava temeljenih na urodenoj i ste€enoj imunosti
tek treba preispitati kroz razliCita multidisciplinarna istrazivanja i dokazati
njihovu ucinkovitost u razliCitim domenama primjene. Istrazivanja
uCinkovitosti izgradenih modela, kao i testovi brzine i zauzeca resursa dati e
odgovore na primjerenost primjene izvedenih modela te ce inspirirati
istrazivanja novih inaCica samostalnih modela ili kombinacija s drugim
evolucijskim i bioloski inspiriranim paradigmama. Buduéi da kod postojecinh
modela postoje i zamjerke nemogucnosti primjene na odredene domene
problema, misljenje je da se u trenutnom statusu razvoja realna korist
umjetnih imunoloskih sustava ne moZe ocijeniti izravhom usporedbom s
rezultatima drugih metoda i paradigmi, vec¢ se treba uociti znaCajke koje ih
Cine razliCitim i prepoznatljivim u odnosu na ostale postoje¢e metode te
donose neku novu dodanu vrijednost koju ostale metode ne mogu ponuditi.
Smatra se da je osnovni znanstveni doprinos ovog istrazivanja ostvaren u
prijedlogu modela umjetnog imunolosSkog sustava temeljenog na kombinaciji
urodene i steCene imunosti, radnom okviru pogodnom =za stvaranje
alternativnih oblika modela zasnovanih na razliitim algoritmima i prikazima
elemenata imunoloSkog sustava, algoritmu predlozenog modela i
unaprjedenju postojecih algoritama umjetnih imunolo$kih sustava u radnom
okviru, izvedbi modela u radnom okviru i predlozenoj primjeni te usporedbi s

postojecim modelima.

Nakon Sto su u prijedlogu modela predstavljenog u ovom radu
iskoriStene i objedinjene postojece i nove ideje imunoloskih paradigmi moze
se izvesti nekoliko zakljuCaka. Prvi i ocCigledni zakljuCak je da je model
umjetnog imunoloSkog sustava temeljen na kombinaciji principa urodene i
ste€en imunosti izvediv. Kombiniranje relativno nedavno prepoznatih procesa

kod dendritinih stanica s ve¢ poznatim mehanizmima nad limfocitima T
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uporabom razliCitih metoda odabira elemenata, prepoznavanja, procesiranja i
signalizacije mogu dovesti do izgradnje izvedivih modela koji se posljedicno
mogu Koristiti za rjeSavanje odredenih racunalnih problema. Zatim,
zakljueno je da se izvedeni model moze primijeniti na odredene specifitne
raCunalne probleme kao Sto su problemi klasifikacije, ali se pri tome mora
obratiti paznju na proces prilagodbe ulaznih podataka u oblik koji model
moze prihvatiti i prilagodbe oblika zapisa elemenata modela ulaznim
podacima. lako su prilikom prilagodbe modela domeni primjene razliCite
promjene modela moguce i oCekivane, one su ipak ograniCenog karaktera te
je potrebno analizirati i mogucnosti uporabe te prilagodbe ulaznih podataka
na antigenske uzorke i signale. Sljedeci zaklju¢ak je da nakon uspjes$ne
prilagodbe model pokazuje ucinkovitost usporedivu s drugim slicnim
modelima iz podru€ja umjetnih imunoloSkinh sustava s rezultatima u
granicama ocekivanog. U ovom trenutku nije moguce izravno usporedivati
rezultate s drugim raCunalnim modelima rjeSenja slicnih problema
prvenstveno zbog specificnosti prilagodbe ulaznih podataka, koji kod drugih
racunalnih paradigmi nisu prikazani u sukladnom obliku, pri tome misleéi na
podatkovne uzorke antigena i signale. No, poZeljne i moguce su usporedbe s
drugim modelima umjetnih imunoloskih sustava, bez obzira da li izrazavaju
principe urodene imunosti, steCene imunosti ili kombinacije obje imunosti.
Ovaj proces je dodatno pospjeSen izgradnjom radnog okvira u okviru
istrazivanja prikazanih u ovom radu koji osim modifikacija izvedenog modela
koriStenjem razli€itin alternativnih mehanizama omogucava i izvedbu drugih
modela, primjerice model algoritma TLR i model algoritma dendriti¢nih
stanica. Na kraju, konacni zaklju€ak ovog rada je da su ovim istrazivanjem
tek odskrinuta vrata buducih eksperimenata i novih modela zasnovanih na
kombinaciji principa urodene i steCene imunosti u ovom relativno mladom

podrucju novih racunalnih imunoloskih paradigmi.

316



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

Popis literature

"The Danger Project," stranica Weba, pristup: 11.07.2009;
http://ima.ac.uk/dangertheory.

"FER Quilt CMS," stranica Weba, pristup: 16.08.2009.;
http://www.fer.hr.

"ImmunoGrid - The European Virtual Human Immune System Project,”
stranica Weba, pristup: 17.06.2009.; http://www.immunogrid.org.

"International Conferences on Artificial Immune Systems - ICARIS,"
stranica Weba, pristup: 14.08.2009.; http://www.artificial-immune-
systems.org/icaris.shtml.

Adams, B. i Boots, M., “Modelling the relationship between antibody-
dependent enhancement and immunological distance with application
to dengue,” Journal of Theoretical Biology, sv. 242, str. 337-346, 2006.

Aha, D. W., “Tolerating noisy, irrelevant and novel attributes in
instance-based learning algorithms,” International Journal of Man-
Machine Studies, sv. 36, str. 267-287, 1992.

Aickelin, U., Bentley, P. J., Cayzer, S. i dr., “Danger Theory: The Link
between AIS and IDS?,” u Proceedings of the Second International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2003, 2003.

Aickelin, U. i Cayzer, S., “The Danger Theory and Its Applications to
Artificial Immune Systems,” u Proceedings of the First International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2002, Canterbury,
2002.

Aickelin, U. i Chen, Q., “On Affinity Measures for Artificial Immune
System Movie Recommenders,” u Proceedings of the 5th International
Conference on Recent Advances in Soft Computing RASC 2004,
Nottingham, UK, 2005.

Aickelin, U., Greensmith, J. i Twycross, J., “Immune System
Approaches to Intrusion Detection - A Review,” u Proceedings of the
3rd International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS
2004, Edinburgh, 2004, str. 316-329.

Al-Hammadi, Y., Aickelin, U. i Greensmith, J., “DCA for Bot Detection,”
u Proceedings of the IEEE World Congress on Computational
Intelligence WCCI2008, 2008, str. 1807-1816.

317



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

Alonso, O. M., Nifo, L. F. i Velez, M., “A robust immune based
approach to the iterated prisoner's dilemma,” u Proceedings of the 3rd
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2004,
Edinburgh, 2004, str. 290-301.

Altman, D. G., “Some common problems in medical research,”
Practical statistics for medical research, str. 396-439, 1991.

Andreis, ., Batini¢, D., Culo, F. i dr., Imunologija, 6. izd., Zagreb:
Medicinska naklada, 2004.

Ayara, M., Timmis, J., de Lemos, R. i dr., “Immunising Automated
Teller Machines,” u International Conference on Artificial Immune
Systems (ICARIS 2005), 2005, str. 404-417.

Balthrop, J., Esponda, F., Forrest, S. i dr., “Coverage and
Generalization in an Artificial Immune System,” u Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference GECCO 2002,
2002.

Bentley, P. J., Greensmith, J. i Ujjin, S., “Two Ways to Grow Tissue for
Artificial Immune Systems,” u Proceedings of the 4th International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2005, 2005, str. 139-
152.

Bersini, H., “Self-Assertion versus Self-Recognition: A Tribute to
Francesco Varela,” u Proceedings of the First International Conference
on Artificial Immune Systems ICARIS 2002, 2002.

Bersini, H. i Varela, F. J., “Hints for Adaptive Problem Solving Gleaned
from Immune Networks,” Parallel Problem Solving from Nature, str.
343-354, 1990.

Bradley, D. W. i Tyrrell, A. M., “Immunotronics: Hardware Fault
Tolerance Inspired by the Immune System,” u Proceedings of the Third
International Conference on Evolvable Systems: From Biology to
Hardware, 2000.

Bretscher, P. i Cohn, M., “A theory of self-nonself discrimination,”
Science, izd. 169, str. 1042-1049, 1970.

Brownlee, J., Artificial Immune System Thesis Bibliography, Technical
Report 071110A, Faculty of Information and Communication
Technologies, Swinburne University of Technology, Melbourne,
Australia, 2007.

318



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

Burnet, F. M., The Clonal Selection Theory of Acquired Immunity:
Cambridge University Press, 1959.

Cayzer, S. i Aickelin, U., “On the Effects of Idiotypic Interactions for
Reccomendation Communities in Artificial Immune Systems,” u
Proceedings of the First International Conference on Artificial Immune
Systems ICARIS 2002, Canterbury, 2002, str. 154-160.

Cayzer, S. i Aickelin, U., “A Recommender System based on ldiotypic
Artificial Immune Networks,” Journal of Mathematical Modelling and
Algorithms, sv. 4, br. 2, str. 181-198, 2005.

Cayzer, S. i Aickelin, U., “A Recommender System based on the
Immune Network,” u Proceedings of the Congress on Evolutionary
Computation CEC 2002, Honolulu, USA, 2002, str. 807-813.

Chen, Q. i Aickelin, U., “Movie Recommendation Systems using an
Artificial Immune System,” u Poster Proceedings of the 6th
International Conference in Adaptive Computing in Design and
Manufacture ACDM 2004, Bristol, UK, 2004.

Cohen, J., “A coefficient of agreement for nominal scales,” Educational
and Psychological Measurement, sv. 20, br. 1, str. 37-46, 1960.

Coutinho, A., “Beyond clonal selection and network,” Immunological
Reviews, sv. 110, str. 63-88, 1989.

Cutello, V., Nicosia, G. i Pavone, M., “Exploring the Capability of
Immune Algorithms: A Characterization of Hypermutation Operators ” u
Proceedings of the 3rd International Conference on Artificial Immune
Systems ICARIS 2004, Edinburgh, 2004, str. 263-273.

Cavrak, |., “Prilagodljivost beZiéne mreze osjetila temeljena na
umjetnom imunoloSkom sustavu,” PhD thesis, Faculty of Electrical
Engineering and Computing, University of Zagreb, 2005.

D'Haeseleer, P., Forrest, S. i Helman, P., “An immunological approach
to change detection: Algorithms, analysis and implications,” u
Proceedings of the IEEE Symposium on Research in Security and
Privacy, Los Alamitos, CA, 1996, str. 110-119.

Damerau, F. J., “A technique for computer detection and correction of
spelling errors,” Communications of the ACM, sv. 7, br. 3, str. 171-176,
1964.

Dasgupta, D., Artificial Immune Systems and Their Applications:
Springer, 1999.

319



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

Dasgupta, D., Artificial Inmune Systems: A Bibliography, CS-07-004,
Computer Science Department, The University of Memphis, USA, 2007.

Dasgupta, D., “Immunity-Based Intrusion Detection System: A General
Framework,” u Proceedings of the 22nd National Information Systems
Security Conference (NISSC), 1999, str. 147-160.

Dasgupta, D., Cao, Y. i Yang, C., “An Immunogenetic Approach to
Spectra Recognition,” u Proceedings of the Genetic and Evolutionary
Computation Conference GECCO 1999, 1999, str. 149-155.

Dasgupta, D. i Forrest, S., “Novelty Detection In Time Series Data
Using Ideas From Immunology,” u Proceedings of the 5th International
Conference on Intelligent Systems, 1996.

Dasgupta, D. i Gonzalez, F., “An Immunity-Based Technique to
Characterize Intrusions in Computer Networks,” IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, sv. 6, br. 3, str. 1081-1088, 2002.

Dasgupta, D., Ji, Z. i Gonzalez, F., “Artificial immune system (AIS)
research in the last five years,” u Proceedings of the Congress on
Evolutionary Computation CEC 2003, 2003, str. 123-130.

Dasgupta, D., KrishnaKumar, K., Wong, D. i dr., “Negative Selection
Algorithm for Aircraft Fault Detection ” u Proceedings of the 3rd
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2004,
Edinburgh, 2004.

Dasgupta, D., Majumdar, N. i Nifio, L. F., Artificial Inmune Systems: A
Bibliography, @~ CS 01-002, Computer Science Department, The
University of Memphis, USA, 2001.

Dasgupta, D. i Nifo, L. F., “Comparison of Negative and Positive
Selection in Novel Pattern Detection,” u Proceedings of the Genetic
and Evolutionary Computation Conference GECCO 2000, 2000, str.
125-130.

Dasgupta, D. i Niflo, L. F., Immunological Computation: Theory and
Applications: CRC Press, 20009.

de Castro, L. N., Fundamentals of Natural Computing: Basic Concepts,
Algorithms, and Applications: Chapman & Hall/CRC, 2006.

de Castro, L. N. i Timmis, J., “An artificial immune network for
multimodal function optimization,” u Proceedings of the Special
Session on Atrtificial Immune Systems in Congress on Evolutionary

320



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

Computation, IEEE World Congres on Computational Intelligence,
Honolulu, 2002.

de Castro, L. N. i Von Zuben, F. J., “Learning and optimization using
the clonal selection principle,” IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, sv. 6, br. 3, str. 239-251, 2002.

de Castro, L. N. i Von Zuben, F. J., “opt-aiNet: An artificial immune
network for multimodal function optimization,” u Proceedings of the
IEEE Congress on Evolutionary Computation CEC2002, Honolulu,
2002, str. 669-674.

de Castro, N. L., “Immune Engineering: Development of Computational
Tools Inspired by the Atrtificial Immune Systems,” PhD thesis, DCA -
FEEC/UNICAMP, Campinas/SP, Brazil, 2001.

de Castro, N. L. i Timmis, J., Artificial Immune Systems: A New
Computational Intelligence Approach: Springer, 2002.

de Castro, N. L. i Von Zuben, F. J., "aiNet: An Artificial Immune
Network for Data Analysis," Data Mining: A Heuristic Approach, 2001.

de Castro, N. L. i Von Zuben, F. J., Artificial Inmune Systems: Part | -
Basic Theory and Applications, Tech. Rep. DCA-RT 01/99, 19909.

de Castro, N. L. i Von Zuben, F. J., Artificial Imnmune Systems: Part Il -
A Survey of Applications, Tech. Rep. DCA-RT 02/00, 2000.

de Castro, N. L. i Von Zuben, F. J., “The Clonal Selection Algorithm
with Engineering Applications,” u Proceedings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference GECCO 2000, 2000, str. 36-37.

de Castro, N. L. i Von Zuben, F. J., “An Evolutionary Immune Network
for Data Clustering,” u Proceedings of the IEEE Brazilian Symposium
on Atrtificial Neural Networks, 2000, str. 84-89.

de Lemos, R., Timmis, J., Ayara, M. i dr., “Immune-Inspired Adaptable
Error Detection for Automated Teller Machines,” IEEE Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics - Part C: Applications and Reviews, sv.
37, br. 5, 2007.

Deza, M. M. i Deza, E., Encyclopedia of Distances: Springer Verlag,
20009.

Farmer, J. D., Kauffman, S. A., Packard, N. H. i dr., “Adaptive Dynamic
Networks as Models for the Immune System and Autocatalytic Sets,”
izd. 504, str. 118-131, 1987.

321



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

Farmer, J. D., Packard, N. H. i Perelson, A. S., “The Immune System,
Adaptation, and Machine Learning,” Physica, izd. 22D, str. 187-204,
1986.

Fawcett, T., “ROC Graphs: Notes and Practical Considerations for
Researchers,” Machine Learning, sv. 31, str. 1-38, 2004.

Forrest, S., Hofmeyr, S. A. i Somayaji, A., “Computer Immunology,”
Communications of the ACM, str. 88-96, 1996.

Forrest, S. i Longstaff, T., “A sense of self for UNIX processes,” u
Proceedings of the 1996 IEEE Symposioum on Research in Security
and Privacy, 1996, str. 120-128.

Forrest, S., Perelson, A. S., Allen, L. i dr., “Self-Nonself Discrimination
in a Computer,” u Proceedings of the IEEE Symposium on Research in
Security an Privacy, 1994, str. 202-212.

Freitas, A. A. i Timmis, J., “Revisiting the Foundations of Artificial
Immune Systems for Data Mining,” IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, sv. 11, br. 4, str. 521-540, 2007.

Freitas, A. A. i Timmis, J., “Revisiting the Foundations of Artificial
Immune Systems: A Problem-oriented Perspective,” u Proceedings of
the Second International Conference on Artificial Immune Systems
ICARIS 2003, 2003.

Galton, F., “Co-relations and their Measurement, chiefly from
Anthropometric Data,” Proceedings of the Royal Society of London, sv.
45, str. 135-145, 1888.

Garrett, S. M., “How Do We Evaluate Artificial Immune Systems?,”
Evolutionary Computing, sv. 13, br. 2, str. 145-177, 2005.

Giraud-Carrier, C. i Martinez, T., “An Efficient Metric for Heterogeneous
Inductive Learning Applications in the Attribute-Value Language,”
Intelligent Systems, str. 341-350, 1995.

Gonzalez, F. A., Galeano, J. C. i Veloza-Suan, A., “A comparative
analysis of artificial immune network models,” u Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference GECCO 2005,
Washington, 2005, str. 361-368.

Goodman, D. E. J., Boggess, L. C. i Watkins, A. B., “Artificial Immune
System Classification of Multiple-Class Problems,” u Artificial Neural
Networks In Engineering ANNIE 2002, 2002.

322



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

Greensmith, J., “The Dendritic Cell Algorithm,” PhD thesis, University of
Nottingham, 2007.

Greensmith, J. i Aickelin, U., “Dendritic Cells for Real-Time Anomaly
Detection,” u Proceedings of the Workshop on Atrtificial Immune
Systems and Immune System Modelling AISB 2006, 2006.

Greensmith, J. i Aickelin, U., “Dendritic Cells for SYN Scan Detection,”
u Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation
Conference GECCO 2007, 2007.

Greensmith, J. i Aickelin, U., “The Deterministic Dendritic Cell
Algorithm,” u Proceedings of the 7th International Conference on
Artificial Immune Systems ICARIS 2008, 2008, str. 291-303.

Greensmith, J., Aickelin, U. i Cayzer, S., "Detecting Danger: The
Dendritic Cell Algorithm," Robust Intelligent Systems, Schuster, A.,
ured., str. 89-112, 2008.

Greensmith, J., Aickelin, U. i Cayzer, S., “Introducing Dendritic Cells as
a Novel Immune-Inspired Algorithm for Anomaly Detection,” u
Proceedings of the 4th International Conference on Atrtificial Immune
Systems ICARIS 2005, 2005.

Greensmith, J., Aickelin, U. i Twycross, J., “Articulation and
Clarification of the Dendritic Cell Algorithm,” u Proceedings of the 5th
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2006,
2006, str. 404-417.

Greensmith, J., Twycross, J. i Aickelin, U., “Dendritic Cells for Anomaly
Detection,” u Proceedings of the Congress on Evolutionary
Computation CEC 2006, 2006, str. 664-671.

Gu, F., Aickelin, U. i Greensmith, J., “An Agent-based Classification
Model,” 9th European Agent Systems Summer School EASSS2007,
2007.

Gu, F., Greensmith, J. i Aickelin, U., “Exploration Of The Dendritic Cell
Algorithm Using The Duration Calculus,” u Proceedings of the 8th
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2009,
20009, str. 54-66.

Gu, F., Greensmith, J. i Aickelin, U., “Further Exploration of the
Dendritic Cell Algorithm: Antigen Multiplier and Time Windows,” u
Proceedings of the 7th International Conference on Artificial Immune
Systems ICARIS 2008, 2008, str. 142-153.

323



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

Gu, F., Greensmith, J. i Aickelin, U., “Integrating Real-Time Analysis
With The Dendritic Cell Algorithm Through Segmentation,” u
Proceedings of Genetic and Evolutionary Computation Conference
GECCO 2009, 2009, str. 1203-1210.

Gu, F., Greensmith, J., Oates, R. i dr., “PCA 4 DCA: The Application Of
Principal Component Analysis To The Dendritic Cell Algorithm,” u
Proceedings of the 9th Annual Workshop on Computational Intelligence
UKCI 2009, 20009.

Hamaker, J. S. i Boggess, L. C., “Non-Euclidean distance measures in
AIRS, an Atrtificial Immune Classification System,” u Proceedings of the
Congress on Evolutionary Computation CEC2004, 2004, str. 1067-
1073.

Hamming, R. V., “Error detecting and error correcting codes,” Bell Sys.
Tech. Journal, sv. 29, str. 359-365, 1950.

Harmer, P. K. i Lamont, G. B., “An Agent Based Architecture for a
Computer Virus Immune System,” u Proceedings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference GECCO 2000, 2000, str. 45-46.

Harmer, P. K., Williams, P. D., Gunsch, G. H. i dr., “An artificial immune
system architecture for computer security appliactions,” IEEE
Transactions on Evolutionary Computation, sv. 6, br. 3, str. 252-280,
2002.

Hart, E., Ross, P., Webb, A. i dr., “A Role for Immunology in "Next
Generation" Robot Controllers,” u Proceedings of the Second
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2003,
2003.

Hart, E. i Timmis, J., “Application areas of AIS: The past, the present
and the future,” Journal of Applied Soft Computing, sv. 8, br. 1, str.
191-201, 2008.

Hirschberg, D. S., “A linear space algorithm for computing maximal
common subsequences,” Communications of the ACM, sv. 18, br. 6, str.
341-343, 1975.

Hofmeyr, S. A. i Forrest, S., “Architecture for an Artificial Immune
System,” Evolutionary Computation, sv. 7, br. 1, str. 45-68, 2000.

Hofmeyr, S. A., Forrest, S. i Somayaji, A., “Intrusion Detection using a
Sequence of System Calls,” Journal of Computer Security, sv. 6, str.
151-180, 1998.

324



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[93] Hood, L. E., Weissman, I. L., Wood, W. B. i dr., Immunology: The
Benjamin/Cummings Publishing Company, 1984.

[94] Hunt, J. E. i Cooke, D. E., “An adaptive, distributed learning system
based on the immune system,” The Proceeding of the IEEE
International Conference on Systems, Man and Cybernetics, 1995, sv.
3, str. 2494-2499, 1995.

[95] Hunt, J. E. i Cooke, D. E., “Learning Using an Artificial Immune
System,” Journal of Network and Computer Applications, sv. 19, str.
189-212, 1996.

[96] Hunt, J. E., Cooke, D. E. i Holstein, H., “Case Memory and Retrieval
Based on the Immune System,” Case-Based Reasoning Research and
Development, Lecture Notes in Artificial Intelligence, sv. 1010, str. 205-
216, 1995, 1995.

[97] Ishida, Y., “Distributed and Autonomous Sensing Based on the Immune
Network,” Artificial Life Robotics, izd. 2, str. 1-7, 1998.

[98] Ishida, Y., “The immune System as a Self-ldentification Process: A
Survey and a Proposal,” u Proceedings of the ICMACS International
Workshop on Immunity-Based Systems, 1996, str. 92-104.

[99] Ishida, Y., Immunity-Based Systems: A Design Perspective: Springer,
2004.

[100] Jaccard, P., “Etude comparative de la distribution florale dans une
portion des Alpes et des Jura,” Bulletin del la Société Vaudoise des
Sciences Naturelles 37, str. 547-579, 1901.

[101] Janeway Jr, C. A., “The Immune System Evolved to Discriminate
Infectious Nonself form Noninfectous Self,” Immunology Today, izd. 13,
br. 1, str. 11-16, 1992.

[102] Janeway Jr, C. A., Travers, P., Walport, M. i dr., Immunobiology: The
Immune System in Health and Disease: Garland Publishing, 1999.

[103] Jaro, M. A., “Advances in record linking methodology as applied to the
1985 census of Tampa Florida,” Journal of the American Statistical
Society, sv. 84, br. 406, str. 414-420, 1989.

[104] Jerne, N. K., “Towards a Network Theory of the Immune System,”
Annals of Immunology, izd. 125C, str. 373-389, 1974.

[105] Jolliffe, I. T., Principal Component Analysis, 2. izd., str. 487: Spinger-
Verlag, 2002.

325



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[106] Kappler, J. W., Roehm, N. i Marrack, P., “T cell tolerance by clonal
elimination in the thymus,” Cell, sv. 49, br. 2, str. 273-280, 1987.

[107] Kapsenberg, M. L., “Dendritic-cell control of pathogen-driven T-cell
polarization,” Nature Reviews in Immunology, sv. 3, str. 984-993, 2003.

[108] Kelsey, J., Timmis, J. i Hone, A., “Chasing chaos,” u Proceedings of
the Congress on Evolutionary Computation CEC 2003, 2003, str. 413-
419.

[109] Kephart, J. O., “A Biologically Inspired Immune System for Computers,”
u Proceedings of the 4th International Workshop on Synthesis and
Simulation of Living Systems, 1994, str. 130-139.

[110] Kim, J., “Integrating Artificial Immune Algorithms for Intrusion
Detection,” PhD thesis, University College London, 2002.

[111] Kim, J. i Bentley, P. J., “The Human Immune System and Network
Intrusion Detection,” u Proceedings of the EUFIT 99, 1999.

[112] Kim, J. i Bentley, P. J., “Towards an Artificial Immune Systems for
Network Intrusion Detection: An Investigation on Clonal Selection with
a Negative Selection Operator,” u Proceedings of the Congress on
Evolutionary Computation CEC 2001, 2001, str. 1244-1252.

[113] Kim, J., Bentley, P. J., Aickelin, U. i dr., “lImmune System Approaches
to Intrusion Detection - A Review,” Natural Computing, sv. 6, br. 4, str.
413-466, 2007.

[114] Kim, J., Bentley, P. J., Wallenta, C. i dr., “Danger is Ubiquitous:
Detecting Malicious Activities in Sensor Networks Using the Dendritic
Cell Algorithm,” u Proceedings of the 5th International Conference on
Artificial Immune Systems ICARIS 2006, 2006.

[115] Kim, J., Greensmith, J., Twycross, J. i dr., “Malicious Code Execution
Detection and Response Immune System inspired by the Danger
Theory,” u Adaptive and Resilient Computing Security Workshop ARCS
2005, 2005.

[116] Kim, J., Wilson, W. O., Aickelin, U. i dr., “Cooperative Automated Worm
Response and Detection ImmuNe ALgorithm (CARDINAL) Inspired by
T-Cell Immunity and Tolerance,” u International Conference on Atrtificial
Immune Systems, ICARIS, 2005, str. 168-181.

[117] Kleinstein, S. i Seiden, P. E., “Simulating the Immune System,”
Computing in Science and Engineering, izd. 7-8, str. 69-77, 2000.

326



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[118] Knight, T. i Timmis, J., “AINE: An Immunological Approach to Data
Mining,” u Proceedings of the 2001 IEEE International Conference on
Data Mining, 2001.

[119] Lafferty, K. i Cunningham, A., “A new analysis of allogeneic
interactions,” Australian Journal of Experimental Biology and Medical
Sciences, izd. 53, str. 27-42, 1975.

[120] Lamont, G. B., Marmelstein, R. E. i Van Veldhuizen, D. A., "A
Distributed Architecture for a Self-Adaptive Computer Virus Immune
System," New ideas in optimization, Mcgraw-Hill'S Advanced Topics In
Computer Science Series,, Corne, D., Dorigo, M., Glover, F. i dr., ured.,
str. 167-184: McGraw-Hill, 1999.

[121] Lance, G. N. i Williams, W. T., “Mixed-Data Classificatory Programs | -
Agglomerative Systems,” Australian Computer Journal, sv. 1, br. 1, str.
15-20, 1967.

[122] Le Boudec, J.-Y. i Sarafijanovi¢, S., “An Artificial Immune System
Approach to Misbehavior Detection in Mobile Ad Hoc Networks,” u
Biologically Inspired Approaches to Advanced Information Technology,
First International Workshop, BioADIT 2004, 2004, str. 396-411.

[123] Lee, D. W. i Sim, K. B., “Artificial Imnmune Network-Based Cooperative
Control in Collective Autonomous Mobile Robots,” u Proceedings of the

6th IEEE International Workshop on Robot and Human Communication,
1997, str. 58-63.

[124] Levenshtein, V. 1., “Binary codes capable of correcting deletions,
insertions, and reversals,” Soviet Physics Doklady, sv. 10, str. 707-710,
1966.

[125] Lukag, J., Klini¢ka imunologija, 2004.

[126] Lutz, M. B. i Schuler, G., “Immature, semi-mature and fully mature
dendritic cells: which signal induce tolerance and immunity?,” Trends in
Immunology, sv. 23, br. 9, str. 445-449, 2002.

[127] Marceau, C., “Characterizing the behavior of a program using multiple-
length N-grams,” u Proceedings of the 2000 workshop on New security
paradigms, Ballycotton, County Cork, Ireland, 2001, str. 101-110.

[128] Matzinger, P., “The Danger Model in Its Historical Context,”
Scandinavian Journal of Immunology, izd. 54, br. 1-2, str. 4-9, 2001.

[129] Matzinger, P., “Tolerance, danger and the extended family,” Annual
Review on Immunology, izd. 12, str. 991-1045, 1994.

327



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[130] Medzhitov, R. i Janeway Jr., C. A., “Decoding the Patterns of Self and
Nonself by the Innate Immune System,” Science, sv. 296, br. 5566, str.
298-300, 2002.

[131]Metsker, S. J. i Wake, W. C., Design Patterns in Java: Addison-Wesley,
2006.

[132] Mihaljevi¢, B., “Model preporuciteljskog sustava temeljen na umjetnom
imunoloSkom sustavu,” Magistarski rad, Fakultet elektrotehnike i
racunarstva, Sveuciliste u Zagrebu, 2005.

[133] Mihaljevi¢, B., Cvitas, A. i Zagar, M., “Recommender System Model
Based on Artificial Immune System,” u Proceedings of the 28th
International Conference on Information Technology Interfaces ITI
2006, 2006, str. 367-72.

[134] Mihaljevi¢, B., Cavrak, |I. i Zagar, M., “An Artificial Immune System
Approach to News Article Recommendation,” u Proceedings of the 27th
International Conference on Information Technology Interfaces ITI
2005, Zagreb, 2005, str. 411-416.

[135] Mihaljevi¢, B., Orli¢, M. i Mlinari¢, H., “News Article Recommendation
Using Artificial Immune System,” u Proceedings of the 29th
International Convention MIPRO 2006, CTS & CIS, 2006, str. 196-201.

[136] Mori, M., Tsukiyama, M. i Fukuda, T., “Adaptive Scheduling System
Inspired by Immune System,” u Proceedings of the IEEE Systems, Man,
and Cybernetics Conference, 1998, str. 3833-3837.

[137] Morrison, T. i Aickelin, U., “An Artificial Immune System as a
Recommender for Web Sites,” u Proceedings of the First International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2002, Canterbury,
UK, 2002.

[138] Mosmann, T. R. i Livingstone, A. M., “Dendritic cells: the immune
information management experts,” Nature Immunology, sv. 5, br. 6, str.
564-566, 2004.

[139] Nasraoui, O., Gonzalez, F., Cardona, C. i dr., “A Scalable Artificial
Immune System Model for Dynamic Unsupervised Learning,” u
Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference
GECCO 2003, 2003.

[140] Neal, M., “An Artificial System for Continuous Analysis of Time-Varying
Data,” u Proceedings of the First International Conference on Artificial
Immune Systems ICARIS 2002, 2002.

328



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[141] Neal, M., “Meta-stable memory in an artificial immune network,”
Proceedings of the Second International Conference on Artificial
Immune Systems ICARIS 2003, 2003, str. 168-180.

[142] Needleman, S. B. i Wunsch, C. D., “A general method applicable to the
search for similarities in the amino acid sequence of two proteins,”
Journal of Molecular Biology, sv. 48, br. 3, str. 443-453, 1970.

[143] Noether, G. E., “Why Kendall's Tau,” The Best of Teaching Statistics,
str. 41-43, 1986.

[144] Oates, R., Greensmith, J., Aickelin, U. i dr., “The Application of a
Dendritic Cell Algorithm to a Robotic Classifier,” u Proceedings of the
6th International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS
2007, 2007, str. 204-215.

[145] Oda, T. i White, T., “Developing an Immunity to Spam,” u Proceedings
of the Genetic and Evolutionary Computation Conference GECCO
2003, 2003.

[146] Olivetti de Franga, F., Von Zuben, F. J. i de Castro, L. N., “An
artificial immune network for multimodal function optimization on
dynamic environments,” u Proceedings of the Genetic and Evolutionary
Computation Conference GECCO02005, Washington, 2005, str. 289-
296.

[147] Orli¢, M., Mihaljevi¢, B. i Zagar, M., “Modelling Interaction Scenarios in
Multi-Agent Systems,” u Proceedings of the 28th International
Conference on Information Technology Interfaces ITI 2006, 2006, str.
373-8.

[148] Parisi, G., “A simple model for the immune network,” Proceedings of
the National Academy of Sciences of the United States of America, sv.
87, str. 429-433, 1990.

[149] Paton, R., “Computing with Biological Metaphors,” Annals of
Immunology, 2004.

[150] Percus, J. K., Percus, O. E. i Perelson, A. S., “Predicting the Size of the
T-cell Receptor and Antibody Combining Region from Consideration of
Efficient Self-nonself Discrimination,” Immunology, izd. 90, str. 1691-
1695, 1993.

[151] Perelson, A. S., “Immune Network Theory,” Annual Review on
Immunology, izd. 110, str. 5-36, 1989.

329



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[152] Perelson, A. S. i Oster, G. F., “Theoretical Studies of Clonal Selection:
Minimal Antibody Repertoire Size and Reliability of Self-Nonself
Discrimination,” Journal of Theoretical Biology, sv. 81, str. 645-670,
1979.

[153] Pinto, J. C. i von Zuben, F. J., “Fault Detection Algorithm for Telephone
Systems Based on the Danger Theory ” u Proceedings of the 4th
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2005,
2005, str. 418-431.

[154] Rogers, D. J. i Tanimoto, T. T., “A computer program for classifying
plants,” Science, sv. 132, str. 1115-1118, 1960.

[155] Russel, P. F. i Rao, T. R., “On habitat and association of species of
anopheline larvae in south-eastern Madras,” J. Malaria Inst. India, sv. 3,
str. 153-178, 1940.

[156] Sarafijanovi¢, S. i Le Boudec, J.-Y., “An Artificial Immune System for
Misbehavior Detection in Mobile Ad-Hoc Networks with Virtual Thymus,
Clustering, Danger Signal and Memory Detectors,” u Proceedings of
the 3rd International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS
2004, Edinburgh, 2004, str. 342-356.

[157] Sarafijanovi¢, S. i Le Boudec, J.-Y., “An Artificial Immune System for
Misbehavior Detection in Mobile Ad Hoc Networks with both Innate,
Adaptive Subsystems and with Danger Signal,” u Proceedings of AISB
2004 Symposium on The Immune System and Cognition ImmCog-
2004, Leeds, UK, 2004, str. 45-46.

[158] Schafer, J. B., Konstan, J. i Riedl, J., “E-Commerce Recommendation
Applications,” Data Mining and Knowledge Discovery, sv. 5, br. 1/2, str.
115-153, 2001.

[159] Secker, A., Freitas, A. A. i Timmis, J., “AISEC: an Artificial Immune
System for E-mail Classificiation,” u Proceedings of the Congress on
Evolutionary Computation CEC 2003, 2003.

[160] Secker, A., Freitas, A. A. i Timmis, J., “A Danger Theory Inspired
Approach to Web Mining,” u Proceedings of the Second International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2003, Edinburgh, UK,
2003.

[161] Secker, A., Freitas, A. A. i Timmis, J., "A Danger Theory Inspired
Approach to Web Mining - Slides," Proceedings of the Second
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2003,
2003.

330



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[162] Seiden, P. E. i Celada, F., “A Model for Simulating Cognate
Recognition and Response in the Immune System,” Journal of
Theoretical Biology, sv. 158, str. 329-357, 1992.

[163] Singh, S., “Anomaly detection using negative selection based on r-
contiguous matching rule,” u Proceedings of the First International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2002, 2002.

[164] Sokal, R. R. i Michener, C. D., “A statistical method for evaluating
systemaic relationships,” University of Kansas Scientific Bulletin, izd.
38, str. 1409-1438, 1958.

[165] Sporri, R. i Reis e Sousa, C., “Inflammatory mediators are insufficient
for full dendritic cell activation and promote expansion of CD4+ T cell
populations lacking helper function.,” Nature immunology, sv. 6, br. 2,
str. 163-70, 2005.

[166] Stanfill, C. i Waltz, D., “Toward memory-based reasoning,”
Communications of the ACM, sv. 29, str. 1213-1228, 1986.

[167] Stepney, S., Clark, J., Johnson, C. i dr., “Artificial Immune Systems and
the Grand Challenge for Non-Classical Computation,” u Proceedings of
the Second International Conference on Artificial Immune Systems
ICARIS 2003, 2003.

[168] Stepney, S., Smith, R., Timmis, J. i dr.,, “Towards a Conceptual
Framework for Artificial Immune systems,” u Proceedings of the 3rd
International Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2004,
Edinburgh, 2004, str. 53-64.

[169] Stepney, S., Smith, R. E., Timmis, J. i dr., “Conceptual Frameworks for
Artificial Immune Systems,” International Journal of Unconventional
Computing, sv. 1, br. 3, str. 315-338, 2005.

[170] Stewart, J. i Carneiro, J., "The central and the peripheral immune
systems: what is the relationship?," Artificial Immune Systems and
Their Applications, Dasgupta, D., ured., str. 47-64, Berlin: Springer,
1999.

[171] Stibor, T., “Foundations of r-contiguous matching in negative selection
for anomaly detection ” Natural Computing, 2008.

[172] Stibor, T., Timmis, J. i Eckert, C., “A Comparative Study of Real-Valued
Negative Selection to Statistical Anomaly Detection Techniques,” u
Proceedings of the 4th International Conference on Atrtificial Immune
Systems ICARIS 2005, 2005, str. 262-275.

331



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[173] Suzuki, J. i Yamamoto, Y., “A Decentralized Policy Coordination
Facility in OpenWebServer,” u Proceedings of the SPA 2000, 2000.

[174] Tanimoto, T. T., IBM Internal Report 17th Nov. 1957, 1957.

[175] Tao, L., Zhifeng, H., Yan, Z. i dr., “A Modified Resource Limited
Artificial Immune System,” u International Symposium on Electronic
Commerce and Security 2008, 2008, str. 981-985.

[176] Taradi, M. "Uvodno predavanje iz imunologije," stranica Weba, pristup:
20.08.2009.;
http://www.mef.hr/~mtaradi/nastava/imunologija/predavanja/uvodno/uv
odno.htm.

[177] Tarakanov, A. i Dasgupta, D., “A Formal Model of An Artificial Immune
System,” BioSystems, izd. 55, br. 1-3, str. 151-158, 2000.

[178] Tarakanov, A. i Dasgupta, D., “An Immunochip Architecture and Its
Emulation,” u Proceedings of the 2002 NASA/DoD Conference on
Evolvable Hardware (EH'02), 2002.

[179] Tarakanov, A., Sokolova, S., Abramov, B. i dr., “Immunocomputing of
the Natural Plague Foci,” u Proceedings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference GECCO 2000, 2000, str. 38-39.

[180] Tarakanov, A. O., Skormin, V. A. i Sokolova, S. P., Immunocomputing:
Principles and Applications: Springer, 2003.

[181] Taylor, D. i Corne, D., “An Investigation of the Negative Selection
Algorithm for Fault Detection in Refrigeration Systems,” u Proceedings
of the Second International Conference on Artificial Immune Systems
ICARIS 2003, 2003.

[182] Taylor, R. J., Predation, New York: Chapman and Hall, 1984.

[183] Timmis, J., “Artificial Immune Systems - Today and Tomorrow,” Natural
Computing, sv. 6, br. 1, str. 1-18, 2007.

[184] Timmis, J., “Artificial Immune Systems: A Novel Data Analysis
Technique Inspired by the Immune Network Theory,” PhD thesis,
University of Wales, Aberystwyth, 2000.

[185] Timmis, J. i Edmonds, C., “A Comment on opt-AINet: An Immune
Network Algorithm for Optimisation,” u Genetic and Evolutionary
Computing, 2004, str. 308-317.

332



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[186] Timmis, J., Edmonds, C. i Kelsey, J., “Assessing the performance of
two immune inspired algorithms and a hybrid genetic algorithm for
function optimisation,” u Proceedings of the Congress on Evolutionary
Computation CEC 2004, 2004, str. 1044-1051.

[187] Timmis, J., Hart, E., Hone, A. i dr., “‘Immuno-engineering,” u
Proceedings of the 2nd IFIP International Conference on Biologically
Inspired Collaborative Computing, 20th IFIPWorld Computer Congress,
2008.

[188] Timmis, J. i Neal, M., “Investigating the Evolution and Stability of a
Resource Limited Artificial Immune Systems,” u Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference GECCO 2000, Las
Vegas, USA, 2000, str. 40-41.

[189] Timmis, J. i Neal, M., “A Resource Limited Artificial Imnmune System for
Data Analysis,” Knowledge Based Systems, izd. 14, br. 3-4, str. 121-
130, 2001.

[190] Timmis, J., Neal, M. i Hunt, J. E., “An artificial immune system for data
analysis,” Biosystems, sv. 55, str. 143-150, 2000.

[191] Twycross, J. i Aickelin, U., “libtissue - implementing innate immunity,” u
Proceedings of the Congress on Evolutionary Computation CEC 2006,
2006, str. 499-506.

[192] Twycross, J. i Aickelin, U., “Towards a Conceptual Framework for
Innate Immunity,” u Proceedings of the 4th International Conference on
Artificial Immune Systems ICARIS 2005, 2005.

[193] Twycross, J. P., “Integrated Innate and Adaptive Artificial Immune
Systems applied to Process Anomaly Detection,” PhD thesis,
University of Nothingham, 2007.

[194] Tyrrell, A. M., “Computer know thy selfl: a biological way to look atfault-
tolerance,” u Proceedings of the 25th EUROMICRO Conference Milano,
Italija, 1999, str. 129-135.

[195] Varela, F. J. i Coutinho, A., “Second Generation Immune Networks,”
Immunology Today, izd. 12, br. 5, str. 159-166, 1991.

[196] Varela, F. J., Lost, D., Dupire, E. i dr., "Cognitive Networks: Immune
Neural and Otherwise," Theoretical Inmunology, Part I, Perelson, A.
S., ured., str. 359-375, 1988.

[197] Watkins, A., “AIRS: A Resource Limited Artificial Immune Classifier,”
MSc thesis, Mississippi State University, 2001.

333



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

[198] Watkins, A., “Exploiting Immunological Metaphors in the Development
of Searial, Parallel and Distributed Learning Algorithms,” PhD thesis,
University of Kent in Canterbury, 2005.

[199] Watkins, A., Bi, X. i Phadke, A., “Parallelizing an immune-inspired
algorithm for efficient pattern recognition ” u In Intelligent Engineering
Systems through Artificial Neural Networks: Smart Engineering System
Design: Neural Networks, Fuzzy Logic, Evolutionary Programming,
Complex Systems and Artificial Life, 2003, str. 224-230.

[200] Watkins, A. i Timmis, J., “Exploiting Parallelism Inherent in AIRS an
Artificial Immune Classifier,” u Proceedings of the 3rd International
Conference on Artificial Immune Systems ICARIS 2004, Edinburgh,
2004, str. 427-438.

[201] Watkins, A. B. i Boggess, L. C., “A resource limited artificial immune
classifier,” u Proceedings of the Congress on Evolutionary Computation
CEC 2002, 2002, str. 926-931.

[202] Weisbuch, G., De Boer, R. J. i Perelson, A. S., “Localized memories in
idiotypic networks,” Journal of Theoretical Biology, sv. 146, br. 44, str.
483-399, 1990.

[203] Williams, C. A., Harry, R. A. i McLeod, J. D., “Apoptotic cells induce
dendritic cell-mediated suppression via interferon-y-induced [DO,”
Immunology, sv. 124, str. 89-101, 2008.

[204] Wilson, D. R. i Martinez, T. R., “Improved Heterogenous Distance
Functions,” Journal of Artificial Intelligence Research, sv. 6, str. 1-34,
1997.

[205] Yule, G. U. i Kendall, M. G., An Introduction to the Theory od Statistics,
14. izd., New York: Hafner, 1950.

[206] Zak, M., “Physical Model of Immune Inspired Computing,” Information
Sciences, izd. 129, str. 61-79, 2000.

[207] Zhang, B. i Srihari, S. N., “Properties of Binary Vector Dissimilarity
Measures,” u Proceedings of the 7th Joint Conference on Information
Sciences, 5th International Conference on Computer Vision, Pattern
Recognition and Image Processing, 2003.

[208] JleBeHwTenH, B. W., “[1BOMYHbIE KOAbI C UCMPABNEHNEM BbINa4EHUN,
BCTaABOK M 3ameLlleHun cumeonos,” [Joknadel Akademuli Hayk CCCP,
sv. 163, br. 4, str. 845-848, 1965.

334



Doktorska disertacija Branko Mihaljevi¢

Popis oznaka i kratica

Naziv Objasnjenje
APC Predocne stanice antigena, stanice koje predo¢avaju antigen
BCR Receptor limfocita B
CSM Kostimulatorne molekule
IL-2 Interleukin-2
IL-10 Interleukin-10
IL-12 Interleukin-12
MHC Glavni kompleks gena tkivne podudarnosti
NK (stanice) | Stanice prirodne ubojice
PAMP Patogenu pridruzen molekularni uzorak
PRR Receptor prepoznavanja patogena
TCR Receptor limfocita T
TLR Receptor sli¢an stanicama gena Toll (toll-like receptor)
TH Pomagacki (helper) limfociti T
Tk Izvr3ni citotoksicni limfocit T
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Kazalo pojmova

Naziv Objasnjenje
Anafilaksija Povecanije protoka krvi i pokretljivosti nosioca
Antigen Supstanca ili molekula koju prepoznaje imunolo$ki sustav kao
dio patogena
Antitijelo vidi protutijelo
Apoptoza, Planirana i kontrolirana smrt stanice prirodnim putem

apoptopi¢na smrt stanice

Bazofilni leukocit, bazofil

Bijelo krvno zrnce koje sudjeluje u upalnoj reakciji

Citokin

Snazna kemijska supstanca koje sluze za komunikaciju
izmedu stanica

Eozinofilni leukocit,

Bijelo krvno zrnce; sadrZi granule ispunjene kemikalijama koje

eozinofil oStecuju parazite i enzime koji utje€u na upalnu reakciju

Fagocit Stanica sa sposobnos¢u ,prozdiranja® bakterija i drugih
stranih tijela postupcima sliénim gutanju i probavljanju

Fagocitoza Sposobnost fagocita da uzimaju u sebe bakterije i druga
strana tijela, probave ih i na taj nacin uniste

Granulocit Fagocitno bijelo krvno zrnce ispunjeno granulama

Imunoglobulin vidi protutijelo

Imunoloski sustav

Sustav koji ima osnovnu ulogu u zastiti organizma od napada
vanjskih mikroorganizama

Kemotaksoza

Privlacenje fagocita na podrucje upale

Klonalna ekspanzija

Proliferacija i diferencijacija limfocita u zrelo aktivno stanje
prema teoriji klonalne selekcije

Klonalna selekcija

Odabir najpozeljnijih stanica za kloniranje

Komplementski sustav,
sustav komplementa,
komplement

Kompleksni skup krvnih proteina koji nadopunjuju funkciju
protutijela; uniStavaju bakterije, proizvode upalne procese,
reguliraju imunolo$ke reakcije

Komplementska kaskada

Slijed dogadaja aktivacije elemenata komplementskog
sustava potaknutih spojem antigen-protutijelo

Kostimulatorne molekule

PotiCu aktivaciju mehanizama steCene imunosti

Kostana srz, mozdina

Meko tkivo u Supljinama kostiju; izvor krvnih zrnaca

Krajnici i nosni polipi

Sekundarni limfati¢ni organi

Leukociti

Bijelo krvno zrnce

Limfa

Prozirna zu¢kasta tekucina koja prenosi limfocite
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Limfaticni organi

Organi imunoloskog sustava gdje se limfociti razvijaju

Limfni Evorovi

Mali organi distribuirani po organizmu; spojeni na limfne Zzile;
pohranjuju limfocite i druge imunoloSke stanice

Limfne zile Mreza kanali¢a kroz cijeli organizam koja prenosi limfu u krv i
druge limfati€ne organe

Limfocit Malo bijelo krvno zrnce proizvedeno u limfatiénim organima
koje posreduje u imunolokim procesima

Limfocit B Malo bijelo krvno zrnce; proizvedeno u koStanoj srzi;
prepoznaje antigene; razvija se u plazma stanice koje izlu¢uju
protutijela

Limfocit T Malo bijelo krvno zrnce koje prepoznaje dijelove antigena u

MHC/peptidnom kompleksu

Pomagacki limfocit Th

Vrsta limfocita T; pospjeSuje proizvodnju protutijela, aktivira
izvrSne limfocite T

Protutijelo

Molekula imunoglobulina proizvedena od limfocita B kao
rezultat prepoznavanja antigena; spaja se s antigenom i
pomaze u njegovoj eliminaciji

Izvr$ni citotoksiéni limfocit Tk

Vrsta limfocita T; eliminira stanice zarazene virusom ili
promijenjene rakom

Limfokin Vrsta citokina koju proizvode limfociti; regulira imunolosku
reakciju

Liza Ostecenje membrane stanice

Makrofag Velika imunolo$ka stanica koja prozdire patogene i predstavlja

antigenske uzorke drugim stanicama

Memorijska stanica

Stanica proizvedena od limfocita B; ima ulogu paméenja
prethodnih susreta s antigenima

MHC/peptidni kompleks

Spoj glavnog kompleksa gena tkivne podudarnosti i
antigenskog peptida na povrsini antigenske prezentacijske
stanice

Monocit Velika fagocitna stanica koja se u tkivu razvija u makrofaga

Monokin Vrsta citokina koju proizvode makrofagi; regulira imunolosku
reakciju

Monospecificnost Princip fenotipske restrikcije prepoznatog molekularnog
uzorka na jednu diferenciranu stanicu i memoriranje tog
uzorka kod kloniranja

Nekroza, Neplanirana i neprirodna smrt stanice nekim nasilnim nacinom

nekrotiéna smrt stanice

Negativna selekcija

Metoda odabira stanica s pogreSnim prepoznavanjem

Neutrofilni leukocit, neutrofil

Fagocitna stanica
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NK stanica, Veliki limfocit koji sadrzi granule; prepoznaje i uniStava stanice

stanica prirodna ubojica koje ne sadrze viastite antigene

Opsonizacija Postupak oblaganja Stetnih stanica proteinima koje ih
oznacuije kao cilieve za eliminaciju putem fagocita

Patogeni Razni mikroorganizmi, bakterije, virusi, gljivice ili paraziti koji

djeluju na organizam uzrokujuci Stetu

Peyerova ploca

Limfati¢no tkivo oko crijeva

Plazma stanica

Velika stanica razvijena iz limfocita B koju masovno proizvode
protutijela

Pozitivna selekcija

Metoda odabira stanica s

prepoznavanjem

pozitivnim i  pozeljnim

Predoc¢na stanica antigena

Stanica koja predocCuje antigene, odnosno njihove dijelove
drugim stanicama

Slezena

Limfaticni organ koji sudjeluje u imunoloSkom sustavu

Slijepo crijevo

Limfati¢ni organ

Somatska hipermutacija

Mutacija stanica metodama mutacije to¢aka, kratkih delecija i
izmjene slijeda s konverzijom gena

Steceni imunoloski sustav

Prilagodljivi skup mehanizama sa sposobno$¢u ucenja,
prilagodbe i paméenja dosadasnjih interakcija s tudim, Sto
rezultira prilagodbom i efikasnijom akcijom kod ponovljenih
infekcija ili dotad nevidenih patogena

Timocit

Nezreli limfocit T

Timus, prsna Zlijezda

Primarni limfati¢ni organ; proizvodi limfocite T

Tude

Strana tijela, mikroorganizmi i supstance koje nisu dio
organizma, a $tetni su po organizam

Upala, upalna reakcija

Crvenilo, toplina i naticanje; reakcija na infekciju; posliedica
povecanog protoka krvi, imunolo$kih stanica i sekreta

Urodeni imunolos$ki sustav

Urodeni skup opcenith mehanizama koji su sposobni
prepoznati velik broj patogena

Vlastito

Stanice i tkiva koji su dijelovi organizma i nisu Stetni za
organizam
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Sazetak

Naslov: Model umjetnog imunoloSkog sustava za klasifikaciju temeljen

na urodenoj i steCenoj imunosti

SazZetak: Umijetni imunoloSki sustavi inspirirani prirodnim imunoloSkim
principima racunalna su paradigma umjetne inteligencije koja se koristi u
smislu prilagodljivih kompleksnih sustava za rjeSavanje raCunalnih problema.
Ovaj rad istrazuje moguénosti modeliranja umjetnog imunoloskog sustava
koji objedinjuje principe urodene i steCene imunosti, Sto ga razlikuje od
veCine postojeCih po kombiniranoj uporabi signalizacije, mehanizama
predo¢nih stanica antigena i drugih principa urodene imunosti za proSirenje
funkcionalnosti i kontrolu ste¢enog imunoloSkog sustava. U radu je opisan
prijedlog modela umjetnog imunoloSkog sustava temeljenog na kombinaciji
urodene i steCene imunosti koji se moze koristiti u razliitim domenama
primjene, koja ukljuCuju podru€ja poput raCunalne sigurnosti, otkrivanja
anomalija, optimizacija, otkrivanja pogreSaka, robotike, strojnog ucenja,
raspoznavanja uzoraka i drugih, a ovaj rad se usredotoCuje na rjeSavanje
problema klasifikacije podataka. Model je zasnovan na dokazanim iskustvima
postojeCih modela umjetnih imunoloskih sustava, a naroCito modela
temeljenih na urodenoj imunosti koristenjem signalizacije, teorije opasnosti,
izgradnje imunolosSkog tkiva i mehanizama predoc¢nih stanica antigena. U
radu se predstavlja i radni okvir za izgradnju i simulaciju alternativnih oblika
modela umjetnih imunoloSkih sustava temeljenih na urodenoj i steCenoj
imunosti uporabom razli€itih oblika prezentacije elemenata i imunoloskih
algoritama, koji je omogucio vrednovanje predlozenog modela, usporedbu s
drugim postoje¢im modelima, a diskutirane su i mogucnosti poboljSanja

predloZzenog modela, kao i mogucnosti primjene u drugim podrucjima.
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Abstract

Title: Artificial Immune System Model for Classification based on Innate

and Adaptive Immunity

Abstract. Artificial immune systems inspired by natural immunological
principles are a computational paradigm in the field of artificial intelligence
used as adaptive complex systems to solve various computational problems.
This thesis explores an artificial immune system model design incorporating
principles from innate and adaptive immunity. The model differs from most
existing designs by combined usage of signaling, antigen presenting cells
mechanisms and other innate immune design principles used to expand
functions and control of adaptive immune system. This thesis proposes an
artificial immune system model based on combination of innate and adaptive
immunity which can be used in many different application domains, including
computational security, anomaly detection, optimization, fault diagnosis,
robotics, machine learning, pattern recognition and others, while presented
basic model application evaluations are in the area of classification problems.
Proposed methods are based on proven experiences of existing models, in
particular models based on innate immunity using signaling, danger theory,
construction of artificial immune tissue and antigen presenting cells
mechanisms. The thesis also presents a modeling framework used to
construct and simulate various artificial immune system models based on
innate and adaptive immunity with various element representations and
immune algorithms, which allows evaluation and comparison of different
existing and constructed models. This thesis also discusses the possibilities
to improve the presented model and its utilization potential in alternative

application domains.
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Kljuéne rijedi

Kljuéne rijeci: umjetni imunoloski sustav, teorija opasnosti, urodena

imunost, steCena imunost, klasifikacija
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