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RESUMO

Este artigo investiga a aplicagdo de transferéncia de aprendizado em sistemas imunolégicos
artificiais, com foco na adaptacédo do algoritmo aiNet para tarefas de classificagdo de senti-
mentos. O estudo considera dois subdominios pertencentes ao mesmo dominio geral de re-
views: o conjunto IMDB Reviews, relacionado a avaliagdes de filmes, e o conjunto Amazon
Reviews, relacionado a avaliagdes de produtos. A metodologia proposta explora duas estraté-
gias complementares. Na primeira, populag¢des de anticorpos treinadas no dominio-fonte sao
utilizadas diretamente para inferéncia no dominio-alvo, permitindo observar o grau de genera-
lizagao do conhecimento previamente adquirido. Na segunda, essas populag¢des pré-treinadas
sdo empregadas como ponto de partida para um processo de ajuste fino no novo conjunto
de dados, sendo comparadas com populacdes inicializadas aleatoriamente. A representagao
vetorial dos textos foi realizada com Word2Vec, possibilitando a transformacédo seméantica das
reviews em vetores adequados ao processamento pela aiNet. Os resultados indicam que o
conhecimento transferido preserva utilidade mesmo diante de mudancgas de contexto, além de
acelerar o processo de treinamento quando empregado como inicializagao para o dominio-alvo.
Observou-se, ainda, ganho de precisao e convergéncia mais rapida no cenario com populagao
pré-treinada, em comparagao com a inicializagao aleatéria. Conclui-se que a transferéncia de
aprendizado apresenta potencial relevante para ampliar a eficiéncia de sistemas imunoldgicos
artificiais em problemas de classificagao textual e adaptagao entre subdominios.

Palavras-chave: sistemas imunolégicos artificiais. transferéncia de aprendizado. analise de
sentimentos.

ABSTRACT

This article investigates the application of transfer learning in artificial immune systems, focusing
on the adaptation of the aiNet algorithm to sentiment classification tasks. The study considers
two subdomains belonging to the same general review domain: the IMDB Reviews dataset,
related to movie evaluations, and the Amazon Reviews dataset, related to product evaluati-
ons. The proposed methodology explores two complementary strategies. In the first, antibody
populations trained in the source domain are directly used for inference in the target domain,
allowing the observation of how well previously acquired knowledge generalizes. In the second,
these pre-trained populations are employed as the starting point for a fine-tuning process in the
new dataset and are compared with randomly initialized populations. Text representation was
performed with Word2Vec, enabling the semantic transformation of reviews into vectors sui-
table for processing by aiNet. The results indicate that transferred knowledge remains useful
even when the context changes and also accelerates training when used as initialization for
the target domain. Higher accuracy and faster convergence were observed in the pre-trained
population setting when compared with random initialization. The study concludes that transfer
learning has relevant potential to increase the efficiency of artificial immune systems in textual
classification problems and in adaptation across related subdomains.

Keywords: artificial immune systems. transfer learning. sentiment analysis.
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1. INTRODUGAO

A computacgao inspirada na natureza utiliza fendmenos e processos naturais para o desenvol-
vimento de algoritmos que solucionam desafios em variadas areas do conhecimento (ROZEN-
BERG; BaCK; KOK, 2012; CASTRO, 2007; DARWISH, 2018). Principalmente, essas inspi-
ragoes emergem de insetos, da teoria neo-darwiniana da evolugao, sistemas imunolégicos e
redes neurais. Apesar da crescente atencao a esses paradigmas, ha uma escassez de traba-
Ihos focados na aplicagao de sistemas imunoldgicos artificiais para problemas de classificagao,
principalmente com énfase na técnica de transfer learning (TORREY; SHAVLIK, 2010; PAN;
YANG, 2010).

Este estudo fara uso do conceito de sistemas imunoldgicos artificiais, especialmente
no algoritmo aiNet adaptado para classificagdo (CASTRO; TIMMIS, 2002; MIKHERSKII;
MIKHERSKII, 2021). A implementacao do aiNet utilizada (CORRé&A, 2023) enfatiza o treina-
mento de diferentes populag¢des de anticorpos, especificamente treinadas para se especializar
em determinados conjuntos de dados.

O objetivo primordial é explorar o potencial do uso da técnica de transferéncia de apren-
dizado (transfer learning) (PAN; YANG, 2010) entre subdominios distintos, utilizando o conhe-
cimento adquirido de um subdominio para melhorar a performance inicial em outro que esteja
contido no mesmo dominio, em contraste com uma inicializacao aleatéria. Os resultados deste
projeto servirdo como base para investigagdes futuras, ampliando a aplicagdo de técnicas ins-
piradas na natureza e explorando novos paradigmas de modelagem e classificagao.

Os objetivos especificos séo:

1. Estudar os conceitos e metodologias associados ao transfer learning;

2. Atualizar os estudos sobre sistemas imunolégicos artificiais, com énfase no algoritmo
aiNet;

3. Identificar o tipo de transfer learning a ser usado em conjunto com a aiNet (indutivo ou
transdutivo);

4. Definir a forma de transferir conhecimento para o algoritmo aiNet;

5. Formalizar uma metodologia de fransfer learning para o aiNet, denominada Tr-aiNet.

2. REFERENCIAL TEORICO

Este trabalho se concentra em dois assuntos centrais que serdo abordados de maneira breve:
a aplicacao da técnica de Transferéncia de Aprendizado (transfer learning); e Sistemas Imuno-
I6gicos Artificiais.

A técnica de Transferéncia de Aprendizado (fransfer learning) (WEISS; KHOSHGOF-

TAAR; WANG, 2016; ZHUANG et al., 2020) vem se tornando cada vez mais relevante. Isso
pode ser justificado dada a crescente demanda por dados de treinamento para alimentar os
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mais diversos tipos de modelos de aprendizagem de maquina, assim como a demanda com-
putacional.

De forma geral, os métodos de aprendizado de maquina utilizam dados de treinamento e
teste que possuem o mesmo espaco de caracteristicas (feature space) e a mesma distribuicao,
de forma que os modelos sejam gerados com dados pertencentes ao mesmo dominio (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005; CASTRO; FERRARI, 2016; WITTEN et al., 2016; HAN; PEI,
KAMBER, 2011). Porém, ha casos em que esses tipos de dados ndo estao disponiveis ou
séo dificeis de serem obtidos, requerendo o desenvolvimento de métodos de aprendizagem
capazes de aproveitar o conhecimento de um dominio em outro, conforme ilustrado na Figura
1.

Figura 1: llustragdo do processo de transferéncia de aprendizado no contexto da aiNet.
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Fonte: Elaboragéo prépria, com base em (YANG; MEI, 2021)

Transfer learning pode ser contextualizado considerando um dominio D = {x, P(X)},
onde x representa o espaco de caracteristicas e P(X) a distribuicdo de probabilidade. Em
uma tarefa de classificagdo de textos, por exemplo, x engloba todos os vetores de termos e
X é uma amostra desses termos. Dada a tarefa T' = {v, f(:)}, v é o espago de rétulos e
f(-) é a funcdo que pretendemos aprender a partir dos dados. Se temos um dominio fonte
DS e um dominio alvo DT, transfer learning busca melhorar a aprendizagem em DT com o
conhecimento adquirido em DS, especialmente quando DS # DT ou as tarefas associadas a
eles diferem.

Apos a publicagao do artigo de revisao de (PAN; YANG, 2010), a pesquisa e a litera-
tura sobre transfer learning vém se ampliando cada vez mais. Outros trabalhos recentes de
revisdo sobre o tema (LU et al., 2015; WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016; ZHUANG
et al., 2020) baseiam-se principalmente na discrepancia entre os dominios. Os modelos de
transfer learning podem ser divididos em homogéneos, cujos dominios pertencem ao mesmo
espacgo de caracteristicas, ou heterogéneos, cujos dominios possuem diferentes espagos de
caracteristicas (WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016). Outras formas de categorizar as
metodologias de transfer learning baseiam-se no paradigma de aprendizagem (transdutiva, in-
dutiva e ndo supervisionada), ou nas instancias, caracteristicas, parametros e relacionamentos
(ZHUANG et al., 2020).
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Abordemos os Sistemas Imunoldgicos Artificiais por meio da implementagao do Al-
goritmo de Redes Imunoldgicas Atrtificiais (aiNet) adaptado para problemas de classificagao,
partindo do paradigma da Computacéo Natural, campo de estudo que abrange a interseccao
da computagéo e da natureza (CASTRO, 2006; CASTRO, 2007; ROZENBERG; BaCK; KOK,
2012). A Computagao Natural tem se destacado no desenvolvimento de algoritmos de otimi-
zagao e analise de dados (YANG, 2020; NANDA; PANDA, 2014).

Os Sistemas Imunoldégicos Atrtificiais (SIA), como a aiNet, compdem uma das principais
subareas da Computacao Natural (CASTRO, 2006; ABDEL-BASSET;, ABDEL-FATAH; SAN-
GAIAH, 2018; BANSAL; SINGH; PAL, 2019; KAR, 2016; KENNEDY; EBERHART; SHI, 2001;
PARPINELLI; LOPES, 2011). O algoritmo aiNet, inspirado na interagcado entre anticorpos e an-
tigenos no sistema imunolégico humano, permite o reconhecimento de padrbes de patégenos
ou antigenos através de anticorpos interconectados com pesos variaveis (CASTRO; ZUBEN,
2001).

A aiNet se destaca por sua robustez diante de dados incompletos ou outliers (GUO et
al., 2021), sua habilidade de generalizagdo (ZHANG et al., 2017), a preservacao da diversidade
da populagao (BROWNLEE; WOODWARD, 2005), e sua capacidade de aprender e memorizar
padroes (DASGUPTA; YU; NINO, 2003). Assim, este projeto visa complementar as qualidades
da aiNet com a aplicacéo da técnica de transferéncia de aprendizado.

2.1 Algoritmo aiNet

O algoritmo aiNet implementado (CORREA, 2023) foi baseado no pseudocdédigo que pode ser
encontrado na literatura (FRANCcA et al., 2010), conforme demonstrado no Algoritmo 1.

2.1.1 Medida de Distancia

Neste estudo foi adotada a distancia euclidiana, uma das medidas de distancia mais comuns,
como a medida de distancia no algoritmo aiNet. A distancia euclidiana entre dois individuos z
e y no espacgo n-dimensional é definida como:

Onde z; e y; sao, respectivamente, a i-ésima caracteristica (ou feature) de x e y
(BISHOP, 2006; HAN; PEI; KAMBER, 2005).

2.1.2 Normalizagao

Neste estudo foi adotado o método de normalizacdo Min-Max. Este método redimensiona
todos os valores para uma escala de 0 a 1. Faz isso subtraindo o valor minimo e dividindo pelo
intervalo dos valores (maximo - minimo). Este procedimento é ilustrado pela seguinte formula:



XIX Jornada de Iniciagdo Cientifica

Algoritmo 1 aiNet
Requer: N (tamanho inicial da populagao)
Requer: n (numero de clones)
Requer: m (porcentagem de células para memoaria)
Requer: o (limiar de supressao anticorpo-anticorpo)
Requer: o (limiar de supressao anticorpo-antigeno)
Requer: d (porcentagem de células aleatdrias introduzidas a populagao)
Requer: i (numero de iteragdes)
1: para cada iter = 1 até i faga
2: para cada antigeno faga
3 Determinar afinidade com as células da rede
4: Selecionar n células de maior afinidade
5: Gerar clones das células selecionadas (quantidade proporcional a afinidade)
6
7
8
9

Aplicar hiper-mutagéo aos clones

Avaliar afinidade dos clones com o antigeno

Manter m% dos clones de maior afinidade

: Eliminar clones com afinidade abaixo de o5, exceto um
10: Suprimir clones com alta afinidade matua acima de o,
1: Inserir clones remanescentes na populacéo
12:  fim para
13:  para cada anticorpo na populacao faga
14: Suprimir anticorpos com alta similaridade acima de o;
15:  fim para
16:  Introduzir d% de novas células aleatérias na populagéo
17: fim para
Fonte: Elaboragao prépria

T — Tmin
Tnorm = ——————
Tmax — Tmin
Onde x é o valor original, zmi, € 0 valor minimo da caracteristica e xmax € 0 valor maximo
da caracteristica. A normalizacido Min-Max é uma escolha comum para a normalizacado de
dados porque ¢é simples, eficaz e tem o beneficio adicional de manter exatamente os mesmos
valores para todos os dados que ja estao entre 0 e 1 (VRIES; CHAWLA, 2001; DUDA; HART,

STORK, 2012).

3. METODOLOGIA
3.1 Base de Dados

Os datasets escolhidos para a realizagdo dos estudos paramétricos foram IMDB Reviews
(MAAS et al., 2011) e Amazon Reviews (HE; MCAULEY, 2016). Ambos sao datasets textu-
ais binarios que classificam o sentimento presente nas analises como positivo ou negativo. As
reviews do IMDB sao voltadas para filmes, enquanto as da Amazon focam em produtos.
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3.2 Transfer Learning
3.2.1 Dominios

Dentro da andlise de sentimento em reviews, podemos identificar uma estrutura hierarquica
que relaciona dominios e subdominios. O dominio geral é o de reviews, que tem como objetivo
principal identificar o sentimento (positivo ou negativo) expresso pelo autor da analise. No caso
dos datasets utilizados, temos dois subdominios distintos: filmes (IMDB Reviews) e produtos
(Amazon Reviews).

Apesar de ambos os subdominios pertencerem ao dominio maior de analise de senti-
mento em reviews, cada um tem suas particularidades e nuances. Por exemplo, a linguagem
e os critérios usados para avaliar um filme podem ser diferentes daqueles usados para avaliar
um produto. No entanto, o fato de ambos os subdominios compartilharem o mesmo domi-
nio de analise de sentimento faz com que haja uma sobreposigdo consideravel em termos de
caracteristicas e padroées.

3.2.2 Abordagem Indutiva

O transfer learning realizado neste experimento € de natureza indutiva. No aprendizado de
transferéncia indutivo, o objetivo é transferir o conhecimento de um dominio-fonte para um
dominio-alvo, mantendo a mesma tarefa de aprendizado. Neste caso, tanto o IMDB Reviews
quanto o Amazon Reviews tém a mesma tarefa: classificar o sentimento das analises como
positivo ou negativo. No entanto, o dominio em que essas analises sao feitas € diferente: filmes
para IMDB e produtos para Amazon, conforme um fluxo genérico demonstrado na Figura 2.

Em contraste, o aprendizado de transferéncia transdutivo se refere a transferéncia de
conhecimento entre tarefas diferentes sob o mesmo dominio. O foco principal esta em usar
informagdes do dominio-alvo para melhorar a performance em uma tarefa no dominio-fonte,
conforme previsto de forma genérica pela Figura 3.

No contexto deste experimento, o modelo foi primeiro treinado no dataset IMDB Reviews
e depois aplicado ao Amazon Reviews, tentando aplicar o conhecimento adquirido em um
subdominio a um novo subdominio, mantendo a mesma tarefa de classificagdo de sentimento.
Isso € indicativo de um cenario de aprendizado de transferéncia indutivo, em que o dominio
muda, mas a tarefa permanece constante.

3.2.3 Relevancia

E nesse contexto que o transfer learning se mostra relevante (PAN; YANG, 2010). O apren-
dizado de transferéncia permite aproveitar o conhecimento adquirido em um subdominio e
aplica-lo a outro, mesmo que haja diferengas entre eles. Essa abordagem pode ser especial-
mente Util para acelerar o processo de treinamento e melhorar a performance em casos nos
quais os dados de um subdominio especifico podem ser escassos ou insuficientes, conforme
a Figura 4, para treinar um modelo robusto por conta prépria.
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Figura 2: Fluxo genérico de uma anadlise de sentimentos.
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Fonte: Elaboracéo prépria

No experimento realizado, a abordagem de aprendizado de transferéncia foi implemen-
tada em duas etapas. Na primeira, populacbes foram treinadas no dataset IMDB Reviews,
com um numero especifico de dimensodes determinado pelo Word2Vec. Apds o treinamento
bem-sucedido no IMDB Reviews, essas populagdes foram diretamente utilizadas para classifi-
car os antigenos presentes no Amazon Reviews. O objetivo era avaliar a capacidade dessas
populacdes pré-treinadas de generalizar e se adaptar a um novo subdominio sem qualquer
treinamento adicional.

Na segunda etapa, essas populagdes treinadas no IMDB Reviews também foram utili-
zadas como ponto de partida para o treinamento adicional no dataset Amazon Reviews. Esse
método foi contrastado com uma abordagem alternativa, em que uma populagao inicializada
de forma completamente aleatéria foi treinada no Amazon Reviews. A ideia foi comparar o
desempenho e a eficiéncia de uma populacao pré-treinada versus uma populacéo iniciada ale-
atoriamente. Esperava-se que a populacio pré-treinada, gragas ao conhecimento adquirido no
subdominio de filmes, alcangasse uma performance superior ou ao menos comparavel, mas
com uma convergéncia mais rapida, quando exposta ao subdominio de produtos. Essa ex-
perimentacdo ajuda a elucidar a eficacia real do transfer learning no contexto de analise de
sentimento entre diferentes subdominios.
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Figura 3: Aprendizagem indutiva e transdutiva.
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Fonte: Elaboragao prépria, com base em (HE; YU, 2010)

3.3 Word2Vec

O modelo Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013a; MIKOLQV et al., 2013b) tornou-se um dos pilares
fundamentais na representacéo de palavras e documentos no espaco vetorial, oferecendo uma
maneira compacta e expressiva de capturar a semantica das palavras com base no contexto
em que aparecem. Ao transformar palavras em vetores, o Word2Vec consegue abstrair e
representar relagdes semanticas entre elas, conforme ilustrado na Figura 5, permitindo que
palavras semanticamente semelhantes tenham representacdes vetoriais proximas no espacgo.
Ao lidar com a analise de sentimentos em datasets textuais, como o IMDB Reviews e o Amazon
Reviews, utilizar o Word2Vec é crucial para converter dados brutos em um formato adequado,
no qual a aiNet possa operar eficientemente.

Na pratica, quando se considera a representacido vetorial de sentimentos positivos e
negativos, a disposicao desses vetores no espaco oferece insights claros sobre a natureza e a
qualidade do modelo. Sentimentos positivos e negativos tendem a ser agrupados em clusters
distintos no espaco vetorial. Isso se deve ao fato de que palavras e frases que carregam
sentimentos positivos compartilham um contexto semantico semelhante, e 0 mesmo acontece
com sentimentos negativos. Por exemplo, palavras como incrivel, fantastico e maravilhoso
provavelmente se agrupardo mais proximas umas das outras do que de palavras como terrivel
ou horrivel. Essa distingado oferece uma vantagem significativa quando se aplica um modelo
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Figura 4: Ganho de dados para treinamento no contexto da aiNet.
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como a aiNet, que opera no espaco vetorial, identificando e classificando padrées com base
na proximidade e distancia vetorial.

Podemos utilizar como exemplo a representagao vetorial de palavras dentro do contexto
de um dominio, conforme demonstrado na Figura 6.

A etapa de pré-processamento dos dados € fundamental (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009)
para garantir que a representagao vetorial capture a esséncia semantica dos dados com a
maxima eficacia. A tokenizagao, por exemplo, divide o texto em unidades menores, permitindo
que o modelo lide com palavras ou frases individualmente. A remocgao de palavras irrelevantes,
como conectivos muito frequentes, ajuda a reduzir o ruido nos dados, focando apenas nas
palavras que carregam significado semantico significativo. Além disso, converter todo o texto
para minusculas garante uniformidade, evitando que a mesma palavra seja representada de
maneira diferente devido a variacbes de caixa. Esse cuidado no pré-processamento permite
que o Word2Vec concentre-se no que é realmente essencial: capturar a seméantica subjacente
do texto e representa-la de forma eficiente no espago vetorial.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este estudo explora os beneficios do aprendizado transferido em duas frentes: primeiro,
usando uma populagao treinada em um subdominio para realizar inferéncias em outro, ava-
liando sua precisao; e, segundo, iniciando o treinamento de uma nova populagéo a partir de
uma previamente treinada em outro subdominio, comparando sua evolug¢ao a cada iteracao.
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Figura 5: Exemplificacdo de relagbes seménticas no Word2Vec.

Passarn -

Medico -

Carro -

Herai -

Vildo -

H,_J

Palavra

FEA 7P
03 (-0.3 (-08 05 |-08) 08]|-07
Reducgdo de
Dimensionalidade
(0-20)
09 |-08 )05 )06 (-09]-08 |09
o7 (ol -0 (081 091]-07]-08
09 (-09 | 01 D4 -08] 0007
19 (08 | 0 [ 04 | 08] 00 [07 | poemimeits
(7D > 2D)
. )\—V—j\

Transformagéo Palavra-Vetor

Redugéo de Dimensionalidade

Médica
O

Enfermeiro

Carro

\

Visualizago bidimensional

Fonte:
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4.1 Comparacao de Inferéncia

A Tabela 1 demonstra o desempenho das populagdes de anticorpos nas revisées do IMDB,
enquanto a Tabela 2 demonstra o desempenho nas revisbes da Amazon.

Adotando o método 10-fold cross-validation, abordagem na qual o conjunto de dados é
dividido em 10 partes, obtivemos:

Tabela 1: Relatério de classificagdo — IMDB Reviews.

Métrica Classe 0 Classe 1 Meédia/Total
Precisao 0,82 0,79 0,80
Recall 0,79 0,82 0,80
F1-score 0,80 0,80 0,80
Suporte 2500 2500 5000

Fonte: Elaboracao propria

Os resultados apontam para uma redugao na precisao quando a populacao treinada no
subdominio IMDB ¢ aplicada diretamente ao subdominio Amazon. Apesar da queda, o desem-
penho se mantém relativamente alto, indicando que o conhecimento adquirido no treinamento
do IMDB possui relevancia e aplicabilidade mesmo em um subdominio diferente, reforcando o
potencial do aprendizado transferido.
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Figura 6: Distribuicdo de palavras em um espaco vetorial representando a relagdo semantica.
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Fonte: Elaboragéo prépria, com base em (LIU et al., 2021)

4.2 Treinamento com Transferéncia de Aprendizado

Para investigar o impacto da inicializagao no treinamento, foram testados dois cenarios dife-
rentes: no primeiro, uma populagao foi inicializada aleatoriamente e treinada no subdominio
Amazon Reviews; no segundo, a populagao foi inicializada a partir da ja treinada no dataset
IMDB Reviews e submetida a um treinamento de fine-tuning.

O desempenho de ambas as abordagens foi avaliado a cada 5 iteragbes, conforme
demonstrado na Tabela 3:

Ao observar os resultados da Figura 7, fica claro o beneficio da inicializagédo por fine-
tuning. Enquanto a populagéo com inicializagao aleatoria levou entre 40 e 50 iteragdes para
alcangar a precisdo que a populagao inicializada pelo fine-tuning obteve logo no inicio, esta
ultima demonstrou uma curva de aprendizado mais eficiente ao longo das iteragdes. Além
disso, a populagao submetida ao fine-tuning conseguiu superar em preciséo a inicializagao
aleatdria ao final das iteracdes, reforcando a eficacia e o potencial da técnica de transferéncia
de aprendizado.
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Tabela 2: Relatério de classificagdo — Amazon Reviews.
Métrica Classe 0 Classe 1 Meédia/Total

Precisao 0,71 0,68 0,69
Recall 0,68 0,71 0,69 Fonte: Elaboragdo prépria
F1-score 0,69 0,69 0,69
Suporte 2500 2500 5000

Tabela 3: Comparacéo de precisao entre abordagens ao longo das iteragoes.

Iteracao — - Preciséo = : :
Inicializagao Aleatéria Populagcido Pré-Treinada
5 0,38 0,68
10 0,47 0,71
15 0,43 0,74
20 0,44 0,77
25 0,52 0,79
30 0,57 0,81
35 0,62 0,80
40 0,66 0,83
gg 822 82‘21 Fonte: Elaboragao prépria
55 0,71 0,81
60 0,74 0,83
65 0,77 0,82
70 0,79 0,84
75 0,81 0,85
80 0,80 0,83
85 0,83 0,86
90 0,82 0,85
95 0,84 0,87
100 0,81 0,86

5. CONSIDERAGOES FINAIS

O emergente campo da transferéncia de aprendizado, especialmente na analise de sentimento,
mostrou resultados promissores neste estudo. Embora a analise de sentimento seja uma area
estabelecida, a incorporagao de aprendizado transferido em sistemas imunolégicos artificiais
para diferentes subdominios € um avango pouco explorado.

Este estudo revelou ganhos notaveis ao utilizar transferéncia de aprendizado. Usando
conhecimento prévio de um subdominio, observamos treinamentos mais rapidos e melhorias
na precisdo. Notavelmente, a inicializagdo por fine-tuning reduziu consideravelmente as itera-
¢des necessarias, superando frequentemente a inicializacao aleatdria.

Contudo, a literatura atual tem poucos estudos que se debrucem sobre esse tema. Essa
lacuna evidencia tanto o carater inovador da abordagem quanto a urgéncia de mais pesquisas
na area. A transferéncia de aprendizado nao sé tem potencial para otimizar treinamentos e
suprir deficiéncia de dados de treino em determinados subdominios, mas também para ampliar
nossa compreensao sobre sistemas imunoldgicos artificiais, ressaltando seus beneficios no
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Figura 7: Populagéo aleatéria e populagao pré-treinada.
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Fonte: Elaboragao propria

contexto de aprendizado por conta de sua natureza robusta, podendo contribuir para processos
que contem com bases de dados repletas de outliers e ruido.

Além das vantagens ja destacadas, a utilidade da transferéncia de aprendizado em
sistemas imunolégicos artificiais aponta para um potencial de utilidade na criacdo de bases
de dados sintéticos. Essa abordagem pode ser fundamental para algoritmos generativos. A
capacidade de transferir informacgdes aprendidas de um dominio para outro pode proporcionar
a esses algoritmos uma rica e extensa base de dados em temas pouco explorados, melhorando
sua eficiéncia e capacidade de gerar conteudo relevante. Isso pode resultar em sistemas mais
robustos e adaptaveis, capazes de produzir solugbes mais versateis em diversos campos de
aplicagao.

O cddigo para este projeto pode ser encontrado online no repositério GitHub do autor:
<https://github.com/pedrordrigs/Tr-aiNet>.
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