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	Artificial Immune Systems as a Novel Soft Computing Paradigm
	Искусственные Иммунные Системы как Новаторская Парадигма Мягких Вычислений

	Artificial immune systems (AIS) can be defined as computational systems inspired by theoretical immunology, observed immune functions, principles and mechanisms in order to solve problems. 
Their development and application domains follow those of soft computing paradigms such as artificial neural networks (ANN), evolutionary algorithms (EA) and fuzzy systems (FS). 
Despite some isolated efforts, the field of AIS still lacks an adequate framework for design, interpretation and application. 
This paper proposes one such framework, discusses the suitability of AIS as a novel soft computing paradigm and reviews those works from the literature that integrate AIS with other approaches, focusing ANN, EA and FS. 
Similarities and differences between AIS and each of the other approaches are outlined. 
New trends on how to create hybrids of these paradigms and what could be the benefits of this hybridization are also presented.


	Искусственные иммунные системы (ИИС) могут быть определены в качестве систем вычислений сочетающих в себе теоретическую иммунологию, функции иммунной системы, ее принципы и механизмы с целью решения различных прикладных задач. 
Области их разработки и применения формируются из схожих областей других методик мягких вычислений, таких как искусственные нейронные сети (ИНС), эволюционные алгоритмы (ЭА) и нечеткие системы (НС). 
Однако, несмотря на предпринятые отдельные попытки, область ИИС до сих пор испытывает недостаток в полноценной структурной схеме проектирования, интерпретации и применения. 
Настоящая статья призвана предложить подобную схему, рассмотрев приемлемость ИИС в качестве новаторской парадигмы мягких вычислений, а также провести обзор некоторых научных работ, имеющих своим предметом интеграцию ИИС с другими методиками МВ, уделив особое внимание ИНС, ЭА и НС. 
В статье рассмотрены сходства и различия между ИИС и указанными методами мягких вычислений. 
Также представлены общие направления, касающиеся создания гибридных моделей данных вычислительных концепций, а также их преимущества.

	1 Introduction
	1 Введение

	The increase in the understanding of several computational intelligence approaches, such as artificial neural networks, fuzzy systems, evolutionary algorithms and probabilistic reasoning (PR), led to the proposal of the soft computing (SC) paradigm. 
SC is usually viewed as a fusion of these approaches, which in turn provides foundations for the conception, design and development of computational intelligence systems. 
By combining or hybridizing such paradigms, it has been possible to create a number of successful and sophisticated solutions to complex real-world problems.
	Рост понимания различных методов вычислительной обработки, таких как искусственные нейронные сети, нечеткие системы, эволюционные алгоритмы и вероятностное рассуждение (ВР), привел к появлению так называемой парадигмы мягких вычислений (МВ). 
МВ обычно рассматриваются в качестве синтеза данных методов, которые со своей стороны образуют общие принципы представления проектирования и разработки систем вычислительной обработки. 
Путем комбинирования или скрещивания данных вычислительных концепций возникла возможность создания большого количества изощренных решений сложных прикладных задач.

	Each of the established soft computing paradigms contributes their own set of particular characteristics. 
The main contribution of FS is as an approach for dealing with imprecision, approximate reasoning, information granulation and computing with words. 
ANN major uses are concerned with system identification, learning, generalization, local search and adaptation. 
The paradigm of EA is one of systematized search, tuning and optimization. 
Finally the main contribution of PR is for decision analysis and management of uncertainty.
	Каждая из устоявшихся концепций мягких вычислений вносит в общую копилку собственный набор специфических характеристик. 
В этом смысле основным вкладом НС является метод работы с погрешностями, приблизительное рассуждение, гранулирование информации и вычисление со словами. 
ИНС преимущественно используются в системной идентификации, обучении, обобщении, локальном поиске и адаптации. 
Концепция ЭА включает в себя систематизируемый поиск, настройку и оптимизацию. 
Наконец ВР применяется в целях анализа решений и управления неопределенностью.

	Zadeh (1997) argued that SC is not just a mixture of approaches, rather it is a partnership, in which each strategy contributes a distinct methodology for addressing problems in its domain. Indeed, this is one of the aspects argued in this paper. 
AIS can contribute with the already established methodologies in order to mutually improve their performances and application domains.
	Задэ (1997) утверждал, что МВ являются не только смесью различных методов, скорее это – партнерство, в котором каждая стратегия привносит индивидуальную методологию решения задач соответствующей области. Данный аспект также найдет подтверждение в настоящей статье. 
ИИС со своей стороны способны внести свой вклад в уже устоявшиеся методологии МВ с целью взаимного увеличения качества обработки данных, а также расширения диапазона предметных областей.

	There has been a growing interest in the use of metaphors extracted from the immune system for the development of the so-called artificial immune systems. 
AIS have been applied to a wide variety of domain areas, such as pattern recognition and classification, optimization, data analysis, computer security and robotics.
	В свое время при конструировании так называемых искусственных иммунных систем присутствовала заинтересованность в использовании образных представлений напрямую относящихся к биологическим иммунным системам. 
ИИС широко применялись в различных областях, таких как распознавание образов и классификация, оптимизация, анализ данных, компьютерная безопасность и робототехника.

	To date, there are two edited volumes on AIS that present collections of papers detailing works on theoretical immunology and attempts at constructing AIS. 
Survey works for AIS do exist, however, there has been no review presented focusing the hybrids of AIS with other computational intelligence paradigms. 
There is no work in the literature that tries to highlight and draw together important processes involved in the development of AIS. 
Additionally, no effort has been made in the direction of presenting a general framework to the design of artificial immune systems.
	На сегодняшний день существует две достаточно крупные научные публикации, касающиеся ИИС, содержащие в себе собрания статей, подробно описывающих работы по теоретической иммунологии и попытки создания ИИС. 
Исследовательские работы, касающиеся ИИС, действительно существуют, однако ранее не было представлено ни одной публикации, которая бы переносила акцент на построение гибридных моделей ИИС с другими концепциями вычислительной обработки данных. 
Не было опубликовано ни одной работы, которая старалась бы выделить и объединить воедино важные процессы, вовлеченные в процесс разработки ИИС. 
Также не было предпринято никаких усилий касающихся представления общей структурной схемы проектирования подобных систем.

	This paper attempts to address these and other deficiencies in the literature: 
1) to review the fundamentals of immunology for the development of AIS, 
2) to present a general framework in which to design artificial immune systems, 
3) to review works combining AIS with other SC paradigms, 
4) to highlight some similarities and differences between AIS and other SC approaches, and 
5) to discuss new ways of integrating AIS with other SC approaches.
	Настоящая статья обращается к этим и другим недостаткам и призвана: 
1) рассмотреть основные положения иммунологии с целью развития ИИС, 
2) представить общую структурную схему проектирования искусственных иммунных систем, 
3) провести обзор публикаций касающихся комбинирования ИИС с другими концепциями МВ, 
4) выделить некоторые общие черты и различия между ИИС и другими методиками МВ, а также 
5) рассмотреть новые методы интеграции ИИС с уже упомянутыми концепциями МВ.

	The paper is organized as follows. Section 2 introduces the basic immunology background necessary to develop and understand AIS. 
Section 3 introduces the field of AIS and proposes a general framework to design AIS. Section 4 places AIS in context with other SC paradigms by outlining some similarities and differences of these different strategies. 
In Section 5 a survey of hybrids of AIS with ANN, EA and FS is presented. Section 6 summarizes the outcomes of integrating AIS with SC techniques and suggests new avenues to the creation of hybrid models of AIS with ANN, EA and FS. 
The paper is concluded in Section 7 with a discussion of the main contributions of the AIS to the SC community.
	Статья организована следующим образом. В Разделе 2 рассматриваются базовые понятия иммунологии, необходимые для разработки и понимания ИИС. 
Раздел 3 рассмотрит область применения, а также предложит общую структурную схему проектирования ИИС. Раздел 4 помещает ИИС в общий контекст с другими концепциями МВ, выделяя некоторые общие черты и различия данных методологий. 
В Разделе 5 представлен обзор гибридных моделей ИИС с ИНС, ЭА, НС. Раздел 6 подводит итог интеграции ИИС с методиками МВ, а также предлагает новые направления создания гибридных моделей. 
Заключение статьи следует в Разделе 7 и сопровождается рассмотрением вклада ИИС в общую парадигму МВ.

	2 Fundamentals of the Immune System
	2 Основы Иммунных Систем

	All living beings are endowed with an immune system whose complexity varies according to their characteristics. 
For example, some plants have protective spines to provide protection from predators that attack them. 
Animals containing bones (vertebrates) developed a highly effective and complex immune system. 
It is composed of a vast array of cells, molecules and organs that work together to maintain life. 
The focus here will be on the immune system of vertebrates, more specifically of humans. 
This is due to its interesting features, from a biological and computational perspective, the great knowledge available about its’ functioning and its broad applicability in the design of AIS.
	Все живые существа обладают иммунной системой, сложность которой отличается в зависимости от их характерных черт. 
Например, некоторые растения обладают защитными шипами, обеспечивающими сохранность от нападения хищников. 
Со своей стороны животные, имеющие в составе организмов костный скелет (позвоночные животные), сумели развить крайне эффективную и сложную иммунную систему. 
Данная система включает в себя огромные совокупности клеток, молекул, а также внутренние органы, которые объединяются с единой целью поддержания жизни. 
В данной статье акцент будет сделан на иммунной системе позвоночных животных, более конкретно – иммунной системе человека. 
Это связано с интересными особенностями, с биологической и вычислительной точек зрения, гигантским доступным знанием о ее функционировании, а также широкими возможностями использования при проектировании ИИС.

	The immune system performs several functions. Together with other bodily systems it maintains a stable state of our vital functions, named as homeostasis. 
Its most remarkable roles however, are the protection of the organism against the attack of disease causing agents, called pathogen, and the elimination of malfunctioning cells.
	Иммунная система выполняет несколько видов задач. Совместно с другими системами организма она поддерживает устойчивый режим работы жизненно важных функций, так называемый гомеостаз. 
Однако ее наиболее значимая роль состоит в защите организма от атак болезнетворных агентов, патогенов, а также ликвидации неработоспособных клеток.

	Microorganisms like viruses, bacteria, fungi and parasites are classified as pathogens, for they can cause diseases after invading our bodies. 
The primary problem the immune system is faced with, is thus the recognition of these pathogens. 
The pathogens themselves cannot be directly recognized by the components of the immune system. Some small portions of the pathogens, named antigens, are the molecules that are going to be recognized by the immune system. 
After recognizing (identifying) a disease causing agent, the immune system is responsible for eliminating it, so as to avoid or block the disease.
	Микроорганизмы, такие как вирусы, бактерии, грибы и паразиты классифицируются в качестве болезнетворных микроорганизмов, поскольку ввиду проникновения внутрь организма человека способны вызывать различные заболевания. 
Таким образом, основная проблема, с которой сталкивается иммунная система, это распознавание болезнетворных микроорганизмов. 
Сами по себе патогены не могут быть напрямую распознаны компонентами иммунной системы. Объектами распознавания в этом случае выступают небольшие структурные элементы данных микроорганизмов, называемые антигенами. 
После распознавания (идентификации) болезнетворного агента, в целях ликвидации вероятности заболевания или препятствия его развитию, иммунная система становится ответственной за его устранение.

	There are a few other tasks however, that the immune system has to perform so that it can correctly identify and eliminate pathogens. 
One such task is the recognition of the body’s own tissues, which are broadly named self. Like pathogens, the cells and molecules of the body’s organisms also present antigens, in this case self antigens, that can be recognized by the immune system. 
In order to distinguish self antigens from those presented by pathogens, the latter are named nonself antigens. 
The process of distinguishing between self and nonself antigens (i.e. what belongs and what does not belong to the body) is termed self/nonself discrimination and will be discussed in a dedicated subsection.
	Однако существует некоторое количество иных задач, которые иммунная система обязана решать в целях корректной идентификации и устранения инфекционных агентов. 
Одна из таких задач – распознавание тканей организма, так называемых собственных. Как и патогены, клетки и молекулы организма человека имеют антигены, в данном случае собственные антигены, также распознаваемые иммунной системой. 
В целях проведения различия между собственными антигенами и антигенами, представленными инфекционными агентами, последние получили название чужеродных антигенов. 
Процесс распознавания собственных и чужеродных антигенов (т.е. непосредственно относящихся и не относящихся к организму человека) получил название распознавание свой/чужой, и также будет рассматриваться в соответствующем подразделе.

	The discussion of the immune system will begin by highlighting the main types of immune cells and molecules, and how they are generated. 
This follows with a description of a mechanism used to explain how the immune system copes with nonself antigens, coupled with the self/nonself discrimination problem. 
Finally, a network theory of the immune system is presented. These topics were chosen for they inspired the development of the works composing the proposed framework to develop artificial immune systems.
	Рассмотрение иммунных систем начнется с выделения основных типов иммунокомпетентных клеток и молекул, а также способов их образования. 
Данное рассмотрение будет сопровождаться описанием механизма, объясняющего то, каким образом иммунная система борется с чужеродными антигенами, а также описанием проблематики распознавания свой/чужой. 
В заключение будет представлена сетевая теория иммунной системы. Выбор данных тем обусловлен их влиянием на результаты и ход работ, следствием которых стала предложенная структурная схема проектирования ИИС.

	2.1 Physiology of the Immune Systems
	2.1 Физиология Иммунных Систем

	There are two organs responsible for the generation and development of immune cells: the bone marrow and the thymus. 
The bone marrow is the site where all blood cells are generated and where some of them develop. 
The thymus is the organ to which a class of immune cells named T-cells migrates and maturates.
	В организме человека имеются два органа, ответственные за образование и развитие иммунокомпетентных клеток: костный мозг и тимус (зобная железа). 
Костный мозг представляет собой область, где вырабатываются и развиваются некоторые кровяные клетки. 
В свою очередь зобная железа – это орган, куда мигрирует и где развивается класс иммуноцитов, названных T-клетками.

	There are also several types of immune cells, but the focus will be concentrated on the lymphocytes. 
Lymphocytes are white blood cells specialized mainly in the recognition of pathogens. There are two main types of lymphocytes: B-cells and T-cells, both originated in the bone marrow. 
Those lymphocytes that develop within the bone marrow are named B-cells, and those that migrate to and develop within the thymus are named T-cells. 
Both cell types present receptor molecules on their surfaces responsible for recognizing the antigenic patterns displayed by pathogens or some of their fragments. 
Fig. 1 illustrates a B-cell and a T-cell with their surface receptor molecules. Note that both cell types have a number of identical cell receptors on their surfaces. 
The T-cell receptor is called TCR and the B-cell receptor is called BCR or antibody (Ab).
	Существует несколько типов иммунокомпетентных клеток, однако в данной статье мы сосредоточим свое внимание на  лимфоцитах. 
Лимфоциты представляют собой белые кровяные клетки, главным образом специализирующиеся на распознавании патогенов. Существует два основных типа лимфоцитов образующихся в костном мозге: B-клетки и T-клетки. 
Те лимфоциты, которые развиваются внутри костного мозга, именуются B-клетками, в свою очередь те, которые мигрируют и развиваются в зобной железе (тимусе), соответственно T-клетками. 
Оба типа клеток имеют на своей поверхности рецепторные молекулы, ответственные за распознавание антигенных образов, проявляемых патогенами или некоторыми из их фрагментов. 
Рис. 1 иллюстрирует B- и T-клетки с их наружными рецепторными молекулами. Отметьте, что оба типа клеток имеют некоторое количество идентичных наружных рецепторов. 
Рецептор T-клетки именуется TCR, рецептор B-клетки соответственно BCR или антителом (Ab).

	The Bone Marrow
	Костный мозг

	The bone marrow is a soft tissue located in the cavity of the most elongated bones. 
Specifically, it is the site where all blood cells are generated and some of them differentiate into B-cells.
	Костный мозг представляет собой мягкую ткань, расположенную в полости тазовых костей. 
Более определенно, это участок, где образуются кровяные клетки, некоторые из которых впоследствии видоизменяются в B-клетки.

	During the differentiation of a blood cell into a B-cell, it produces and displays an antibody molecule on its surface, as illustrated in Fig. 1(a). 
An antibody molecule has two main functions: 1) to bind with (recognize) an antigen, and 2) to perform an effector function.
	Как показано на рис. 1(a), во время превращения кровяной клетки в B-клетку, на ее поверхности образуется молекула антитела. 
Антитела выполняют две основные функции: 1) связывание (распознавание) антигенов и 2) функции эффектора.

	Fig. 2 illustrates that the antibody molecule is composed of two main regions in a Y-shaped form. One major region named variable region, is highly variable and is responsible for the recognition of antigens. 
The other region named constant region, can assume a few different types and is responsible for attaching the antibody to the cell surface and to perform effector functions. 
Antibodies are originally attached to the B-cell surface but can be released to the blood stream during an immune response.
	Рис. 2 демонстрирует молекулу антитела, имеющую форму Y и состоящую из двух основных областей. Область, имеющая название переменной области, наиболее всего подвержена изменениям и ответственна за распознавание антигенов. 
Другая область, именуемая постоянной областью, может иметь несколько разновидностей, и ответственна за присоединение антитела к поверхности клетки, а также выполнение функций эффектора. 
Первоначально антитела присоединены к поверхности B-клетки, однако в ходе иммунной реакции могут быть выброшены в кровяной поток.

	Antibody molecules are generated in the bone marrow through processes of DNA rearrangement. 
Genes contained in several gene libraries are concatenated to form the antibody molecules. 
A simplified view of how an antibody molecule is generated from a set of genes collected from gene libraries is illustrated in Fig. 3.
	Молекулы антител образуются в костном мозге посредством процессов перегруппировки ДНК. 
Для формирования молекулы антитела гены, содержащиеся в нескольких генных библиотеках, последовательно соединяются друг с другом. 
Упрощенное представление того, каким образом из набора генов собранных в генотеках образуется молекула антитела, изображено на рис. 3.

	2.2 Pattern Recognition in the Immune System
	2.2 Распознавание Образов в Иммунной Системе

	Pattern recognition in the immune system occurs basically at the molecular level. The surface receptors of B-cells and T-cells present a certain "shape" that has to be matched by the shape of an antigen, as illustrated in Fig. 4. 
There are other features that are involved in the recognition of an antigen by a cell receptor, however these are outside the scope of this paper.
	Распознавание образов в иммунной системе происходит преимущественно на молекулярном уровне. Поверхностные рецепторы B- и T-клеток, как показано на рис. 4, имеют определенную "форму", которая должна совпадать с формой антигена. 
Существуют и другие особенности, вовлеченные в процесс распознавания антигенов посредством клеточных рецепторов, однако их рассмотрение находится вне контекста данной статьи.

	Both B-cells and T-cells present surface receptors for antigens. The distinguishing features are the basic structures of the receptors (antibodies and TCRs) and the types of antigens each one is able to recognize. 
While antibodies can recognize and bind with antigens free in solution, TCRs can only recognize and bind with antigens presented by molecules of our own body, known as major histocompatibility complex (MHC). 
TCRs thus, recognize molecules known as peptide/MHC complexes, as illustrated in Fig. 4(b). Peptides are simply processed (broken down) portions of the antigen.
	И B- и T-клетки в целях распознавания антигенов используют поверхностные рецепторы. Отличительными признаками данных рецепторов являются их базовая конструкция (антитела и TCR) и типы распознаваемых антигенов. 
В то время как антитела могут свободно распознавать и связывать многие типы антигенов, TCR способны распознавать лишь антигены, представленные молекулами нашего собственного организма также называемого главный комплекс гистосовместимости (ГКГ). 
Таким образом, как показано на рис. 4(b), TCR способны распознавать исключительно молекулы, известные как комплексы пептидов/ГКГ. В свою очередь пептиды – это переработанные (фрагментарные) части антигена.

	It is important to note that the recognition in the immune system is based on shape complementarity. 
Antigens and cell receptors have to have complementary shapes so that they can bind together. 
It is the binding together of the receptor with the antigens that trigger an immune responce, i.e. the reaction of the immune system against the pathogen that displays the antigen recognized.
	Важно отметить, что распознавание в иммунной системе строится на комплементарности форм. 
Антигены и клеточные рецепторы для связывания друг с другом обязаны иметь комплементарные формы. 
Данное связывание вызывает иммунную реакцию, т.е. реакцию иммунной системы на патоген, к которому относится распознанный системой антиген.

	2.3 Clonal Selection
	2.3 Клональная Селекция

	The paper has already discussed how the immune cells are generated and how they recognize antigens. The question now remains: what happens then after recognition?
	В настоящей статье уже был рассмотрен процесс образования иммунных клеток и то, каким образом происходит распознавание антигенов. Однако теперь встает вопрос: что происходит вследствие распознавания?

	After successful recognition the adaptive immune response is elicited. One important immune mechanism of defense is to reproduce those cells capable of recognizing and binding with antigens. 
The cellular reproduction in the immune system is based on cloning (mitosis), i.e. the creation of offspring cells that are copies of their parent cells subject to mutations. 
This proliferation will result in the production of a clone of cells of the same type. 
Due to the mutations, the cells within a clone are all similar but present slight differences that are capable of recognizing the antigen that triggered the immune response. 
A selective mechanism guarantees that those offspring cells (in the clone) that better recognize the antigen, which elicited the response, are selected to have long life spans; these cells are named memory cells. 
This is the strategy by which evolution shaped our immune systems so that they became capable of dealing with antigens it has encountered in the past. This is also the principle used for vaccination purposes. 
The whole process of antigen recognition, cell proliferation and differentiation into memory cells is named clonal selection and is summarized in Fig. 5.
	После успешного распознавания следует адаптивная иммунная реакция. Важный механизм защиты иммунной системы состоит в воспроизводстве клеток, способных распознавать и связывать антигены. 
Воспроизводство клеток в иммунной системе основано на клонировании (митозе), т.е. создании клеток-потомков, являющихся копиями родительских клеток подвергнутых мутациям. 
Данная пролиферация (быстрое размножение) приводит к производству клона клеток одинакового типа. 
Вследствие мутаций все клетки внутри клона являются подобными, однако, имеющими некоторые различия касающиеся способности распознавания антигена, вызвавшего иммунную реакцию. 
Механизм селекции гарантирует, что клетки-потомки (внутри клона) наиболее эффективно распознающие антиген, вызвавший реакцию системы, будут отобраны в целях увеличения срока их службы; данные клетки именуются клетками памяти. 
В соответствии с описанной стратегией процесс эволюции формирует наши иммунные системы таким образом, чтобы они были способны справляться с антигенами, с которыми столкнулись в прошлом. Указанный принцип также используется при вакцинации. 
Весь процесс распознавания антигенов, клеточной пролиферации и дифференциации клеток памяти получил название клональной селекции (рис. 5).

	Affinity Maturation
	Аффинное созревание

	The term affinity maturation is given to the combined processes of mutation that affect the portions of the receptor that bind with the antigen and the selection that guarantees the survival of the variant offspring that better match the antigen. 
Affinity refers to the degree of binding of the cell receptor with the antigen. The higher the affinity the stronger the binding and thus the better the immune recognition and response. 
This immune response is said to be adaptive because it allows, through mutation followed by selection, the cells receptors to adapt themselves to antigens. 
This guarantees that successive encounters with a certain type of antigen leads to ever more powerful responses against this antigen.
	Термин аффинное созревание относится к объединенным процессам мутации, влияющим на сегменты связывающих рецепторов, и селективному процессу, гарантирующему выживание вариантного потомства, наилучшим образом соответствующего данному антигену. 
Аффинность указывает на степень связываемости клеточного рецептора с антигеном. Чем выше аффинность, тем сильнее связываемость и, следовательно, выше иммунное распознавание и ответная реакция. 
Иммунная реакция называется адаптивной, если позволяет клеточным рецепторам в течение мутации, сопровождаемой селективным процессом, адаптироваться к антигенам. 
Со своей стороны, это гарантирует, что последующие столкновения с определенным типом антигенов приведут к более мощным ответным реакциям.

	As the lymphocytes of the immune system are somatic cells, i.e. cells not involved in the reproduction of the organism, the mutation that occurs during affinity maturation is named somatic mutation. 
In addition, the rates of mutation that occur during cloning (reproduction) have high rates, suggesting the terminology somatic hypermutation. 
Somatic hypermutation is believed to be inversely proportional to the cell affinity: the higher the affinity a cell receptor has with an antigen, the lower the mutation rate and vice-versa. 
This is another strategy the immune system found to preserve the high affinity variants (offspring cells) at the same time it offers a higher probability of generating major variants of the receptor selected.
	Поскольку лимфоциты являются соматическими клетками, т.е. клетками, не вовлеченными в процесс воспроизводства, мутация, проходящая во время аффинного созревания, именуется соматической мутацией. 
При этом частоты мутации протекающей во время клонирования (воспроизводства) имеют более высокие показатели; данная мутация обозначается термином соматическая гипермутация. 
Соматическая гипермутация предполагается обратно пропорциональной аффинности клетки: чем выше аффинность клеточного рецептора с антигеном, тем ниже частота мутации, и наоборот. 
Это еще одна стратегия иммунной системы, позволяющая сохранять варианты (клетки-потомки) с высокими показателями аффинности, одновременно с этим предлагающая более высокую вероятность генерации главных вариантов выбранного рецептора.

	Inversely to the somatic mutation, the proliferation rate of a cell is directly proportional to its affinity with the antigen. 
When a nonself antigen invades an organism, a number of immune cells recognize this antigen with different degrees of affinity. 
These cells then undergo clonal selection and affinity maturation. 
The number of offspring a cell has is proportional to its affinity with the antigen: the higher the affinity, the higher the number of offspring generated and vice-versa.
	Будучи обратно пропорциональной соматической мутации, интенсивность клеточной пролиферации прямо пропорциональна антигенной аффинности клетки. 
При вторжении чужеродного антигена в среду организма иммунные клетки распознают данный антиген с различными степенями аффинности. 
После чего данные клетки подвергаются процессам клональной селекции и аффинного созревания. 
При этом число потомков клетки пропорционально ее аффинности (связываемости) с антигеном: чем выше аффинность, тем выше число производимого потомства, и наоборот.

	2.4 Self/Nonself Discrimination
	2.4 Распознавание Свой/Чужой

	If the immune system is capable of recognizing any antigenic pattern (shape) that is the complement of the immune cell receptors, how does the immune system behave when it is confronted with a self antigen? 
The answer to this question is rather complex, controversial and involves different mechanisms for B-cells and T-cells. 
Due to the focus of this paper, the discussion will be restricted to the thymic negative selection of T-cells. 
This is the process responsible for eliminating all T-cells whose receptors recognize and bind with self antigens presented in the thymus.


	Если иммунная система способна распознавать любой антигенный образ (форму), комплементарный рецепторам иммунных клеток, каким образом иммунная система ведет себя, когда сталкивается с собственным антигеном? 
Ответ на этот вопрос достаточно сложен, противоречив и затрагивает различные механизмы работы B- и T-клеток. 
Согласно контексту настоящей статьи рассмотрение данного вопроса будет ограничено процессом тимусной негативной селекции T-клеток. 
Данный процесс ответственен за устранение всех T-клеток, рецепторы которых распознают и связывают собственные антигены представленные в зобной железе.

	The thymus is an organ located in the upper region of the chest and to which some white blood cells (naive T-cells) migrate after being produced by the bone marrow. 
These immature or naive T-cells will then suffer a process of negative selection within the thymus. A blood thymic barrier avoids nonself antigens to be present within the thymus. 
Thus all antigens present in the thymus are self antigens. As a consequence, the naive T-cells that recognize self antigens within the thymus are purged from the population of T-cells. 
The naive T-cells that do not recognize any self antigen become immunocompetent T-cells, i.e. Tcells capable of performing an immune response. 
These are then released to the blood stream and patrol the body in the search for nonself antigens (presented by MHC molecules). This simplified process of negative selection in the thymus is illustrated in Fig. 6.
	Зобная железа (тимус) представляет собой орган, расположенный в верхней области грудной клетки, к которому, будучи произведенными в костном мозге, мигрируют некоторые белые кровяные клетки (наивные T-клетки). 
После чего внутри тимуса данные недоразвившиеся или наивные T-клетки подвергаются процессу негативной селекции. Тимусный кровяной барьер со своей стороны предотвращает присутствие внутри зобной железы чужеродных антигенов. 
Таким образом, все антигены представленные в зобной железе являются собственными. Как следствие, наивные T-клетки, распознающие собственные антигены удаляются из популяции. 
В свою очередь T-клетки не распознающие собственные антигены становятся иммунными клетками, т.е. клетками, осуществляющими иммунную реакцию. 
Затем данные клетки  выбрасываются в кровяной поток и патрулируют организм в поиске чужеродных антигенов (представленных молекулами ГКГ). Упрощенный процесс тимусной негативной селекции представлен на рис. 6.

	2.5 Immune Network Theory
	2.5 Теория Иммунной Сети

	Clonal selection is the theory used to explain how the immune system responds to nonself antigens. 
Negative selection in contrast, is one of the strategies used by the immune system to eliminate self-reactive cells, i.e. cells that recognize self antigens. 
There is still another crucial question to be answered: how does the cells of the immune system interact with other cells of the immune system?
	Клональная селекция представляет собой теорию, использующуюся для объяснения того, каким образом иммунная система реагирует на чужеродные антигены. 
Негативная селекция, напротив, является стратегией, используемой иммунной системой в целях устранения аутореактивных клеток, т.е. клеток распознающих собственные антигены. 
Однако существует еще один важный вопрос: каким образом взаимодействуют клетки иммунной системы?

	Intrigued by this problem, Jerne (1974) proposed a network theory for the immune system. This theory is difficult to be proven experimentally; a reason why it has been refuted by some immunologists. 
Despite the controversies about the validity of this immune network theory, it is very interesting and has been widely used in the development of artificial immune systems.
	Рассматривая данный аспект Ерни (1974) предложил сетевую теорию в рамках иммунных систем. Данную теорию достаточно сложно доказать экспериментально, причиной тому является ее опровержение со стороны некоторых специалистов по иммунологии. 
Несмотря на противоречия по поводу обоснованности предложенной теории иммунной сети, ее концепция является достаточно интересной, нашедшей широкое применение при конструировании искусственных иммунных систем.

	Simply stated, the immune network theory suggests that antibody molecules have portions of their receptors that can be recognized by other antibody molecules. 
This way, antibodies cannot only recognize nonself antigens but also self antigens, i.e. those presented by other antibodies. 
As an outcome of this mutual recognition of antibody molecules, a network of communication arises within the immune system; this is called the immune network. 
According to this new perspective of the immune interactions, a nonself antigen is no longer necessary to promote a dynamic behavior in the immune system. 
The interactions of the immune cells are going to result in a network with a natural eigen-behavior whose state will be disturbed by nonself antigens. 
An antibody Ab1 that recognizes a nonself antigen Ag is also capable of recognizing another antibody Ab2. 
As both Ag and Ab2 are recognized by the same antibody Ab1, Ab2 is said to be the internal image of the antigen Ag. Fig. 7 summarizes the principles of the immune network theory.
	Для краткости, теория иммунной сети говорит о том, что молекулы антител имеют некоторое количество рецепторов, которые со своей стороны могут быть распознаны другими молекулами антител. 
Таким образом, антитела способны распознавать не только чужеродные, но и собственные антигены, т.е. представленные другими антителами. 
Как результат данного взаимного распознавания внутри иммунной системы возникает коммуникационная сеть, получившая название иммунной сети. 
В соответствии с этой новой перспективой иммунных взаимодействий для поддержания динамического поведения иммунной системы чужеродный антиген более не является необходимым. 
Взаимодействия иммунных клеток приводят к поведению внутри сети схожему с поведением внутри биологической иммунной системы, состояние которого также может нарушаться чужеродными антигенами. 
Антитело Ab1, распознающее чужеродный антиген Ag, способно распознавать другое антитело Ab2. 
Поскольку Ag и Ab2 распознаются одним и тем же антителом Ab1, говорится, что Ab2 является внутренним образом антигена Ag. Рис. 7 обобщает принципы теории иммунной сети.

	3 Artificial Immune Systems
	3 Искусственные Иммунные Системы

	The establishment of the field of artificial immune systems (AIS) has been difficult for a number of reasons. 
First, the number of people active in the research area is still small, but has been increasing in the past few years. 
Secondly, researchers found it difficult to identify the difference between an AIS and a work undertaken in theoretical immunology. 
Thirdly, the application domains of artificial immune systems are very wide range. 
Finally, only very recently the first textbook proposing a general framework to design AIS has been published.
	Определение сферы деятельности искусственных иммунных систем (ИИС) являлось трудным в связи с целым рядом причин. 
Во-первых, число людей занятых в данной области исследований все еще является достаточно небольшим, хотя и увеличивалось в течение последних нескольких лет. 
Во-вторых, ученые находят весьма трудным определение различий между ИИС и работой ведущейся в области теоретической иммунологии. 
В-третьих, предметные области искусственных иммунных систем имеют достаточно широкий диапазон. 
Наконец, лишь совсем недавно была издана первая публикация, предлагающая общую структурную схему проектирования ИИС.

	There were a limited number of attempts to define the field of artificial immune systems. 
The present work adopts the concept in which artificial immune systems are defined as computational systems inspired by theoretical immunology and observed immune functions, principles and models, applied to solve problems. 
This definition covers some of the aspects mentioned above by drawing a fine line between AIS and theoretical immunology: the applicability. 
While works on theoretical immunology are usually aimed at modeling and providing a better understanding of the immune functioning and laboratory experiments, works on AIS are applied to solve problems in computing, engineering and other research areas as well. This is more akin to a soft computing paradigm.
	В прошлом имело место лишь ограниченное число попыток описания области разработки и применения искусственных иммунных систем. 
Предлагаемая статья заимствует общий принцип, в соответствии с которым искусственные иммунные системы определяются в качестве вычислительных систем, инспирированных теоретической иммунологией, функциями биологической иммунной системы, ее принципами и механизмами, применяемых в контексте решения различных прикладных задач. 
Данное определение сочетает некоторые из вышеупомянутых аспектов, проводя тонкую грань между ИИС и теоретической иммунологией – грань контекстной применимости. 
Тогда как работы над теоретической иммунологией обычно нацелены на моделирование и обеспечение наилучшего понимания иммунных процессов, а также непосредственно на лабораторные эксперименты, работы в области ИИС находят применение при решении вычислительных задач, в сфере проектирования, а также других областях исследований. Данные системы наиболее близки парадигме мягких вычислений.

	The proposal of a framework to design artificial immune systems fills some of the gaps necessary to answer the remaining questions. 
Initially we have to give our own viewpoint of what we mean by framework. Assume the case of other soft computing approaches inspired by biology, such as ANN and EAs.
	Предложение структурной схемы проектирования искусственных иммунных систем призвано заполнить некоторые пробелы, а также постараться дать ответы на некоторые остающиеся вопросы. 
Первоначально мы представим свое видение данной концепции. В статье мы также используем опыт других методик мягких вычислений инспирированных биологией, таких как ИНС и ЭП.

	A set of artificial neurons can be arranged together so as to form an artificial neural network. 
In order to acquire some knowledge, these neural networks suffer an adaptive process, named learning or training, that alters (some of) their free parameters. 
Thus, in a simplified form, a framework to design an ANN is composed of a set of artificial neurons, a pattern of interconnection for these neurons and a learning algorithm.
	В рамках формирования искусственной нейронной сети множество искусственных нейронов подвергается необходимой систематизации. 
В целях извлечения знаний нейронные сети проходят адаптивный процесс, именуемый изучением или обучением, который изменяет значения (некоторых) их свободных параметров. 
Таким образом, в упрощенной форме, структурная схема проектирования ИНС включает в себя множество искусственных нейронов, модель взаимосвязи данных нейронов и алгоритм обучения.

	In evolutionary algorithms, there is a set of "artificial chromosomes" representing a population of individuals that will iteratively suffer processes of reproduction, genetic variation and selection. 
As a result of this adaptive process, a population of evolved artificial individuals arises. 
A framework, in this case, would correspond to the genetic representation of the individuals of the population, plus the procedures for evaluation, reproduction, genetic variation and selection.
	В эволюционных алгоритмах наличествует множество "искусственных хромосом" представляющих популяцию индивидов, которые многократно проходят процессы воспроизводства, наследственных изменений и селекции. 
В результате данного адаптивного процесса возникает популяция эволюционировавших искусственных индивидов. 
Структурная схема в данном случае будет соответствовать генетическому представлению индивидов внутри популяции, плюс процедуры оценки, воспроизводства, наследственных изменений и селекции.

	Therefore, in our viewpoint, a framework to design a computationally inspired algorithm requires, at least, the following basic elements:
	По этой причине, с нашей точки зрения, схема проектирования вычислительных алгоритмов требует, по крайней мере, следующих базовых компонентов:

	· A representation for the components of the system;
· A set of mechanisms to evaluate the interaction of individuals with the environment and each other. The environment is usually simulated by a set of input stimuli, one or more fitness function(s), or other mean(s);
· Procedures of adaptation that govern the dynamics of the system, i.e. how its behavior varies over time.
	· Схема представления элементов системы;
· Набор механизмов оценки взаимодействий индивидов со средой и друг с другом. Среда как правило моделируется при использовании множества входных воздействий, одной или нескольких фитнесс-функций или же других средств;
· Процедуры адаптации, управляющих динамикой системы, т.е. тем, каким образом поведение системы меняется с течением времени.

	This is the basis of the proposed framework to design artificial immune systems as well: a representation to create abstract models of immune organs, cells and molecules; a set of functions, termed affinity functions, to quantify the interactions of these "artificial elements", and a set of general purpose algorithms to govern the dynamics of the AIS. 
Fig. 8 summarizes the elements involved in the framework to engineer an AIS: this can be thought of as a layered approach of the design procedure.
	Упомянутые аспекты составляют фундамент предложенной структурной схемы проектирования искусственных иммунных систем, включающей в себя: представление, используемое для создания абстрактных моделей иммунных клеток, молекул и внутренних органов; множество функций, названных аффинными, количественно определяющих взаимодействия данных "искусственных элементов", а также ряд универсальных алгоритмов, управляющих динамикой ИИС. 
Рис. 8 демонстрирует элементы, используемые при построении ИИС: данная схема может быть рассмотрена в качестве иерархической модели проектирования.

	3.1 A Representation Scheme
	3.1 Схема Представления

	In Section 2, B-cells and T-cells were described as some of the most important cells in the immune system. 
It was noted that they present surface receptor molecules whose shapes are complementary to the shapes of antigens, allowing them to recognize the disease-causing agents and then perform an effector function. 
The immune cells and molecules are therefore the elements that have to be modeled and used to create AIS.
	В Разделе 2 B- и T-клетки рассматривались как одни из наиболее важных клеток иммунной системы. 
Было отмечено, что данные клетки имеют поверхностные рецепторы, формы которых комплементарны формам антигенов, позволяющие им распознавать болезнетворные агенты и выполнять функцию эффектора. 
По этой причине именно иммунные клетки и молекулы являются моделируемыми элементами и используются для построения ИИС.

	Perelson and Oster (1979) first proposed the concept of shape-space (S). Bearing in mind that the recognition of antigens is performed by the cell receptors, shape-spaces allow a quantitative description of the interactions of receptor molecules and antigens. 
As in the biological immune system, in a shape-space S, the degree of binding (degree of  match or affinity) between an antigenic receptor (Ab or TCR) and an antigen (Ag), is measured via regions of complementarity. This is illustrated in Fig. 9.
	Перелсон и Остер (1979) первые предложили концепцию пространства форм (S). Принимая во внимание тот факт, что распознавание антигенов выполняется клеточными рецепторами, понятие пространства форм позволяет количественно описать их взаимодействия. 
Как и в биологических иммунных системах, в концепции пространства форм S степень связываемости (степень соответствия или аффинности) между антигенным рецептором (Ab или TCR) и антигеном (Ag), определяется посредством областей комплементарности. Схема распознавания представлена на рис. 9.

	The set of features that describe the relevant properties of a molecule from a recognition perspective is termed its generalized shape. 
The generalized shape of an antibody is described by a set of L parameters. Thus, a point in an L-dimensional shape-space, 
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, specifies the generalized shape of an antibody binding region with regard to its antigen binding properties.
	Множество признаков, описывающих соответствующие свойства молекулы с точки зрения распознавания, называют ее обобщенной формой. 
Обобщенная форма антитела описывается множеством L параметров. Таким образом, точка в L-мерном пространстве форм 
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 описывает обобщенную форму области связывания антитела относительно его фактических способностей связывания различных типов антигенов.

	A population (repertoire) of N individuals (cell receptors) corresponds to a shapespace with a finite volume V containing N points. 
As the antigen-antibody interactions are measured via regions of complementarity, the antigenic determinants are also characterized by generalized shapes whose complements lie within the same volume V. 
This binding between antigen and antibody can be thought of, in simple terms, as a lock and a key. A perfectly complementary key to the lock will open it. However, it is possible to find a key that will insert into a lock, but not open it. In this situation there is a lower affinity between the two; the bind is not complete. 
If the antigens and antibodies are not quite complementary, then the two molecules may still bind, but with lower affinity.
	Популяция (совокупность) N индивидов (клеточных рецепторов) соответствует пространству форм с ограниченной областью V, содержащей N точек. 
Поскольку взаимодействия антиген-антитело рассчитываются исходя из областей комплементарности, антигенные детерминанты также характеризуются посредством обобщенных форм, комплементы  которых лежат в пределах той же области V. 
Указанное связывание антигена и антитела может быть рассмотрено на простом примере замка и ключа. Идеально подходящий ключ, откроет соответствующий замок. Однако существует вероятность нахождения ключа подходящего к замку, но неспособного открыть его. В подобной ситуации между ними имеет место низкая степень аффинности – связывание является неполным. 
Если антигены и антитела не вполне комплементарны, обе молекулы все же могут быть связаны, но с более низким показателем аффинности.

	It is assumed that each antibody specifically interacts with all antigens whose complements are within a small surrounding region. 
This region is characterized by a parameter 
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, affinity threshold. The volume 
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 resulting from the definition of the affinity threshold is called recognition region. 
It is possible that an antigen may present some different forms, that is, be a slight variation of the same antigen. 
As each antibody can recognize all antigens whose complements lie within 
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, it holds that a finite number of antibodies can recognize an almost infinite number of points (Ag) within the volume 
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. 
This is related to cross-reactivity, where similar patterns occupying neighboring regions of the shape-space can be recognized by the same antibody shape, as far as an adequate 
[image: image7.wmf]e

 is provided. Fig. 10 illustrates the shape-space S.
	Предполагается, что каждое антитело в основном взаимодействует с антигенами, чьи комплементы лежат в пределах небольшой прилежащей области. 
Данная область, характеризуемая параметром 
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, именуется порогом аффинности. Область 
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, пользуясь данным определением, именуется областью распознавания. 
Однако не исключен тот факт, что антиген может иметь различные формы, т.е. являться некоторой разновидностью одного и того же антигена. 
Поскольку любое антитело способно распознавать все антигены, комплементы которых лежат в пределах 
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, считается, что конечное число антител способно распознать практически бесконечное число точек (Ag) находящихся внутри 
[image: image11.wmf]e
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. 
Это связано с перекрестной реактивностью, когда схожие образы, располагающиеся в соседних областях пространства форм, могут быть распознаны посредством одной и той же формы антитела при условии соответствующего значения параметра 
[image: image12.wmf]e

. Рисунок 10 изображает пространство форм S.

	Shape-Spaces and Affinity Measures


	Модели Пространства Форм и Способы Определения Аффинности

	The type of shape-space (representation) used to model an antibody and an antigen will partially determine a measure to calculate their affinity. 
Mathematically, the generalized shape of a molecule (m), either an antibody (Ab) or an antigen (Ag), can be represented as an attribute string (set of coordinates) 
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, or other more elaborate structures such as a neural network or a Petri net. 
The discussion here will focus only on attribute strings. For more complex structures, please refer to (de Castro & Timmis (2002)).
	Модель пространства форм (тип представления), используемая в контексте моделирования антигенов и антител, частично определяет способ вычисления их аффинности. 
Математически, обобщенная форма молекулы (m), антитела (Ab) и антигена (Ag), может быть представлена в виде строки атрибутов (набора координат) 
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 или других более сложных структур, таких как нейронные сети или сеть Петри. 
Однако в данной статье мы концентрируемся на атрибутивных строках. За получением информации о более сложных структурах рекомендуем обратиться к работе [de Castro & Timmis (2002)].

	As the Ag-Ab affinity is related to their distance, it can be estimated via any distance measure between two strings or vectors, such as the Euclidean, the Manhattan, or the Hamming distance. 
Hence, if the coordinates of an antibody are given by 
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, and those of an antigen are given by 
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, then the distance D between them can be defined as:
	Поскольку аффинность Ag-Ab связана с расстоянием, ее значение может быть оценено посредством любой меры расстояния между двумя векторами или строками, такой как Евклидово, Манхэттена или расстояние Хемминга. 
Следовательно, если координаты антитела и антигена  представлены в виде 
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 соответственно, то расстояние D между ними может быть определено как:
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	where Eq. 1 is the Euclidean distance, Eq. 2 the Manhattan distance and Eq. 3 the Hamming distance.
	где Ур-е 1 соответствует Евклидову расстоянию, Ур-е 2 – расстоянию Манхэттена и Ур-е 3 – расстоянию Хемминга.

	Given a representation for the molecules, the shape-space formalism defines a space S with a finite volume V in which all molecules are represented. 
If we assume a given antigen to be recognized, it is possible to introduce the concept of an affinity landscape as a representation of the space of all possible affinities of the antigen-binding sites (antibodies or TCRs) in relation to this antigen, as illustrated in Fig. 11.
	Учитывая схему представления молекул, формализм пространства форм определяет пространство S с ограниченной областью V, где представлены все молекулы. 
Если предположить, что распознается указанный антиген, возможно ввести понятие аффинного ландшафта в качестве представления пространства всех возможных аффинностей участков связывания данного антигена (антитела или TCR), как показано на рис. 11.

	Many current implementations of AIS assume a binary shape-space, i.e. a shape-space in which binary strings (bitstrings) represent the molecules. 
In this case, the affinity between an antibody bitstring and an antigen bitstring can be determined by using several different measures. The most widely used are: 1) Hamming distance (Eq. 3), 2) r-contiguous bit rule, and 3) multiple r-contiguous bit rule.
	Большое количество существующих моделей ИИС предполагают бинарное пространство форм, т.е. пространство, в котором молекулы представляются в виде двоичных последовательностей (битовых строк). 
В данном случае, аффинность между битовыми строками антитела и антигена может быть определена посредством использования различных критериев. Наиболее часто используемыми являются: 1) расстояние Хемминга (Ур-е 3), 2) r-смежное битовое правило и 3) множественное r-смежное битовое правило.

	The Hamming distance can be computed by applying the exclusive-or operator (XOR) to the binary strings. 
The r-contiguous bit rule measures the number of r-contiguous complementary symbols between two strings. 
In the multiple r-contiguous bit rule, extensive complementary regions are supposed to be interesting for the detection of similar characteristics in symmetric regions of the molecules.
	Расстояние Хемминга может быть определено путем применения оператора альтернативной дизъюнкции (XOR) к бинарным строкам. 
r-смежное битовое правило определяет количество r-смежных комплементарных символов между двумя строками. 
Во множественном r-смежном битовом правиле протяженные комплементарные области, предположительно, могут представлять интерес в целях обнаружения сходных характеристик внутри симметричных областей молекул.

	Generating the Initial Repertoires
	Генерация Начальных Совокупностей

	The immune cells and molecules are generated in the bone marrow. The genes used to encode the receptor molecules are stored in separate and distinct libraries. 
The encoding of these molecules occurs through the concatenation of different gene segments that are randomly selected from each of the gene libraries. 
Bone marrow models are used to create the attribute strings that represent the immune receptors. 
Note that up to now, no distinction was made between a cell and its receptor; both are represented by attribute strings. 
This is mainly due to the fact that each immune cell presents several receptors of same shape on its surface. While discussing immune network models, more complex cell models will be reviewed.
	Иммунные клетки и молекулы вырабатываются в костном мозге. Гены, используемые в процессе кодирования рецепторных молекул, хранятся в различных генных библиотеках. 
Кодирование молекул происходит посредством конкатенации сегментов различных генов, случайным образом выбранных из всех генных библиотек. 
В целях создания атрибутивных строк, соответствующих иммунным рецепторам, используются модели костного мозга. 
Отметьте, что до настоящего момента не делалось никакого различия между клеткой и ее рецептором – оба элемента представлялись посредством атрибутивных строк. 
Это главным образом связано с тем, что каждая иммунная клетка на своей поверхности имеет несколько рецепторов одинаковой формы. Во время рассмотрения моделей иммунных сетей также будут проанализированы более сложные модели клеток.

	The simplest bone marrow model is the one that generates attribute strings of length L in 
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 using a (pseudo-) random number generator. 
In the case of real-valued shape-spaces, one has simply to determine the interval in which m is going to be defined, e.g. 
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In the case of Hamming shape-spaces, the string that represents m must be composed of elements belonging to a pre-defined alphabet, e.g. 
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 for binary strings (bitstrings).
	Простейшей моделью костного мозга является модель, способная генерировать атрибутивные строки длиной равной L в 
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, используя генератор (псевдо-) случайных чисел. 
В случае вещественного пространства форм определяется интервал, в котором находится значение m, например 
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В случае пространства форм Хемминга строка, представляющая m, должна быть составлена из элементов принадлежащих предопределенному алфавиту, например 
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 для двоичных последовательностей (битовых строк).

	The more sophisticated, and biologically appealing models to construct repertoires of immune cells, demand the use of gene libraries from which the molecules will be rearranged or evolved. 
Hightower et al. (1995), Perelson et al. (1996) and Oprea (1999) employed a genetic algorithm (GA) to study the effects of evolution in the genetic encoding of the antibody molecules. 
One characteristic of this encoding is that not all genes existent in the genotype (total collection of genes) are expressed in the phenotype (expressed antibody molecules). 
In these models, libraries of gene segments contain the genes that will be recombined to the generation of the antibody molecules, as depicted in Fig. 13.
	Более сложные, и привлекательные с биологической точки зрения, модели создания совокупностей иммунных клеток требуют использования генных библиотек, при помощи которых молекулы перегруппировываются или подвергаются процессу эволюции. 
Хайтауэр (1995), Перелсон (1996) и Опри (1999) в целях изучения влияний эволюции при генном кодировании молекул антител использовали генетический алгоритм (ГА). 
Особенность данного кодирования заключалась в том, что не все гены, существующие в генотипе (полное собрание генов) выражались в фенотипе (проявленные молекулы антител). 
В подобных моделях библиотеки генных сегментов содержат в себе гены, рекомбинируемые с целью генерации молекул антител, как показано на рис. 13.

	Another important feature of this model is that with a relatively small number of genes in the libraries, a large number of different receptor molecules (attribute strings) can be generated. 
Assume that the AIS contains l libraries, each of which with c components, then 
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 antibody molecules can be generated.
	Другая важная особенность указанной модели состоит в том, что при относительно малом количестве генов возможна генерация большого количества различных рецепторных молекул (атрибутивных строк). 
Предполагая, что ИИС содержит l библиотек, каждая из которых содержит c элементов, возможна генерация 
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 молекул антител.

	3.2 Algorithms and Processes
	3.2 Алгоритмы и Методы

	The first steps for the design of an AIS have now been described. It was suggested that an attribute string is, in most cases, a suitable representation for a cell receptor and an antigen. 
Attention was then given on how to evaluate their interactions, and how to generate an initial population of strings using a bone marrow model. 
The type of attributes will partially define a function to evaluate the interactions (quantify recognition) of the cell receptors with the environment (antigens) and each other (other cell receptors). 
The next step in the framework corresponds to the application of some (usually) iterative procedure of adaptation that will govern how the AIS will behave over time.
	В настоящем разделе будут описаны первые этапы проектирования ИИС. Предполагается, что атрибутивные строки в большинстве случаев являются подходящими представлениями клеточных рецепторов и антигенов. 
Вследствие этого основное внимание будет уделено способам оценки их взаимодействий, а также генерации начальной совокупности строк при использовании модели костного мозга. 
Тип атрибутов, со своей стороны, призван частично определить функцию оценки взаимодействий (распознавания) клеточных рецепторов со средой (антигенами), а также друг с другом (другими рецепторами). 
Следующий шаг проектирования соответствует применению некоторых (стандартных) итеративных процедур адаптации, которые будут управлять поведением ИИС в течение продолжительного времени.

	The algorithms resulting from the modeling of the processes described in Section 2 have been widely used, and sometimes slightly modified and then applied to problem solving. 
Thus, they currently constitute some of the basic iterative procedures of adaptation employed in AIS. 
To make the exposition clearer, we propose the following taxonomy for AIS algorithms: population-based and network-based (Fig. 14). 
We classify clonal and negative selection algorithms as population-based, and network models are divided into continuous and discrete.
	Алгоритмы, полученные вследствие моделирования процессов описанных в Разделе 2, в изначальном виде либо некоторым образом модифицированные, нашли широкое применение при решении различных прикладных задач. 
Таким образом, в настоящее время они являются одними из базовых итеративных процедур адаптации, применяемых в ИИС. 
Для большей наглядности мы предлагаем следующую таксономию алгоритмов ИИС: популяционно-основанные и сетевые (рис. 14). 
Мы классифицируем алгоритмы клональной и негативной селекции как основанные на популяциях, сетевые модели со своей стороны разделяются на непрерывные и дискретные.

	Clonal Selection
	Клональная селекция

	In (de Castro & Von Zuben, 2000a) the authors focused on the clonal selection principle and affinity maturation process of the adaptive immune response in order to develop an algorithm suitable to perform tasks such as machine learning, pattern recognition, and optimization. 
Their algorithm was evaluated in a simple binary character recognition problem, multimodal optimization tasks and a combinatorial optimization problem; more specifically the traveling salesman problem (TSP). 
The main immune aspects taken into account to develop the algorithm, named CLONALG, were: selection and cloning of the most stimulated cells proportionally to their antigenic affinity; death of non-stimulated cells; affinity maturation and selection of cells proportionally to their antigenic affinity; and generation and maintenance of diversity. 
The algorithm CLONALG works as follows:
	В целях разработки соответствующего алгоритма для решения таких задач, как машинное самообучение, распознавание образов и оптимизация, авторы статьи (de Castro & Von Zuben, 2000a) в своей работе сосредоточились на механизме клональной селекции и процессе аффинного созревания. 
Их алгоритм был протестирован на простой задаче распознавания двоичных символов, а также задачах многомодальной и комбинаторной оптимизации; более определенно задаче коммивояжера (TSP). 
Основные аспекты иммунных систем, принятые во внимание при разработке алгоритма названного CLONALG, включали в себя: селекцию и клонирование наиболее задействуемых клеток пропорционально их антигенной аффинности; уничтожение бесполезных (незадействуемых) клеток; аффинное созревание и селекцию клеток пропорционально их антигенной аффинности; а также формирование и поддержание многообразия. 
Алгоритм CLONALG работает следующим образом:

	· Generate a set of N candidate solutions (antibody repertoire) in a shape-space to be defined by the problem under study;
· Select 
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 highest affinity cells in relation to the antigen set to be recognized or to the function being optimized;

· Clone (generate identical copies of) these n selected cells. The number of copies is proportional to their affinities: the higher the affinity, the larger the clone size (number of offspring);
· Mutate with high rates (hypermutation) these n selected cells proportionally to their affinities: the higher the affinity, the smaller the mutation rate (see further discussion);

· Re-select 
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 highest affinity mutated clones to compose the new repertoire;

· Replace some low affinity cells by new ones;
· Repeat Steps 2 to 6 until a given stopping criterion is met.
	· Исходя из условий задачи, сгенерировать в пространстве форм множество N вариантов решения (совокупностей антител);

· Выбрать 
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 клеток с наивысшими показателями аффинности по отношению к множеству распознаваемых антигенов или оптимизируемой функции;

· Осуществить клонирование (сгенерировать идентичные копии) n выбранных клеток. Количество копий пропорционально их аффинностям: чем выше аффинность, тем больше размер клона (число потомков);

· Подвергнуть высокочастотной мутации (гипермутации) n выбранных клеток пропорционально их аффинности: чем выше показатель, тем ниже частота мутации (см. далее);

· Для формирования новой совокупности провести повторную выборку 
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 мутированных клонов с наивысшими показателями аффинности;

· Заменить клетки с низкими показателями аффинности на новые;

· Повторить Шаги 2–6 до выполнения критерия остановки.

	The authors characterized CLONALG as an evolutionary-like algorithm with the main features of population-based search guided by the mechanisms of reproduction, genetic variation and selection. 
It is important to note however, that though CLONALG is a type of evolutionary algorithm, it was developed using inspiration from the immune system. 
In contrast, the standard evolutionary algorithms were devised inspired by the neo-Darwinian theory of evolution. 
Thus, in the former case (CLONALG) the evolutionary theory is used to explain how the algorithm behaves, and in the latter case (EAs) the evolutionary theory was used to create the algorithm.
	Авторы характеризуют CLONALG как эволюционно-подобный алгоритм с основными возможностями популяционно-основанного поиска, управляемый механизмами воспроизводства, наследственной вариантности и селекции. 
Однако важно отметить тот факт, что хотя CLONALG и является категорией эволюционных алгоритмов, его разработка предполагала использование моделей иммунных систем. 
В противоположность этому, стандартные эволюционные алгоритмы разрабатывались под влиянием неодарвинистской теории эволюции. 
Таким образом, в первом случае (CLONALG) теория эволюции использовалась в целях объяснения того, каким образом функционирует алгоритм, в последнем же случае (ЭА) данная теория применялась непосредственно для конструирования алгоритма.

	There are however, some important differences between CLONALG and a GA for example. 
CLONALG performs not only affinity proportionate selection, but also affinity proportional mutation, and there is no crossover. Similarity does exist however, in the fact that both algorithms encode the individuals of the population. 
When compared with the evolution strategies, for example, again, differences exist between the algorithms. 
Evolution strategies work with real-valued encoding, while CLONALG works with binary representation, and the affinity proportional mutation in CLONALG is not controlled by Gaussian distributions. 
Therefore, no matter which type of evolutionary algorithm is compared with CLONALG, there are always enough differences between them, in terms of inspiration and computation that justify the proposal of CLONALG as an evolutionary algorithm inspired by immunology.
	При этом имеет место некоторое количество существенных различий между CLONALG и, например, ГА. 
CLONALG, в отличие от ГА, способен осуществлять не только селекцию пропорционально показателям аффинности, но, кроме того, и мутацию, также пропорциональную данным показателям. Однако алгоритмы имеют и схожие черты, например, способность кодирования индивидов популяции. 
При сравнении, например, с эволюционными стратегиями, опять же, существует некоторое количество различий. 
Эволюционные стратегии работают с вещественнозначным кодированием, в то время как CLONALG оперирует с двоичным представлением, кроме того, аффинная мутация в CLONALG не регулируется Гауссовым распределением. 
Таким образом, независимо от того какой тип эволюционных алгоритмов сравнивается с CLONALG, всегда наличествует достаточное количество различий в императивах их возникновения и методиках вычислений, со своей стороны способных оправдать утверждение CLONALG в качестве эволюционного алгоритма инспирированного иммунологией.

	Affinity Maturation
	Аффинное созревание

	In order to promote and maintain diversity of antibodies, the immune system employs a mechanism known as somatic hypermutation. 
This mechanism also allows the immune system to increase the affinity (recognition capability) of the antibodies in relation to the selective antigens; a process named affinity maturation.


	В целях поддержания и повышения многообразия антител иммунная система использует механизм, именуемый соматической гипермутацией. 
Данный механизм также позволяет иммунной системе увеличивать аффинность (способность распознавания) антител по отношению к отдельным антигенам; данный процесс получил название аффинное созревание.

	As the shape-space formalism allows for the representation of any cell receptor and antigens through attribute strings, it is possible to use several algorithms to insert variations in the encoding of these components. 
These algorithms can be the same as the mutation operators employed in evolutionary algorithms (single- and multi-point mutation for bitstrings, and inductive mutation for real-valued vectors), providing the appropriate shapespace is respected.
	Поскольку формализм пространства форм позволяет представление любых клеточных рецепторов и антигенов посредством атрибутивных строк, существует возможность использования различных алгоритмов с целью внесения вариаций при кодировании данных элементов. 
Подобные алгоритмы могут соответствовать операторам мутации, применяемым в эволюционных алгоритмах (одно- и многоточечная мутация битовых строк и индуктивная мутация вещественных векторов), и предопределять соответствующее пространство форм.

	One important aspect of the somatic hypermutation is that each candidate solution (attribute string) will have an independent mutation rate proportional to its affinity with the nonself antigen. 
Thus, candidates in higher peaks of the affinity landscape will be subject to smaller mutation rates while candidates located far from optima solutions will suffer larger mutation rates. 
The idea behind this approach is that candidates close to a local optimum must be fine-tuned, while candidates far from an optimum can perform large steps towards an optimum or another region of the affinity landscape.
	Важный аспект соматической гипермутации состоит в том, что каждый вариант решения (атрибутивная строка) будет иметь независимую частоту мутации пропорционально его аффинности по отношению к чужеродному антигену. 
Таким образом возможные решения, расположенные на вершинах аффинного ландшафта, будут иметь меньшие частоты мутации, в то время как решения находящиеся на большом расстоянии от оптимальных подвергнутся мутации с более высокими частотами. 
Основная идея данного подхода заключается в том, что варианты решения близкие к локальному оптимуму должны настраиваться с высокой точностью, тогда как решения, далекие от оптимума, могут проходить большее количество шагов по направлению к нему или другой области аффинного ландшафта.

	However, one problem with this approach is that usually nothing is known a priori about the optima solutions of a function (or problem). 
In this case, one can evaluate the relative affinity at each time step of each candidate by scaling (normalizing) their affinities. 
The inverse of an exponential function can be used to establish a relationship between the hypermutation rate 
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 and the normalized affinity 
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, as described in Eq. 5 and depicted in Fig. 15.
	Однако трудность состоит в том, что зачастую априори неизвестно об оптимальных решениях функции (или задачи). 
В этом случае, оценивается относительная аффинность каждого возможного решения на каждом временном шаге путем масштабирования (нормализации) данных значений. 
Инверсия экспоненциальной функции может использоваться в целях установления зависимости между частотой гипермутации 
[image: image36.wmf]a

 и нормализованной аффинностью 
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, как показано в уравнении 5 и на рис. 15.
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	Kepler and Perelson (1993) proposed an optimal control treatment for the affinity maturation of an immune response that is different from the one described above. 
The authors suggested that the maturation of the immune response by somatic hypermutation is marked by a rapid and dramatic increase in affinity for the antigen causing the immune response. 
An optimal mutation schedule would be the one in which periods of rapid mutation alternate with periods of mutation free growth.
	Кеплер и Перелсон (1993) предложили оптимальный способ управления аффинным созреванием в рамках иммунной реакции, отличный от приведенного выше. 
Они предположили, что развитие иммунной реакции путем соматической гипермутации будет отмечаться стремительным и существенным увеличением аффинности в направлении антигена, вызвавшего реакцию. 
Таким образом, оптимальный режим мутации будет соответствовать такому, где циклы скоростной мутации чередуются с циклами свободной мутации.

	Negative Selection
	Негативная селекция

	The negative selection of T-cells eliminates those cells whose receptors are capable of recognizing self antigens. 
This way, all T-cells that survive negative selection are assumed to recognize only nonself antigens. 
This is a very interesting idea for the development of algorithms that monitor a system against an anomaly or unusual behavior.
	Процесс негативной селекции T-клеток призван уничтожать клетки, рецепторы которых способны распознавать собственные антигены. 
Таким образом, все T-клетки, прошедшие указанный процесс, способны распознавать лишь чужеродные антигены. 
Данная идея представляется весьма интересной в контексте разработки алгоритмов, предотвращающих необычное или аномальное поведение системы.

	Inspired by this idea, Forrest et al. (1994) developed an anomaly detection algorithm based upon the negative selection of T-cells within the thymus. 
It was named negative selection algorithm and its original application was in computer security. 
The interesting aspect of this algorithm is that it can be used to perform tasks like pattern recognition by storing information about the set of patterns that are unknown to the system.


	Вдохновленные ею Форрест с коллегами (1994) разработали алгоритм обнаружения аномалий, основанный на негативной селекции T-клеток внутри тимуса.

Данный алгоритм был назван алгоритмом негативной селекции, и его первоначальное применение имело место в области компьютерной безопасности. 
Интересная особенность предложенного алгоритма заключалась в том, что он способен применяться в контексте таких задач как распознавание образов, позволяя хранить информацию о множестве образов неизвестных системе.

	The negative selection algorithm is simple and works as follows. 
Given a self set S of patterns (strings) to be protected, generate a set A of pattern recognizers, named detectors, that does not match any string that belong to S. 
The iterative process of generating the set A can be described as follows and is summarized in Fig. 16.
	Алгоритм негативной селекции достаточно прост и работает следующим образом. 
Надлежит обеспечить сохранность множества собственных образов S (строк); сгенерировать множество опознавателей образов A, так называемых детекторов, которые бы не соответствовали строкам, принадлежащим S. 
Итеративный процесс генерации множества A может быть описан следующим образом (рис. 16).

	· Randomly generate strings and place them in a set P;
· Determine the affinity of all strings in P with all strings of the self set S;

· If the affinity of a string of P with at least one string of S is greater than or equal to a given affinity threshold 
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, then the string in P recognizes the self-string and has to be eliminated (negatively selected); else the string in P belongs to the nonself set and is introduced into the set A.
	· Случайным образом сгенерировать атрибутивные строки и поместить их во множество P;

· Определить аффинности всех строк в P и "собственном" множестве S;

· Если аффинность какой-либо строки P по отношению к хотя бы одной строке S больше или равна установленному порогу аффинности 
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, то данная строка P считается "собственной" и должна быть удалена (негативно выбрана); в противном случае строка P принадлежит "чужому" множеству и помещается во множество A.

	3.3 Immune Network Models
	3.3 Модели Иммунных Систем

	The original immune network theory, proposed by Jerne (1974), suggested an immune system with a dynamic behavior even in the absence of nonself antigens. 
This proposal was different from clonal and negative selection, as it suggested that B-cells were capable of recognizing each other. 
This would endow the immune system with a certain type of eigen-behavior and network of communication among cell receptors.
	Оригинальная теория иммунных сетей, предложенная Ерни (1974), предполагала динамическое поведение иммунной системы даже в отсутствии чужеродных антигенов. 
Данное представление отличалось от методов клональной и негативной селекции, поскольку предполагало, что B-клетки способны к взаимораспознаванию.
Что со своей стороны наделило бы иммунную систему определенным типом поведения, а также коммуникационной сетью клеточных рецепторов.

	Several theoretical immunologists were interested in creating models of immune networks so as to introduce new ways of explaining how the immune systems works. 
Once researchers in computational intelligence (soft computing) became aware of these works, interest was established in applying these new immune inspired models to solve problems in computing, engineering and other domain areas. 
The first network models were mainly based on sets of differential equations governing the variations in population sizes of antibody molecules and B-cells. 
We classify these works as continuous immune network models. They have been widely used by the AIS community in applications such as robotics, optimization and control. 
The immune networks also served as inspiration to the development of machine learning network models with applications mainly in data analysis. 
The latter have been classified as discrete immune network models as they are not based on differential equations, but iterative procedures of adaptation or difference equations.
	Некоторые специалисты по теоретической иммунологии, движимые целью привнести новые методики объяснения принципов функционирования иммунных систем, заинтересовались созданием моделей иммунных сетей. 
С того момента как исследователям, занимающимся вычислительной обработкой (мягкими вычислениями) стали доступны упомянутые работы, возникла крайняя заинтересованность в применении новых, основанных на иммунологии моделей с целью решения задач внутри различных прикладных областей, таких как вычисления, проектирование и т.д. 
Первые сетевые модели были главным образом основаны на множествах дифференциальных уравнений, регулирующих изменения размеров совокупностей молекул антител и B-клеток. 
Мы классифицируем указанные модели в качестве непрерывных моделей иммунных сетей. Подобные модели широко использовались разработчиками ИИС в таких областях как робототехника, оптимизация и управление. 
Иммунные сети также способствовали разработке сетевых моделей машинного самообучения, главным образом применяемых при анализе данных. 
Данные модели классифицируются в качестве дискретных моделей иммунных сетей, поскольку основываются не на дифференциальных уравнениях, а на итеративных процедурах адаптации или уравнениях в конечных разностях.

	Comparison of the Discrete Immune Network Models
	Сравнение Дискретных Моделей Иммунной Сети

	Although both algorithms may seem rather similar, there are major differences between them in several levels, such as basic network element, immune network interactions, population control mechanism, and interpretation.
	Хотя оба алгоритма на первый взгляд кажутся подобными, между ними имеются существенные различия в таких аспектах, как базовый компонент сети, схема представления, сетевые взаимодействиях и механизм управления популяциями.

	In RAIN, the basic element is a B-cell comprised of an antibody attribute string, a stimulation level and a resource allocation indicator, whereas in aiNet the basic element is primarily an antibody attribute string. 
However, the same way that the stimulation level is part of a B-cell in RAIN, the antibody affinity with antigens and other antibodies could also be viewed as parameters contained within a B-cell in aiNet.
	В алгоритме RAIN базовым элементом является B-клетка, состоящая из атрибутивной строки антитела, показателя уровня активации и индикатора распределения ресурсов, тогда как в aiNet таким элементом прежде всего является атрибутивная строка антитела. 
При этом, подобно тому, как уровень активации является частью B-клетки в алгоритме RAIN, аффинность антитела по отношению к антигенами и другими антителам в алгоритме aiNet также может быть рассмотрена в качестве внутреннего параметра B-клетки.

	To determine the stimulation level of each network B-cell, RAIN employs a difference equation version of the differential equation proposed by Farmer and collaborators (Eq. (8)). 
This stimulation level takes into account antigenic stimulation and network interactions, thus dictating B-cell survival and reproduction. 
Similarly, aiNet uses an affinity measure to quantify the degree of antigenic recognition and the degree of interaction with other network antibodies. 
However, this is performed in different time scales during learning, and not combined into a single equation as in RAIN.
	В целях определения уровня активации B-клеток, алгоритм RAIN использует разностное дифференциальное уравнение предложенное Фармером (Ур-е (8)). 
Уровень активации учитывает сетевые взаимодействия, а также стимул со стороны антигена, таким образом, влияя на выживание и воспроизводство B-клеток. 
Аналогичным образом aiNet использует показатель аффинности для количественного определения степени антигенного распознавания и степени взаимодействия с другими антителами внутри сети. 
Однако данные процедуры вычислений выполняются на разных временных отрезках обучения, и не объединяются в единое уравнение как в алгоритме RAIN.

	To prevent an exponential growth of the network population, both algorithms employ a population control strategy. 
In RAIN, a resource allocation mechanism encourages highly stimulated B-cells to survive in the network. 
This promotes the control of the network size and the creation of a representative internal image of the antigenic universe. 
In contrast, aiNet attempts to reduce redundancy by eliminating similar antibodies, based upon their degree of similarity (affinity) with other network antibodies. This has the effect of controlling the population size.
	В целях предотвращения экспоненциального роста популяции сетевых клеток, оба алгоритма используют соответствующую стратегию управления. 
В алгоритме RAIN используется механизм распределения ресурсов, обеспечивающий выживание наиболее задействуемых B-клеток. 
Это способствует контролю в отношении размера сети, а также созданию репрезентативного внутреннего образа генеральной совокупности антигенов. 
Напротив, aiNet уменьшает избыточность внутри сети путем удаления сходных антител, основываясь на степени их подобия (аффинности) в сравнении с другими антителами. Следствием этого является контроль размера совокупности.

	Finally, what network results from the learning algorithm? 
The RAIN learning algorithm produces a topological representation of the antigenic patterns. This allows the identification of important features contained within the antigenic universe, such as clusters and inter-relationships between data items. A special tool has been designed to visualize the network structure. 
In aiNet, a reduced discrete set of antibodies is constructed so as to follow the spatial distribution of the antigenic universe. 
In order to interpret the resultant aiNet various graph concepts and hierarchical clustering techniques can be utilized, such as minimum spanning trees and dendrograms.
	В конечном итоге, какая сеть выстраивается вследствие применения данных алгоритмов обучения? 
Алгоритм RAIN конструирует топологическое представление антигенных образов. Это делает возможной идентификацию важных атрибутов, содержащихся в пределах генеральной совокупности антигенов, таких как кластеры и взаимосвязи среди компонентов данных. В дополнение к этому, для визуализации структуры сети был спроектирован специальный программный механизм. 
Со своей стороны в алгоритме aiNet в целях наблюдения за пространственным распределением генеральной совокупности антигенов создано приведенное дискретное множество антител. 
В целях интерпретации результатов работы aiNet могут использоваться различные методики представления графов, а также методики иерархической кластеризации, такие как минимальные остовные деревья и древовидные диаграммы.

	As general comments for both learning algorithms, it is important to note that these networks also follow the same structure as the continuous networks. 
The behavior of the population of network cells is a function of the antigenic and network interactions, added to the metadynamics effects, i.e. influx of new elements and death of unstimulated ones. 
In addition, although both algorithms were originally implemented using real-valued vectors in an Euclidean shape-space, they are not necessarily restricted to this shape-space.
	В качестве основных комментариев, касающихся обоих алгоритмов обучения, важно отметить тот факт, что результирующие сети обладают структурами, схожими со структурами непрерывных сетей. 
Поведение популяции сетевых клеток есть функция антигенных и сетевых взаимодействий, прибавленная к эффектам метадинамики, т.е. притоку новых элементов и уничтожению незадействуемых. 
В дополнение к вышесказанному стоит отметить тот факт, что хотя оба алгоритма первоначально были реализованы с использованием действительнозначных векторов в Евклидовом пространстве форм, они совсем не обязательно ограничены данным пространством.

	4 AIS in Context with Other SC Approaches
	4 ИИС в Контексте с Другими Методиками Мягких Вычислений

	The previous section has proposed a simple framework for the design of artificial immune systems. A selected number of existing algorithms (the most widely used ones) with broad application domains were selected to compose this framework. 
Now that a definition and outline for these AIS has been proposed, it is possible to describe some similarities and differences between artificial immune systems, artificial neural networks, evolutionary algorithms and fuzzy systems. 
It is assumed that the reader is familiar with the already established soft computing strategies. For good textbooks, please refer to [Haykin (1999), Back et al. (2000a,b), and Pedrycz and Gomide (1998)].
	В предыдущем разделе была представлена упрощенная структурная схема проектирования искусственных иммунных систем. В целях построения данной схемы были отобраны существующие алгоритмы (наиболее часто используемые) обладающие обширными областями применения. 
Теперь, когда были представлены описание и структура ИИС, настало время обратить внимание на некоторые общие черты и различия между искусственными иммунными системами, искусственными нейронными сетями, эволюционными алгоритмами и нечеткими системами. 
Предполагается, что читатель знаком с устоявшимися методологиями мягких вычислений. За соответствующим руководством, предлагаем обратиться к [Haykin (1999), Back et al. (2000a,b), Pedrycz и Gomide (1998)].

	The focus of this section will be on the basic elements of the framework:
· Representation: what are the main features that characterize an element of a given system and how it differs from the other paradigms;
· Functions: what kind of function governs the interactions of the elements of the system with each other and the environment;
· Algorithms: which paradigm governs the adaptation of each strategy, such as evolution, learning and rules of inference.
	Акцент в настоящем разделе будет сделан на базовых компонентах предложенной структурной схемы:
· Представление: что является основными признаками, характеризующими элемент данной системы, и в чем выражается отличие данной системы от других концепций;
· Функции: какие виды функций управляют взаимодействиями элементов системы друг с другом и средой;
· Алгоритмы: какие схемы управляют адаптацией внутри каждой из стратегий, например, эволюционный процесс, обучение или правила вывода.

	In population-based AIS, attribute strings represent cells and molecules in a shape-space. 
In network-based AIS, in addition to the attribute strings, there are connections among network cells and molecules, and other parameters, such as affinity with other cells and stimulation level measures. 
Neural networks have artificial neurons typically composed of an activation function, connection strengths and activation thresholds. 
These artificial neurons constitute mathematical models of the biological neurons, which perform the inner product of a vector of inputs and the neuron weight vector, and then apply an activation function to this product in order to produce the neuron output. 
Note that in population-based AIS, the immune cells are basically discrete elements responsible for storing information about the environment. 
However, in network-based AIS, the immune cells are information processors that determine the affinity with self and nonself antigens (based upon an affinity measure). 
Evolutionary algorithms are composed of strings representing individual chromosomes. In essence, there is no difference between a chromosome in an EA and an attribute string in a population-based AIS. 
Fuzzy systems are composed of fuzzy numbers and/or sets characterized by membership functions of linguistic variables mapping elements from one domain, space or universe of discourse, into a unitary interval.
	В популяционно-основанных ИИС клетки и молекулы в пространстве форм представляются посредством атрибутивных строк. 
В сетевых ИИС в дополнение к атрибутивным строкам существуют связи между сетевыми клетками и молекулами, а также другие параметры, такие как аффинность и количественные показатели уровня активации. 
Нейронные сети формируются с использованием искусственных нейронов, обычно состоящих из активационных функций, показателей сил связи и пороговых значений активации. 
Искусственные нейроны являются математическими моделями биологических нейронов, осуществляющими скалярное произведение вектора входных данных и вектора весовых коэффициентов, после чего применяющими активационную функцию к данному произведению в целях получения выходных данных. 
Отметьте, что в популяционно-основанных ИИС иммунные клетки – в основном дискретные элементы, ответственные за хранение информации о среде. 
Напротив, в контексте сетевых ИИС иммунные клетки представляют собой процессоры данных, определяющие аффинность по отношению к собственным и чужеродным антигенам (основываясь на соответствующем методе вычисления).
Со своей стороны эволюционные алгоритмы используют строки, символизирующие собой отдельные хромосомы. По существу, нет никакого различия между хромосомой в ЭА и атрибутивной строкой в популяционных ИИС. 
Наконец нечеткие системы состоят из нечетких чисел и/или множеств, характеризуемых функциями принадлежности лингвистических переменных, отображающими элементы одной области определения, пространства или области рассуждений в единичный интервал.

	Within artificial immune systems, there are basically two types of functions employed to quantify the interactions of individual cells and molecules: fitness and affinity functions. 
Fitness functions are used when the quality of the elements of the AIS is evaluated in tasks that do not involve comparing them with other elements, in this latter case an affinity function is used. 
It means that, for example, in pattern recognition applications where an immune cell is compared with another attribute string in order to evaluate their degree of interaction (similarity or difference), an affinity measure (such as Eqs. (1)-(3)) is used. 
Evolutionary algorithms typically have a fitness function that evaluates the quality of each individual of the population in relation to the environment. 
The structure of a fuzzy system is in most cases based upon a discrete set of membership functions for the linguistic variables, and fuzzy rules that determine the relations of the variables. A set of norms is used to compute with the fuzzy rules and numbers.
	В рамках искусственных иммунных систем в большинстве своем существует два типа функций, используемых в целях количественного определения взаимодействий отдельных клеток и молекул: фитнесс- и аффинные функции. 
Фитнесс-функции используются, когда качество элементов ИИС оценивается в рамках задачи не предполагающей их сравнения с другими элементами, в последнем случае используется аффинная функция. 
Это означает, что, например, в задачах распознавания образов, где иммунная клетка сравнивается с другой атрибутивной строкой, в целях оценки степени их взаимодействия (подобия или различия) будет использоваться мера аффинности (Ур-я (1)-(3)). 
Эволюционные алгоритмы для оценки качества каждого индивида популяции относительно среды в основном используют фитнесс-функции. 
Структура нечеткой системы в большинстве случаев основывается на дискретном множестве функций принадлежности лингвистических переменных и нечетких правилах, определяющих зависимости переменных. Для вычислений с использованием нечетких правил/чисел используется множество норм.

	Adaptation in artificial immune systems may involve different paradigms such as learning and/or evolution. 
Population-based AIS usually have an evolutionary-like type of adaptation. 
Immune network models by contrast, might present a mixture of evolution and (un)supervised learning in their adaptation algorithms. 
Most neural networks have a learning algorithm (e.g. Hebb rule or backpropagation of errors) or rule (e.g. pseudo-inverse method in discrete Hopfield (1984) networks) falling into one of three major paradigms: supervised, unsupervised and reinforcement learning. 
In fuzzy reasoning, the fuzzy rules fired by a given input stimulus are aggregated by a compositional rule in order to infer an output. 
The environment might be represented by a crisp or a fuzzy number that is going to activate (fire) one or more fuzzy rule.
	Адаптация в рамках искусственных иммунных систем может затрагивать различные концепции, такие как обучение и/или эволюционные процессы. 
Популяционно-основанные ИИС в большинстве своем имеют эволюционный тип адаптации. 
В отличие от них модели иммунных сетей в своих алгоритмах адаптации могут иметь сочетания эволюционных процессов и (не)контролируемого обучения. 
Большинство нейронных сетей используют алгоритм обучения (например, правило Хэбба или обратное распространение ошибок) или правила (например, псевдообратный метод в дискретных сетях Хопфилда (1984)), относящиеся к одной из трех основных концепций: контролируемое, неконтролируемое и стимулированное обучение. 
В нечетком рассуждении нечеткие правила, запущенные соответствующим входным воздействием, в целях производства (логического) вывода агрегируются композиционным правилом. 
Среда со своей стороны может быть представлена четким или нечетким числом, которое активирует (запускает) одно или несколько нечетких правил.

	5 A Survey of Hybrid Models
	5 Обзор Гибридных Моделей

	Soft computing is mainly concerned with the integration of computational intelligence paradigms in order to create hybrids with the benefit of combining strengths of different paradigms. 
After introducing the field of artificial immune systems and discussing similarities and differences between AIS and the other approaches, the focus now turns into a survey of the works from the literature that propose hybrids of AIS with artificial neural networks (ANN), evolutionary algorithms (EA) and fuzzy systems (FS). 
For a broader theoretical comparison of these paradigms with AIS, please refer to (de Castro & Timmis, 2002).
	Мягкие вычисления главным образом связаны с объединением методик вычислительной обработки в целях последующего создания гибридных моделей, сочетающих в себе сильные стороны различных парадигм. 
После знакомства с областью искусственных иммунных систем и рассмотрения общих черт и различий между ИИС и другими методами МВ, акцент будет смещен в сторону обзора научных публикаций, рассматривающих гибридные модели ИИС с искусственными нейронными сетями (ИНС), эволюционными алгоритмами (ЭА) и нечеткими системами (НС). 
В целях наиболее всестороннего, с теоретической точки зрения, сравнения данных концепций с ИИС, рекомендуем обратиться к работе (de Castro & Timmis, 2002).

	Generally speaking, ANN, EA and FS have a great potential to interact with artificial immune systems. 
The majority of the works that are described in the literature trying to integrate one or more of these soft computing paradigms with AIS, involve artificial neural and immune network models, or immune and evolutionary algorithms. 
The review focuses on how the strategies benefit from the integration.
	В сущности, ИНС, ЭА и НС имеют огромный потенциал взаимодействия с искусственными иммунными системами. 
Большое количество научных публикаций предпринимали различные попытки интеграции одной или нескольких упомянутых концепций с ИИС, затрагивая при этом модели искусственных нейронных и иммунных сетей, или иммунные и эволюционные алгоритмы. 
Предлагаемая статья со своей стороны сосредоточится на том, каким образом данные концепции используют преимущества интеграции.

	5.1 Artificial Immune Systems and Artificial Neural Networks
	5.1 Искусственные Иммунные Системы и Искусственные Нейронные Сети

	Trades-off between the immune and the nervous systems date back from the early days of theoretical immunology. 
However, the proposal of the immune network theory by Jerne in 1974 stimulated several researchers to look into both systems and to try and trace new parallels between them. 
As a natural outcome of this interdisciplinary research, immune network models have been used as novel approaches for the development and improvement of neural network models and vice-versa.
	Компромиссное соотношение между иммунной и нервной системами имело место с ранних дней существования теоретической иммунологии. 
Однако появление теории иммунной сети, предложенной Ерни в 1974, послужило в качестве императива отдельным научным исследователям детально изучить обе системы и попытаться проследить новые параллели между ними. 
Вследствие подобного комплексного исследования модели иммунной сети нашли применение в качестве новаторских подходов при проектировании и совершенствовании моделей нейронных сетей, и наоборот.

	In (Dasgupta, 1997) the author performed one of the first attempts at comparing AIS with ANN models. However, the main focus of this work was on the biological nervous and immune systems. 
A further attempt was undertaken by de Castro and Von Zuben (2001a) where the authors compared their artificial immune network model (aiNet) with ANNs, focusing self-organizing neural networks.
	В своей исследовательской работе, (Dasgupta, 1997), автор предпринял одну из первых попыток сравнения ИИС с моделями ИНС. При этом основной акцент в работе делался на рассмотрении биологических нервной и иммунной систем.
Следующая попытка была предпринята де Кастро и фон Зубеном, (2001a), где авторы сравнивали сконструированную ими модель искусственной иммунной сети (aiNet) с ИНС-ми, в основном сосредоточившись на самообучающихся нейронных сетях.

	Hoffmann (1986) and Hoffmann et al. (1986) used the analogy between the immune network theory and the central nervous system to formulate a neural network model. 
The immune system was viewed as an L-dimensional system containing a very large number of singular points representing attractors. 
Learning in this system corresponded to altering the strength of the stimuli being presented to the network, with the connection strengths among cells being kept fixed. 
This approach is in contrast with the traditional artificial neural networks, in which the weight vectors are adapted to the input data.
	Хоффман совместно с коллегами, (1986, 1986),  в целях разработки модели нейронной сети использовали некоторые аналогии между теорией иммунной сети и центральной нервной системой. 
Иммунная система была рассмотрена в качестве L-мерной совокупности, содержащей огромное количество сингулярных точек символизирующих собой аттракторы. 
Обучение в данной системе соответствовало изменению мощностей управляющих воздействий передаваемых сети, с сохранением фиксированной силы связи между клетками. 
Указанный метод отличался от стандартных искусственных нейронных сетей, в которых вектора весовых коэффициентов адоптировались к входным данным.

	The works of Vertosick and Kelly (1989, 1991) proposed that the immune system might represent an alternative paradigm in which to search for neural network architectures. 
Based on the Parallel Distributed Processing (PDP) theory, they tried to map the immune network theory into a PDP immune network. 
No learning algorithm was explicitly presented, though the authors strongly suggested that the learning behavior of the immune system is unsupervised.
	В своих работах Вертосик и Келли, (1989, 1991), высказали предположение о том, что иммунная система может представлять собой альтернативную парадигму построения архитектуры нейронной сети. 
Основываясь на теории Параллельной Распределенной Обработки (PDP), они предприняли попытку преобразовать теорию иммунных сетей в иммунную сеть PDP. 
В итоге однозначно не было представлено ни одного алгоритма обучения, тем не менее, авторы высказали определенное мнение о том, что поведение иммунной системы во время обучения является неконтролируемым.

	Based on the immune metadynamics, i.e. the capability of recruiting new cells and molecules into the system and disposing the not useful ones, Abbattista et al. (1996) developed a discrete associative network. 
This mechanism was used to define a population of points in a Hamming shape-space. The best points of this population were taken as the attractors representing the network memories. 
As in the discrete Hopfield network case, this algorithm was composed of a learning (storing) phase and a recall phase.
	Основываясь на иммунной метадинамике, т.е. способности ввода новых клеток и молекул внутрь системы, а также уничтожения бесполезных, Аббаттиста с коллегами (1996) сконструировали дискретную ассоциативную сеть. 
Данная сеть использовалась в целях определения совокупности точек в пространстве форм Хемминга. Лучшие точки совокупности принимались в качестве аттракторов, символизирующих сетевые блоки памяти. 
Как и в случае дискретной сети Хопфилда, данный алгоритм включал в себя фазу обучения (накопления) и фазу повторного вызова.

	In (de Castro & Von Zuben, 2002), the authors developed a growing Boolean competitive network based on the clonal selection and affinity maturation principles of the immune system. 
The main features of the proposed algorithm are competitive learning, automatic generation of the network architecture with growing and pruning phases, and binary representation of the connection strengths in a Hamming shape-space. 
The weight updating procedure is a guided mutation search that simulates the affinity maturation process of the antibody repertoire, such that the weights (antibodies) become a more perfect complement of the antigens to be recognized.
	В рамках своего исследования, (de Castro & Von Zuben, 2002), авторы разработали развивающуюся логическую конкурентную сеть, основанную на механизме клональной селекции и процессах аффинного созревания внутри иммунной системы. 
Главные особенности предложенного алгоритма состояли в конкурентном обучении, автоматической генерации сетевой архитектуры с фазами роста и отсечения, а также двоичном представлении силы связи в пространстве форм Хемминга. 
Процедура корректировки веса представляла собой поиск посредством управляемой мутации, моделирующий процесс аффинного созревания совокупности антител таким образом, что веса (антитела) становились более совершенными комплементами распознаваемых антигенов.

	An approach to develop a simulated annealing algorithm based on the immune metaphor was proposed by de Castro and Von Zuben (2001b). 
This was applied to the problem of initializing multilayer feedforward neural networks trained using an error backpropagation algorithm. 
The authors argued that the correlation between the quality of the initial network weights and the quality of the network output could be likened to the quality of the initial antibody repertoire and the quality of the immune response. 
The authors extracted the metaphors of creating antibody diversity using the idea of an Euclidean shapespace. 
They proposed an algorithm capable of generating a set of initial weight vectors diverse enough to reduce the likelihood of the feedforward neural network to converge to a local optimum.
	Кроме того, де Кастро и фон Зубен, (2001b), предложили новый подход к разработке алгоритма имитации отжига основанного на модельном представлении иммунной системы. 
Указанный метод был использован в задаче инициализации многослойных нейронных сетей прямого распространения, обученных при использовании алгоритма обратного распространения ошибок. 
Авторы утверждали, что корреляция между качеством начальных сетевых весов и качеством выходных данных сети может быть приравнена к качеству начальной совокупности антител и качеству иммунологической реакции. 
Вместе с тем были получены модельные представления принципов создания многообразия антител, с использованием концепции Евклидова пространства форм. 
Также авторы предложили алгоритм способный генерировать множество начальных весовых векторов, достаточно разнородных для снижения вероятности схождения прямопоточной нейронной сети к локальному оптимуму.

	The immune network model called aiNet described previously was used by de Castro and Von Zuben (2001c) to implement an unsupervised approach to determine the number and position of radial basis functions to be used in RBF neural networks. 
The main goals of the algorithm were to cluster and filter unlabeled numerical data sets. 
The authors employed an Euclidean shape-space to represent the molecules. Here an antibody corresponded to a candidate center for the RBF neural network and an antigen was equivalent to an input pattern.
	Модель иммунной сети aiNet, описанная ранее, использовалась де Кастро и фон Зубеном, (2001c), с целью применения неконтролируемого метода к определению числа и позиции радиальных базисных функций, используемых в сетях РБФ. 
Основными задачами алгоритма являлась кластеризация и фильтрация непомеченных числовых множеств данных. 
В целях представления молекул авторы использовали Евклидово пространство форм. В данном случае антитело соответствовало возможному центру сети РБФ, при этом антиген был приравнен входному образу.

	5.2 Artificial Immune Systems and Evolutionary Algorithms
	5.2 Искусственные Иммунные Системы и Эволюционные Алгоритмы

	A great number of the AIS currently developed can be characterized as having an adaptation akin to an evolutionary algorithm. 
This section describes those works that explicitly take into account an evolutionary algorithm as part of its processing or which combines it with an AIS in order to improve individual performances. 
The focus will be given to artificial immune systems that account for the formation of niches, species and diverse populations (basically those applied to multimodal function optimization), and to the ones that integrate with a genetic algorithm (GA) or a genetic programming (GP) approach.
	Огромное количество разрабатываемых в настоящее время ИИС можно охарактеризовать в качестве обладающих адаптацией сродни эволюционному алгоритму. 
Настоящий раздел призван вкратце ознакомить читателя с научными работами, напрямую рассматривающими эволюционный алгоритм в качестве составного компонента обработки данных или в целях увеличения показателей производительности комбинирующими данный алгоритм с ИИС. 
При этом акцент будет помещен на искусственных иммунных системах, ответственных за формирование экониш, разновидностей и многообразных популяций (в основном применяемых при оптимизации многомодальных функций), а также системах, интегрируемых с генетическим алгоритмом (ГА) или концепцией генетического программирования (ГП).

	A binary immune system model was used by Forrest et al. (1993) in order to study pattern recognition and learning in artificial immune systems. 
A genetic algorithm was used to study the maintenance of diversity and generalization capability of an AIS. 
In this case, generalization means the detection of common schemas that are shared among many antigens. Population diversity in contrast, corresponds to a set of individuals capable of broadly covering the affinity landscape. 
The authors used a simple binary Hamming shape-space to represent the molecules and the Hamming distance as the affinity measure.
	В целях исследования процессов распознавания образов и обучения в искусственных иммунных системах Форрестом и его коллегами (1993) использовалась бинарная модель иммунной системы. 
В их работе генетический алгоритм был использован в целях изучения возможностей поддержания многообразия и способности обобщения ИИС. 
В данном случае, обобщение означает обнаружение общих схем, распространенных среди множества антигенов. Многообразие популяции напротив, соответствует множеству индивидов, способных к широкому охвату аффинного ландшафта. 
В своей работе авторы использовали простое бинарное пространство форм Хемминга с целью представления молекул и расстояние Хемминга в качестве критерия определения аффинности.

	Hightower et al. (1995) studied the effects of evolution on the genetic encoding for antibody molecules and the application of an evolutionary algorithm to the production of initial repertoires of cells and molecules for AIS. 
They used a bone marrow model similar to the one described in Section 0. 
For further works in this area see Perelson et al. (1996), and Oprea and Forrest (1999).
	Хайтауэр с коллегами (1995) сосредоточили свое внимание на исследовании влияния эволюционных процессов в контексте генетического кодирования молекул антител и применении эволюционного алгоритма при производстве начальных совокупностей клеток и молекул ИИС. 
Авторы использовали модель костного мозга, аналогичную описанной в Разделе 0. 
Для более детального ознакомления с исследованиями в данной области мы рекомендуем обратиться к работам Перелсона (1996), а также Форреста и Опри (1999).

	Potter and de Jong (1998) presented an approach for concept learning in which a coevolutionary genetic algorithm was used to construct an artificial immune system whose antibodies were capable of discriminating examples from counter examples, i.e. self from nonself. 
They explored the generality and diversity controlling mechanisms of their AIS.
	Поттер и де Йонг (1998) предложили разработанный ими метод концептуального обучения, в котором коэволюционный генетический алгоритм использовался с целью построения искусственной иммунной системы, антитела которой были способны различать примеры и контр-примеры, т.е. собственные и чужеродные антигены. 
Кроме того, авторы исследовали механизмы управления многообразием и механизмы обобщения полученных ИИС.

	Yoo (1999) proposed that the immune system capabilities of performing pattern (schema) recognition and adaptation could be used advantageously to improve the performance of genetic algorithms in structural optimization problems. 
His work focused on two aspects: using the immune system capabilities to enhance the convergence of a GA approach, and handling the design of constraints in the GA-based optimization.
	Йо (1999) со своей стороны предположил, что возможности иммунной системы по адаптации и  распознаванию образов (схем) могут быть преимущественно использованы с целью увеличения производительности генетических алгоритмов в задачах структурной оптимизации. 
Его исследование сосредоточилось на двух аспектах: использование возможностей иммунной системы по усилению сходимости Генетического Алгоритма и управление построением ограничений в ГА-основанной оптимизации.

	Hart and Ross (1999) investigated whether an AIS could be evolved using a genetic algorithm and then be used to produce sets of schedules, which collectively cover a range of contingencies, both predictable and unpredictable. 
Their model included evolution through gene libraries, affinity maturation of the immune response and the clonal selection principle.
	Харт и Росс (1999) остановились на исследовании возможности эволюционирования ИИС посредством применения генетического алгоритма, а также последующего использования данной системы для производства множеств описаний, совместно покрывающих диапазон прогнозируемых и непрогнозируемых ограничений. 
Их модель включала в себя эволюционные процессы, использующие генные библиотеки, аффинное созревание и механизм клональной селекции.

	Dasgupta et al. (1999) proposed what they called an immunogenetic approach to recognize spectra for chemical analysis. 
In their approach, a standard genetic algorithm was used to create a library of specialists to perform the central administration of spectrum recognition.
	Дасгупта с коллегами (1999) предложили так называемый иммуногенетический метод распознавания спектра в химическом анализе. 
В разработанном ими методе стандартный генетический алгоритм использовался в целях создания библиотеки специалистов для осуществления централизованного управления распознаванием спектра.

	Nikolaev et al. (1999) introduced an immune version of Genetic Programming (GP). 
In this immune-GP version (iGP), the progressive search was controlled by a dynamic fitness function, based on an analogy with an immune network model. 
The programs were reinforced with rewards for matching important examples and stimulated to match different examples. 
The fitness function consisted of two dynamic models that exerted influence on each other: 1) a model for propagating programs that match more important examples, and 2) a model for changing the importance of examples in relation to the number of programs that recognize it.
	В свою очередь Николаев совместно с коллегами (1999) предложили иммунную интерпретацию Генетического Программирования (ГП).
В данном иммунном-ГП (иГП), по аналогии с моделью иммунной сети, последовательный поиск управлялся посредством динамической фитнесс-функцией.
Управляющие программы получали фактические преимущества при сопоставлении важных примеров, а также подвергались определенному воздействию в целях более совершенного согласования несходных примеров.
Фитнесс-функция состояла из двух воздействующих друг на друга динамических моделей: 1) модель для распространения программ, сопоставляющих наиболее важные примеры и 2) модель для коррекции важности примеров относительно числа распознающих программ.

	5.3 Artificial Immune Systems and Fuzzy Systems
	5.3 Искусственные Иммунные Системы и Нечеткие Системы

	In the immune system, antigenic recognition is approximate, i.e. an immune response can be elicited even when the binding between an antigen and an antibody is not perfect; an approximate binding might suffice. 
Together with cross-reactivity, these characteristics stress the presence of "fuzzyness" within the immune systems, suggesting that fuzzy logic might be appropriate to model several aspects and mechanisms of the immune system. 
Consequently, fuzzy systems and artificial immune systems may provide fruitful interactions; this will be reviewed in the following examples.
	В иммунной системе распознавание антигенов является приближённым, т.е. иммунная реакция может быть инициирована даже при несовершенстве связи между антителом и антигеном – приближённое связывание может являться достаточным. 
Совместно с перекрестной реактивностью данные особенности увеличивают присутствие "нечеткости" внутри иммунных систем, при этом предполагая, что нечеткая логика может являться вполне приемлемой при моделировании некоторых аспектов и механизмов системы. 
Вследствие этого, нечеткие и искусственные иммунные системы имеют потенциал к крайне плодотворному и эффективному взаимодействию; данное утверждение будет рассмотрено в контексте следующих примеров.

	Krishnakumar et al. (1995) proposed a computational system employing immune metaphors and other soft computing techniques. 
The proposed hybrid system was composed of combinations of artificial immune systems with artificial neural networks, fuzzy systems and evolutionary algorithms, according to the problem under study. 
This approach was evaluated in a control application. In this particular case, several elements of the immune system were equated to different levels of control strategies. 
As examples, the innate immunity was likened to a robust feedback controller and B-cell activation was compared to a process capable of modifying parameters of the controller. 
Immune processes such as affinity maturation were stressed as important for control, but the approach focused on parallels between the immune system and the control problem. 
	Кришнакумар совместно с коллегами (1995) предложили вычислительную систему, совместно использующую иммунные модели и методики мягких вычислений. 
Разработанная гибридная система соответственно поставленной задаче состояла из комбинаций искусственных иммунных систем с искусственными нейронными сетями, нечеткими системами или эволюционными алгоритмами. 
Эффективность предложенного подхода была оценена посредством применения в задачах прикладного управления. В данном случае, отдельные элементы иммунной системы приравнивались различным уровням стратегий управления. 
Например, врожденный иммунитет был приравнен робастному контроллеру с обратной связью, в свою очередь активация B-клетки ставилась в соответствие с процессом изменения параметров данного контроллера. 
Иммунные процессы, такие как аффинное созревание, были признаны существенными в контексте управления, однако данный подход в большей степени был сосредоточен на паралелях между иммунной системой и проблематикой управления.

	Baldwin (1896) suggested that characteristics learnt or acquired during the lifetime of an individual could become part of the genetic makeup of succeeding generations without Lamarckian inheritance. 
He argued that the learning of the acquired useful characteristics increase individual survival probabilities, even if these characteristics are not genetically transmitted. 
Hightower et al. (1996) used a non-linear (sigmoid) binding function to determine the binding value between two molecules. 
The authors argued that a non-linear function is more plausible from an immunological perspective and a necessary requirement for the Baldwin effect to occur while evolving a binary immune system model using an evolutionary algorithm.
	Болдуин (1896) со своей стороны предположил, что характеристики, изученные или приобретенные на протяжении жизни индивида, могут стать компонентами генетического материала для последующих поколений без наследования Ламарка. 
Он доказал, что изучение полезных неврожденных признаков увеличивает вероятность выживания индивида, даже если данные признаки не переданы генетически. 
Хайтауэр с коллегами (1996) для определения показателя связи между двумя молекулами использовали нелинейную (сигмоидальную) связывающую функцию. 
Авторы утверждали, что нелинейная функция с иммунологической точки зрения является наиболее приемлемой, при этом являясь необходимым условием возникновения эффекта Болдуина в течение процесса эволюции бинарной модели иммунной системы посредством использования эволюционного алгоритма.

	In the works of Lee et al. (1999) and Jun et al. (1999), the authors used different types of antibodies, each with a specific task. 
In those papers, a stimulation level of a given antibody was a function of its percentage of success in the execution of a given task, based on a function similar to the one presented in Fig. 18. 
This function is typical in fuzzy systems, where the universe of discourse of a variable (in this case the percentage of success) is partitioned into several intervals, leading to an approximate representation of the variable under study.
	В своих научных работах Ли (1999) и Джун (1999) использовали различные типы антител, выполняющие определенную для них задачу. 
В данных работах уровень активации отдельного антитела представлял собой функцию процента успешных выполнений поставленной задачи, при этом данная функция основывалась на аналогичной представленной на рис. 18. 
Указанная функция является стандартной для нечетких систем, где область рассуждения переменной (в данном случае процент успеха) разделяется на несколько интервалов, что со своей стороны приводит к приближённому представлению рассматриваемой переменной.

	In (de Castro and Von Zuben, 2001d), the authors proposed an artificial immune network model to perform data analysis, in particular data clustering. 
In this paper, the representation of clusters by their centroids allowed them to assign membership levels to each immune network cell in relation to the determined clusters, yielding a fuzzy clustering scheme. 
This scheme extended the notion that each network cell belongs to a single cluster and associates each cell with every network cluster using a fuzzy membership function.
	В своей статье (de Castro & Von Zuben, 2001d) авторы предложили модель искусственной иммунной сети, предназначенную для анализа информации при кластеризации специфических данных. 
В данной работе представление кластеров посредством собственных центроидов позволило им устанавливать уровни принадлежности каждой клетки иммунной сети относительно определенных кластеров, конструируя таким образом нечеткую схему кластеризации. 
Данная схема расширила представление о том, что каждая клетка сети принадлежит единственному кластеру, и связывала каждую клетку с каждым сетевым кластером, используя нечеткую функцию принадлежности.

	7 Discussion
	7 Заключение

	Artificial immune systems constitute a novel computational intelligence paradigm inspired by the immune system. 
Like neural networks and evolutionary algorithms, AIS are highly abstract models of their biological counterparts applied to solve problems in different domain areas. 
AIS have also been used in conjunction with other soft computing paradigms in order to create more powerful models and improve individual performances, supporting the claim that they compose a new and very useful soft computing approach.
	Искусственные иммунные системы представляют собой новаторскую концепцию вычислительной обработки, имеющую в своей основе соответствующую биологическую парадигму. 
Подобно нейронным сетям и эволюционным алгоритмам ИИС являются крайне абстрактными моделями своих биологических аналогов, применяемыми для решения отдельных задач в различных прикладных областях. 
ИИС также могут использоваться совместно с другими концепциями мягких вычислений в целях создания более действенных моделей, а также улучшения индивидуальных показателей производительности, исходя при этом из принципа формирования новых и более эффективных методик вычислений.

	This paper explored several aspects of artificial immune systems. 
It first presented a brief introduction to the vertebrate immune system in order to provide the reader with the necessary biological background to understand, develop, implement and hybridize AIS. 
The second main contribution of this paper was the proposal of a general framework for designing AIS. 
To develop this framework, we were inspired by the basic design principles of other soft computing approaches motivated by biology, such as neural networks and evolutionary algorithms. 
Under this perspective, the framework is conceptually simple: it is composed of a formal methodology to represent the components of the system, a set of functions that evaluate the quality of each of these components in a given environment, and a set of algorithms that govern the overall behavior of the system. 
Each of these three layers of the framework was described, and the role played by all of them summarized in a single section. 
It is hoped that this framework sheds some light into the development and understanding of AIS.
	Настоящая статья имела цель представить на рассмотрение некоторые аспекты искусственных иммунных систем. 
В целях обеспечения читателя соответствующей информацией необходимой для понимания, разработки, реализации и интеграции ИИС, в начале статьи было помещено краткое введение в иммунные системы позвоночных животных. 
Другим важным аспектом данной работы явилось предложение общей структурной схемы проектирования ИИС. 
При разработке упомянутой схемы мы черпали свое вдохновение в базовых принципах проектирования других "биологических" концепций мягких вычислений, таких как нейронные сети и эволюционные алгоритмы. 
С этой точки зрения данная схема на понятийном уровне достаточно проста: она включает в себя формальную методологию представления элементов системы, множество функций, оценивающих качество каждого из данных элементов в контексте соответствующей среды, а также ряд алгоритмов, управляющих итоговым поведением системы. 
Каждая из этих трех составляющих была соответствующим образом описана, и роли, выполняемые всеми ними, представлены в соответствующем разделе. 
Мы со своей стороны выражаем надежду на то, что разработанная схема проектирования будет способствовать дальнейшему пониманию и развитию ИИС.

	The paper followed with a conceptual comparison of AIS with artificial neural networks, evolutionary algorithms and fuzzy systems. 
This comparison was made based upon the framework proposed, i.e. what is the basic representation, functions and algorithms involved in each paradigm, and how they differ from each other. 
There then followed a survey of works from the literature that hybridize AIS with all the other approaches, and a discussion of the benefits of this integration was provided. 
It was argued that more useful and powerful algorithms have already arisen and can still arise when two or more of the different paradigms are hybridized. 
The main results of integrating the already established soft computing techniques (ANN, EA and FS) were reviewed, and it was suggested that similar hybridization with AIS could be performed.
	Помимо прочего статья сопровождается концептуальным сравнением ИИС с искусственными нейронными сетями, эволюционными алгоритмами и нечеткими системами. 
Данное сравнение осуществлялось на основе предложенной структурной схемы, т.е. на том, что является базовым представлением, функциями и алгоритмами, связанными с каждой из названных концепций, а также в чем состоят их основные различия. 
Также статья сопровождается общим анализом научных публикаций, имеющих своим предметом построение гибридных моделей ИИС с другими концепциями и методами МВ, а также подробным рассмотрением преимуществ данной интеграции. 
Помимо всего вышеперечисленного, были представлены соответствующие доводы в пользу того, что наиболее эффективные и производительные алгоритмы явились уже сегодня и могут явиться в будущем следствием объединения указанных концепций. 
При этом были рассмотрены основные результаты интеграции уже укоренившихся методик мягких вычислений (ИНС, ЭА и НС), а также высказано определенное мнение в пользу того, что построение аналогичных гибридных моделей включающих ИИС является осуществимым и возможным.
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