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Resumo

O objetivo deste trabalho é utilizar um sistema distribuido, chamado SENSGR.. para
simular o sistema visual natural e verificar a consisténcia de algumas hipdteses sobre sua
fisiologia. Visto que o processamento da informacio visual ocorre em estagios distintos
que requeremn a especializacdo e a distribuicio de células no cérebro, usamos esta analo-

gia para criar em um sistema computacional distribuido. agentes capazes de realizar as
mesmas fungoes que seus analogos biolégicos. Para tanto, estes agentes foram modelados
a partir do neurdnio proposto por Rocha [Roc92], que possui capacidades computacio-
nais numericas e simbdélicas, e cujo processamento é suportado pela teoria de linguagens
formais nebulosas. Utilizou-se a abordagem sintatica como ferramenta basica para o re-
conhecimento de padrées e andlise de cenas, e para avaliar a potencialidade do sistema
SENSQR- Propds-se aqui um algoritmo para o reconhecimento e aprendizagem de pa-
droes, chamado algoritmo de aprendizagem por moldes. Nesta abordagem, os padrées sio
contornos de imagem extraidos pelo sistema visual artificial que obedecem uma gramética
nebulosa definida e cenas sdo compostas por obietos que partilham relacées suportadas
por gramaticas nebulosas aprendidas ou definidas ad hoc.
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Abstract

This work describes an artificial distributed intelligent system, called SENSOR.; aimed
to simulate the natural visual system and to verify the consistency of some hypothesis
in the literature about its physiology. The processing of the visual information oceurs in
different levels, requiring the specialization and distribution of the neuron. This paradigm
was used to create the artificial system, where agents able to perform the same functions of
their biological analogous. These agents were modeled using the formal neuron supported
by fuzzy formal language theory. The syntactic approach in the theory of artificial visual
systems was chosen as the basic tool to handle pattern recognition and scene analysis. The
patterns are extracted from the image as contours, complying a defined fuzzy grammar and
scenes are composed by objects, sharing relations supported by learned fuzzy grammars

or ad hoc.
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Capitulo 1

Introducao

Recentemente, varias publicagoes {Ad194], [McSh95] vém surgindo na comunidade ci-
entifica internacional, buscando inspiragao nos sistemas biolégicos para modelar sistemas
artificiais. A finalidade ¢ ajudar a compreender melhor como tais sistemas biolgicos
funcionam e para auxiliar no desenvolvimento de sistemas artificiais baseados no compor-

tamento de seus analogos bioldgicos.

Seguindo esta linha, o objetivo deste trabalho é construir um sistema sensorial distri-
buido computacional, chamado SENSQR, para modelar o sistema visual, a fim de averiguar
a consisténcia das informagdes que sio conhecidas & respeito deste sistema biologico, ja
que existe uma grande quantidade de dados publicados sobre ele [Sin95], [Mau95]. Esta
implementagao permitird também a avaliacio da potencialidade do sistema proposto.

O sistema visual realiza o seu processamento através da mtegracao das propriedades e
das respostas de varios neurénios funcionalmente especializados, em véarios niveis corticais.
A retina recebe a imagem visual, envia-a para o nicleo geniculado lateral (NGL}, este

retransmite-a para o cortex visual priméario e dreas visuals secundarias ou de associacao.

A nivel de retina e NGL, os neurdnios extraem as caracteristicas mais primitivas da
imagem, tais como composicio RGB, contrastes, etc.., enquanto as células corticais se
encarregam de analisar relagdes entre estas caracteristicas, gerando descricées complexas,
tais como linhas, contornos, etc. Qutras 4reas do cértex visual secunddrio utilizam estas
informagdes em analises mais complexas da imagem, como reconhecimento de formas,

caracteristicas de movimento, etc.




1O Introcducéao 2

A unidade de processamento no cértex € a coluna cortical. definida como um conjunto
de neurénios comnectados de acordo com um padrao basico, realizando um processamento
especifico, como por exemplo, o reconhecimento da existéncia de linhas em determinadas
direcbes, a identificacao de sentido de movimento e outros. Na andlise de uma imagem,
inimeras colunas em uma mesma area (como no coértex visual primério) operam um pro-
cessamento paralelo, enquanto que uma hierarquia organiza as colunas das diversas dreas
em sistemas funcionais complexos. O processamento visual no cérebro é, portanto, um
processamento concorrente, em que agentes especializados sdo distribuidos espacialmen-
te em grupos que estao organizados serialmente por uma hierarquia definida. Do ponto
de vista computacional, o sistema visual é um sistema distribuido, porém hierarquizado,
onde a hierarquia nao sé possibilita um controle dos conflitos entre agentes, como sii-

porta um processamento recursivo, o qual cenas complexas sio definidas e identificadas

como relagoes estaveis entre objetos, e estes sdo identificados por relacoes estdveis entre

caracteristicas mais elementares da imagem.

O sistema SpNSQR ¢ dito distribuido pois utiliza wm conjunto de agentes especializa-
dos em realizar tarefas especificas. Através da acio coordenada de conjunto de agentes,
inteligentes ou nao, capazes de resolver partes deste problema, tal sistema se habilita a

encontrar a solugao geral de um problema, tal como no sistema visual.

Os agentes sdo compostos por um tnico ou por conjuntos de neurdnios artificiais.
modelados segundo proposto por Rocha [Roc92]. Estes neurénios possuem uma capaci-
dade computacional tanto simbdlica quanto numérica, sendo implementadas segundo as

transagoes sinapticas quimicas e elétricas do neurénio biolégico.

O neurdnio pode ser visto, entao, como um agente que troca mensagens quimicas com
outros neurénios para tentar resolver um problema e usa sinais elétricos apenas para ace-
lerar esta troca de mensagens. Os neurénios possuem transmissores que sio armazenados
em vesiculas nos terminais pré-sindpticos, cuja liberagio ocorre com a chegada de trens de
pulsos elétricos. Ao serem liberados na fenda sindptica, os transmissores se acoplam aos
receptores pos-sinapticos, podendo alterar a condutincia idnica da membrana ou ativar
segundos mensageiros que, por sua vez, podem modificar o metabolismo celular. aiuando
em locais especificos da célula ou para controlar a leitura dos gens a nivel celular. O con-
trole génico permite a diferenciacdo dos neurdnios para diferentes atividades através do
tornecimento de diferentes {ransmissores, receptores, etc., envolvidos em diferentes pro-
cessamentos biogquimicos. Iim outras palavras, este mecanismo permite que os neurénios

possam ser funcionalmente especializados em diferentes tarefas.
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Para suportar o formalismo do processamento quimico interno e das transagoes sinapti-
cas entre neurdnios, propomos o uso da teoria de linguagens formais nebulosas, pois parece

ser uma ferramenta mais adequada para se trabalhar com processamentos simbolicos.

Aproveitando a implementacio do sistema visual e da teoria de linguagens formais
nebulosas, aplicamos o SgNSGR a0 reconhecimento sintético de padrées, pois dentre as
abordagens computacionais existentes para a solugao deste problema, a estatistica e a
sintatica, esta tltima € suportada pelo uso de uma linguagem formal. Além do mais, as
etapas de processamento do modelo de reconhecimento sintético podem ser sub-divididas

e distribuidas entre diversos agentes.

Como uma extensao deste modelo de reconhecimento de padrdes. o problema de analise
de cena pode ser enfocado e tratado com os mesmos procedimentos utilizados no problema

de reconhecimento de padrdes. com wm nivel de complexidade um pouco major.

O capitulo 2 fornece um embasamento tedrico sobre os principais conceitos de “lin-
guagens formais nebulosas”. Diversos aspectos desta teoria sio abordados, tais como
gramaticas nebulosas. seméntica, ambigiiidade e dobras de cadeias (que é a introducac
de uma nao linearidade no tratamento de cadeias), voltados para o suporte da teoria de

computacao molecular.

O capitulo 3 mostra como a teoria de linguagens formais nebulosas pode ser usada

para suportar a modelagem de uma célula e do controle celular.

No capitulo 4, que € dividido em duas partes, sio apresentados, primeiramente, alguns
conceitos biolégicos sobre o neurdnio, de forma resumida, justificando e abordando pontos
relevantes para o desenvolvimento de um modelo artificial de neurénio. Tal modelo ¢
desenvolvido na segunda parte do capitulo, tendo como suporte a teoria de linguagens

formais nebulosas.

O capitulo 5 introduz conceitos importantes relativos ao sistema visual humano que sao
usados pelo SENSoR  na implementagido do sistema visual artificial. Depois, apresenta
o modelo classico do reconhecimento sintatico de padrdes {RSP), que servird também
como inspiragao para estruturar o desenvolvimento do modelo utilizado pelo SENSOR.-

Por iltimo, descreve a estrutura, organizagio e premissas bdsicas do sistema SENSOR.-

O modelo do SENSoR  para o reconhecimento sintatico de padrées é desenvolvido

no capitulo 6. I'm seguida, para as etapas do processo de RSP {pré-processamento,
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representacao do padrao e analise de sintaxe) foram desenvolvidos os modelos de agentes
neurais que constituem-nas. O sistema visual artificial foi usado como um mecanismo para
demonstrar como a integraciao de virios agentes pode solucionar um problema de busca
de contornos em uma imagem e, assim, {uncionar como a etapa de pré-processamento,
sendo, inclusive, utilizado para a segmentacio de imagens. Para a representacdo do
padrdo mostrou-se os agentes que compdem esta etapa e o processamento quimico que
cles realizam a nivel celular. Na andlise de sintazre, introduziu-se um novo algoritmo para

a aprendizagem e o reconhecimento de padrées, baseado em linguagens formais nebulosas.

O capitulo 7 traz uma amostra dos resultados obtidos pelo modelo de reconhecimento
sintatico de padroes e pela analise de cenas, suportados pelo SENSOR- Foi demonstrada.
alnda, a utilizacao de gramaticas nebulosas para a representacio dos padroes, e de como

foram utilizadas as informacées simbdlicas e numéricas fornecidas pelos agentes em cada

etapa desta aplicacao.

Por fim, o capitulo 8 apresenta as conclusdes gerais sobre o trabalho e traz sugestoes

para trabalhos a serem desenvolvidos em etapas futuras.




Capitulo 2

Linguagens Formais Nebulosas

2.1 Introducao

Tradicionalmente, as Ciéncias Exatas (Fisica, Quimica, Engenharia, etc.) colocam a
compreensao de um fenémeno como a habilidade de analisd-io em termos quantitativos,
governados por equacoes, integrais ou derivadas. Todavia, técnicas quantitativas convenci-
onais de analise de sistemas sio incapazes de descrever sistermnas bioldgicos e humanisticos,
tals como economia, sociologia e psicologia, e muitas vezes sio insuficientes para descrever
certos fenémenos estudados pelas Ciéncias Exatas devido & sua complexidade, ou a sua
semelhanga com o comportamento de sistemas bioldgicos ou humanisticos. (lomo uma
alternativa, estes fendbmenos ou sistemas podem ser descritos por palavras ou sentencas no
lugar de numeros, ou sejam, podem ter uma representacio lingiifstica (ou simbdlica) em
substituicao aos métodos classicos, mantendo sua andlise em termos quantitativos através
de quantificadores lingiifsticos e descrevendo seu comportamento em termos de fatos e
regras. Assim, tais sistemas passam a ser regidos por classes nebulosas. conceitos vagos e

imprecisos, ao inves de equagdes mateméaticas.

A nebulosidade também desempenha um importante papel na cognicao humana, pois
muitas classes (e conceitos) encontradas no mundo real sio nebulosas, pois os elementos
chaves do pensamento humano nao sdo nineros, mas conjuntos nebulosos, nos quais clas-
ses de objetos ou conceitos tém uma transigio gradual de sua pertinéncia a wn conjunto
para a nao-pertinéncia (como uma temperatura passar de baixa para alta, ou algum lugar

estar perto ou longe). Assim, tals conceitos sao representados por uma linguagem natural,
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cujo significado torna-se genericamente compreensivel.

As linguagens formais foram justamente criadas para tentar-se compreender melhor
as propriedades das linguagens naturais, sendo depois aplicadas na investigacao de siste-
mas computacionals teoricos e em linguagens de programacio. O método mais poderoso
encontrado para descrever uma linguagem foi através da formalizacio de wma gramética
estruturada por frases e regidas por um conjunto de regras de reescrita. Assim, um sis-
tema pode ser descrito por sentengas compostas atraveés de uma gramatica, de uma dada
linguagem. que representam caracteristicas préprias de tal sistema. Todavia. a linguagem
carrega, as vezes, uma certa ambigiidade na descricio de algum fendémeno. Por isso,
desenvolveu-se uma teoria de linguagens formais nebulosas [DuPr80], buscando dar maior

flexibilidade no tratamento e compreensao da linguagem.

2.2 Gramaticas

Uma gramatica pode ser vista como um conjunto de regras que geram os elementos

de um conjunto. Formalmente. pode ser definida como a estrutura
Gm {I/sa"}};u‘/tap???} (21}

onde:
V; € o conjunto de simbolos iniciais:
V., € o conjunto de simbolos nao-terminais:
V., é o conjunto de simbolos terminais;
7 é o elemento nulo {vazio) e

P € o conjunto de regras de reescrita definidas como:
prasid— as; (2.2}
a,Bs; €V, UV, UViUp e 5, € VLUV,
Uma regra p € P reescreve a cadeia s; como a cadeia s;. s; é definida como um cadeia
de simbolos de V; UV, e s; é definida como uma cadeia de simbolos de V, UV, UV, U 1.

Por simplicidade,
VE=VUV e VP =10V, U (23)

Segundo a classificacao de Chomsky [Cho57], distinguem-se quatro tipos de graméticas:
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Gramdtica Regular (GR): permite producoes do tipo
DS — sy (2.4)

aeViUn, e s € 7

Gramdtica Livre de Contexto (GLC): as produgoes possiveis sio
prs; — as; (2.5)

a8, € Vilg

(ramdtica Sensivel a Conterto ((GSC): as producdes permitidas estio na forma

b s o PRSP (2,6)

aaﬁasj < V*U?’f

onde, o comprimento de as;J nao é maior que o comprimento de as; .
Gramdtica frrestrita (GI): sem restricoes ao comprimenio da cadeia.
Portanto, temos que: GR > GLC o GSC o> GL

A cadela de derivagio d(s,,s;) da cadeia s; € V™ de (7 é o conjunto ordenado das
produgdes necessarias para transformar o simbolo inicial s, € V., em $;. Lm outras
palavras,

d(ss,5;) = 5,3 — as; 8- as;F — «as; 3 (2.7)

2.3 Linguagens Nebulosas

Uma linguagem formal L ¢ definida como um sub-conjunto de cadeias geradas pela
gramatica de suporte (. As cadeilas geradas por & e aceitas como pertencentes a L sio
chamadas férmulas bem formadas (fbf) de (& segundo L. Uma cadeia s; produzida por
(' é uma fbf se ela pertence a V. Ou seja, as cadeias s; aceitas pela linguagem L((G) e

suportadas por G sao aquelas fbf(s,,s;) obtidas como:

Fof(so.8;) = d{ss,5;} = 3, — as; 8- as;f — s;, s; €V, (2.8)
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Deste modo, a sentenga «s,3 é aceita como uma sentenca de L, se existir pelo menos

uma fbf(as, 3, as;3) para reescrevé-la em as; 3, pertencente a V.
0 processamento de qualquer sentenca «s,3 de 7 é um conjunto ordenado seqiiencial-

mente de operacdes de reescrita, com cada uma delas envolvendo os seguintes passos:

1. acoplamento: o lado esquerdo de uma regra de reescrita é comparado aos simbolos
da cadeia s; a ser processada. Fm seguida, se a comparacio for bem sucedida.

tem-se

2. reescrita: a sub-cadeia que combina com s; é. entdo. substituida pelo lado direito

da regra de reescrita aceita. Finalmense.
3. aceitagao: a pertinéncia da cadeia final s, produzida pela cadeia de derivacao
d(s,, s¢) em V; € calculada no intervalo fechado [0, 1].

De acordo com esta abordagem, podemos definir:

a} o grau de similaridade p(s;,s;) entre duas cadeias s, e s; é uma medida em (V)

onde / € o comprimento da maior das cadeias, tal que
(V) = [0,1] (2.9)

1. se s; tende a ser igual a s,
pl(si,85) - '
0, caso contrario

h) o grau de acoplamento p{sy, Vi) de s; como uma fbf de [ é calculado como o grau

maximo de similaridade y(sg, 5;) de s, com as cadeias s, € V,. Ou seja.

plse, Vi) = Vy, fi( Sk, 5¢) {2.10)

istas duas condi¢des definem L como uma lingnagem nebulosa.

Se
a) pu(si,55) em (2.9) se comporta como uma funcio booleana, assumindo o valor 1 ou

0, isto &
w (V9= (0,1 (2.11)
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l.se s; ¢igual a s,
f}, caso contrario

e

b) pisg, Vi) em (2.10) assume um comportamento de uma funcio identidade, ou seja.

, 1,se 5. € ,
;t(sk,h)z{ eske b (2.12)

0, caso contrario

entao, L, ¢ nma linguagem classica.

2.4 Ambigiiidade

As linguagens nebulosas exibem propriedades marcantes em relacao is linguagens
classicas, pois, dado s; € V*, podem existir varias s, € V* para as quais plsi,s6) > 0.
Isto significa que muitas cadeias de derivacio podem reescrever s; em diferentes s, € V*.
Visto que a ambigtidade de uma sentenca s, de [ depende de quantas cadeias de deri-
vagao d(s.,s.) possuem s; € V;, as linguagens nebulosas sio, desta forma, naturalmente
ambiguas. O processamento de linguagens nebulosas requer também. em geral, operacoes

concorrentes utilizando um processo distribuido espacialmente.

Esta ambigiidade pode ser mantida em niveis aceitaveis por meio das restricdes:

L. comprimento da cadeia terminal: o comprimento [(s,) da cadeia s, € V, pode ser
diminuido gradualmente, a fim de reduzir o poder combinatorial das linguagens
nebulosas, através da reducao do niimero de passos de derivacio de qualquer fbf de
L. Em outras palavras,

I(s) < a (2.13)

o valor atual a € um dos pardmetros determinantes do grau (L) de ambigiidade

de L:

[

cardinalidade de Vi: é um outro importante pardmetro para a determinacao do valor
atual de a(L), por causa da possibilidade de qualquer cadeia s; vir a ser uma Jof
de L, dependendo da similaridade u(s,,s;) de s;, para qualquer s, € V,. Assim, o

nimero A(L) de possiveis fbf de I é uma funcio da cardinalidade C(V)

AL} = f(C(V) | (2.14)
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¢ f nao pode ser a funcao identidade se uma fbf de I pode ser definida. mesmo que
pisis;) < 0.8y € Vio A(L) = C(V;) somente no caso de i(si.8,) = 1.5 € V, para
toda fbf de L;

3. numero total de copias Als;) disponiveis de s, € V= pelo menos uma cépia de
si € V" tem que estar disponivel para disparar cada possivel cadela de derivacio

d(s;, s;) suportada por uma regra de reescrita asg3 — ws; 3, para que
P8, 56) > 0

1. nimero total de copias A{s;) de s, € V™ pelo menos uma cépia da cadeia que inclui

ask tem que estar disponivel para permitir que a regra asg? — os; 5, p(s;,8,) > 0

seia usada;

S LAt

numero atual alas;B) de copias_ativaedas da sentenca s 3.0, ser.processada: pelo

menos uma copia da cadeia as;3 tem que ser selecionada (ativada} para poder ser

reescrita.

Estas restrigdes implicam que n&o apenas a qualidade é levada em consideracao no
processamento de uma linguagem nebulosa, mas que as suas quantidades também
desempenham um importante papel na determinacio da reescrita das sentencas ne-
bulosas. Isto é um contraste bem claro em comparagao com as linguagens cldssicas,

nas quais nenhuma atencio ¢ dada ao processo de copia de uma cadeia.

6. Prioridade de comparagdo: sempre que nao houver copias suficientes de s, € V*
para disparar todas as suas cadeias de derivagio d(si, 387}, a prioridade deve ser
dada para aquelas regras as;3 — «s 78 que possuem os maiores valores de pufs,.s;).
A prioridade também deve ser dada para aquelas regras suportadas pelas s, € V7~

que tém o maior nimero A(s,) de cépias disponiveis.

Deste modo, a possibilidade p(d({s;,s;)) de se usar a cadeia de derivacao d{s,, s;},
suportada por asif — as;8, p(s;,si) > 0,k =1,....n, para reescrever s, deve depender

tanto de A(s;) e A(sy) quanto de p(s;, si), isto é,
pld(s;,s;)) = I}c?t:?af(f(ﬁ(si)-. Alsi), ulsis5))) {2.15)
S A(si) x A(se) % u(si,s1) — [0, 1]

O nimero a{ws;3) de cdpias de s; € V* produzidas (ativadas) por s; € V= é depen-

dente de a{cs;3) e de d{s;, s;), ou seja,

alas;3) = dalas;B), p(d(s:, 5,)) (2.16}




2.4  Linguagens Formais Nebulosas 1]

ou
alas;3) = op. (G((alas;3), pld(s, 5:))) {2.17)

onde, @, J sdo normas ou co-normas 7 [Lee90].

Uma linguagem nebulosa primitiva (LNP) ¢ definida se as tnicas restricies usadas
para controlar a ambigiiidade sdo derivadas das regras | e 2 anteriores. Uma linguagem
nebulosa complexa (LNC) é definida sempre que o controle da ambigiidade é suportado
por mecanismos derivados de outras regras, como as regras de 3 a 6, acima. Enquanto as
linguagens classicas sao principalmente LNPs suportadas por um raciocinio monotonico,
as LNCs podem ser usadas para implementar diferentes tipos de tégicas ndo-monoténicas.,

tais como:

a} ldgica default: pois p(s; s;) < (s, 5;) suporta cadeias de derivacio do tipo

als;) >0, p(sis;) << 1= a8 — s, 3, a nao ser que,

al{sg) >0, pls;, s5) 1 = 08,8 — as.f (2.18)

1sto €, dado plsi,s;} < p(si,s), s; reescreve s; a menos que s; esteja disponivel

para reescrever s;;

b} logica de recursos finitos: ela pode assumir que o ndmero de copias disponiveis
A(s¢) de s; € V™ seja decrementado por uma quantidade proporcional a quantidade
a{as;3) das sentencas copiadas «s; nas equacoes (2.16) e (2.17), sempre que s,

reescrever s;, tal que

as;J — as;3 enquanto A(s;) >0 {2.19)

Ay

¢} ldgica de limiares: pois pode assumir que a sentenca as; 3 possa ser reescrita somente
se seu numero de copias disponiveis a(as;3) estiver acima de um minimo dado &,
1sto é,

alas;3) > 6 : (2.20)

As logicas acima podem ser consideradas como casos especiais em uma familia muito

mais ampla de logicas, conhecida como:

d) légica nebulosa: porque ela pode assumir que uma sentenca as; 3 seja reescrita como

Qpld(si.5;)) = asif — as; BV .. A pld(ss, 35)) = as; 3 — s, 1) (2.213
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Alas; ) = fpldlsy. s;)) ... p(d(s;, 56))) (2.22)
onde, () € um quantificador Iégico e = significa o suporte; V e A sdo respectivamente.
normas e co-normas 7; p(d{s;, 5;}) é uma funcao de A(s;), Alsy), e p(s;, s} e f
pode ser definida como uma funcao de filtragem. A leitura da equacio (2.21) é:

A cadeia as;@ € reeserila por Q (das regras relevanies asp3 — as,3V ... A ...} na

cadeia as; 3,
onde, p(d(si,sx)) mede a relevincia (ou suporte} da regra asg3 — as;j.

As quantidades disponiveis A(s;), A(sy), de s;, s, € V™ em asp 8 — as;4 que reescre-
vem §; em $; em d(S.,...,5;,5k,...,5:), sao também dependentes do sucesso das regras

~de reescrita em contribuicao para o processamento de uma fof de L. dependendo do valor

atual de (s, Vi). Deste modo,

a) recompensa: incrementa A(s;), A(sy) sempre que d(s,,.... 5 85, ....8) suceder a
ativagao de s; para a qual p{s,, V;) — 1. Isto pode ser considerado uma conseqiiéncia

da ativagao de uma cépia de regras de producio do tipo
PS; — &, S — Sk (223}
no contexto de recompensa p.

b) puni¢do: decrementa A(s;), A(sy) quando d(s,, ..., 8, 85, ....5,) ativa s; para a qual
pl(se, Vi) — 0,5. Isto pode ser considerado uma conseqiiéncia da ativacio de uma

copia de regras de producao do tipo
TS, — 1, TSk — 7 (224)
no contexto de punicao .

c) reconsideragdo: decrementa u{s;, s;) sempre que d(s,, ..., 8;, 84, .... 5} ativar s, para
a qual u(s:, Vi) — 0. Isto pode ser visto como uma conseqiiéncia da ativacio de

uma copia de regras de produgao do tipo
As; = Si‘a Asp — 3;” p(si,86) > P(S;a S;‘) (2.25)

no contexto A, que modifica a estrutura interna das cadeias s; e s, para tornd-las

cadelas menos similares,
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d) reforco: incrementa p(s;, si) quando d{s,, ... s, s6,...,5:) ativa s, para a qual
plse, Vi) — 0.5, u{s:, Vy) > 0,5, Isto pode ser encarado como numa consequiéncia da

ativacao de uma copia de regras de produgao do tipo

R}

(

7 f /! H 5 TAd
VS > 5y, Usg - Sy S8, 85 ) < pls;, 81) .26)
no contexto v, que muda a estrutura interna das cadeias s; e s, para torni-las

cadelas mais similares.

Deste modo, tanto a aprendizagem quantitativa (a,b) quanto a qualitativa {c,d) podem
ser usadas para reduzir a ambigiiidade das linguagens nebulosas, pois reconsideracio e
refor¢o implicam na mudanga da estrutura dos simboelos, enquanto recompensa e punicao

estao associadas a mudancas do nimero de cépias disponiveis dos simbolos. Todos os

processos acima implicam na modificacao da possibilidade p(_(f(so. e S0 Sgy .., 8 )) de
disparo da cadeia de derivagao d(s,,...,si,si,....5), e podem ser usadas para controlar
a ambigiidade. Reconsideragao e reforco sao conceitos formais que podem ser relacionados
aos conceitos de mutagao e recombinagio, enquanto que recompensa e punicao podem ser

consideradas ferramentas para implementacio da selecao natural.

2.5 Semantica da Linguagem

Os conjuntos de simbolos iniciais V;, terminais V; e ndo-terminais V, representam as
informagoes semanticas que expressam os atributos de classes. Dstes atributos podem
possuir uma representacao qualitativa e uma quantitativa {valor). Assim, uma sentenca

ou cadeia € wmn conjunto de simbolos que reunem os atributos de uma classe.

Na representacao qualitativa, simbolos sao designados para identificar classes, ou me-
thor, as classes, ou seus elementos, recebem rétulos que os diferenciam. Ja na repre-
sentagao quantitativa, um valor que representa um atributo deve ser transformado em

simbolo. Iista operagao é feita pelo uso de varidveis linglifsticas.

Uma varidvel lingiiistica [Zad73], geralmente, contém um conjunto de termos, onde
cada termo estd definido no mesmo universo de discurso, a im de representa-lo como um
todo. A quantidade de termos em wmn conjunto de termos é conhecida como particdo

nebulosa, e determina a granularidade do espago nebuloso (e a quantidade de simbolos).
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NA  NM NB ZE PB PM PA

—1 0 +1

(b)

Figura 2.1: Exemplo de duas particdes nebulosas em um mesmo universo de discurso.

Por exemplo, na fig. 2.1 temos uma representacio de duas particoes nebulosas para
um mesmo universo de discurso definido em [~1,+1]. A primeira particio (a), particao
grossa, € composta por trés termos: negativo (N), zero (Z) e positivo (P). Na particio
fina (b) existem sete termos: negativo alto (NA}, negativo médio (NM), negativo baixo
(NB), zero (ZE), positivo baixo {PB), pesitivo médio (PM) e positivo alto {PA). Estas
diferentes particdes correspondem a diferentes graus de refinamento que se pode dar a

uma varidvel lingiistica, que depende da precisio desejada.

2.6 Dobra de Cadeias

Seja considerado o caso onde s;,5; € V™ sido cadeias do tipo
s;=aspl v ksl s =as { N s, (2.27)

onde {...}, significa uma cadeia qualquer de tamanho n. Um acoplamento nao-linear

18,85} entre s;, 5, € V* é definido no caso

plsisi) = f(u(sps 54)s pilsey 84 ), plk /1), o, A)) (2.28)

isto €, o acoplamento entre s; ¢ s; é uma funcéo dos acoplamentos individuais Sy, 5.) €
(34, 35), da similaridade do comprimentode {...~v .. }; e de {...A...}, edasimilaridade
plyv,A) de v e de A
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Neste contexto, as cadeias
foovoode e {00 A (2.29)

sao chamadas de dobras I'(s;} e I'(s;) de s; e ;. respectivamente, pois assume-se que as
cadeias as; 3, aes; 3 podem ser dobradas nas cadeias {...v...}z, {... A...};, que vém a ser
funcionalmente similares as cadeias lineares 5,5, € as,s:3. A possibilidade de dobra

p(T'(s5:).F(s;)) ¢é definida como uma funcao de u(k, [} e de u(y, A}, ou seja,
P(D(s:) T{ss)) = 17 (s 1), (v, M) (2.30)

plsio55) = [l 500, 5, 85)p(D(s.), Tls5))) (2.31)

isto €. o acoplamento entre s; e s; depende das similaridades p(s,.5,) e p(s,,s,) entre s,

e 34, 5, € 8, € da possibilidade de dobra p(F(s;),1'(s;)).

Nesta condicao:

a) pl8p, 84}, ({8r, ) suportam a codificacdo primdria da informacio em s; e 55
b} u{k/1l} é responsavel pela codificacdo secunddria da informacio em s, e 5; €

c) p{y, A) suporta a codificagao tercidria da informacao em s; e 55

Uma linguagem L composta por cadetas do tipo descrito em (2.27) é chamada Lin-
guagem Nao-Linear Nebulosa L,. A gramdtica (¢, que suporta uma L, tem uma comple-
xidade maior que a de uma gramatica G que suporta uma lingnagem linear L. pois inclui
um conjunto especifico #' de regras associadas ao processo de dobra das cadeias de I.. ou
seja,

Gn = {V,,V,,V,, P, F.n} (2.32)

>

onde, Vi, Vi, Vi, P e 5 sdo definidos como em (2.8) e ' é definido como um conjunto de

regras do tipo:

a) dobramento:
@i Y. L850 = asi{ oy s B {2.33)

define {...7...}; como a dobra de as;...7v...5;3, isto é, [(as;...v...5;8) =

Lo
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b) corte:

asi{. oy s B a8 B Ly (2.34}
desconcatena as;s;3 de sua dobra {...~v...}..

¢} inser¢ao:

o
[
51

(15583;;(3, ..."s‘...——>Q{Si..."r‘...$jf3 ) {

insere a cadeia ...7... dentro da cadeia as;s;3 em uma possivel dobra.
d) reordenagdo:

QU8 oY e 55858 = 88, .. Y ... 8,/3 2.36)
J F )

O dobramento. o corte e a insercao podem ser usados para reordenar os simbolos de

uma cadeia as; ooy oS8




Capitulo 3

Sistemas Genéticos

3.1 Introdugao

Os genes codificam proteinas, os atuadores reais do processo de computagio molecular
a nivel celular, e sao compostos por duas sub-cadeias, a sub-cadeia de controle, que contém
as especificagées das condicdes de leitura génica, e a sub-cadeia de cédigo, que contém
o codigo protéico propriamente dito. A producdo protéica é ordenada hierarquicamente
por reagdes bioquimicas encadeadas, ou seja, a atividade bioquimica celular é organizada
em uma seqieéncia de eventos ordenados através de redes genéticas, onde estas podem ser
ativadas em paralelo. As redes genéticas sdo caracterizadas pelo conjunto de genes que
codificarn uma familia de proteinas e pelo conjunto de vias ou canais de comunicacio que
relacionam o local de producdo destas proteinas com os sitios de sua atuaciao. A funcao
desta especifidade do enderecamento bioquimico € permitir que vérias redes genéticas
possam operar em paralelo no interior do espago celular, sem sobrecarregar a célula com

5US Processos.

Todavia, os sistemas genéticos sao sistemas complexos, e para qualquer organismo
torna-se necessario encontrar um formalismo para representar e analisar estes sistemas,
a fimm de compreender a sua funcionalidade. Assim, propomos a teoria de linguagens
formais nebulosas para codificar e desenvolver uma “linguagem genética” que represente

o conhecimento e o processamento inerente a uma rede genética.

17




3.2  Sisternas Genéticos 18

3.2 Mecanismos Moleculares de Controle Celular

Basicamente, existern dois métodos diferentes para o controle das atividades biogquimi-
cas da celula: a regulagao genética, responsavel pelo confrole das atividades dos préprios
genes, ¢ nosso foco de atencio, e a regulacdo enzimdtica. responsavel pelo controle do

nivel de atividade das enzimas na célula.

O funcionamento celular é controlado pelos genes, através da leitura do DNA. guando
estes determinam quais substancias serdo sintetizadas pelas células - que estruturas, quais

enzimas, quais compostos quimicos.

O DNA é composto por duas cadeias de polinucleotideos (fitas de DNA) enroladas

uma em torno da outra, formando uma estrutura denominada dupla hélice. Cada cadeia é

uma sequencia de nucleotideos, onde cada nucleotideo € composto por apenas uma dentre
quatro bases diferentes: adenina (A}, guanina (G), citosina () e timina (T). As fitas de
DNA contém uma seqiiéncia ordenada de bases. de modo que uma fita seja complementar
a outra, devido ao pareamento das bases destas duas cadeias, sendo A pareada com T,
e C com G. A seqiléncia destas bases ao longo das cadeias de polinucleotideos de cada
helice fornece um cddigo que especifica a seqiiéncia dos aminodcidos que codificam uma

proteina. Cada trés nucleotideos produz um aminoacido dentre os 20 tipos conhecidos.

O DNA celular localiza-se no nucleo da célula, ac passo que a sintese protéica, em
sua malor parte, ocorre no citoplasma. A leitura do codigo de DNA resulta na sintese
do mRNA, seguida da translacdo da informacao para o tRNA. e dele para a sintese
protéica no citoplasma pelos ribossomos. As condigdes para a leitura do gene sio também
especificadas por meio de tuplas de nucleotideos. O gene é. desta forma, composto por

duas diferentes cadeias:

a) a cadeia de codigo € composta por seqiiéncias significativas de nucleotideos chamadas
ezons misturadas com seqiéncias nao significativas chamadas introns. Os introns sao
retirados do mRNA depois da leitura do DNA pela acao de moléculas especificas
que sao capazes de reconhecer os delimitadores das suas seqiiéncias. As cadeias
remanescentes de exons contém o cddigo da proteina. Por este motivo, a codificacao

da leitura do DNA € considerada um processo nao-linear;

b} a cadeia de conitrole é composta por véarias sub-cadeias:

b.1) promotor (TATA boz): é uma seqiiéncia de nucleotideos composta prin-
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cipalmente por timina e adenina, que deve ser ativada para habilitar a leitura do
codigo;
b.2) indufor: a ativagao desta sub-cadeia de nucleotideos acelera a leitura do

codigo, aumentando o numero de copias disponiveis de seu mRNA associado. e

b.3) repressor: a ativacao desta sub-cadeia de nucleotideos reprime a leitura do

coédigo, reduzindo o nmimero de cdpias disponiveis de seu mRNA associado.

A organizacao da informacao genética nos cromossomos estd baseada sobre uma hie-
rarquia complexa, onde alguns genes (chamados genes prematuros) codificam as proteinas
promotoras, indutoras ou repressoras que controlam a leitura em outros genes (chamados

genes reguladores].

A linguagem- genética ¢ muite parvecida; em-principio; a uma Hinguagen: escrita que
consiste de um conjunto de simbolos formando as letras do alfabeto. As leiras estao
ordenadas em seqliéncias especificas para formar palavras e as palavras estao dispostas
em seqiéncias para formar frases. A inguagem genética contém apenas quatro letras, que
correspondem as quatro bases A, G, C e T. As palavras sao seqiiéncias de trés bases que
especificam determinados aminoécidos. Estas palavras estao ordenadas numa seqiiéncia
linear ao longo das cadetas de DNA. e a seqliéncia de palavras especificando a estrutura

de uma unica proteina corresponde a um gene; assim, um gene é equivalente a uma frase.

3.3 O Modelo Formal de uma Célula

De acordo com Rocha [RSR96], os conjuntos de proteinas estao organizados em con-
juntos ordenados de interagoes quimicas, que definem cadeias bioquimicas ou caminhos,
que sdo, por sua vez, organizados em Sistemas Quimicos Funcionais { SQF) envolvidos no
metabolismo celular, excitabilidade, reproducéae, etc. Alguns sinais quimicos atuam como
disparadores ou iniciadores destas cadeias bioguimicas, enquanto outros sub-conjuntos de
proteinas sao ativados em seus passos intermediérios ou como produtos do SQF. Formal-

mente. um S /' é definido como:

onde:

a) P; é o conjunto de sinails quimicos iniciais;
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b) £, é o conjunto de produtos quimicos intermedidrios:
c} Fi é o conjunto de produtos quimicos finais. e
d) €' é o conjunto de reagoes quimicas do tipo:
P B = o (3.2)
denotando que a interagao entre os produtos p;...p; produz (ou ativa) p,.
Uma cadeia bioguimica s(p,, p;) é caracterizada como o conjunto ordenado de reacées
necessdrias para produzir (ou ativar) p; € P, onde p, € P; estd disponivel. isto é,

$Por D) =P B o =P &=y (3.3)

Um Sistema Funcional Biologico (SFB) é definido como uma familia de n SQFs

codificada por um dado conjunto de genes (7. Em outras palavras:
SPB={P, P, F, C G} (3.4}

onde (+ ¢ a familia de genes que definem os conjuntos P? de produtos (P = P/ U P U P)
de cada SQ F; pertencente ao sistema. Se (¢ ¢ uma codificacio hierdrquica da familia P =
{P} .=, de n destes P?, entdo ela organiza o {SQF;},=1.n em uma familia estruturada
de cadeias bioquimicas, aqui chamada Rede Genética (R(). Deste modo, qualquer SF B

pode ser também definido como uma familia de & R('s que interagem:

SFB = {RG,} =14 (3.5)

Um tipo particular de produto p, € P, é obtido pelo seguinte tipo de cadeia bioguimica:

spip ) =B BPn (DB EP e = X (@ DD — e (3.6)

isto é, p, ¢ uma associacdo repetida de n cadeias {p; & ... @ P hm de tamanho m. Seja
pr denominado de produto regular. Se os simbolos p;...p; de (p; & ... & p; ) Sho iguals
(pi = ... = p;), entao p, é chamado de produto reqular simples, caso contrario. é chamado
produto regular complezo. Um exemplo tipico de p, simples é o polimero. As membranas

celulares sao exemplos de p,s complexos.
Um SFB circular (SBC) é definido como:

SBC = {P, P, P..M.C,G} (3.7)
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=

onde M é um conjunto de p, € F; complexos. Em outras palavras, M é um conjunto de
membranas definido por (. A ¢élula é um exemplo tipico de um SBC. Uma importante
propriedade da delimitacao € o fechamento parcial que ele fornece para o seu SBC. o
qual permite que um p, € P, nao seja codificado por (7, mas seja obtido no ambiente
circundante do SBC. Em outras palavras, as definigoes bésicas em (3.1} e (3.2) podem

ser colocadas no caso de um SBC como:

a) £ é o conjunto de produtos iniciais protéicos (P/) ou nao-protéicos (FPr). P; é
também particionado em um conjunto de produtos contidos fora P? e dentro P! do

Iimite do SBC:

" s

b) P, é o conjunto de produtos intermediarios protéicos { P?) ou nao-protéicos (P7);

¢) F; é o conjunto de produtos finais protéicos ( P/} ou nao-protéicos { F7);
d} €' é o conjunto de cadeias bioquimicas s{p,, p;):
e) M C Pﬁ, e

1) G ¢ o conjunto de genes que codificam o conjunto P? de proteinas contidas em
Pu P, U P,

Dois sub-conjuntos especias dos elementos de M sdo:
g) o conjunto R de receptores da membrana: composto por aqueles elementos p; nas

cadeias bioquimicas s(p,, p1,..p;) ativados por p, € P¢, o que significa dizer que sio

disparados por produtos iniciais fora do SBC circundado (delimitado), ¢

h} o conjunic T de carreadores da membrana: composto por aqueles elementos p; nas

cadeias bioquimicas s{p,, p1,p,} que movem p, € P? do lado de fora para o interior

do limite do SEC.

Dois SBC;, SBC; diferentes sio funcionalmente associados se eles compartilham de
um sub-conjunto de produtos F. que sao produtos finais do SBC; e produtos iniciais do
S5BC;, ou seja,

e NP #0noSBC; e

o P, P s B no SBCY,
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onde, # significa diferente e § denota o conjunto vazio. Por causa dos elementos de P.
poderem ser promotores, indutores ou repressores dos genes de (3 no SB ;. a interagao
funcional entre dois diferentes SBC;. 5 BC; pode resultar na especializacao do SBC; para
produzir {ativar) um definido sub-conjunto P, de seu produto final P. A especializacao
do SBC; para produzir P, é acompanhada pela selecio de um conjunto 7, de & como
genes que podem ser lidos neste mesmo SBC;. Um Sisterna Bioldgico Clircular Multiplo
Drstribuide (SCM) é uma familia de SBCs especializados, compartilhando a mesma

genética (7. Um organismo multicelular qualquer é o melhor exemplo de um SC' M.

Cada SBC tem uma membrana que é uma interface que coleta a informacao dis-
ponivel no meio externo e utiliza-a em reacées bioguimicas de acordo com a sua genética
(gramatica). produzindo uma ou mais cadeias. onde os simbolos pertencentes a estas ca-

deias sao adquiridos de um dicionario, e onde os produtos das cadeias podem ser utilizados

por outros S 3C's, se forem transportados para o meio extra-celular.

Desta forma, os SBC's podem ser organizados em redes celulares SC Ms para obter-se

um raciocinio do tipo:
Qp(d(si,5;)) = as;B — as; AV ... A pld(si, ) = asi — as;3) (3.8)

AlasiB) = F(p(d(siys;)) . p(d(s:,51))) (3.9)
onde, ) é um quantificador l6gico (por exemplo, a maioria das regras, @ de n regras, pelo
menos, etc.); V e A sdo respectivamente, normas e co-normas T p(d(s;, 5;)) € uma funcao

de A(s:}, A(sk), p(s:,85); e [ pode ser definida como uma funcio de filtragem.

3.4 Linguagens Quimicas
Seja dado o seguinte dicionério primitive de simbolos:

a} 0os conjuntos complementares N, NT de nucleotideos
N ={V,W. X\ Y. Z}, N"={v,w.z,y,z) (3.10)
onde, V' = adenina, W = timina, X = citosina, ¥ = guanina e Z=uracil;
b) os conjuntos complementares A~, A% de aminoacidos

AT ={A,... T}, A" ={a,...,t} (3.11)
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onde cada letra € atribuida a um dos 20 aminoacidos que compoem todas as proteinas

conhecidas:

c} os conjuntos complementares /=, [T de compostos quimicos tais como fons, produtos
metabdlicos. ete.

Im={A,....T}, I"={a....t} (3.12)

onde cada letra sublinhada representa um composto quimico diferente.
Os conjuntos complementares serdo usados para representar os estados inativo (—) e
ativo (+) dos mesmos simbolos.

Sejam as propriedades de acoplamento entre os diciondrios 5;, 5; descritas por meio

de matrizes bidimensionais M do tino:

M5, 5 = {Amshimi b=k (3.13)

onde, m;; ¢ o grau de acoplamento entre os simbolos s; € 5; e 5; € S; medidos no intervalo
fechado [0, 1], tal que my; tende a 1 se s; se acopla perfeitamente & s;; caso contririo m;;
tende a 0. A matriz M{N,N) para V em (3.10), {(3.11) e (3.12) pode ser uma matriz

ordinaria ideal:

vV ow X Y W

Vo 1 0 0 0
W 1 0 0 0 0
| (3.14)
X 0 0 0 1 1
Y 0 0 1 0 0
Z 0 0 1 0 0

significando que, a adenina (timina) acopla-se perfeitamento {ou é traduzida em) com
timina (adenina); citosina {guanina ou uracil) acopla-se perfeitamente com guanina ou

uracil {citosina); ¢ assim por diante.

Ela pode ser também uma matriz nebulosa:

V W X Y W
Vioomgy mqg omas mag s
W oy maos maz mas mag 3.15)
X may M3y may mas Mas (315
Y mgy myy mas gy Mus

A Mgy Mlsa sy Misq Mgy
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onde, m; = 0 e 0 < my; < 1.

A matriz de aminoacidos M{ A, A) pode ser caracterizada da mesma forma. para des-
crever interagoes entre proteinas. As correlacoes entre aminoacidos e nucleotideos sao
descritas por meio de duas diferentes matrizes M(N. A) e M{A, N}, que relatam a codi-

ficacao genética de proteinas e o controle da leitura do gene, respectivamente.

O conjunto de genes 7 ¢ considerado como um conjunte de cadeias compostas por
tuplas de nucleotideos n; € N = N* U N7, No caso da cadeia de cédigo, cada tripla de
nucleotideos codifica um aminoécido especifico ou sinal de parada. Na cadeia de controle.
um acoplamento nebuloso define as relag¢des entre moléculas e tuplas de nucleotideos de
tamanho ¢ {por exemplo, a TATA box}. Deste modo, um gene g; € & em (3.7}, é uma

cadeia complexa do tipo:

o m}g }n R (3}6)

composta de ¢ tuplas {n;...n;); e n triplas (n;,...n,}s de nucleotideos, correspondendo.

respectivamente, as cadelas de controle ¢f e de codigo ¢f. IEm outras palavras,

g =g @g ={{n...ny).de @& {(ne...n)s.. 1 (3.17)
Estas cadeias genéticas podem exibir um dos dois estados:

a) gene ativo g;: se os simbolos n; que compdem g¢; pertencerem & N1, ou seja, n; € N*,

Ol

b) gene inativo g.: se os simbolos n; que compoem g; pertencerem & N7, ou seja,
n; € N7,

O estado atual das cadeias g7 e g7 sdo dependentes da relacao entre as condigoes do
ambiente atual e as condi¢bes de controle codificadas por ¢:- Quando os promotores e
indutores predominam sobre os repressores, o gene é ativado:; caso contrario, sera con-
siderado um gene 1nativo. Deste modo, os genes de (¢ codificam regras de reescrita do
tipo:

9 =9
gi = 9

isto quer dizer que, g7 € lido toda vez que ¢f é ativado, pois seus promotores e indutores

(3.18)

predominam sobre os repressores. Nestas condi¢oes, a leitura do gf é controlada pelos

sinals quimicos no ambiente do nicleo e vizinhanca.
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As cadeias de controle e codigo podem ser consideradas como compostas por outras

sub-cadeias. No caso de g7, estas sub-cadeias sdo:
a} g/ a cadeia do promotor que é composta principalmente por timina e adenina
(TATA box), que deve ser ativada para habilitar a leitura do gene:

b) gi: as cadeias de indutores ou intensificadores. que sio cadeias cuja ativacio acelera

a leitura do gene, ou seja, aumenta o grau de ativacao de g;, e

c} gl as cadelas de repressores, que siao cadeias cuja ativacdo inibe a leitura do gene,

ou seja, decrementa o grau de ativagao de g;.

Em outras palavras, a ativagao é um processo de trés etapas:

a} primeiro, uma proteina externa chamada promotor p, deve fixar-se & cadeia do
promotor g? para habilita-lo:
P@gf — g7 (3.19)

h) na seqliéncia, outros sinais quimicos chamados indutores ou intensificadores, devern

ligar-se as cadeias de indutores para ativar gf :
iy — g (3.20)

¢} e finalmente, os sinais quimicos repressores r devem ligar-se & cadela de repressor g7
para desativar g;:

ré gl — gl (3.21)

Deste modo, o grau de ativacio u{g;) de ¢; recebe uma funcio f das cadeias ativas i

e g!, e uma funcao inversa f~' das cadeias de repressores ativadas gl isto €,
w(gi) = Flof,gi )@ f gl .. (3.22)
onde, ® ¢ uma norma 7.

Por simplicidade, os co-fatores necessdrios para ligar os intensificadores ou os repres-
sores a0 promotor, n&o serao representados como cadeias separadas de ¢! e g7, respecti-

vamente.
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A sub-cadeia de codigo ¢f é uma cadeia do tipo:
CR PRV T Y- (3.23)

onde, s; € 5; sao os exons de g7 e {...v...}; é a dobra ou o intron de g¢. Os simbolos que
compéem s;, s; € vy sao uma das 64 possiveis triplas ¢, definidas sob o dicionario N em
(3.10). A ativacao de gf resulta na sintese de um RNA mensageiro (mRNA) como uma

copia completa da cadeia de codificacdo, e no corte de seus introns. Em outras palavras,

a) inicialmente, g¢ é copiado em uma cadeia de mRNA:

9 B gl gl = sy e (3.24)

b) que e entao, dobrada e cortada em uma cadeia de triplas {f,...i;},, que codifica

uma sequiéncia de aminoacidos de uma dada proteina p:

Sg{. S P .}SSj —r 88y = {'fi ‘e .Pfj},f (325)

Qualquer proteinap € P = F;UP,UP, em (3.7), é uma cadeia de tamanho [ de simbolos

a; € A= AT A” equivalente & sub-cadeia do exon de cédigo do gene {t;... é'j};, ou seja,

= {a,- coaph = {Ifz'. . .'fj},g {(3.26)

que € produzido ou estd disponivel em um estado inativo em algum sitio celular especifico.
com vistas a exercer uma ac¢ao no mesmo ou diferente endereco, toda vez que for ativado
por algum sinal recebido, representado por outra cadeia quimica suportada pelos dici-
onarios em (3.11} e/ou (3.12}.

(s seguintes conjuntos de proteinas podem ser definidos, dado o dicionario ) = AU [

¢ a genética G

G (D)™ - T
G:AD)" — R (3.27)
G (DP - M

onde, m, n e p sao, respectivamente, os tamanhos das cadeilas em T, /£ e 3, ou seja, os
conjuntos de transmissores moleculares (neurotransmissores, hormdnios, etc.), receptores
da membrana ou carreadores, e segundos mensageiros, respectivamente. O conjunto D =

A*TULT serd considerado como o conjunto de compostos quimicos ativos e o conjunto [~ =




[\
=1
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AT U7 sera o conjunto de compostos quimicos inativos. Por exemplo. ABCDEF pode
ser congiderada como um receptor inative r € R, abc pode ser declarado um transmissor

ativo t € T' e DEFMPFPR pode ser considerado um controlador m & M.

Os transmissores {; {mensageiros primarios) ligam-se aos receptores r; da membrana

para ativar segundos mensageiros my:
fi@ff’j — Mg (328}

cuja acao principal é servir como um disparador de sinais gue controlam a ativacio de
outras cadeias quimicas. Alguns destes mensageiros controlarao as cadeias metabdlicas
que envolvem o ATP ciclico, GMP, etc. Outros controladores podem ser dirigidos para o
nucleo para atuar como promotores, indutores ou repressores do gene. Desta maneira, os

transmissores t; podem ser considerados como simbolos iniciais de numa gramatica quimica,

que usa 0s mensageiros iy como cadeias nao-terminals para controlar a producao de

produtos finais codificados por uma genética <. Em outras palavras,

Ly — g & g__? s i F g_‘: —rgr o sy desy = b G - e oag ks (3.29)

Por exemplo, a ligagao do transimissor ativo abc ao sitio complementar ABC do recep-
tor ABC DE I pode ativar seu sitio DEF'; que pode, por sua vez, acoplar-se ao controlador
DEFMPR, a fim de ativar e liberar a cadeia M PR. Ou seja,

abc D ABCDEF — ABCdef ® DEFMPR — mpr (3.30)

A cadeia liberada mpr pode ser direcionada para o nicleo para ativar um gene ¢;, com

vistas a mudar a especificacao da producao da proteina N A LOP:

mpr & XYW . oowow. . . WYX — zyw...vwvw.. WYX — {#;...¢;}s = KKLOP
(3.31)
onde, ...vwvw. .. ¢ asub-cadeia de promotor ativa; WY X é a cadeia de repressor inativa;
WY Z e wyz sao as cadeias de indutor inativas e ativas controladas por mpr, e {¢;...14,}s

é a cadeia de exon do gene g; que codifica a proteina KK LOP.

Agora, a ligagao de um transmissor ativo fgh ao sitio complementar F(GH de ouiro
receptor F'G H K LM pode ativar seu sitio K LM que, por sua vez, acopla-se ao controlador
KLMNQOP, a fim de ativar e liberar a cadeia NOP, que ¢ um repressor deste mesmo

gene g;. Desta forma, a sintese de K K LOP pode ser interrompida. Em outras palavras,
fogh & FGHRKLM — FGHEm @ EimNOP — nop @& oyw...vwvw.. WYX

— TYW. .. VWOW .. WYEZ — ] {3.32)
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onde, n é o simbolo nulo.

Por simplicidade, o acoplamento entre aminoacidos nos exemplos anteriores. foi des-
crito por meio da similaridade entre letras maiisculas e mintsculas. Como cada letra
(maitiscula ou mintscula) codifica um aminoécido (3.11), as regras acima podem ser mal
interpretadas, pois tanto da cadeia de transmissor ( controlador) quanto da de receptor
requerermn, em sua composi¢ao, a mestna seqiiéncia de aminacidos. Fm wma notacio smais
restrita, ambas as cadeias devern ser codificadas por diferentes letras. e a matriz de a-
coplamento tem que ser definida. Por exemplo, o transmissor abe pode perfeitamente

ligar-se ao receptor PRM K LO se a seguinte matriz de acoplamento for fornecida:

K L ... O
a i o
L 1 {3.33)
c i

Deste modo. as propriedades de codificagio de M [A, N) podem ser especificadas para
descrever as interagoes entre promotores, indutores, e /ou receptores, e dos genes por eles

controlados.

Seja
A= AU {.} (3.34)

onde, A ¢ o diciondrio de aminodcidos em (3.11), e _ é o sinal de parada. Por causa da
equivaléncia das triplas de nucleotideos ¢; com os simbolos de A*, tem-se a seguir. uma

nota¢ao mais apropriada para o gene:
REP _PRO_IND_MPOST ... (3.35)

onde:

® a proteina ativa rep é o repressor que liga-se & posicio REP do gene composto

pelos correspondentes nucleotideos complementares aos aminodcidos T, e e

a proteina ativa pro é o promotor que liga-se & posicio PRO do gene composto

pelos correspondentes nucleotideos complementares aos aminoacidos p, T eo;

* aproteina ativa ind é o indutor que liga-se a posicao REP do gene composto pelos

correspondentes nucleotideos complementares dos aminodcidos i. n e d;
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e a proteina inativa M POST ... é codificada pela cadeia de cédigo

g = MPOST ... (3.36)

Finalmente, alguns aminodcidos ou combinacao deles, sdo conhecidos por operarem
sobre outras proteinas, para dobrar ou corta-las, para inserir um novo elemento dentro
delas, ou para reordenar seus elementos, ete. Estas sdo as operacdes definidas em F (2.32},
no caso de gramaticas nebulosas néo-lineares. Em outras palavras, as seguintes operacoes

podem ser atribuidas a uma proteina, de acordo com a composicao dos aminoacidos:

a} dobra:
abel fght + ABC{..}FGH — ABCFGH + {..} (3.37)

isto e, a proteina ativa abclfgh! dobra a proteina ABC{. " VFGH entre ABC e

FGH, independentemente da atual composi¢do da cadeia {...}. Uma alternativa

semantica para o operador !

é:

abel???? + ABC{...}FGH — ABCFGH + {...} + abcd????  (3.38)

ou seja, a proteina ativa abc! faz a dobra do tamanho de quatro aminoacidos da pro-
teina ABC{...} FGH apés o sitio ABC, independentemente da atual composicio
da cadeia {...}.

b) Troca:
abcSDEF + ABC._KLM_ - ABC_DEF. + abce$DEF (3.39)

ou seja, a proteina ativa abc3DEF liga-se zo sitio ABC de ABC_KLM._ e muda

K LM para DEF. O operador § é 1itil para mudar o estado de ativacio de um sitio:

abc$def + ABC_DEF. — ABC_def. + abeSdef (3.40)

c) Delegio:
NabeSdef + ABC_.DEF_. — ABC_def_ {3.41)

isto é, a proteina ativada %abcide f é destruida apds exercer sua acao.
d) Copia e inclusdo:
abe@ + ABC_DEF_ — ABC_DEF. + abcQDEF (3.42)

isto é, a proteina ativa abc@ copia a cadeia DEF e anexa-a em si mesma.
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e} C'opia e liberagao:
abe| + ABC.DEF_ — ABC _DEF_ + abcl + DEF (3.43)
1sto €, a proteina ativa abel copia a cadeia DEF e libera-a no ambiente.

t) Unido:

abeledef + ABC_DEF. — ABCDEF_ + abeedef (3.44)

ou seja, a proteina ativa abeledef combina as cadeias quimicas ABC' e DEF_ em

uma nova molécula ABOCDEL_,

Sejam os seguintes conectivos também definidos:
1

a) E (A): paradenctar que a conjuncao da cadeia é necessaria em qualguer das ope-

racoes anteriores. Por exemplo,

Y%omno + Y%abcSdef + MNOANABC_DEF. — MNOAABC_def_  (3.45)

b) OU (V): para denotar que a cadeia de disjungio suporta qualquer das operaces

anteriores: Por exemplo:

Yabcddef + MNOV ABC_DEF_ — MNOVY ABC_def_ (3.46)

Y%mno$def + MNOV ABC_DEF_ - MNOV ABC_def_ -
Qualquer outra operagao com cadeia pode ser definida de um modo similar. mas deve-

se ter em mente que, as transacoes das cadelas anteriores sdo dependentes da quantidade

de cadeias disponiveis e nos graus de ativacio de algumas cadeias, como mostradas pelas
equagoes (2.15) e (2.16).

Assim, uma proteina ¢ composta pelas cadeias de acoplamento (por exemplo, %abe,
abe, etc.) e de operacao (tais como, $def, SDEF, @, etc.). Um gene é composto por

cadelas associadas por meio de sinais de paradas ou conectivos.

3.5 Processamento Distribuido

Uma caracteristica marcante do processamento celular bioquimico é gue ele é distri-

buido em locais (como membranas, citoplasma, etc.) e compartimentos diferentes (nicleo,
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ribossomo, complexo de Golgi, etc.), com o propésito de evitar procedimentos de sepa-
racao exaustivos em um espago quimico bem homogéneo. necessério para isolar produios
finais definidos. As barreiras de difusdo e seqliestro quimico também sio ferramentas
para organizar conjuntos de reagoes quimicas em redes bioquimicas coerentes e objetivas.
que trabalham para uma fisiologia celular eficiente. Esta organizagio é necessiria. e até
mesmo o virus precisa que o ambiente celular do hospedeiro seja organizado para poder se
reproduzir. A evolugao forneceu este processamento quimico distribuido dos procariotos
aos organismos pluricelulares, pela especializacio de organelas, células, sistemas e Orgaos.
O seqlienciamento de eventos também é uma outra propriedade bésica da vida, suportada
por um controle genético hierdrquico da bioquimica celular. Os genes reguladores sio u-
sados para ativar a leitura dos genes estruturais, que contém a informagio necesséria para
dirigir a reproducgao celular, desenvolvimento embriogénico, etc. O sistema nervoso, um
sistema celular completo, foi criado pela natureza para auxiliar a organizacao espacial e a
seqiencial do processamento da informagio fornecida por redes genéticas mais complexas

de animals superiores.

Uma rede genética pode ser considerada, em sua definicio mais primitiva, como um
conjunto de genes que codificam uma familia de proteinas e o conjunto das vias de sinais,
que mostram o local onde as proteinas sio produzidas e onde atuam. A reducio da
ambigiiidade podem ser feita por meio de uma distribuicdo ndo-homogénea de simbolos
e/ou cadeias em um dado espago de processamento. Deste modo, as cadeias (simbolos)
sao produzidos {ou ativados} em locais definidos para serem usados em algum outro local
especifico ou de difusao. Isto implica em mover cadeias dentro de um espaco definido por
meio de sistemas carreadores mais ou menos especificos, que sao suportados por sistemas
de correio ou difusao, como canais de comunicagio. Funcoes de custo sio associadas a

transmissao de mensagens através de qualquer canal de informacéo.

Assim, uma rede genética R(G;, suportada por uma genética (7. é formalmente definida
como:

RG, = {P, P, P,.B,Gi, N} (3.47)

onde, F;, P, P, B e (7 séo definidos como em (3.7), e N é uma rede definida por:

a) o conjunto O de elementos discretos o, chamados operadores (ou organela, ou
agente), onde cada um deles tem um enderego légico ou espacial definido ay, e

¢ especializado no processamento de um conjunto B* de uma ou mais regras de
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reescrita (ou reagdes quimicas) ¢; € B. Assim,

op = {PFC P, P*C P, PFc P, B*Ca,} (3.48)

b) o conjunto 7 de canais de informacao {correio ou difusio) que suporta uma troca de

mensagem (cadela) entre elementos de O.

Cada canal de informacdo i, € I é especificado por:

¢) um conjunto A; de enderecos de entrada a;, que refere-se aos elementos 6, < (O,

produzindo as cadeias {mensagens) a serem liberadas em oy}

d) um conjunto A, de enderecos de saida a,. que refere-se aos elementos o, € () que

recebem (aceitam) as cadeias produzidas por oy, e por

e) umafungao de custo ¢, que descreve as restricoes temporais e espaciais das mensagens

velculadas atraveés do canal.

O endereco pode ser uma direcao fisica ou légica. No primeiro caso. o sistema de
correio {como axonio, transporte intracelular, etc.) libera as mensagens em locais
especificos do espago de comunicagdo. No segundo caso, as mensagens sao ampla-
mente distribuidas (por exemplo, difusdo, corrente sangiiinea, etc.) para ligarem-se

aos receptores especificos dos agentes que estao aptos a recebé-las.

Assim,

im = {AS‘,AM(S{nAsa A'nt)} (349)

O conjunto O de agentes é particionado nos seguintes conjuntos. de acordo com seus

produtos de entrada (cadeias):

f} Oi: é o conjunto de agentes de entrada que usam simbolos iniciais para produzir

cadeias nao-terminais. No caso destes agentes, £F = {;

) O.: o conjunto de agentes intermediarios que usam simbolos nio-terminais para

4=}

produzir cadeias nao-terminais. No caso destes agentes, PF = e PF = [

h) Oy o conjunto de agentes de saida que usam simbolos nao-terminais para produzir

cadeias terminais. No caso destes agentes, PF = ().

Diferentes redes genéticas RG, suportadas por uma gramatica comum G podem sofrer
uma ativacao paralela, mas a hierarquia de @ pode organizar estas atividades paralelas em
um processamento concorrente, pela imposicio de uma ordem seqiiencial, pela ativacao

de redes distribuidas em diferentes localizacdes espaciais.
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3.6 Processamento Delimitado

As membranas sdo usadas para definir espacos de processammento especificos. tais como
0s espagos Intra e extracelular, e no interior da célula, os espacos do micleo, do comple-
xo de Golgi, dos ribossomos, etc. Os sistemas carreadores definidos estao organizados
tanto em membranas quanto dentro do espago intracelular, a im de mover moléculas de
um lugar para outro, quando necessario para o processamento celular das informacées
intra e extracelulares. Toda vez que as membranas sdo usadas para delimitar um dado

processamento, elas fornecem, entre outras, as seguintes funcoes principais:

a) restringir processamentos definidos com limites especificos, a fim de diminuir a am-

bigiidade das linguagens quimicas nebulosas:

b} organizar a interface de comunicacao entre os espacos interno e externo. como defi-
nidos, com o propésito de reconhecer simbolos ou mover cadeias iniciais do ambiente

externo e liberar os produtos finais para este mesmo espaco externo. e

¢} definir o espago métrico usado para especificar os enderecos usados pelos canais de
COMUNicacao.
I} ainda,

d) os sistemas de transporte intracelular (por exemplo, transportes axénicos retrogrado

e anterogrado) podem ser usados para mover substincias quimicas entre locais de-

finidos, limpando um espaco de processamento definido.

Outro processo usado para organizar o processo de linguagem nebulosa é:

[l
e

sequestrar substancias quimicas especificas (tais como fons célcio) em algum sitio
especifico, para libera-los em um momento apropriado, a fim de atuar em um pro-

cessamento especifico.

A combinacao dos processos acima ¢ amplamente usada pelas células, como no caso dos
transmisosres neurals, cujos precursores sao produzidos no corpo das células, movidos para
os terminais pré-sindpticos por meio do transporte axénico, onde a sintese final ocorre,
usando compostos quimicos importados das células pds-sindpticas. Assim, a ativacao dos
receptores dos dendritos podem disparar sinais axdnicos eléiricos (trens), cujo objetivo
¢ liberar estes transmissores para atuarem sob as células pds-sinapticas. Deste modo, os

neurénios podem ser considerados como agentes especializados na troca de mensagens,
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em que estas mensagens sao suportadas por uma linguagem nebulosa definida por sua
genetica, e onde os trens sao usados para acelerar o processo de troca de mensagens, ou

seja. reduzir o custo de transmisséo da mensagem.

Desta maneira, a célula C; suportada por uma genética (7 pode ser considerada co-
mo uma familia de n redes genéticas R, distribuidas sob um conjunto de espaces de

computagao Y, , organizados pelo conjunto M de suas membranas:
C; = (PP P M. B.G N} = ({RGy}imins M) (3.50)
Dai, as células podem ser organizadas em redes de ordens mais altas NN {por exemplo.,

no caso do sistema nervoso) aumentado o poder computacional das linguagens nebulosas

definidas por sua genética comum

NN = {C;, C,, (4, G N} (3.51)
onde:
a) C; é o conjunto de células de entrada (sensoriais) que reconhecem o conjunto de
simbolos iniciais P, €

b} C. é o conjunto de células intermedidrias (associativas) que produzem o conjunto

de simbolos nao-terminais P, €

c) Cy € o conjunto de células de saida (motoras) associadas ao conjunto de simbolos

terminais £ € 7,

d) N ¢ a matriz de comunica¢ao que suporta a troca de mensagens entre estas células.




Capitulo 4

Neuronio: a unidade fundamental

4.1 Introducao

O sistema nervoso é uma rede organizada de células nervosas ou neurdnios. O neurdnio
¢ a unidade fundamental de processamento do cérebro e também do nosso modelo artificial
distribuido. As fungdes do sistema nervoso sio determinadas por neurénios organizados
em uma grande variedade de redes neurais, cada uma desempenhando um determinado
papel. Assim, fungoes criticas do cérebro, como o processamento de informacoes sen-
soriais, a programagao motora, as respostas emocionais, a aprendizagem e meméria sio

produzidas por conjuntos de neurdnios interconectados que trocam informacoes entre si.

A capacidade do cérebro em mudar seu funcionamento diante da repeticio de situ-
agoes semelhantes e da ocorréncia de situagdes novas ¢ uma de suas mais importantes
caracteristicas. A atividade neural, portanto, tem a mesma propriedade. Esta habilidade
que o sistema nervoso tem de alterar o seu modo de funcionamento chama-se plasticidade
neural e € um dos motivos que nos inspiraram em nossa metodologia. Para melhor se
entender o porqué de sua utilizagio, fazemos uma breve revisiao dos conceitos biolégicos

em que nos baseamos e apresentamos o nosso modelo artificial.
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4.2 O Neurdnio Biolégico

4.2.1 A Membrana Celular

O neurdnio € a unidade celular formadora do sistema nervoso, € como todas as células,
¢ constituido por uma membrana celular e um citoplasma. A membrana celular é compos-
ta por lipidios e proteinas, e separa o citoplasma do liquido extracelular (solucdo aquosa
diluida). O citoplasma, por sua vez, é formado por dgua. eletrolitos. proteinas, lipidios e
carboidratos. A composigio do liquido extracelular e do liquido intracelular (citoplasma)
nao ¢ a mesma. BEnquanto o primeiro contém grandes quantidades de sédio e cloro, o
ultimo contém grandes quantidades de potdssio, fosfatos e proteinas. As membranas ser-

vern como barreiras de permeabilidade para manter a composicao citoplasmatica diferente

do liquido extracelular.

Figura 4.1: Modelo do mosaico fluido.

A membrana celular tem como estrutura bdsica uma camada bilipidica, que é uma
pelicuia delgada de lipidios, com espessura de duas moléculas. A bicamada é formada por
uma parte hidrofilica (solivel em dgua), que estd voltada para a superficie. e uma outra
parte hidrofdbica (sohivel em gordura}, que ocupa a regido central da membrana, como

mostrado na fig. 4.1. Esta estrutura é conhecida como modelo do mosaico fluido.

A membrana possui proteinas tubulares chamadas canais gue atravessam-na e que
permitem, seletivamente, a passagem de dgua e de fons do interior para o exterior da

célula e vice-versa, por meio de diversos tipos de transporte, como difusio, osmose. trans-
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portes facilitado e ativo. Essa permeabilidade seletiva é responsavel pelo fluxo idnico
existente na célula e causa wma diferenga de potencial chamada de potencial de repouso
da membrana. O transito de moléculas através da membrana é necessario para que a
composigao citoplasmatica da célula seja mantida constante, por mais variavel que seja o

melo extracelular, condicio esta essencial para a sua sobrevivéncia.

Por curiosidade, o potencial de repouso da membrana (E) pode ser calculado segundo

a equacio de Goldman, que tem a forma;

_RT n Pr[K*] 4 Pyo[Natl, + Po[C17],
T zF T Pr|KH] Py [Nat] 4 Po,[Cl;

E (4.1)

onde: R é a constante universal dos gases:
B T é

a temperatura absoluta;

-

z € a valéncia do fon;

’,

" € a constante de Faraday;

™

P; € o coeficiente de permeabilidade do fon 7;

-

t]e € a concentracio extracelular do fon 7 e

ey

[7]; € a concentragao intracelular do fon 7.

Quando por algum motivo a concentracio intra ou extracelular é mudada, o potencial
de repouso da membrana é alterado, como por exemplo, se ocorre aumento ou diminuicao
da permeabilidade da membrana aos fons sédio ou potassio, de modo que haja uma
elevacao inicial suficiente da membrana acima de um limiar, é produzido um potencial de
agao, resultante da abertura de vérios canais de sédio: caso contrario. nenhuma resposta
é produzida. E o chamado potencial de tudo ou nada. Esse potencial pode ser gerado em
qualquer parte da membrana e é propagado nas regides adjascentes ao longo da mesma,

criando um impulso, ou seja, a membrana fol excitada.

Por nao ser objetivo deste trabalho, uma analise mais profunda sobre potenciais de
agao pode ser encontrada em [KSJ91],[Guy92]. O que é de interesse é saber que eles sio
gerados a partir de fluxos i6nicos através da membrana celular, devido a condutancia dos
canais de sodio, principalmente, e de potassio, ou por um outro agente capaz de modificar

transitoriamente o potencial de repouso da membrana.
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4.2.2 Estrutura e Fisiologia do Neurénio

Uma celula nervosa tipica, como visto na fig. 4.2, pode ser dividida morfologicamente
em quatro componentes distintos: o corpo celular. os dendritos, o axénio e os terminais
pre-sinapticos. O corpo celular é o centro metabdélico do neurénio. ou seja, o local onde
ocorre execucao dos processos decorrentes dos dendritos e dos enviados ao axénio. O
neuronio, geralmente, tem vérios dendritos, que servem como o principal meio de recepcio
de sinais de outras células nervosas, e apenas um azénio, que é a sua principal via de
condugio. O axénio, por sua vez, fornece varias ramificacées para outras partes do cérebro
ou periferia do corpo. Fle origina-se em uma regido especializada do corpo celular chamada
cone do ardénio, onde um potencial de agio € iniciado, desde que um limiar critico seja

atingido, conforme sera visto mais adiante.

17 127 11

Figura 4.2: Estrutura do neurénio e anatomia fisiolégica da sinapse.

No detalhe, vista do acoplamento entre o terminal pré-sindptico e o neuronio pés-sindptico.
1. Azonro, 2.cone do azénio, J.corpo celular, {.dendritos. 5.fibra nervosa, 6.nervo espimhal,
T.célula de Schwann, 8.nodo de Ranvier, 9.mitocondria, 10.membrana pds-sindptica. 11.fen-

da sindptica, 12.neurolransmissor, 13.proteinas receploras e 14.vesiculas de iransmissores.

Préximo ao seu fim. o axonio se divide em finos ramos que tem expansdes especializadas
chamadas terminais pré-sindpticos. E por meio dos seus terminais que um neurdnio trans-

mite informacoes sobre sua atividade para as superficies receptoras dos outros neurdnios
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{que podem ser os dendritos ou o corpo celular). Este ponto de jungio é denomina-
do sinapse. A célula que envia a informacao é chamada célula pré-sindptica e a célula
que recebe a informacao € a céiula pos-sinaptica. ) espaco que separa as duas células é

conhecido como fenda sindptica e ela comunica-se livremente com o espaco extracelular.

Ha dois tipos fundamentais de sinapse, de acordo com a morfologia e 0o mecanismo de

transmissao: a sinapse elétrica e a sinapse quimica.,

No cérebro, as sinapses elétricas sao menos comuns que as sinapses quimicas, e sao
caracterizadas pela rapida velocidade de transmissao e pela definigdo da sua funcao. Por
exemplo, as sinapses elétricas geralmente ndo permitem agoes inibitdrias de longa duracao
que mudem a sua efetividade. Ja as sinapses quimicas mediam tanto acdes inibitérias

quanto excitatérias e estdo envolvidas em comportamentos mais complexos que os das

sinapses elétricas: Portanto; as sinapses-quimicas sao mals flexiveis e capazes de realizar
mudangas mais duradouras na sua efetividade. Esta plasticidade é importante para varias
fungées superiores do cérebro, como aprendizagem e memoria. Qutro aspecto importante,

¢ que as sinapses quimicas possuemn a capacidade de amplificar os sinais neurais.

4.2.3 O Processamento Elétrico das Sinapses

{Juando as correntes originadas na terminago axdnica pela propagacao do potencial
de acao ao longo do axonio chegam a regido da fenda sindptica, encontram uma brecha
estreitissima entre a membrana pré-sinaptica e a pds-sindptica, é a chamada zénula de
oclusao. Como a resisténcia nesta regiao ¢ muito alta, as correntes encontram mais fa-
cilidade para atravessar diretamente a membrana pos-sinaptica, agindo como estimulos
elétricos, e, promovendo apenas correntes elétricas através dela ou desencadeando impul-

sos completos.

As sinapses elétricas permitem a condugao destes estimulos em ambas as direcoes e
sdo uteis particularmente nas vias reflexas, pois elas precisam de transmissao rapida entre
as células ou a resposta sincrona de alguns neurdnios, tais como as células miocdrdicas,

as musculares lisas intestinais e os hepatécitos.
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4.2.4 O Processamento Quimico das Sinapses

O terminal pré-sinaptico é separado do corpo neuronal pela fenda sindplica, e cle
contém duas estruturas internas inportantes para o tipo de fungio exercida pela sinapse:
as vesiculas sindpticas e as mitocondrias. A vesicula sindptica tem como conteddo uma
solugao de moléculas de uma substdncia especifica conhecida como mediador quimico
da transmissdo ou neurotransmissor. As mitocondrias, por sua vez, fornecem a energia
necessaria para a sintese de mais substancia transmissora. Essa energia é provida pelo’

trifosfato de adenosina ou ATP.

A transmissao quimica se inicla quando um potencial de agio se propaga por um termi-
nal pré-sinaptico, causando o esvaziamento de um pequeno nimero de vesiculas no interior

da fenda sinaptica. O (neuro)transmissor liberado modifica a condutincia da membrana

plasmatica pds-sinaptica para um ou mais fons. Essa alteracdo na condutincia, caso o fon
nao esteja em equilibrio, promove ¢ fluxo desse {on, causando a variacao do potencial da
membrana da célula pds-sindptica, que leva a excitacdo ou inibigao do neurdnio, de acordo
com as caracteristicas de seus receptores. A quantidade de {neuro)transmissores liberados
na fenda sinaptica esta fortemente relacionada ao nimero de jons calcio que entram no
terminal pré-sinaptico. Acredita-se que este mecanismo funcione da seguinte maneira. Ao
entrarem no terminal, os fons célcio se ligam a moléculas protéicas na superficie interna
da membrana, em locais conhecidos como sitios de liberagdo. A ligagio faz com que as
vesiculas transmissoras localizadas na vizinhanga do local também se liguem 4 membrana.,
fundindo-se a ela e, por 1iltimo, abram-se, por ezocitose, para o exterior. Apés a liberagao
do (neuro)transmissor, ele é destruido ou removido de algum modo, para evitar que sua
acao continue para sempre e para que apos alguns milissegundos possa haver transferéncia
de informacao ou nao. Os mecanismos responsaveis pela remocao dos transmissores sao

os seguintes:
e por difusdao do transmissor da fenda para os liquidos em volta;

o por destruicao enzimatica dentro da fenda:

e por transporte ativo de volta ao terminal pré-sinaptico que o liberou e reutilizacao.

Este processo é chamado recaptacdo do transmissor; e

por ligagao a uma molécula da membrana pré-sindptica.

Esta ultima possibilidade € a que nos interessa. Fla causa a alteragéo conformacional
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da estrutura da membrana, e consegiiente inibicao ou excitacio da célula pos-sinaptica,
ocasionada pelo acoplamento entre o transmissor e o receptor. Inibem. se a membrana

neuronal contiver receptores inibitérios, e excitam, se ela contiver receptores excitatérios.

O acoplamento do transmissor ao receptor, que depende da afinidade quimica entre
cles, ativa algumas moléculas pés-sindpticas, denominadas afuadores. gue exercem uma
acao tanto sobre os neurénios pré e pds-sindptico quanto sobre células vizinhas. A acao
exercida pelos atuadores depende de sua estrutura e funcao, e algumas das acoes possiveis

520:

a} modificar a permeabilidade pés-sinaptica. promovendo a modificacio do potencial

da membrana (canais ionicos);

b) atuar como timia enzima cuja atividade ¢ controlar alguma cadeia metabélica, alte-
rando a quantidade de energia disponivel na membrana, onde. em geral. esta energia

e usada para modificar os limiares da membrana (neurénio modulador):

¢) agir como uma molécula de controle ou regulatéria, responsavel por uma das seguin-

tes acoes (neurdnio controlador):
c.1) a modulagdo da ligagao entre transmissor e receptor;
c.2) a especificagio da leitura do DNA;
c.3) a ativacdo da leitura do DNA ou

c.4) a especificagao final da sintese protéica de certas moléculas.

As proteinas produzidas pela célula pré-siniptica sio chamadas precursores, e as libe-
radas pela célula pés-sindptica sao chamadas controladores. Um mesmo precursor pode ser
utilizado para produzir diferentes tipos de transmissores em diferentes terminais axénicos,
pois a especificacao final do transmissor depende dos controladores produzidos pela célula
pos-sindptica. Assim, a especificacdo genética do transmissor depende dos neurénios prée
pos-sinapticos, mas a ativagao da leitura de genes especificos é dirigida pela ativacio dos
receptores pos-sinapticos. Esse controle da leitura é executado por moléculas que sao li-
beradas dentro da fenda sinaptica juntas com o transmissor através da vesicula sinaptica
e conhecidas como sinalizadores. Esta plasticidade da codificacdo quimica é um fator

importante para a diferenciacao dos neurdnjos durante o crescimento embriogénico.

Uma outra caracteristica importante das sinapses quimicas é que elas permitem apenas
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a condugao unidirecional dos estimulos; isso possibilita que os sinais sejam dirigidos para

pontos especificos e causem agoes especificas.

4.2.5 A Codificagao Sindptica

A codificagao {ou transducio) sindptica é a transformacéo da informacao mediada pelo
transmissor em uma alteracao do potencial da membrana pds-sindptica. Nas sinapses
elétricas, o fluxo de correntes pré-sindpticas através da membrana pos-sinaptica muda
imediatamente o seu potencial, promovendo uma hiperpolarizacdo ou hipopolarizacdo,
dependendo do sentido do fluxo; portanto. a transducio é direta. J4 nas sinapses quimicas,
a ligacdo transmissor-receptor é que promove as variacoes de permeabilidade da membrana

e determina a sua excitagao ou inibicéo, determinando qual o t1po de mensageiro liberado.

4.2.6 Aprendizagem

A aprendizagem pode ser vista como a construcio de uma representacao de um co-
nhecimento observado no mundo exterior peio cérebro, segundo a interpretacao e reco-
nhecimento dos sinals e mensagens trocadas pelos neurdnios, que expressam relacoes ou

associagoes entre as informacées recebidas pelos diversos mecanismos sensoriais.

Os neurdnios do cérebro produzem moduladores que estio envolvidos no controle da
aprendizagem, de acordo com as necessidades do ser vivo. O processo de modulagao segue

0s seguintes passos:

* aativagao sinaptica € um resultado dos sinais quimicos que servem como marcadores

dos caminhos neurais ativados durante o processamento de informacao:

e os resultados das etapas do processamento sio calculados de acordo com alguns
objetivos de algumas dreas especificas do cérebros, conhecidas como dreas de conitrole

da aprendizagem. Dependendo deste calculo:
* as sinapses ativadas podem ser recompensadas ou punidas através da liberacio de

moduladores adequados para as dreas de controle da aprendizagem.

Estas atividades sdo realizadas por um complexo processamento auimico. Assim. a
. )

aprendizagem no cérebro é também um processo complexo que depende:
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1. da especificacao dos conjuntos de transmissores e sinalizadores nos terminais pre-

sinapticos;
2. da especificagao dos receptores e controladores pds-sinapticos;

3. da regulagdo da quantidade de transmissores, sinalizadores. receptores e controla-

dores especificados;

4. do ajuste da fungao de decodificacao pré-sinaptico que descreve a ativacio axénica

e a liberacao do transmissor.

4.3 O Neuronio Artificial

O modelo artificial do neurénio usado nesta dissertacio foi proposto por Rocha [Roc92],
e utiliza os conhecimentos da fisiologia da sinapse, o que o torna um processador com-
plexo, combinando os processamentos sindpticos elétrico e quimico, e permitindo tanto o

processamento numérico quanto o simbdlico.

A transicao da informagdo do neurénio pré-sinaptico para o neurénio pés-sinaptico en-
volve a liberagao de mensageiros quimicos pré-sinapticos denominados transmissores {t)
que se ligam a certas moléculas pés-sindpticas chamadas receptores (). A ligacio t/r ati-
va, por sua vez, outras moléculas pés-sinapticas chamadas, genericamente, controladores

(¢), cujo proposito é exercer uma acio sobre a atividade neural.
Esta transagao sindptica pode ser descrita, formalmente, como:
t+r—c-— acao (4.2)
A quantidade a(z,¢) de controladores ativados na i-ésima sinapse do neurénio 75,
depende:
a) da quantidade a(7,7) do receptor r disponivel no sitio pds-sindptico:

b) da quantidade a(7,¢) do transmissor ¢ disponivel no terminal pré-sinaptico, e

¢} da afinidade quimica p(f,7) entre ¢ e r.
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Seja
A(2.t) a quantidade total do transmissor ¢ armazenada na célula pré-sindptica.
Al(z,r) a quantidade total do receptor r armazenada na célula pds-sinaptica.

m o numero de fontes s; que fornecem informagoes de entrada para um
neuronio n,, cormn relevancia w; cada uma. A saida s; é obtida como:
T
a == Z 8y * Wy (43}
e |
s; = Ha) (4.4)
isto €, 5; ¢ a funcao f(a) da média ponderada «, das entradas s;. f é. em geral. uma

funcao booleana tal como:

f(a) _ 1, sea > (1.5)

{0, caso contrario
mas qualquer outra funcao de filtragem pode ser definida.
A forga sinaptica w; é calculada como:
w; = A2, 1) pAli, r) A u(t, r) (4.6)
onde, p e A sao, em geral, normas triangulares.

Assim, a quantidade total a(z,?) do transmissor liberado na i-ésima sinapse pode ser
calculado como:

ali, t) = s; * w; (1.7)

onde, * €. geralmente, uma norma triangular.

A quantidade a(z, c) do controlador ativado pelo acoplamento #/r é:

ali,c) = gla(i, 1)) (4.8)

onde, ¢ é uma fungao qualquer.
A agdo do controlador ¢ pode ser de dois tipos diferentes:
a) ativar o axdnio: neste caso, a quantidade total da ativagio axénica pode ser obtida

pela equagao (4.3), que ¢ o neurénio de McCulloch-Pitts, e a transacio sindptica

definida pela equacgio (4.2) é um processamento numérico:
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k) modificar o tipo e a quantidade de moléculas que existern nos neurdnios pré e/ou
pos-sindpticos. Neste caso, a transacao sindptica definida pela equacio (4.2) é uma

regra de producao e o processamento é simbdlico.

Finalmente, diferentes transmissores ¢ podem ser liberados na mesma célula, depen-
dendo do seu grau de ativagao axonico, pois diferentes funcdes de filtragem podem ser
usadas para ativar diferentes terminais pré-sinapticos de uma mesma célula que armazena

diferentes tipos de transmissores.

4.3.1 O Modelo Formal do Neuronio

Um neurénio N pode ser definido como a seguinte estrutura:
N = {{W,},W,.T,R,C.0,{c, g}, LIG}} {4.9)

onde

Wy(p = 1....,n} é o conjunto de entradas pré-sindpticas que atuam em N por todos

0S Seus n axonios pré-sinapticos.

L

W, ¢ o codigo de saida de N.

1" ¢ o conjunto de transmissores usados por N para trocar mensagens com outros

neuronios;

R é o conjunto de receptores que se ligam aos transmissores liberados pelos neurdnios

pré-sinapticos. A forga s; das sinapses com o 7-ésimo neurénio pré-sindptico é:
s = AL L) AN A7)+ u(t, r) S o,
e a atividade pos-sinaptica v; é calculada como:
UV, = Ww; G &
onde, A(z,1) € a quantidade do transmissor ¢ no neurénio pds-sindptico n;: A{i,r) é a

quantidade do receptor r disponivel para o acoplamento com ¢; y{t,r} é a afinidade

—~

da ligacao t/r, v, é a variagao da energia utilizada para esta ligacao; e A,*,0 e o

sa0 normas e co-normas triangulares.




4.3  Neuronio: a unidade fundamental 46

e ' ¢ o conjunto de controladores que podem ser ativados pelo acoplamento (¢/r},

onde o elemento ¢; é dado pela relacdo:
bty = o
parar; € Rt €1, ec; & (.
¢ O ¢ a fungio usada para agregar a atividade pés-sinaptica atual

G, = O w; * 5 (4.10)

® « representa o conjunto de limiares e g a funcao de codificagao, para uma saida

codificada w dada por:

{

F AR S s M il s |
WL W, Sed, 2« (4.11)

gla,), caso contrario

e L{G} é uma linguagem L associada 4 uma gramética G, que define o acoplamento

entre transmissores e receptores, e a ativacao de controladores.

4.3.2 Redes Neurais Artificiais

Através da associacao de neurdnios, hierarquicamente organizados, é possivel construir
uma rede neural capaz de realizar uma tarefa que possa exigir tanto um processamento
numerico, quanto simbélico, ou ambos. Cada neurénio da rede neural é definido como o
modelo da equagao (4.9), possuindo uma familia particular de transmissores, receptores
e controladores, e ainda. tendo uma fungao de filtragem axénica e limiares especificos, de
acordo com sua habilidade. A configuracdo de uma rede neural ¢ a espectficacao de cada

neurdnio dependem do objetivo ou tarefa que a rede deve desempenhar.




Capitulo 5

O Sistema Sensorial Inteligente
Distribuido

5.1 Introducao

Este capitulo descreve sumariamente os fundamentos bioldgicos do sistema visual hu-
mano e os fundamentos computacionais que foram usados no desenvolvimento do sistema
sensorial inteligente distribuido, o SENSoR., para a implementacao do sistema visual ar-
tificial. O enfoque computacional é voltado ao reconhecimento de padrées, através da

abordagem sintatica. Aqui também sdo apresentadas a estrutura bésica e a organizacio

do SENSOR.-

5.2 O Sistema Visual Humano

A nossa percepgao visual ocorre em estdgios distintos. A luz que atravessa a cérnea
¢ projetada no fundo do olho, onde é convertida em um sinal elétrico para um érgao
sensorial especifico, a retina {fig. 5.1). A conversiio da luz em sinais elétricos é realizada
por neurdnios retinais especializados, os fotorreceptores. Existem dois tipos de fotorre-
ceptores na retina: os cones e os bastonetes. Os cones sio as células responsdveis pelas
diferencas de cor e intensidade luminosa (lumindncia). Na retina, hd trés tipos de cones

intercalados ao acaso, sensiveis as cores vermelha, verde ou azul, que devido & ativacao

47
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ou nao deles, simultaneamente, podem ser recebidas todas as outras sensacoes de cores.
Ja os bastonetes. em malor ndimero na retina, mas acromaticos. sio os responsavels pela

percepcao de diferengas entre claro e escuro.

Figura 5.1: Corte horizontal pelo olho (esquema).
Visto de topo sobre a superficie de corte do olho. [.conjuniiva;
2.corpo cthar com misculos ¢ ligamenios para o cristaline;: 3.cimara
postertor; 4.cristalino; 5.cémara anterior; 6.cérnea; 7.irie; 8.nervo
dpiice; 9.ponto cego; 10.févea; 11.retina; 12.cordide; 13 esclerdtica:
S = ewo visual (linha de ligamento enire a fdvea ¢ o ponio central

da cdrnea, a pupila).

A parte mais importante da retina para a visdo, a févea, contém apenas cones. por-
tanto, € uma area de visao mais acurada, de maior resolucio e menos distorcida, e é
responsavel por gerar informagées sobre cor e detalhes. Por isso, para reconhecer um

objeto claramente é preciso que a imagem do objeto de interesse incida sobre a févea.

A retina possui cinco classes de neurénios: fotorreceptores, células bipolares, células
horizontais, células amacrinas e células ganglionares. As células bipolares ligam os fo-
torreceptores as células ganglionares. A modulacao das informacdes do receptor para as
celulas ganglionares é realizada por dois tipo de interneurénios: as células horizontais,
que mediam as interagoes laterais entre receptores e células bipolares, e que estao relaci-
onadas com a analise espacial do objeto; e, as células amderinas que também interligam
as vias em linha da retina, entre células bipolares e ganglionares, e atuam na deteccio

de movimento na imagem visual, influenciando na ativacio das células sanglionares. As
G
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celulas ganglionares levam a informacao para o nervo dptico, e este para o cérebro, para

ser processada (fig. 5.2).

Figura 5.2: Organizagio neural da retina.

Vista do corte da retina. [.célule ganglionar; 2.célula
amdering; 3.célula horizonial; { bastonete; 5 membra-
na limitante internae; 6. célula bipolar; 7.cone; 8. camada

prgmentar.

Devido a modulacéo da informacao visual tuminosa pelas células horizontais, as células
ganglionares podem ter propriedades mais complexas de resposta aos estimulos, como
por exemplo. detectar bordas, independentemente do nivel de iluminacdo. A deteccao
é feita através de um fendomeno chamado antagonismo ceniro-circundante. A via visual
proveniente da area de incidéncia luminosa mais central é excitada, enquanto a érea ao
redor é inibida, ou vice-versa. lsso permite uma alta acuidade visual na transmissao das

bordas de contraste na imagem visual [KSJ91].

As interacdes antagénicas entre areas vizinhas da retina sio mediadas pelas células
horizontais. Os cones liberam um transmissor que despolarizam as células horizontais,
que, por sua vez, liberam um transmissor que hiperpolariza cones vizinhos. Desta forma,
a hiperpolarizacao dos mesmos cones pela luz leva a despolarizacio dos cones vizinhos
por meio dos interneurdnios horizontais. Assim, as células horizontais tornam ainda mais

escuros os cones que estao rmais escuros do que os seus cones vizinhos iluminados apenas
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fracamente, ou que nao estio iluminados no todo.

A acao de células horizontais na retina é o primeiro passo em uma cadela de eventos
que € repetida sucessivamente em niveis mais altos dos sistemna visual para aumentar o

contraste entre claro e escuro, a fim de facilitar a distincao de contornos.

As células ganglionares transmitem, entio, as informacoes visuais para o nucleo geni-

culado lateral (NGL) e este as retransmite para o cértex visual.

O cortex cerebral € uma regido que recebe informacdes de entradas sensoriais {(olhos,
ouvidos, tato, etc.), processa informacdes e também projeta saldas motoras, mas acredita-
se que esteja principalmente relacionado a eventos mentais. assoclacao e integracao de todo

tipo de informacao.

O cértex opera de forma modular, com seus neurdnios organizados em colunas de
cerca de 400 pi de didmetro e 4000 elementos, onde aproximadamente 2000 sio células
piramidais. Os elementos de cada um destes mddulos estio dispostos em seis camadas

atranjadas, principalmente, verticalmente.,

Uma caracteristica fundamental do cértex cerebral é a similaridade de sua organizagao
entre diferentes dreas, o que leva a crer que o cértex realiza operacoes computacionais de
natureza geral, todavia estas dreas exibem diferencas locais de estruturas que suportam
funcdes tao diferentes como percepcao, programacao motora, memodria, planejamento,
processamento de linguagem e raciocinio. Uma divisao funcional destas dreas foi proposta
por Brodmann {fig. 5.3), por exemplo, as dreas 17 e 18 possuem neurdnios especializados
no tratamento dos sinais visuais. Podemos entdo considerar cada uma destas areas como

moédulos que integram a atividade de diferentes agentes especializados.

O cortex visual estd localizado nos lobos ocipitais do cérebro e é dividido em cdrter

viswal primdrio (V1) e dreas visuais secunddrias (fig. 5.4).

() cortex visual primario recebe os sinais provenientes da retina e tem a funcio de
decompor o mundo visual. O cértex € dividido em colunas verticais de neurdnios, repre-
sentando unidades funcionais diversas, e os sinais visuais aferentes quando chegam até
al, passam sucessivamente pelas camadas, e os segmentos da informacao visual vao sendo

decifrados.

As areas visuais secunddrias ou de associacio dissecam e analisam os virios aspectos

da imagem visual para, por fim, identificar o que é esta imagerm, tendo como hases as




Figura 5.3: Mapa citoarquitetdénico de Brodmann.

construgoes ou modelos cognitivos internos do cérebro.

Os neurdnios do cortex visual dos mamiferos (V1) calculam relacoes espaciais e tempo-
rals particulares entre as respostas das células ganglionares da retina e representam estas
relagoes de acordo com as respostas das caracteristicas especificas. Alguns dos tipos de
caracteristicas bdsicas extraidas sao a localizacio, orientacio e polaridade dos gradientes
de luminincia; suas direcdes de movimento; suas composicoes espectrais; e sua dispari-
dade interocular, que indica a distancia do que se vé. Para que as caracteristicas basicas
possam ser extraidas, os sinais das células ganglionares retinais devem ser correlacionados
com um outro sinal; segundo Hubel e Wiesel [[TuWi62], isto parece ser conseguido pela
recombinagao seletiva de entradas. Assim. para detectar e representar as descargas con-
comitantes das células ganglionares que respondem aos tracos verticais de um objeto, as
entradas das linhas verticalmente orientadas das células ganglionares convergem seletiva-
mente em celulas corticais individuais (fig. 5.5) [Sin95). Esta estratégia de recombinacio
de entradas € também usada para calcular outras relacdes que sao analisadas a nivel de
V1, e as mesmas operagoes basicas estdo integradas nas 4reas corticais pré-estriadas. De
acordo com a divergéncia substancial das projecées posteriores & V1 e pela especializacao
funcional de neurdnios em Areas pré-estriadas, muitas destas operacoes parecem ser re-
alizadas em paralelo, onde cada drea calcula um sub-conjunto particular de relacoes de

ordens mais altas no espaco de caracteristicas.

Todavia, esta estratégia de recombinacio de entradas e geracao de células com pro-

priedades de respostas seletivas nio é indicada para descricoes exaustivas, tanto de ca-
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Figura 5.4: Conexdes entre diferentes dreas do cértex visual.

racteristicas elementares representadas em V1, quanto dos conjuntos de caracteristicas
basicas de objetos naturals muito mais complexos. Em todos os estagios de processamen-
to, os neurénios ficam bastante sensiveis is variacoes dos parametros dos estimulos ao
longo das caracteristicas de diferentes dimensdes. As respostas das células individuais sso
ambiguas, e a descricio completa de uma caracteristica bisica particular é obtida apenas

pelo céleulo conjunto das respostas graduadas de uma populagao de neurdnios.

Enquanto os neurdnios na drea visual V1 respondem bem a bordas ou faixas de luz,
os neuronios dos estagios de processamento posteriores representam aspectos cada vez
mais complexos da imagem retinal. Estes neurénios nos estagios posteriores podem ser
extremamente seletivos, respondendo somente a formas especificas, complexas, ou padroes
de movimento, por exemplo. Deste modo, a visio é suportada por niveis de processamento
cortical que cobrem, coletivamente, uma faixa de caracteristicas do estimulo, de simples

a complexo.

A criacao de representagdes da imagem da retina é, entretanto, apenas um componente

da visdo. A visdo é um processo ativo que seleciona uma parte limitada da imagem visual
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Figura 5.5: Conexd&es no cértex visual primario.

Uma suposi¢ao ¢ que a especializagio dos neurénios corticais para caracteristicas particulares re-
sulta da combinagao especifica de conexdes progressivas convergentes, como exemplificado aqut por
células sensiveis a contornos orientados horizontalmente (colunas I e II) e orientados verticalmente
{coluna I1). A saida das células ganglionares retinais (cireulos pretos na retina) que estio alinha-
das em linhas horizontais (coluna 1 e [I1) ou linhas verticais (coluna ), respectivamente. converge
apos a substituigio no tdlamo por células corticais na camada IV. Por causa desta combinacio
especifica de entradas, as células da camada I'V adquirem campos receptivos seletivos & orientacao,
ajustados para as orientagdes vertical e horizontal. A saida das cdlulas da camada IV seletivas &
orientacdo €, entdo, substituida per células piramidais em outras camadas verticals, e estas, por

sua vez, projetam conexdes progressivas para as areas visuais pré-estriadas.

para a atencao concentrada. Embora porcdes nao-selecionadas da Imagem nao sejam
perdidas para a percepgdo, em um momento, podemos dar atencao completa somente a
uma quantidade bastante limitada da informacio visual, Uma vez que este sub-conjunto
de sinais ¢ selecionado, ele deve, entio, ser interpretado. Assim, os eventos que guiam a
atencao visual incluem um processo de edicio substancial que nao enfatiza as informacoes
irrelevantes, mas acrescenta interpretacdes e inferéncias ao significado da informacdo em

questao (foco de atencio).

Estudos recentes em macacos IMau95] mostraram que esta edi¢do dos sinais visuais

comega nos estagios iniciais do processamento no cértex cerebral, O que o observador esta
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tentando ver e o que o observador conhece da cena visual tém consideravel impacto no que
é representado pelo cdrtex visual. Estes estudos mostram que a maior parte das dreas no
cortex visual. mesmo aquelas em estdgios relativamente iniciais do processamento, nao dao
um mesmo peso a todas as partes da imagem da retina. Ao contrario, elas representam
preferencialmente aqueles elementos para os quais o observador est4 prestando atencao.
Como muitos estudos examinaram a influéneia da atencao nas representacoes corticais,
ela pode ser considerada como um fator cada vez mais importante na determinacio de

padrées de atividade no cértex visual.

Estas descobertas estao mudando o modo de ver o cértex visual. A opiniao estabe-
lecida de que as dreas corticais existem para extrair e representar varias caracteristicas
hasicas sensoriais da imagem da retina nao percebe um aspecto essencial das represen-

tagoes corticals. As diferengas entre os estagios iniciais e finais do processamento visual

“incluem nao apenas as mudancas na complexidade das caracteristicas dos estimulos que
eles representam, mas também uma transicio de representagoes reais da imagem visual

para representacoes que realgam o objeto de interesse atual do observador.

O cortex é dividido em duas correntes de processamento sensorial, parietal e tem-
poral, cada uma delas abrangendo dreas que representam diferentes tipos de informacdes
sensoriais, contribuindo para diferentes tipos de comportamentos visuais. As dreas da cor-
rente parietal analisam movimento e relagées espaciais, ao passo que as areas da corrente

temporal estao mais envolvidas no reconhecimento e identificacdo visual.

Os neurdnios da via parietal codificam também a posicac e o movimento de alvos
no espago quando estes desaparem de vista, ou seja, criam representacoes de estimulos
nao visiveis. Isio acontece quando o observador pode lembrar-se de estimulos visuais

semelhantes remanescentes.

Os neurdnios da via temporal sdo especializados em representar caracteristicas hésicas
dos objetos visuais, tais como cor, textura e forma. Assim como a via parietal, a temporal
contém neurdnios que codificam informacées sobre estimulos visuais que sao relembrados

de experiéncias anteriores {memédria),

Estas fungoes das correntes (ou vias) parietal e temporal podem ser, entao, conceitua-
lizadas, respectivamente, como processos para determinacio de “onde” ¢ “o que” a visdo

percebe.

Em outras palavras, a visao estd centrada em duas tarefas: detectar e localizar, e
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discriminar {identificar). A deteccdo é considerada uma tarefa mais simples. pois o obser-
vador requer menos informacoes, enquanto que a discriminacao acarreta alguns caleulos
adicionals. Segundo Julesz [SaJu85], a detegio e a localizacao podem ser determinadas
por um processo paralelo, enquanto os calculos adicionais da discriminacao sio realizados

por um processo serial que requer afengdo focal.

Assim, a percepgao visual envolve a descoberta e codificacio de virias caracteristicas

na Imagem, por VArios grupos neuronais, atuando paralela e hierarquicamente.

5.3 O Sistema Visual Computacional

OS pa,dl.‘fw)es .......... SéQ .......... OB lneiOS.......p..elQ.ﬁ (.}.u.a.is _ﬂds .éﬁ.t@.l:p{eta.mos...8...a}uﬂde;... .Ou S@j‘&",'()' qﬂe
0 nosso sistema visual observa no mundo externo é analisado e classificado. segundo
nossas representacoes internas. Este processo, na area de computacao. é conhecido como

reconhecimento de padrées.

As diversas técnicas computacionais utilizadas para solucionar problemas de reconhe-
cimento de padrao podem ser divididas em duas categorias: estatistica e sintdtica. Na
abordagem estatistica, um conjunto de medidas bésicas é extraido de uma amostra e o
reconhecimento (classificagao) é feito mediante o particionamento do seu espago. em busca
de caracteristicas que representem padrées {DuHa73]. Este ¢ um procedimento baseado
na teoria de probabilidade e em estatisticas. Todavia, em alguns problemas de reconhe-
cimento de padrao, o nimero de caracteristicas necessirias para caracterizar wm padrao
pede ser muito grande, dependendo da complexidade dele. e torna-se impraticavel reunir
todas essas caracteristicas em uma classe. Assim, uma alternativa para contornar esta
dificuldade € descrever este padrio em uma composicio hierarquizada de sub-padroes,
segundo uma certa sintaxe, definida por uma gramaética em uma linguagem. Esta é a

abordagem sintatica.

No reconhecimento sintdtico de padrdes, um conjunto bésico de padroes primitivos é
selecionado para formar o conjunte de simbolos terminais da gramatica. As produgoes da
gramatica sio uma lista de relacoes permitidas entre as primitivas. As classes de padroes
sao um conjunto de cadeias geradas por uma gramatica de padrdes. Como um padrio
pode conter uma descri¢do um pouco vaga, dotada de uma certa Imprecisac e as linguagens

formais possuem estruturas rigidas, adotamos uma linguagem nebulosa para representar
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¢ classificar um padrao. Desta forma, um padrao particular descrito pela gramatica
nebufosa possui um certo grau de pertinéncia is classes de padroes estabelecidas, que

¢ calculado por uma composicdo nebulosa, com vistas a identificar a quals classes ele

pertence. E esta técnica que utilizaremos neste trabalho.

5.3.1 A Abordagem Sintitica

A idéia da abordagem sintdtica é que dado um certo padrao, ele possa ser dividido em
partes menores, cuja representacao possa ser feita através de uma estrutira hierarquica.

como uma estrutura tipo arvore, por exemplo.

Para representar uma informacao hiera arquica sobre um pddrao este deve ser descrito

em termos de padroes mals simples, ou seja. em sub- padroes, ¢ cada sub- pa,chao deve ser

descrito em termos de sub-padrées mais simples ainda, e assim por diante, até que se
encontre o sub-padrio mais simples possivel, que é conhecido como primitiva. Esta abor-
dagem esboga uma analogia entre uma estrutura hierarquizada de padrées com a sintaxe
das linguagens naturais. Segundo este ponto de vista, os padrdes seriam considerados
frases ou sentengas construidas a partir da concatenacao de palavras, e estas. por sua vez,

seriam construidas a partir da concatenacio de letras ou caracteres.

Facamos uma analogia entre uma sentenca em linguagem natural e uma descricio
L

sintética do padrao pela construcao de modulos de interpretacao para ambos.

( ™
1 d
C
a b __
c [
AN /

Figura 5.6: Exemplo de primitivas de uma cena.

Seja a sentenca: “O bebé dormiu bastante” e a figura 5.6. Ambas podem ser inter-

pretadas em estruturas da forma da fig. 5.7, chamadas drvores de derivagdo.

As regras sintaticas que reescrevemn estas arvores de derivagao sao:

<S> — <SN><SV>
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sentenca S gravura G

sintagma nominal SN sinfagma verbal SV

triangule T cirewlo C

artigo AR nome NO  yerhd VE advérbio AD
] ] |

O bebe dormiu bastante linha a linhab linhac arco d  arco e

Figura 5.7: Arvores de derivagao.

<SN> — <AR><NO>
<BV> — <VE><AD>
<ARS"=0

<NO> — hebé

<VE>» — dormiu
<AD> — bastante

<G> — <T><C>

<T> — <a><b><c>
<C> — <d><e>

<a> — segmento de linha a
<b> — segmento de linha b
< ¢> -+ segmento de linha c
<d> - arco d

<e>> — arco e

onde, o simbolo — significa “pode ser eserito como”.

Desta forma, a linguagem que fornece uma, descricao estrutural dos padroes segundo
urn conjunto de padrées primitivos, assim como suas operagoes de composicao, é chamada
de linguagem de descricio de padrdo; as regras que regem a composicao de padroes em
sub-padroes, e destes em primitivas, sio definidas por uma gramdtica da linguagem de
descricido de padrio.

Apés cada primitiva de um dado padrao ser identificada, o processo de reconhecimento

€ realizado através da andlise da sintaxe da sentenga que descreve este padrio, se ele é ou
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nao sintaticamente correto em relacio a uma determinada gramatica.

A abordagem sintatica para o reconhecimento de padroes fornece uma capacidade para
descrever um grande conjunto de padroes complexos através do uso de pequenos conjuntos

de primitivas de padroes simples e regras gramaticais.

Um dos aspectos mais favordveis & utilizacio da abordagem sintatica é a capacidade
recursiva de uma gramatica. Uma regra de reescrita da gramatica pode ser aplicada varias
vezes, até que possa expressar de um modo bem compactado, algumas caracteristicas

estruturais badsicas de um conjunto infinito de sentericas.

5.3.2 Modelo Classico de um Sistema de Reconhecimento Sinta-

tico de Padroes

Um sistema de reconhecimento sintdtico de padroes, segundo Fu [Fu74] consiste de trés

partes, pré-processamento, representacdo ou descricio do padrdo ¢ andlise de sintaze.

Padrges Inferéncia
exemplos ramatical
p
Aprendizagem
Reconhecimento
‘ £ . o . Tlassificaca
Amostra de Pré- Representacio Anslise de Classificagdo
i - ) S —
entrada | processamento do padrio sintaxe e descrigio

Figura 5.8: Sistema para o reconhecimento sintdtico de padroes.

As fungdes que fazem parte do pré-processamento sio (1} a codificacao e aproximacao
do padrao; e (i¢) filtragem e restauracio. Estas fungdes sdo as responsaveis pelo trata-
mento da amostra, de forma a deixd-la disponivel para 0 processamento. A codificagao
€ a aproximacao trabalham a informagdo de entrada para tornd-la mais compacta {com-
pressao de dados) e as fungoes de filtragem e restauracio possibilitam a recuperagao de
uma amostra degradada (por exemplo, com ruidos) ou que tenha perdido qualidade nas

operagoes anteriores,

EEm seguida, cada amostra pré-processada é entio representada por uma linguagem es-
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truturada, em uma cadeia. Este processo, chamado de representacio do padrao, consiste
da (1) segmentagao da amostra. e (i) extracio de caracteristicas basicas (primitivas). Pa-
ra representar um padrao em termos de seus sub-padrées, o padrio deve ser segmentado
e suas primitivas identificadas. Em outras palavras, cada padrio pré-processado ¢ seg-
mentado em sub-padrdes e padrdes primitivos baseados em uma sintaxe pré-especificada,
dependendo do tipo de descriciao desejada, e onde, por sua vez. cada sub-padrao pode
ser identificado com um dado conjunto de primitivas. Neste ponto. cada padrao esta

representado por um conjunto de primitivas reunidos por operacées sintaticas especificas.

Assim, o primeiro passo na formulacio de um modelo sintatico para a descriciao do
padrio € a determinagdo de um conjunto de primitivas, ou caracteristicas basicas. Esta
determinacdo é fortemente influenciada pela natureza dos dados, pelo tipo de aplicagao e

pela tecnologia disponivel para a implantacao do sistema.

O préximo passo é a construcio de uma gramatica {on gramaticas) capaz de gerar
uma lingnagem (ou linguagens) para descrever os padrées em estudo. O ideal seria ter-se
uma méquina de inferencia gramatical que inferisse uma gramética de um conjunto de
cadelas-exemplo dadas que descrevessem os padroes estudados. Contudo, muitas vezes,
os projetistas constroem a graméatica baseada em um conhecimento & priori disponivel e

na sua experiéncia, devido a complexidade que tal maquina poderia exigir.

O passo seguinte é projetar um analisador (reconhecedor) que reconhecers os padroes
(representados por cadeias) gerados pela gramatica. Existern varios meios para se imple-
mentar o analisador. Uma abordagem mais rigida é construir uma graméatica para cada
classe de padrao. O analisador projetado para uma gramatica particular é capaz de reco-
nhecer apenas os padroes correspondentes a esta gramatica. Assim. dado um conjunto de
padroes e um padrao desconhecido, uma gramatica pode reconhecer on néio este padrao
nao-conhecido. Uma abordagem mais flexivel é construir-se um analisador que, dado um
padrao de entrada, ele compara-o com outras cadeias prototipicas {ou de referéncia) de
cada classe, por meio de suas primitivas. O padrio de entrada é reconhecido como per-
tencente a mesma classe da cadeia de referéncia que obtiver o melhor acoplamento. A

solucao para este problema de reconhecimento é chamada andlise de sintaze.

Segundo estaiiltima possibilidade, as gramaticas ou regras de sintaxes sao empregadas
para descrever a sintaxe de linguagens ou as relacdes estruturais de padroes. Além da des-
crigao estrutural, uma gramatica pode ser usada para caracterizar uma fonte sintatica que

gera todas as sentengas (finitas ou nao) em uma linguagem, ou dos padrées pertencentes
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a uma classe particular. Para modelar uma linguagem ou descrever uma classe de pa-
droes ou estrutura de dados mais realisticamente, uma gramatica precisa ser diretamente
inferida de um conjunto de sentengas-exermplo ou de um conjunto de padres-exemplo.
Este problema da aprendizagem de uma gramatica baseada em um conjunto de sentencas-
exemplo € chamado inferéncia gramatical. A principal dificuldade desta inferéncia estd
centrada sobretudo nos procedimentos utilizados para inferir as regras sintaticas de uma
gramatica desconhecida (7, baseada em um conjunto finito de sentencas ou cadeias dadas
de L{(F} e para reconhecer outras cadeias que sejam da mesma natureza que o conjunto

dado.

A medida da qualidade da gramatica inferida pode ser arbitrariamente definida, de

modo que ela produza um resultado significativo.

- Pelo que fot vistoy este modelo possui etapas coi futicoss bem definidas o pode ser im-
plementado através de agentes distribuidos que executam as diversas tarefas dos médulos

descritos aqui. A ferramenta que serd usada para esta implementacio é o SENSOR -

5.4 0O Sistema SENSOR

SENSQR € wm sistema sensorial inteligente distribuido que utiliza uma colecao de
agentes especializados, inteligentes ou nao, desenvolvidos para descrever. exirair carac-
teristicas bésicas, classificar dados sensoriais, e tomar decisdes. de acordo, com analises
efetuadas em cima de um dado dominio de conhecimento [RoSed4]. O SpnSor foi im-
plementado dentro do ambiente KARDS(®© [ReRo93].

Um neurdnio é um agente primdrio e a associacio destes neurénios formando uma rede
neural capaz de solucionar um dado problema, chamamos agente complero. Fsta é uma
definigao recursiva, assim um agente complexo pode ser considerado um agente primério
por um outro agente mais complexo, e assim por diante. Em outras palavras, um agente
€ um neurdnio ou uma coletinea de neurdnios que se reunem, ¢ mantém suas habilidades

particulares, a fim de, juntos, tornarem-se aptos a realizar uma tarefa.

As informacgoes que os agentes possuem, e trocam entre s1, devem ser codificadas de
maneira que, pelo menos, alguns outros agentes entendam o seu significado. Para explicar
melhor como codificar um conjunto de informacdes neste sistema proposto, suponhamos

um sistema qualquer, com duas varidveis correlacionaveis sendo observadas no tempo.
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Sejam x e y estas duas varidveis, e P um conjunto de observagoes de z, y em diferentes
instantes ¢ = 1,2,... n:
Po=lriy |i=1,n] (5.1}

Seja £ a descrigao da trajetdria do ponto p no espago XY. Muitas caracteristicas
basicas especificas de P podem ser descobertas pela andlise das relacdes estabelecidas
pelos posigdes do ponto no espaco. Estas caracteristicas basicas fornecem as informacoes

qualitativas sobre a trajetéria do ponto no espaco.

Os agentes sdo usados para descobrir algumas caracterfsticas bdsicas destas trajetorias,
tais como direcao relativa, dngulo, e distincia entre pontos vizinhos, tendéncia, periodi-
cidade, etc., recodificando P em uma cadeia p de simbolos. Sempre que uma cadeia p

contiver uma descri¢io simbélica de eventos em P, um vetor v pode ser criado contendo

as coordenadas x,y associadas a cada elemento de p. As diferentes descricoes simbélicas

e vetoriais p, v de P serdo geradas por diferentes agentes especializados:

= {(p1sv1), (P2, 02}, o, (Pny00) } (5.2)

Seja

D(Pfu) = {(pi,v;),(pz,ﬁg),.. pm n)} (v 3)
a descricio de uma trajetéria particular prototipica P usada na classificacio, onde a
forma da trajetdria atual P é uma caracteristica discriminante, onde p! é a cadeia fornecida
por um agente especializado, descrevendo algumas caracteristicas basicas dos pontos no
espago XY, Por exemplo, pj poderia ser a descricio das tendéncias da trajetoria descrita
pelos pontos; pf poderia ser a cadeia que descreve em quals pontos estas tendéncias sio
mudadas; .. .; p}, poderia fornecer informacaes sobre os angulos associados aos pontos em

ph; ete.

Resumindo, o conhecimento de um agente sobre parte de wm problema ou o procedi-
mento realizado por vérios agentes na solucio global deste problema pode ser representado

atraves de uma descri¢do simbélica, numérica, ou ambas, no seu dominio de conhecimento.

Este dominio ¢ codificado e interpretado por uma rede (ou grafo) ou conjunto de redes
inter-relacionadas, cujos nodos sdo especializados em agoes especificas para o tratamento

do problema enfocado.

Para construir-se uma rede, o primeiro passo é ordenar os nodos pela importancia

ou pela sequéncia temporal em cada informacio deve ser obtida ou eada acao deve ser
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realizada. Esta ordenacio produz dois tipos distintos de redes, que expressam a solugao
do problema tratado: a ordenacio por importancia codifica uma estrutura declarativa e

a ordenagao temporal fornece uma estrutura procedural [Roc92].

Relembrando o modelo artificial do neurénio proposto por Rocha [Roc92], tem-se
que no nivel sinaptico, um terminal pré-sindptico libera mensagens quimicas chamadas
transmissores que se ligam a moléculas pos-sinapticas denominadas receptores, e que
por sua vez, ativam uma terceira molécula chamada conirolador. capaz de modificar a
atividade do neurdnio pés-sindptico ou de células vizinhas. Esta abordagem permite que

cada unidade neural possa realizar tanto processamento numerico quanto simbdlico.

O neurdnio capaz de executar estes dois tipos de processamento pode ser dividido em

trés partes com diferentes propriedades ou funcoes:

* dendritos (entradas) - sdio responsaveis pela recepcao de mensagens provenientes de

outros neurdnios, para os quais sao especializados:

¢ corpo celular (computagdo) - realiza o processamento de todas as mensagens que

chegam ao neurdnio;

* axonio (saida) - recodifica os resultados dos cileulos executados pelo corpo celular
em rmensagens liberadas para neurdnios definidos (sistema de correio} ou transmi-
tidas para uma populacio de neurdnios que possuem os receptores adequados das

mensagens (sistema de difusdo).

As diferentes funcées que os neurénios podem realizar sio devidas ao controle génico
que equipa-os com diferentes tipos de transmissores, receptores, etc., envolvidos em dife-

rentes processamentos bioquimicos.

Um nodo pode conter um neurdnio, um agente ou uma outra rede. Isto significa que,
dependendo da complexidade do problema, a complexidade da solucio aumenta e precisa-
se, cada vez mais, de niveis mais complexos. Assim, como tinhamos agentes primitivos e

complexos, podemos ter agora redes primitivas e complexas.

Os nodos das redes sdo programados para realizar tanto calculos numéricos quanto
raciocinio simbdlico, de acordo com as tarefas desejadas. Os tipos de tarefas sao diferen-
ciadas em quatro niveis gerais, nos quais para cada agente é atribuido métodos on funcoes
adequadas [Ser95]. Os niveis pré-definidos de uma rede de conhecimento qualquer, como

mostrado na fig. 5.9, sio:
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e nivel de entrade - os nodos recebem os dados a serem processados, é um nivel

sensorial;

® nivel associativo - os nodos processam e integram as informacées recebidas pelas

entradas;
o nivel de decisdo - os nodos avaliam os resultados e tomam decisoes; e

o nivel de saida - os nodos executam acdes determinadas ou sinalizam resuitados.

jvl 4 A'fvl 5 Nl 4]

Nivel de saida

Nivel de decisao

Nivel de associacdo

Nivel de entrada

.Z?\rl N. 2 N. a N. 4 I’VS A’rg N 7 J'VS

Figura 5.9: Exemplo de uma rede usada pelo SENSOR.

Cada nodo da rede contém, na verdade, as trés mesmas propriedades definidas para
0 neurdnio, ou seja, entrada, computaecdo e saida. Novamente, cada uma destas propri-
edades pode estar associada a um agente, a uma rede, ou ser simplesmente um nodo

funcionalmente especializado em alguma operagao qualquer.

A nivel cerebral, isto corresponde a vérias redes neurajs conectadas. formando niveis
aptos a processar hierarquicamente uma informagao. Exemplificando, quando o sistema
visual recebe uma imagem, progressivamente ele a envia para as areas superiores, as
areas associativas I, 11, ..., VI, & medida em que vai sendo processada, até encontrar um

significado para ela, ou entdo inclui-la como um novo padrao aprendido.

Esta rede permite o processamento de linguagens formais, visto que o neurdnio é um
agente que processa um sub-conjunto de processos definidos por uma genética, e que possui
vias de conducao que determinam o local de sua atuacio. A rede organiza estes neurénios

em unidades de complexidade crescente para processamento de cadeias de derivacao.
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Além disso, a rede definida por estes nodos é uma rede hierarquica que permite um ra-

ciocinio légico formado por um conhecimento codificado em um conjunto de regras do tipo:

Se XiéAseY,éBre...e Wy é () entdo Z, é Dy senio
Se XgéAreYaé Boe...e W, éC, entio Zy € 1)y senao

Se X, ¢ Ay eY, éBre...e W, éC, entao Z, e D,

A navegagao de uma ¢é feita da esquerda para a direita e de baixo para cima. Pri-
meiro, todos on nodos do nivel de entrada que estio ligados a um mesmo nodo em um
nivel superior, formando um agrupamento (cluster), sao processados, seguidos deste nodo.
Sucessivamente, os clusters de ordem mais alta ainda sio processados da mesma forma,

desde que todos os clusters inferiores ligados a estes tenham sido percorridos. O nivel de

decisio fornece os resultados do processamento quando um nodo de saida é ativado. Como
exemplo, tomemos a rede de conhecimento da figura 5.9. A segiiéncia da sua navegacao
é a seguinte: Ni-No-N3 e Ny (cluster), Ni-Ns e Ny {cluster), N1 {cluster). Dependendo
da decisao de Niz, o préximo nodo é o Ny e é o fim do processamento. senao Vi3 deve
ser processado. Mas N3 é um cluster também, entdo, antes dele, os nodos inferiores & ele
ligados devem ser percorridos. A seqgiiéncia continua em N, N7-Ng e Nyy (cluster), e por

fim, Ni3. O nodo N3 decide entio, entre os nodos N5 e Nyg e a navegacao termina.




Capitulo 6

O Reconhecimento Sintatico de

Padroes

6.1 Introducao

Apresentamos, neste capitulo, o modelo que o SENSpR. aplica no reconhecimento
sintatico de padrdes, sendo que as fungdes das etapas de processamento foram inspirados

nos neuronios do cortex cerebral para a implementacio dos agentes.

Para que um computador possa identificar a forma de uma imagem que chega até ele,
sugerimos que agentes especializados em diversas atividades sejam interligados, de modo
que haja troca de informacao entre eles, e a tarefas de reconhecimento de padroes e analise
de cenas possam ser realizadas através da divisao destas tarefas em etapas distintas e por

partes.

6.2 Modelo usado por SENSOR para o Reconheci-

mento Sintatico de Padroes

SENSQR utiliza o mesmo esquema representado pela fig. 5.8 para o reconhecimento
sintatico de padroes, no entauto, nem todas as etapas descritas anteriormente possuem

as mesmas funcoes. Aqui, apresentamos sumariamente os principals pontos considerados

65
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na implementagdo do mesmo.

A diferenca mais importante entre os dois modelos é que no modelo clissico tenta-se,
a partir do padrao como um todo, encontrar as primitivas do padrao, e assim, realizar
o reconhecimento ou classificacio. No SENSQR., tal processo é o inverso. A partir das
primitivas do padrao, reconstrulmo-lo e buscamos efetuar o reconhecimento. Em outras
palavras, segundo a fig. 5.7, 0 modelo cléssico percorria a arvore de cima para baixo, ja

0 SENSgR  percorreria-a de baixo para cima.

A etapa de pré-processamento consiste em receber uma mmagem no formato bitmap
e extrair dela o contorno, segundo o procedimento descrito na proxima secao, de modo
a obtermos um conjunto de pares ordenados no espaco bidimensional XV. Em seguida,

estes pontos passam por uma etapa de compressio de dados, onde extrai-se os pontos

signicalivos, ou seja; 65 pontos que $4o televantes para descrever o contorno.

O padrio descrito pelos pontos significativos é, entdo, reescrito em uma cadeia de
simbolos que representam a direcao entre dois pontos consecutivos, que sao as primitivas

consideradas no processo de reconhecimento.

Aborta XY Py Py P, P

Acoplamento

Contraste

Vert

:
P
'
'
'
'
¢
i
|
|
|
|
|
:
v
1
|

1
1
1
¢
'
v
|
|
1
i
3
'
v

Lumin Diry Py P, P,

PRE-PROCESSAMENTO | BEPRESENTACAO | ,\niy1sw DE SINTAXE
: DO PADRAO :

Figura 6.1: Rede para o reconhecimento de padrées pelo sistema SENSOR.

A cadeia de simbolos das dire¢ées é entdo comparada com um conjunto de cadeias
prototipicas da mesma natureza, que foram previamente aprendidas de um conjunto de
exemplos. A atribuicio de uma classe ao padrio em observacio é feita de acordo com
o padrao aprendido que apresentar o maior grau de acoplamento ou dos padroes que

apresentarem um grau de acoplamento maior que um dado limiar, ou seja, um padrao
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observado pode ser referido 2 uma ou virias classes distintas.

A figura 6.1 mostra este procedimento descrito na forma de uma rede, que pode
ser dividida nos trés médulos: pré-processamento, representacao do padrao e analise de
sintaxe. A sua navegagio comeca com o pré-processamento, e é a seguinte: o nodo
Lumin recebe a imagem, trata-a adequadamente e retira as informagéés sobre os graus
de luminancia. Os nodos Vert e Horiz encontram, respectivamente, as transicoes dos
graus de luminancia do claro para o escuro, e vice-versa. respectivamente, na vertical
¢ na horizontal. O nodo Contraste agrega estas informacdes e libera-as para o nodo
Contorno encontrar o contorno da imagem. Se ele nao consegue realizar esta operacio,
o processamento termina (nodo Aborta). Caso contrario, disponibiliza estas informacoes
para a etapa de representacio de padrao, nodo XY, no formato de um conjunto de pares

de pontos (z,y). Nesta fase, o nodo Dir; calcula a direcao entre dois pontos consecutivos

e”Sig extral os pontos significativos. Este, por sua vez, envia-os ao nodo Dir,. FEste
nodo transforma os pontos significativos em uma outra cadeia de diregdes simbdlicas, que
sera usada na etapa de anélise de sintaxe. J4 nesta etapa, o nodo Acoplamento recebe
as cadeias de conjuntos de padroes previamente aprendidos (nodos Py, Psy, ..., P,),
armazenados ern uma base de conhecimento, e compara-os com o padrao fornecido por
Dir;. O nodo Acoplamento classifica-o, entio, como pertencente a uma ou mais classes
dos padrdes de referéncia, e 0s nodos correspondentes a estas referidas classes sio ativados
no nivel de saida, produzindo uma resposta ou acio. Se o padrao nao for reconhecido, o

nodo P- é ativado, sinalizando o fato.

Como foi visto anteriormente, uma rede pode ser vista como uma rede neural, cujos
nodos sao os neurdnios, e onde cada neurénio é composto por dendritos, corpo celular e
axonlio, de modo que cada um é funcionalmente especializado, podendo cada uma destas
estruturas serem, por sua vez, também compostas por agentes especializados na execucao

de tarefas especificas.

6.3 Pré-processamento

A primeira etapa que o um sistema computacional deve realizar no reconhecimento
de padroes ¢ transformar a imagem que ele recebe em uma informacgdo que possa ser

trabalhada pelos médulos seguintes.
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A rede neural da fig. 6.2 mostra como um problema de visio computacional, a extracao
de contornos de uma imagem, que é um tipo de pré-processamento da. lmagem, pode ser
resolvido através da integragao de varios agentes que simulam o comportamento visual

biolégico.

Figura 6.2: Rede neural com agentes distribuidos para visao.

A rede neural para este problema recebe uma imagem e divide-a em grades horizontais
e verticais, formando uma matriz. Para cada posicio desta matriz calcula-se a cor média
e a luminancia. Dai, procura-se em toda a matriz, os pontos consecutivos considerados
como contraste, ou seja, os pontos em que a transicio dos graus de luminancia é abrupta.
A quantidade de pontos obtida é influenciada pelas dimensdes das grades escolhidas.
QQuanto menor a grade, maior o nimero de pontos. A imagem é, entdo. redesenhada.

mantendo-se apenas estes pontos de contraste.
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A partir do ponto mais extremo (foco) da parte superior da matriz, inicia-se a busca
da sequéncia dos pontos que determinam a forma da figura. Em torno deste ponto, a
uma distdncia definida, procura-se um outro ponto (préximo foco) que dé continuidade
ao sequenciamento. Esta procura é feita da seguinte forma, a regido de busca (févea) é
dividida em 4 partes. Em cada uma destas partes, verifica-se qual possui o maior mimero
de pontos {densidade). No entorno destas sub-regioes, também pesquisa-se a quantidade
de pontos (blobs). Esta pesquisa ¢ feita para tentar garantir que um dado segmento tenha
um prolongamento na regido seguinte. Estas duas informacdes possibilitam a escolha da

proxima direcao a ser seguida, dentre as 4 possiveis.

Depois da escolha da diregdo, verifica-se se os pontos pertencentes i regiao escolhida

definem um seguimento continuo, ou seja, sem interrupgio. Caso esta condicio seja

satisfeita, escolhe-se o préximo foco como sendo o _ponto mais distante do foco atual, e
este procedimento se repete até que um foco seja igual ou esteja na vizinhanca-do primeiro

foco escolhido.

Se alguma condicao néo é cumprida, os mesmos processos de verificacio sao realizados
para as demals regides, sempre em ordem decrescente, com base nas suas densidades de

pontos. As sub-regides da févea e o entorno devem possuir, pelo menos, um ponto.

Se ainda nao for possivel determinar o préximo foco apds a verificacio de todas as
sub-regides, aumenta-se, progressivamento, enquanto necessario, e até um certo limite, o
tamanho da area da févea (ou campo visual), em um processo chamado adaptacdo, como

tentativa para prosseguir com o seqiienciamento.

Como idltima tentativa, o préximo foco tenta ser encontrado, em combinacoes que
desconsideram apenas uma eventual quebra de continuidade, Caso nao seja suficiente, o

sistema nao ¢ capaz de encontrar a seqiiéncia de pontos.

Vale ressaltar, que o sistema tem o cuidado de verificar se uma possivel direcao de
prosseguimento nao ¢ a dltima escolhida. Assim, tenta-se evitar que o seqiienciamento

retorne pelo mesmo caminho por onde veio anteriormente.

Outro cuidado foi o de verificar se os focos entram em um encadeamento repetitivo
dos pontos. o que impediria a continuagdo do processo de busca da seqiiencia dos limites

da figura.

A seguir, apresentamos uma breve descricio dos agentes que compdem o sistema de
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extracao de contornos.

Primeira fase - “Onde”

o Agente Retina (R) - capta uma imagem em bitmap. divide-a em uma grade (reticu-
lado), uma matriz m x n, onde, para cada posigao da matriz (célula), determina-se

a cor media incidente, através da equacio:

cory = iz Pieel (6.1)
b

onde, pizel ¢ a cor de cada pixel pertencente & célula ij e p é o nimero de pixels

existentes na célula.

A seguir, para a cor média de cada célula extrai-se os graus de pigmentacio (quan-

tidade) vermelho, verde ou azul.
Este agente funciona como um filtro para as trés cores basicas.

A figura 6.3 exemplifica este processo.

- - -

Figura 6.3: Func¢ao do agente Retina.

o Agente Luminancia (L) - fransforma as informacoes sobre cores em graus de lu-
minédncia (Y). onde os graus sao simbolos nebulosos que significam se o ponto ¢
branco (b), claro (¢), médio (m}, escuro () ou preto (p). Esta transformacao ¢ feita

segundo a Terceira Lei de Groissmann, dada a seguir:
Y=0,30 x R+0,539 x G+0,11 x B (6.2)

onde: Y é um nimero real no intervalo [0,1], e R, G e B sio, respectivamente, as

quantidades de vermelho, verde e azul.

A funcao que codifica os graus de luminancia em simbolos nebulosos é a funcao

representada pela figura 6.4.
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Figura 6.4: Fungéo de codificagdo dos graus de luminancia.

o Agentes Linha Horizontal (LH) e Linha Vertical (LV) - detectam, respectivamente,
os contrastes existentes nas linhas horizontals e verticais da imagem segmentada.

Dado um dicionario D que contém as combinagdes entre simbolos (seqiiéncias) con-

- sideradas-como-contraste; como por-exempto, D="{pb, bp,ee; . eb}, definem os

pontos que determinam o contorno da imagem. como mostrado pela fig. 6.5.

*

1r

Figura 6.5: Fungao dos Agentes Linha Horizontal e Linha Vertical.

e Agente Borda (B) - reescreve a imagem em uma grade igual ao do agente Retina,
considerando apenas as informacées (pontos) referentes aos contrastes da imagern,

ou seja, refaz {redesenha) o mapa da imagem, considerando apenas as posicoes que
marcai: o contraste.

Até aqui, o sistema visual sabe apenas que vé alguma coisa (detecgao), mas ainda nio

discriminou o que ele vé. Este problema de identificar a forma do objeto em uma cena é
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Figura 6.6: Funcao do Agente Borda.,

resolvido pela movimentagio dos olhos ao seu redor, focalizando a atencao em diferentes

partes do objeto em diferentes tempos, seqiiencialmente.

Segunda fase - “O que”

» Agente Foco (P) - fixa um ponto para iniciar ou seguir o seqiienciamento do contorno

da imagem, ou seja, marca uma posicio como referéncia.

¢ Agente foco Anterior (FA} - guarda a informacéo de qual foi o ltimo foco (ponto)

escolhido, para comparacoes futuras. Atua como um dispositivo de memdria.

Foeo anterior

L Foco ataal

Pl
o

Préaximo foco

prrevy
e

Figura 6.7: Focos dentro do campo visual.

o Agente Fdvea (F) - dado um foco, analisa qual a melhor direcao a prosseguir, dentro

de um campo visual (distancia maxima de obsevacio em torno do foco).

O campo visual é dividido em quatro regides distintas, conforme fig. 6.8. Os agentes
Densidade da Févea e Blob, dentre outros, fornecem informacoes sobre cada uma
destas quatro regides ao agente Fdvea, a fim de que ele possa reunir dados para

determinar em qual destas regides se encontra o préximo foco.
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Figura 6.8: Atuagido do agente Févea.

Os agentes Anierior, Vizinhanga e Continuidade sio os outros agentes que fornecem

as outras informacoes para o Fdvea.

o Agente Densidade da Fovea (DF) - calcula a densidade de pontos existentes na

regiao da fovea.

RBloh

Ll Regisio dafavea

Figura 6.9: Areas de cdlculo das densidades da févea e blob.
» Agente Blob (BL) - calcula a densidade de pontos existentes na regiao da vizinhanca
da fovea.

o Agente Anterior (A) - verifica se a observagio estd sendo feita na drea que contém

o foco anterior, e se nio estd entrando em um loop.

o Agente Vizinhanga (V) - verifica se a observacio estd sendo feita em uma area

vizinha a area que contém o foco anterior.

» Agente Continuidade (C) - verifica se, dentro da drea inspecionada, existe quebra

de continuidade entre os pontos destacados.
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Figura 6.10: Verificagdo da continuidade de um segmento.

o Agente Prizimo Foco (PF) - escolhe o ponto mais distante do foco atual dentro da

. area observada-para-ser-o-préximeo-foce.

o Agente Adaplagdo (AD) - se o agente Figvea ndo consegue determinar qual é a regiao

que contém o préximo foco, ele aumenta o campo visual, até dentro de um limite
maximo, permitindo que uma nova anélise seja feita. I2 um mecanismo para suportar

eventuais falhas no contorno da imagem.

e 1; e y; - coordenadas espaciais dos focos.

6.3.1 Segmentacao de Imagens

Seja dada uma imagem qualquer composta por figuras independentes no espago, como

por exemplo, a figura 6.11.a.

O procedimento usado para encontrar contornos pode ser usado para segmentar com-

ponentes de uma imagem da seguinte forma:

1. encontrar os contrastes de toda a imagem (fig. 6.11.b);

o

iniciar pelo ponto mais ao topo da figura um seqiienciamento, que definiré o primeiro

componente da imagem;

3. retirar do conjunto de pontos de contraste da imagem os pontos que definiram o

contorno deste primeiro componente e sua vizinhanga (fig. 6.11.¢);
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Figura 6.11: Segmentagio de uma imagem:.

4. repetir os passos 2 e 3 até que todos os componentes sejam extraidos on até que nao

seja mais possivel.

Este processo, contudo, apresenta alguns incovenientes. Como foi visto na secio ante-
rior, o nimero de pontos que definem um contraste depende das dimensdes do reticulado
escolhido. (Juanto maior o nimero de linhas e colunas definidos pelo agente Retina, maior
val ser o numero de pontos de contraste na imagem. Se os elementos de uma imagem
forem muito complexos ou se os tamanhos dos elementos forem bem desiguais, estes e-
lementos podem ser fortemente influenciados pelas dimensées do reticulado. e uma boa
grade para obter-se o contorno de um elemento pode nao ser suficiente para extrair-se o
contorno de um outro, e o processamento ¢ interrompido. Além disso, a imagem deve ser o
mais limpa possivel, pois se houver algum ponto considerado como contraste, que ndo faz
parte de nenhum elemento, dependendo da sua posicao, ele inviabilizard a segmentagao

completa da imagem.

Apesar disso, este procedimento traz vantagens no que diz respeito ao tratamento de
cenas, pois além de fornecer os contornos, fornece a posicio espacial que um elemento

tem em relagao ao outro, caso seja necessdrio utilizar-se esta relacao.
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6.4 Representacao do Padrao

Apos os dados referentes & imagem estarem disponiveis, eles devem ser reescritos sin-
taticamente para ser reconhecido. Diversos tipos de caracteristicas basicas podem ser
representadas para este fim, mas utilizamos aqui a transformacio dos pontos do contorno

em uma cadeia de sfmbolos que define a direcio entre dois pontos consecutivos.

A seguir, mostramos um agente capaz de detectar a direcio {fig. 6.12) entre dois pontos
no espago (agente “Direcdo”), formado & partir de uma rede neural artificial simbélica.
Este é um chamado agente priméario, pois através de sua interacio com outros neurdnios
ou agentes, gera agentes mais complexos. O tipo de troca de mensagens entre os neurdnios
usada para a interagao entre os agentes, correio, é implementada, por exemplo, pelo agente

complexo “Pontos Significativos”, que é formado i partir deste agente primario.

l Lit ‘ Yit1

.

Figura 6.12: Agente primadrio “Direciio”

A funcao do agente “Diregao” é determinar a posicio do ponto {(Ti+1, ¥ip1) em relacio
ao ponto anterior (z;,u:), de acordo com uma das 16 posicoes possiveis da, fig. 6.13. A
rede neural que implementa o agente “Direcac” é uma rede composta por dois neuronios

sensorials NV, e N, um neurénio NV, e um neurdnio de saida N,;. Os neurdnios sensoriais
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recebem x;41 e Y41 como entradas, cujos limiares sio fornecidos pelos elementos de atraso

A. Estes elementos retém as coordenadas anteriores z; e y; (os limiares). Os axonios dos
neurdnios sensoriais realizam uma codificacio dos sinais de entrada, de acordo com os seus
limiares, e entao liberam uma certa quantidade m, e m, do transmissor correspondente
ty (v = ou y), segundo a funcio de filtragem axoénica a seguir:
T, 8€ Uipy < Uy )
by = (6.3)

P, caso contrario

As quantidades de transmissores rn, e m, sio sempre jguais as quantidades totais de
receptores do neurdnio pos-sindptico N,. Quando os transmissores ¢, e t, se acoplam aos

receptores r, € 1y, respectivamente, um transmissor {, é ativado, de acordo com a sepuinte
Y "

funcao:
. @, se my, /My < o

b, se oy < my/m, < ay

ta=1q ¢, se an <my/m, < as (6.4)

d, se az < my/m, < ay

€, 8e My/m, > oy

O neurénio NV; possul receptores para os transmissores dos neurénios N, Nye N, Os
receptores ativados com o acoplamento dos transmissores t,. i, e t, liberam, por sua vez,

o transmissor ¢, que corresponde a diregio.

A posicao de (41, yir1 ) em relagio a (x;, y;), é mapeada em uma dentre as 16 possivels

diregGes, conforme a fig. 6.13. A gramatica usada para escolher a direcio € a seguinte:
Gy = {Ve, Vi, Vi, Po}

VN» = {p,n,a,b,c, d1 6}
Vi={A,B,C,D,E,F,G,H.1,J,K,L,M,N,O, P}

pxa— P ppb— A ppc— B ppd— C

tpe — D npd — E  npc-— F  apb—

p= (6.5)

nxa-—H nnb-—-1 nnc—J nnd— K
*ne — L pnd — M pne-— N pnb— O

onde = é o simbolo de nio-relevante.
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realizarem diferentes tarefas. Os agentes complexos sio formados através da comunicacao

deste com diversos outros agentes,

Um exemplo de agente complexo formado & partir do agente “Direcio” é o agente
“Pontos Significativos” [RvZR93]. A tarefa dele é comprimir um conjunto de dados em
um espago bidimensional. Esta compressio considera que, em um conjunto de pontos
bidimensionais, os pontos que sdo relevantes neste conjunto sao somente aqueles que
determinam uma mudanga de dire¢ao na trajetéria descrita por eles. Além do agente
“Direcao”, ele € formado também pelo agente “Extrai Significativos”. A estrutura do
agente “Pontos Significativos” é hierdrquica, ou seja, quando um agente fermina uma
tarefa ele deve enviar sua mensagem para um outro determinado agente. Portanto, o

protocolo de comunicacgdo inter-agentes é o sistema de correio.

De acordo com a fig. 6.14, o neurdnio N, do agente “Direcao” libera o seu transmissor
para o agente “Lxtrai Significativos”. Este agente é composio pelos neurdnios: N4, NV

(7 = 1,2,3) e por cinco pares de neurdnios (N,,, N, ) (I =7 —3,i — 2,14 1),

O papel do neurdnio V,4 é apenas calcular a variacio entre duas diregoes e liberar

para o agente seguinte um fransmissor.

Quando o transmissor f; se acopla ao receptor r,y do neurénio N,4, ele ativa um
controlador ¢,; que atua sobre o préprio neurénio, fazendo-o liberar um determinado

transmissor f,4. O receptor r,y tem armazenado como informacao a dltima direcio d;
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enviada pelo transmissor ty. IEste acoplamento é representado da seguinte forma:
T + Pog b+ Cug = Ty (6.6)

zysety = Ty
tpa = n,se |l ty—rw | =8 (6.7)
p, casc contrario
onde:
z — sem variacao de direcao;
n — variagao horaria;
p — variagao anti-horaria e

|| || € o médulo da diferenca entre as posigdes das dire¢oes no espaco.

O transmissor {,, se liga, sincronamente, aos receptores N. . com mm acoplamento
¥ p T p

apenas a cada evento. O primeiro acoplamento é realizado junto ao receptor r,, depois ao
receptor ., , e por fim, ao receptor r.,. Em cada evento, um controlador ¢, é ativado para
transferir o transmissor de N, para N, e de N, para N,,, ou seja atnar sobre neurdénios
vizinhos. Este processo codifica as trés ultimas variacoes de diregdo nos receptores r.,, 7.,
e re,. Cada neurdnio N, é especializado no reconhecimento de uma classe dos possiveis
padroes de mudanga de diregdo (e que determinam um ponto significativo), de modo
que apenas um pode estar ativo a cada tempo. Quando nenhum neurénio N, estiver
ativo, significa que nao existe ponto significativo. Se um neurdnio N, esta ativo, entdo
o transmissor £, liberado € de um tipo, caso contrdrio, ele libera um outro transmissor.
Esta codificacao do tipo de transmissor liberado é feita pela seqiiéncia dos transmissores
liberados pelo neurénios N4, na ordem de eventos #;,t,,¢5. Assim. as funcées de ativacao

dos neurdnios NCJ 8408

S, se t;’s = zpp, npp, znn ou pnn

N, caso contrario

S, sety’s = zpz o z : _
e, = kP EpE on (6.8)

N, caso contrario

S5, se ty’s = pzp, nzn, zzp ou zzn

teg =

N, caso contrario

onde, S significa que o neurdnio estd ativo e N que estd inativo.

A tarefa dos cinco pares de neurdnios (N, N, ) é atuar como um nivel de meméria,

armazenando os ultimos cinco pares de entrada (2, y;).
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Figura 6.14: Agente “Pontos Significativos”.

As conexdes entre os neurénios N, e (N,,, N,,} determinam qual é a posicio do ponto
significativo associado a cada classe de padrdes estabelecidas pelos neurdnios N, De
acordo com as conexoes, se 0 neurdénio V., ou N, estiver ativo, entdo o ponto significativo

¢ o ponto (x;-2,¥i—2). Caso o neurdnio ativo seja Ne,, o ponto significative € (x,_y, y;_1).

Este processo de codificagao baseia-se na definicio do grau de afinidade p(t,r) do aco-
plamento (#/r} entre os transmissores dos neurénios pré-sinapticos N, com os receptores

dos neurénios poés-sinapticos (N, Ny, ). Por definicdo, temos:

l.sel=171-2

zu(tcla ra":g) — #(ic;7ryg) = L.
0, caso contrario
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l.sel=1—1

, caso contrario

. l,sel=7-2
,u(?f%,rx!} = fu(tCav ryz) = .
(0, caso contrario

6.5 Analise de Sintaxe

Como diltima etapa, a cadeia que contém a descricio de um padrio deve ser comparada
com as cadeias de padroes prototipicos, aprendidos pela extracio de caracteristicas basicas
comuns a vdrios exemplos correspondentes & esta classe, e entdo, ela é classificada segundo

a sua similaridade com estas cadelas de padrées prototipicos.

Apresentamos a seguir, os algoritmos de comparagio de cadeias (algoritmo de acopla-

mento nebuloso) e de aprendizagem dos padrées (algoritmo de aprendizagem por molde).

6.5.1 Algoritmo de Acoplamento Nebuloso

O algoritmo de acoplamento nebuloso é um algoritmo que permite que um padrao seja
comparado com outro, no qual um grau de similaridade entre eles é atribuido, e onde
cada padrao é definido como uma cadeia ordenada de simbolos [SRRP96]. Este algoritmo
foi implementado segundo os operadores das linguagens formais nebulosas e é descrito a

seguir:

a) tomar uma cadeia inicial s; e nma cadeia de comparacio sy;

b} definir uma vizinhanca nebulosa NV, para cada caracter ¢, de ordem ¢ de 5;, com
o seu intervalo (/;, /), tal que qualquer caracter de ¢ de s, dentro do intervalo

l; < ¢ < I, pode ser comparado ao caracter ¢,;

c) definir o conjunto ordenado M, de caracteres de acoplamento c,, considerado equi-

valente a c.;

d) encontrar para cada caracter ¢, de s; o melhor acoplamento do caracter ¢. de s,
restringido pelos itens b e ¢ anteriores, e calculado como:

ls

plee, o) = miax(ulem, co) % f(¢') (6.10)




b
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onde, f(¢') é a fungao de pertinéncia que define N,;

e) o grau de acoplamento atual ji(s;, s;) entre as cadeias s; € 5 deve ser calculado da

seguinte rmaneira:
n
=1 #(CC’ CC’}
pilsg, 8g) = T (6.11)
n
ou seja, € a média do grau de acoplamento calculado para todos os n caracteres de

S
Um acoplamento parcial é definido se algum caracter ¢, de s; nao for encontrado em
k. Neste caso, j{s;, s¢) € calculado como a média dos m caracteres ¢, de 5; para os quais
tt{ce, o) > 0, e o acoplamento parcial é sinalizado pela atribuigdo de um valor negativo a

p(s5, ).

6.5.2 Algoritmo de Aprendizagem

A aprendizagem de um conjunto de cadeias prototipicas p; a pn € feita pela desco-
berta de simbolos comuns que descrevern um conjunto de exemplos £ de formas a serem
reconhecidas. Existem diferentes estratégias para aprender estas caracteristicas basicas
comuns. Neste trabalho, utilizamos um processo que toma uma cadeia inicial ¢; de £
como molde e muda sua estrutura dependendo da sua similaridade com as outras cadeias
de E. Lsta estratégia é chamada algoritmo de aprendizagem por molde. Este algoritmo

também fol implementado segundo a teoria das linguagens formais nebulosas.

O algoritmo de aprendizagem por molde é definido como segue:

a) tomar um dicionario

D ={e,....c,} (6.12)

de caracteres que compéem as cadeias de exemplo a serem alfabeticamente ordena-

das, tais que ¢; precede ¢; se i < 7;

b} fornecer o intervalo {I,, [, } para restringir a aprendizagem de N, tal que seu intervalo

aprendido (I, ;) seja restrito a l; > [, e I, < I,

c) fornecer o intervalo (I;,l,} para restringir a aprendizagem de M., tal que seus ca-
racteres aprendidos ¢,, sejam restringidos a l; < ¢ —m < [,. Deste modo, cada A,

aprendido ¢ composto por simbolos no intervalo {(m;, m,);
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d) tomar as primeiras duas cadeias de E como a cadeiz de molde s e a cadela de

modificacao s,,;

e} encontrar para cada caracter ¢. de s, o melhor acoplamento do caracter ¢o de s,

restringido pelos itens b e ¢ anteriores, e

t) dado que o caracter atual ¢, foi acoplado na posicio p, ajustar os limites atuais,

(L, 15) e (rny,m,) de acordo com
I; = min(max(p;, 1,))
j:

[y = I{l%lx(min(pj, L)) (6.13)
J:

m; = m_iln(max(mj? )
JE

7 . ' .
ms = malx(mm(mj, lu)) (6.14)
_;im
onde n € o ndmero de caracteres acoplados em cada um dos intervalos definidos.

g) substituir s, pela cadeia composta por todos os caracteres ¢. de s, para os quais
#{cz, cer ) > 05

h) tomar a proxima cadeia em E como a nova s, e repetir os passos f, ge h, e

i) considerar a cadeia final s, como a cadeia prototipica que codifica a solucao do

problema.

Aprender uma cadeia de padrio prototipico p; nao é apenas aprender os seus caracteres

significativos, mas também o conjunto associado M, e a vizinhanca V.,

Este algoritmo € altamente dependente da ordem em que o conjunto de exemplos é
apresentado. Se porventura, existirem padres que possuam uma similaridade bastante
reduzida entre si em um conjunto de exemplos, a cadeia final aprendida podera ser um
padrao que nao traduz corretamente as caracteristicas hdsicas comuns entre os padroes.
Quanto antes estes padrdes aparecerem na lista de encadeamento, pior serd o resultado
final. Portanto, varias estratégias podem ser adotadas para buscar-se um melhor de-
sempenho do algoritmo. Por exemplo, dada a cadeia inicial e; e a lista de exemplos s,
(7 = 1,n), pode-se calcular, individualmente, o grau de acoplamento entre a cadeia ini-

cial e um padrido, e em seguida, um especialista decide, baseado na comparacao destes




6.5 O Reconhecimento Sintatico de Padrées 54

dados, quais os padrées que formarao o conjunto de treinamento. bem como a ordem de
apresentagao dos mesmos. Um outro procedimento possivel é que, ao serem realizadas
as comparacoes individuais, o conjunto escolhido seja formado automaticamente pelos

padroes que possuem um grau de acoplamento maior que um dado limiar, isto é

pler, ;) > o (6.15)

Estes sao alternativas que constituemn uma aprendizagem supervisionada.




Capitulo 7

Resultados

7.1 Introdugao

Eiste capitulo apresenta exemplos de como o sistema SENSOR. retira, organiza e utiliza

as informagoes que recebe para a aprendizagem e reconhecimento de padroes.

Para o reconhecimento de padrdes, o SENSgR  usa a descricao do padrio como uma
cadeia de simbolos que codifica a direcao entre dois pontos consecutivos do contorno
de uma imagem, todavia, o método aqui descrito pode ser utilizado para qualquer outro
tipo de caracteristica basica que possa ser escrita na forma de uma cadeia de simbolos que
represente os padrées. Por fim, o mesmo tratamento dado ao problema de reconhecimento

de padroes é aplicado & analise de cenas.

7.2 Extracao de Caracteristicas Basicas

De acordo com a rede mostrada na fig. 6.1, o primeiro passo nesie processo é obter a
descrigao da borda da imagem Im. Este trabalho ¢ feito pelo nodo Contorno, que utiliza

a informacao fornecida pelos nodos Vert e Horiz.
Dado o dicionario:

Dy = {p = preto, e = escuro, m = médio, ¢ = claro, b = branco} (7.1)

85
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o nodo Lumin reescreve uma imagem no formato bitmaep (fig. 7.1.a) em uma cadeia s;

de simbolos que codificam a luminancia, que é calculada por:
V=0,30x R+0,59 x G+0,11 x B (7.2}

segundo os graus de vermelho, verde e azul presentes na imagem, conforme foi apresentado
pelos agentes Retina e Lumindncie (cap. 6), e transforma-a nas varidveis lingiiisticas

preto, escuro, medio, claro e branco.

O nodo Confraste gera o vetor v; que contém a localizacdo das sub-cadeias de con-
traste Dy = {bp, pb, eb, be, pc,cp} no reticulado que representa o bitmap (fig. 7.1b). A
borda da figura ¢ obtida como uma sub-cadeia fechada {b}, de 5, associada is & células

vizinhas no bitmap que possuem os simbolos em D>. Uma sub-cadeia fechada {contorno) é

sicao) ou na vizinhanga desta. Assim, (s,,v,) que foram produzidos pelo nodo Contorno

sao compostos pelas sub-cadetas que definem o contorno e os vetores associados.

Seja dado
Ar = a; — i1, Ay =1y — i (7.3)
como as variagoes de coordenadas em vy das células associadas aos simbolos consecutivos
(1 e2—1) em sy, que produzem as cadeias s3 e s3 definidas pelo diciondrio:

D3 = {p = positivo, n = negativo, z = zero}

Dy = {a = nulo, b= pequeno, ¢ = médio, d = grande, ¢ = enorme}
Ds = D30 Dy {7.4)

tal que
negativo — Az ou Ay < 0
positivo — Az ou Ay > 0

zero — Az ou A => 0

o
:'-»]
it

o —

nulo — Ay/Axr < oy

pequenc — o3 < Ay/Ax < oy
médio — ay < Ay/Az < a3
grande — a3 < Ay/Az < ay

enorme -+ Ay/Az > oy




.2 Resultados 87
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O nodo Dir; combina as cadeias s% e s3 em uma outra cadeia 54 de simbolos perten-

centes ao seguinte dicionario:
Ds ={AB.C.D,E,F.G H.I,J,K,L,M,N,O, P} (7.6)
e que representam as diregdes permitidas no espago XY, tal como na figura 6.13, e de
acordo com a seguinte gramatica:
Gyo={Vs, Vo, Vi, Pram}

Vi, = {sa, v}

= Iz o
Voo = {z,n,p,a,b,e,d, e, 55, 55}

Vi =P

pra—F ppb— A ppc- B ppd - O
spe — D npd — E  npec— F npb— (&
nxa—H nnb-—1 nnc—J nnd— K
*ne =L pnd = M pnc— N pnb— O

onde, * é o simbolo de nao-relevante.

A cadeia sy que descreve as direcbes compartithadas pelos pontos consecutivos que

compbem o contorno € do tipo:

si={DBC\.ccvrern... JGFHHD} (7.8)

Este € o processamento, escrito de uma forma mais resumida, que o agente “Diregao”
realiza. Ele foi descrito novamente para mostrar o processamento dos nodos Dir; e Dir,,

que na verdade, utilizam este agente como processador interno.

O nodo Sig reescreve a cadeia sy na cadeia ss, que é composta pelos simbolos do

seguinte dicionario:
D7 = {z = sem mudanga, & = mudanga horaria, a = mudang anti-horéria} (7.9)
Os simbolos descrevem as mudancas de direcio entre as células do bitmap associadas a

dois simbolos consecutivos de s4. Assim, 84 descreve as mudancas de direcio no contorno

da figura. O nodo Sig procura pelas posigoes das seguintes sub-cadeias zhh, ahh, zaa,
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haa, aza, hzh, zzh, zza, zhz ¢ zaz, em s; para gerar o vetor de saida vg, que contém as
coordenadas (x,y)} da célula bitmap onde as sub-cadeias acima indicam uma mudanca de

direcdo (pontos significativos).

O nodo Sig utiliza a gramadtica a seguir,

GE - {VS'_M 1'(;127 {’an‘pzan}

ng = {34-,3/'4}
Vi, = {z,a,h}
Vi = {S, N}
zag — S haa — S5  zhh— S5  ahh — S
P o= Jaza — 5 hzh — 5 zza— S  zzh - Sl ATA0)
l zaz — S zhz — S #HH#H# - N J
onde, ### signilica que qualquer outra formacao produz o simbolo V.

Esta gramatica produz cadeias do tipo:
se = {SNN...S} (7.11)

que sao usadas para construir o vetor vg, que indica as posigoes no espaco dos pontos
significativos. O vetor seguinte foi gerado para o exemplo da fig. 7.1.c.
ve = { 300/380&300/4338&313/513&338/540& ... 398/327&376/300&
351/327&313/380&300/380& } (7.12)

L

onde, / € o separador entre z e y, e & é o separador entre os pares {z.vy).

O nodo Dir; recodificam vg na cadeia s7 que descreve simbolicamente as direcoes entre

os pontos significativos.

37 = {DCBAPCPMONILNHKJGEHKJGEHGD)} {7.13)

7.3 Aprendizagem

A aprendizagem de cadejas prototipicas de padroes é feita pela descoberta de simbolos
comuns compartithados por um conjunto de cadeias do tipo de s;7, que descrevem um

conjunto de exemplos de formas a serem reconhecidas.
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a} Bitmap de entrada

b) Conjunto de pontos que definem o contorno.

c) Conjunto de pontos significativos
Figura 7.1: Um exemplo de extragio de caracteristicas basicas.

Para podermos aprender a forma do carro da fig. 7.1, utilizamos o conjunto de trei-
namento mostrado na figura 7.2, que contém figuras da mesma forma mas diferentes
tamanhos e também formas distorcidas. Isto visa avaliar a sensibilidade do algoritmo de

aprendizagem em encontrar variagbes na forma de um padréo.

O algoritmo usado para descobrir os simbolos comuns foi o algoritmo de aprendizagem
por molde, descrito no capitulo anterior, e a cadeia aprendida (p.) foi:
pe =1{ DEC/50&PAO/6;0&BCA[41&PAO/S 28 MN LT 0&K JL/5;1&
HIG[51&TK1/6;0&HIG/3;08DEC/5,2& } (7.14)

onde, ; separa o intervalo maximo do intervalo minimo, no qual um caracter deve ser
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Figura 7.2: Alguns exemplos de padroes de treinamento

encontrado; / separa os caracteres de acoplamento (primeiro caracter) e de vizinhanga
{demais caracteres) do intervalo de procura destes caracteres; e & separa os conjuntos de

caracteres e seus limites.

7.4 Reconhecimento do Padrao

Finalmente, a cadeia s; € comparada pelo nodo Acoplamento com as cadeias py até
pn, aprendidas, respectivarnente, pelos nodos P a £,, que representam formas prototipicas
de figuras que compoem uma base de conhecimento. A comparacgdo entre as cadeias ¢ feita
pelo algoritmo de acoplamento nebuloso. O conjunto calculado de graus de acoplamento
p(s7,p; ) entre sz e p; {J = 1,n}, é a solucdo do processo de reconhecimento de padroes

nebuloso suportado pelo sistema descrito pela rede da figura 6.1.

A seguir, mostramos uma tabela {tab. 7.1) com o resuitado do treinamento e do

acoplamento de um conjunto de exemplos.
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CARROS NAVIOS
Exemplo | Treinamento | Acoplamento | Acoplamento
1 1,00* 0.96 -0,30
2 -0,71 -0,80 -0.47
3 0,96* 1,00 -0,36
4 -0,73* -0,76 -0,30
5 -0,33 -0.80 -0,50
6 -0,78* -0,73 -0,57
7 -0,36 -0.83 -0,50
8 -0,53 -0,86 -0,43
9 -0,80* -0.86 -0,57
11 0,45 0,80
12 -0,64 1,00
13 -0,34 -0,50
14 -0,52 -0,80
15 -0,74* -0,66
16 -0,56 -0,76

Tabela 7.1: Reconhecimento do padrac carro.

O primeiro passo no procedimento de treinamento foi selecionar um carro e um navio
como exemplos-moldes. Dai, todos os outro exemplos correspondentes a estas classes
foram comparados a estes moldes, a fim de selecionar os sub-conjuntos das figuras mais
similares como © conjunto de treinamento. A tabela 7.1 mostra o resultado no caso
da selecio para o carro. A coluna rotulada freinamenio mostra o grau de acoplamento
entre a figura molde, que corresponde ao exemplo n? 1, e todos os outros carros. Os
exemplos utilizados para o treinamento foram aqueles marcados com o caracter *. A
cadeia prototipica aprendida ¢ a mostrada em (7.14). As colunas chamadas acoplamento
abaixo das segoes carros e navios mostram o grau de acoplamento entre p. e as cadeias s-

que descrevem cada carro ou navio.

Lembramos que o (-} significa um acoplamento parcial, onde caracteres de acoplamento

nao foram encontrados na cadeia de comparacao.
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7.5 Analise de Cenas

Para a analise de uma cena, iniclalmente € necessario exirair-se todos os componentes
da mesma. O processo de segmentacio de imagem sugerido anteriormente foi utilizado
para extrair os padroes integrantes de uma cena e posteriormente, representé-la e reco-

nhecé-la a partir de seus componentes isolados e previamente aprendidos.

Analisemos a figura 7.3. Ela é formada por uma casa. um carro, uma arvore e uma
fata de lixo. Cada um dos componentes ( F;) da cena pode ser representado por descrigoes

simbdlicas (p) e vetoriais (v) que codificam suas caracteristicas bésicas:

D(P) = {(plavl)a(pEaUE)a- : -~.(Pn~,Un)} (?15)

Figura 7.3: Exemplo de uma cena representativa.

Desta forma, uma cena C é composta de um conjunto de objetos distribuidos em um

espaco n-dimensional, cuja descrigdo é:
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onde, D{F;) é a descrigdo do objeto 7, e V; é a sua posi¢do no espago. E a descrigao da

cena € suportada por uma gramatica do tipo:
Ge = {V,, Vo, Vi. P q} (7.17}

onde:
V, € o conjunto de simbolos iniciais;
V. é o conjunto de simbolos nao-terminais;
V; é o conjunto de simbolos terminais;
n € o elemento nulo {vazio) e
P é o conjunto de regras que reescrevem as relacées permitidas e proibidas entre

os elementos de C.

O nimero de gramaticas passivels de descrever uma cena C é dependente da entropia

 do sistema observado.
Seja dado
C={{D(FA),D(F),....D(P)}, {V1,Va,...,Vin }}

O primeiro passo na analise de C é classificar cada objeto P;, de acordo com um
conjunto de padrdes P = { P} previamente aprendidos, conforme discutido na segio 6.5.
Esta fase é idéntica a etapa de analise de sintaxe do reconhecimento sintdtico de padroes.

Assim, a cena da fig. 7.3 tem a seguinte descrigao:

On = D(FPy) {casa)
0. = D(FP) {carro)
O, = D(F,) (arvore)
Oy = D(R) (lata de lixo)
C={D(F),V}=1{0;V} (7.18)

Mas apenas o reconhecimento dos objetos da cena nao é suficiente para garantir que
uma cena possa ser identificada. I preciso avaliar também as relagoes existentes entre os

objetos que compdem a cena.

O segundo passo no processamento desta analise da cena é, portanto, distribuir {O;}

sobre V,, V., e V;, segundo uma gramatica, por exemplo, de perspectiva:
¥ b & ¥ ] p p

Gy = {Vo,s Vi Vi, P} (7.19)
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produzindo uma outra descricdo da cena, & partir das descrigoes das relagées partilhadas
por seus objetos:

C={{D;(0)}. {Vi}} (7.20)

E necessaria, portanto, a escotha um objeto como simbolo inicial. que servird de re-
feréncia para a analise das relagdes partilhadas pelos outros objetos da cena. Seja a
casa o simbolo inicial s, de referéncia (foco de atencio primério). Os demais objetos da
cena serdo descritos em relacdo a ele, e uma gramatica de perspectiva do tipo da fig.
7.4.a suportaria a descricao: ‘existe uma casa com um carro parado a frente, e entre eles

observa-se a direita uma drvore e 4 esquerda uma lata de lixo.

Quando o objeto casa (s,) é reconhecido na cena, ativa a cadeia de derivacao na fig.

7.4.b, que descreve as relacoes espaciais dos objetos da cena e a cadeia de derivacio na

fig. 7.4.a que descreve uma cena particular aprendida ou definida ad hoe. A ativacdo
desta ultima cadeia de derivagao seleciona carro (1) como foco de atencio secundario, o
que por sua vez, ativa o calculo de posicionamento dos outro objetos em relacao a ele,
conforme mostrado na fig. 7.4.b. Tais processamentos permitem agora. a ativacao das

regras de produgao definidas nos ramos finais da arvore (a) da fig. 7.4, para tratamento

de 55 € 5a.
Sy
So S1 &a ) 53
A /\ /\
/\ 52 frente centro frente direita  frente esqguerda,

3

frente centro /\ Sa 2 S5
entre direita /\ /\ /\

entre esgquerda atrds direita airgs esquerda

(a) (b}

Figura 7.4: Exemplos de uma arvore de derivacio.

As relagOes entre objetos na fig. T7.4.b sao obtidas a partir do sistema de referéncia
mostrado na fig. 7.5, tomando-se o objeto do foco de atencdo {primario ou secunddrio)
como origem, e localizando os demais com procedimento semelhante ao descrito para o

agente “Direcao”, pag. 76. Listas relacdes siao definidas como:
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frente = {I,J.K,L,M N, O}
atras = {A,B.C,D. E.F G}
direita = {A,B,C.M,N,0O, P}
esquerda = {E F.G H.I.J K}
centro = {C,D,E K, [.M}

ao ladode = {A O, P.G H I}

entre = frente de s, e atrds de s,

Para codificar a distancia e o tamanho, as medidas sio transformadas em variaveis
lingiifsticas que expressem estes conceitos, como, respectivamente, {perto, médio, longe}
e {pequeno, medio, grande}, e assim por diante. Assim, terfamos um conjunto de simbolos

que, arranjados por uma sintaxe, descreveriam a cena.

)

»
/

Hw mp
1 )

Figura 7.5: Possiveis localizagbes entre dois elementos de uma cena.

- M

Em decorrencia, a aprendizagem da cena poderia ser feita pelos mesmos mecanismos
e algoritmos descritos anteriormente para a aprendizagem e reconhecimento de padrées.
Outra possibilidade ¢ que este conhecimento seja inserido ad hoc, por instrucio de um

SUPErvisor.

A cena da fig. 7.3 ¢ considerada uma cena representativa porque obedece as regras da
gramatica de perspectiva dada. A disposicao dos objetos desta cena ndo é \nica, ou seja,
alguns objetos podem variar de posicdo e continuamos a identificd-la, e uma gramatica

nebulosa tem que ser flexivel a estas variagdes.

Observemos agora a fig. 7.6. Ela possul os mesmos objetos que compdem a cena

anterior, entretanto, pelo modo como estdao dispostos, ela é considerada uma cena nao-
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e {
p'e

Figura 7.6: Exemplo de uma cena ndo-representativa.

representativa, pois a disposicao espacial dos objetos ndo obedece a nenhuma gramatica

de perspectiva.

A figura 7.7 € uma cena que apresenta um conflito do tipo definido pela gramatica
mostrada na fig. 7.8, pois se considerarmos que:

a) s; deve estar em uma rua, entao sy e/ou s3 ndo pode estar ao lado de s;; mas

b) s; pode estar em um estacionamento, entdo s, e/ou s3 pode estar “ao lado de”.

Em outras palavras, uma restricao desta cena é ‘a drvore nao pode estar ao lado do
carro, a menos que o carro esteja em um estacionamento’.

Este conflito deve levar o sistema a buscar evidéncias na regido “ao lado de” para
definir uma rua ou estacionamento, 1sto €, modula o processo de atencao. Portanto, se

houver uma marcacdo como a desenhada na fig. 7.9, que pode significar a delimitacao
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Figura 7.7: Exemplo de uma cena de conflito.

de uma rua ou um local para estacionamento, a cena passa a obedecer a gramadtica de

perspectiva da fig. 7.8 e é chamada uma cena permitida.

Assim, dado um simbolo inicial e uma gramatica, esta define as dreas onde jogar o
foco de atencao para segmentacao através da modificagio do algoritmo de segmentacao,

procurando evidéncias para solucionar o conflito.




Resultados

|
Lt

5o

/\ S32 53
frente centro /\

entre direita

frente

esquerda  direita

nao ao lado \

de s a menos que
estacionamento

Figura 7.8: Exemplos de uma arvore de derivagao mais complexa.

oz

Figura 7.9: Exemplo de uma cena permitida.




Capitulo 8

Conclusao

O conhecimento sobre os genes reais foi usado para propor uma teoria formal para
um sistema distribuido, como uma ferramenta inteligente capaz de resolver problemas
através do uso de umn raciocinio simbdlico, suportado pela teoria de linguagens formais
nebulosas. Mostramos que a linguagem formal nebulosa ¢ um formalismo apropriado para
modelar um sistema distribuido artificial “similar” aos organismos multicelulares, onde as
células desempenham o papel central de agentes especializados no processamento de um

sub-conjunto definido de uma dada linguagem formal.

Cada célula é equipada com uma membrana de interface cuja funcao é ativar os
simbolos iniciais da gramatica da célula, de acordo com as condi¢des definidas no am-
biente extra-celular. A ativagao de simbolos iniciais inicializa um conjunto de regras de
reescrita, cujos produtos finais sao o resultado dos cdlculos realizados pela célula. As
relacoes que as células requeremn para reselver um problema especifico podem ser codi-
ficadas por meio de uma hierarquia adequada imposta por uma genética {gramatica)
que define o sistema distribuido, assim como a hierarquia dos genes especializa células e

organiza-as em OIganismos,

0 neuroénio, o tipo de célula modelada, mostrou ser um bom modelo para a imple-
mentacao do sistema SpNSoR pois fornece uma grande capacidade computacional tanto
simbdlica quanto numeérica, suportando o formalismo das linguagens nebulosas, e propor-
cionando uma gama enorme de possibilidades de criacio de agentes variados, variabilidade
fundamentada no controle génico celular. Estes sdo agentes especializados que, por meio

de uma linguagem de comunicagdo comum, trocam mensagens entre si e sao capazes de

99
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solucionar, conjuntamente, tarefas especificas, baseados no comportamento dos sistemas

neurais biologicos equivalentes.

Criado a partir das nogoes de especializagio e integracao de agentes neurals, o sistema
visual artificial para analise de uma cena teve um desempenho condizente com o do
sistema visual humano. Pois nao s6 o sistema visual foi capaz de segmentar e identificar
cenas representativas e nao representativas, como tambem identificou cenas de conflito.
O conflito, por sua vez, modula um processo de atengdo que aprimora o sistema bioldgico

de segmentacao da cena.

Devemos relembrar gue o objetivo deste trabalho nao era criar um método de proces-
samento de imagem concorrente com outros ja existentes, e que tivesse um desempenho

nitidamente superior a estes, e sim verificar se uma modelagem suportada pelas proprie-

dades basicas dos neurdnios visuais produzia resultados semelhantes aos dos mecanismos

propostos para explicar a fisiologia do sistema visual. Este objetivo fol cumprido.

Os contornos extraidos de varios objetos visuals da mesma classe e de varios tamanhos
foram usados para uma aplicacao do SENSgR 1o reconhecimento de padrdes. Tais con-
tornos foram descritos por relagoes entre direcoes de seus pontos consecutivos montando

uma cadeia de simbolos que as representassermn.

Muitos tipos de algoritmos de aprendizagem podem ser usados para construir cadeias-
padrdes que possam ser utilizadas para tratar de um problema definido. O procedimento
chamado algoritmo de aprendizagem por moldes foi usado para construir um sistema que
utiliza agentes com fungdes especificas e distribuidas para reconhecer formas de padroes.
e posteriormente, cenas. Uma caracteristica marcante do sistema introduzido aqui é
sua capacidade de aprender a identificar formas semelhantes de diferentes tamanhos e

diferentes graus de distorgao.

Para a analise de cenas, vimos que além da verificacao de quais elementos compoem-na,
é importante saber a orientacao de cada wmn destes elementos em relacao a um referencial,
pois as suas posicoes podem ser ou nao representativas para o reconhecimento da cena,
e apos o reconhecimento, classificadas como permitidas ou nao. Isto significa que além
da determinagao do objetos que fazem parte de uma cena, outros aspectos devem ser

considerados quando da analise, como relagbes possiveis e restrigdes impostas.

Seguindo esta aplicagao e resultados do SpNSgR, sugerimos como desenvolvimentos

futuros, dentre duas perspectivas diferentes, as seguintes propostas:
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a) continuar a estudar o reconhecimento sintatico de padrées para:

e cxplorar oufras caracteristicas basicas que possam ser extraidas dos padrdes
para serem usadas simultaneamente no reconhecimento, a fim de produgir um

tratamento mais refinado e preciso dos mesmos, pois varios outros agentes

foram desenvolvidos, apesar de nao apresentados neste trabalho, tais como o
agente “Periodicidade”, que verifica a ocorréncia de seqiiéncias de simbolos

repetidas dentro de uma cadeia;

e trabalhar padrées mais complexos, cujas primitivas possam ser segmentadas

em termos das redes de raciocinio do SENSQR, a fim de gerar as drvores de

derivacao dos padrdes; e

e utilizar o reconhecimento de padrdes em séries temporais.

b} Utilizar os conceitos de linguagem formal nebulosa para simular os processos sinapti-
cos que ligam a ativagao do receptor pelo transmissor & modulacio e especificacio
da leitura génica, que resulta no controle da prépria plasticidade neural, envolvida
tanto no aprendizado qualitativo resultante da modificacio da estrutura dos trans-
missores e receptores envolvidos, quanto na aprendizagem quantitativa, que envolve

alteracoes das quantidades disponiveis destes mesmos transmissores e receptores.
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P

“Em relacao a todos os atos de iniciativa e de criaciio existe uma

verdade elementar, aoc mesmo tempo em que nos esforcamos, a
providéncia também se pde em marcha. Toda uma gama de
acontecimentos flui e surge a nosso favor. Como resultado da
decisdo, seguem todas as formas imprevistas de coincidéncia,
encontros e ajuda que nenhum homem jamais pudera ter so-
nhado encontrar. Tudo o que se pode sonhar, pode-se realizar.
A coragem contém em si mesma, o poder, a genialidade e a
magia.”

Johann Wolfgang (loethe
T e ——
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