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Resumo

O objetivo do presente trabalho é a identificacao de sistemas dinamicos fini-
tos, nos quais o tempo é considerado discreto e a escala de valores discreta
e finita. Estes sistemas modelam adequadamente a evolucao temporal dos
graus de ativacao dos genes numa rede de expressao genica (REG). Os ge-
nes que integram uma rede deste tipo sao segmentos de DNA que codificam
proteinas especificas. A ezpressao génica consiste de dois passos: i) transcri¢dao
da informacao codificada no DNA em moléculas de RNA e ii) traducdo da in-
formacao codificada no mRNA (um dos tipos de RNA sintetizados no passo
anterior) em uma seqiiéncia definida de amino acidos de uma proteina. As
proteinas produzidas, como conseqiiéncia da expressao génica, formam com-
plexos multiproteicos inter-atuantes os quais enviam sinais ao ntcleo da célula
para mudar os padroes da expressao génica. Assim, os genes formam uma
rede, que é chamada de expressio génica, na qual o grau de ativacao (ou nivel
de expressao) de cada gene depende dos niveis de expressao dele mesmo e de
outros genes em instantes anteriores, e de estimulos externos.

O estado de um sistema dinamico finito num instante de tempo é definido pelo
valor de um vetor de variaveis chamadas de wvaridveis de estado, no caso de
uma REG, o nivel de expressao de cada gene. O valor de uma variavel de
estado num instante de tempo depende dos estados anteriores e de estimulos
externos em instantes anteriores. As transicoes de estado sdao definidas pela
funcao de transi¢ao do sistema, que é na verdade um vetor de funcoes cujas
componentes determinam as transicoes de cada varidvel de estado.

Foram realizadas a modelagem e simulagao do ciclo celular hipotético, a partir
de fatos conhecidos e conjecturas sobre a dinamica desse fenomeno.

Para testar técnicas de identificacao de sistemas, foi simulado também um
sistema mais simples, sem vinculo com fenomenos biolégicos. A partir de
amostras incompletas das transicoes de estado destas simulagoes, foi reali-
zada a identificacao do sistema dinamico por técnicas de aprendizado com-
putacional. Tal identificacdo consiste em achar as componentes da funcao de
transicao. Também foi efetuada a identificacdo com a aplicacao de restri¢cao
de envelope dinamico (limite inferior e superior das dinamicas). Finalmente,
ambos os sistemas identificados (com e sem restri¢ao de envelope) foram simu-
lados e comparados com as respectivas simulagoes do sistema ideal, medindo-se
os erros de estimacao.

Também foi desenvolvida uma técnica de geracao automatica de arvores de
classificacao por multirresolucao, a qual podera vir a ser aplicada no futuro a
identificacao de sistemas dinamicos finitos.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Os cromossomos do nicleo de uma célula sao estruturas auto-replicaveis que contém o
DNA —dcido desoxi-ribonucléico—, molécula que codifica a informacao genética. O DNA
possui na sua seqiiéncia de nucleotideos —sub-unidade de DNA ou RNA— um arranjo linear
de genes. Eles estao formados por sub-seqiiéncias ordenadas de nucleotideos e constituem
a unidade fisica e funcional fundamental da hereditariedade (Figuras 1.1 e 1.2). Os genes
possuem funcoes especificas e, para realizd-las, cada gene codifica um produto funcional
determinado, i.e., uma proteina ou uma molécula de RNA —acido ribonucléico—, que é
produzido quando ele é expresso. A atividade da célula é determinada por quais genes
estao sendo expressos ou nao. As proteinas sao necessarias para a estrutura, funcao e
regulacao das células do corpo, tecidos e érgaos, e cada proteina tem funcoes especificas.

Hormonios, enzimas e anticorpos sao exemplos de proteinas.

A expressao gémica é o processo que faz que a informacao codificada nos genes seja

convertida nas estruturas que estao presentes e atuam dentro da célula. Ela ocorre em
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Chramosome

Chmomabd | Cheoenalid

Figura 1.1: Cromossomo (fonte: NHGRI, National Human Genome Research Institute).

dois passos (Figura 1.3): a) transcri¢io da informagao codificada em um gene, mediante

a sintese de moléculas de RNA, i.e., copias dele que sao enviadas para fora do nucleo
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Figura 1.2: Gene (fonte: NHGRI, National Human Genome Research Institute).

da célula, e b) tradug¢ao da informacgao codificada nos nucleotideos do mRNA (RNA
mensageiro: um dos tipos de RNA produzidos na transcri¢ao), mediante a sintese de uma

proteina, a qual esta formada por uma seqiiéncia perfeitamente definida de amino acidos.

O processo da expressao génica é regulado por um complexo mecanismo de sinais
celulares (Figura 1.4). As proteinas, produzidas como conseqiiéncia da expressao dos
genes, formam complexos multiproteicos inter-atuantes, que interagem com sinais externos
e, a0 mesmo tempo, enviam sinais de realimentacao ao niucleo da célula, os quais mudam
os padroes de expressao génica. Os genes e os produtos da expressao génica formam
assim uma rede de transmissao de sinais que regula o funcionamento da célula. Esta rede
é chamada de rede de expressao génica (ou de regulacao génica), onde o grau de ativagao
(ou nivel de expressao) de cada gene depende dos niveis de expressao dele mesmo e de

outros genes em instantes anteriores, como também de estimulos externos.



Introducgao
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Figura 1.3: Expressao génica (fonte: NHGRI, National Human Genome Research Institute).

Os dados experimentais que se dispoe na atualidade para a medicao da expressao

génica sao de dois tipos: niveis de mRNA e niveis de proteinas [3]
Os niveis de proteina constituem uma parte importante do funcionamento interno

da célula. Muitas interacoes na célula ocorrem completamente no nivel das proteinas e a
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Figura 1.4: Rede de expressao génica.

presenca ou auséncia de determinadas proteinas determinam a expressao ou nao dos genes
no DNA. Mas, na pratica, os niveis de proteina sao muito mais dificeis de quantificar do

que os niveis de mRNA.

Podemos medir o nivel de expressao de cada gene medindo quantas copias de mRNA

estao presentes na célula. A medicao dos niveis de mRNA pode ser feita usando:

e Microarrays de cDNA
e Chips de oligonucleotideos

e RT-PCR (“Reverse Transcriptase Polymerase Chain Reaction”)



6 Introducgao

e Anilise Serial da Expressao Génica (SAGE: “Serial Analysis of Gene Expression”)

O método mais freqiientemente utilizado é o dos microarrays de cDNA. Eles sao ade-
quados para a andlise de até 10.000 clones de cDNA —“copy DNA”—. Sao formados por
uma lamina de vidro sobre a qual se depositam, por impressao robética de alta velocidade,
clones de cDNA num arranjo de pontos microscépicos —ou spots— (Figura 1.5). Cada spot
contém muitas copias de uma mesma seqiiéncia de cDNA perfeitamente conhecida, que

representa um gene especifico e servird para medir seu nivel de expressao.

DNA clones test reference excitation
P
S
ot ;-,'i,!_'y, Tx"..,’\’wx laser 1 laser 2
TIETaE

reverse
transcription

label with
G- fluor dyes
PCR amplification . R
purification ‘}:_kt g&:ﬁg
N )
robotic \>;
printing =

com puter

hybridize target analysis

to microarray

Figura 1.5: Tecnologia de Microarray [1].

Uma amostra do mRNA que se deseja analisar é extraida e retrotranscrita' para cDNA.

Durante a retrotranscricao, marcam-se os cDNAs que estao sendo sintetizados com um

!Transcricio reversa: o processo de copiar em DNA a informacio encontrada no RNA
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fluoréforo?. Para evitar problemas de saturacao, e por nao podermos saber com exatidao
quantas copias de cada cDNA estao presentes em cada spot, usa-se uma referéncia contra
a qual se comparam os niveis de expressao de cada gene. Assim, paralelamente a extracao
e tratamento do mRNA da amostra, se extrai e se trata da mesma forma o mRNA de
uma amostra de referéncia, s6 que neste caso se usa um marcador fluorescente distinto,

normalmente de outra cor. Os marcadores mais usados sao Cy3 —verde— e Cy5 —vermelho-.

Misturam-se em quantidades iguais os dois cDNAs marcados e colocam-se em contato
com o cDNA do array. Os ¢cDNAs da mistura se unem ao spot que contenha a base
complementar, este processo é chamado de hibridizacdo. O processo é competitivo: a
cada spot se unem mais ou menos cDNAs marcados de uma amostra ou de outra em
funcao da abundancia relativa deles na mistura inicial. Depois da hibridizacao, se excita
o microarray com luz laser de dois tipos. Um digitalizador —"scanner”— produz imagens
que medem os niveis dos dois tipos de fluorescéncia nos spots da lamina. A combinacao
destas imagens dd origem a imagem que sera usada na andlise. Nela, cada spot aparece
de uma cor ou de outra, dependendo se o gene representado se expressa mais em uma
amostra ou na outra. A razao das intensidades de fluorescéncia em cada spot indica a
abundancia relativa da correspondente seqiiéncia de DNA nas duas amostras de acidos

nucleicos.

Para ter uma idéia do que esta expressao diferencial é capaz de medir, podemos dizer,
por exemplo, que os mRNAs da amostra e da referéncia podem pertencer a uma célula
doente e a uma sadia, a células com dois tipos diferentes de cancer, a dois instantes de

tempo diferentes, etc..

Atualmente, os niveis de mRNA sao usados na maior parte dos estudos que visam

2Grupo de adtomos necessarios para a producdo de fluorescéncia numa molécula.
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inferir mecanismos de expressao a partir de medicoes experimentais na célula, principal-
mente, devido as tecnologias de expressao génica de grande escala fazerem com que eles

sejam as variaveis importantes mais faceis de medir [4, 5, 6, 7].

As atuais tecnologias possibilitam a obtencao de visoes globais dos padroes de atividade
biomolecular que estao por tras de processos biolégicos complexos, como a divisao e
diferenciacao celular. Esta disponibilidade de dados permite pensar em desafios tais como:
a) inferéncia de relagoes funcionais importantes a partir destes dados, b) visualizagao
destes resultados usando ferramentas graficas e c¢) projeto de experimentos e estratégias

de analise computacional, a fim de desvendar o significado dos dados de que se dispoe.

Os sistemas dinamicos finitos ou FDS (“Finite Dinamical Systems”) sao adequados
para modelar uma rede de expressao génica. Neste modelo o nivel de expressao de cada
gene é representado pelo valor de uma varidvel de estado. O estado de um FDS é definido
pelo valor num dado instante de todas as variaveis de estado. O valor de uma variavel
de estado num instante de tempo depende dos estados anteriores e de estimulos externos
anteriores, através de uma funcao que representa os mecanismos de regulacao génica
descritos anteriormente. Cada uma destas funcoes é uma componente de um vetor de
funcoes chamado de func¢ao de transicdo, a qual define a transicao de um estado do FDS

para o seguinte.

A identificacao de um sistema dinamico finito consiste em encontrar as componentes
da funcao de transicao a partir de amostras dos estados do sistema. Enquanto a medicao
de muitas varidveis pode permitir a obtencao de um modelo mais exato, a complexidade
do modelo (e a dificuldade para achid-lo) aumenta exponencialmente com o nimero de

varidveis. A teoria de Aprendizado Computacional (que se aplica para a identificacao)
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explica que quanto maior for o nimero de varidveis necessarias mais dificil é a tarefa
da modelagem, porque o tamanho do espago de busca (nimero de modelos possiveis)
aumenta exponencialmente com o numero de parametros do modelo. Com a diminuicao
do tamanho do espaco dos modelos plausiveis, mediante a aplicacao de restri¢oes adicio-
nais, procura-se simplificar consideravelmente a busca do melhor modelo. A restricao do
modelo pelo uso de informacao prévia acerca do que é biologicamente conhecido ou possivel
é, provavelmente, uma das mais importantes estratégias de que se dispoe para lidar com
o problema de dimensionalidade, que surge como conseqiiéncia do grande ntimero de

variaveis envolvidas e das multiplas dependéncias funcionais possiveis entre estas.

1.2 Metodologia Adotada

A metodologia adotada é orientada ao desenvolvimento de técnicas de identificacao de
sistemas dinamicos finitos. Tal identificacao consiste na determinacao das funcoes com-

ponentes da funcao de transicao do FDS, a partir de amostras de seus estados.

A teoria de Aprendizado Computacional (“Machine Learning”) [8] estabelece uma
fundamentacao tedrica e metodoldgica para o aprendizado de funcgoes partindo de exem-
plos que as amostram. Dado um conjunto de entradas e as correspondentes saidas de
uma func¢ao, usado como exemplos de treinamento, um algoritmo de aprendizado produz
uma estimativa da fun¢ao ¢ (Figura 1.6). A Figura 1.7 mostra com mais detalhe este
processo. No passo 1, coleta de amostras, é criada uma tabela de freqiiéncias de cada
saida para cada entrada presente nas amostras de treinamento. No passo 2, para cada
entrada encontrada nas amostras se decide pela saida mais freqiiente gerando-se assim

uma tabela de decisao. A partir desta tabela, no passo 3, a fun¢ao 1 é estimada mediante
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os processos de generalizacao e minimizacao.

Figura 1.6: Aprendizado.
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Figura 1.7: Etapas do Aprendizado Computacional.

Aprendida

O uso de algoritmos de minimizacao de funcoes permite encontrar expressoes equiva-

lentes mais simples, facilitando a manipulacao das mesmas e reduzindo a quantidade de

memoéria e o tempo de processamento requeridos [9, 10, 11]. O algoritmo ISI [12] (“In-

cremental Splitting of Intervals”), além de cumprir satisfatoriamente com esta fungao,

também realiza a tarefa de generalizacdo, que consiste em atribuir valores de saida para
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aquelas combinacoes das variaveis de entrada para as quais nao se dispoe de exemplos nos

dados de treinamento.

Com referéncia aos erros cometidos, o modelo de aprendizado PAC (“Probably Ap-
proximately Correct”) estipula que o erro cometido no aprendizado pode ser reduzido a
um valor tao pequeno como se deseje, com uma probabilidade tao préxima de 1 (um)
quanto se deseje, se a amostra de treinamento contém um nimero suficientemente grande

de exemplos [13, 14, 15, 16]

Para efetuar a identificacao por aprendizado das funcoes de transicao deve escolher-se
uma representacao matematica que seja adequada. Nos utilizamos os Sistemas Dinamicos
Finitos ou FDS (“Finite Dinamical Systems”) que podem manipular convenientemente os
dados reais provenientes de medi¢oes experimentais (por exemplo, imagens de microarray)
constituidos por valores discretos que representam os niveis de expressao dos genes em
diferentes instantes de tempo. A evolucao temporal de um FDS esta dada por transicoes
de estado. O valor do proximo estado de cada variavel de estado é uma funcao, que é
uma componente da fung¢do de transicdo, do valor das entradas e das variaveis de estado
nos instantes anteriores. A cada transicao de estados corresponde também uma saida, em
que o valor de cada variavel de saida é também uma funcao das varidveis de entrada e
de estado. Num sistema [ivre de entradas o estado atual depende sé dos estados anteri-
ores. Se a funcao de transicao esta definida sobre um reticulado finito, o sistema é um
Sistema Dindamico Finito de Reticulados ou FLDS (“Finite Lattice Dinamical System”).
Nesta representacao, as componentes da funcao de transicao sao operadores de reticula-
dos, representados pelo conjunto de suas bases, que sao colecoes minimais de intervalos
maximais [17]. A estrutura de reticulados de um FLDS é importante para representar as

componentes da fungao de transicao na forma gerada pelo algoritmo ISI (cole¢ao minimal
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de intervalos maximais) usado no processo de aprendizado na generalizagao e minimizacao.

As técnicas de identificacao foram estudadas num caso simples, partindo de um sistema
dinamico finito de reticulados. Tal sistema foi simulado e, usando amostras incompletas
das transicoes de estado, foi efetuada a identificacao do sistema por aprendizado compu-
tacional. A identificacao do FLDS consiste na aplicagao de um algoritmo de identifica¢ao,
o qual a partir da amostras das dinamicas de um sistema, fornece uma boa aproximacao
das componentes da fungao de transicao na forma das bases dos operadores corresponden-
tes. A identificacao foi feita com e sem a aplicacao da restri¢ao de envelope dinamico, que
impoe limites inferiores e superiores para as dinamicas do sistema. Posteriormente, foi
avaliada a qualidade da identificacao medindo a distancia entre as dinamicas do sistema
original (ideal) e o identificado. A comparagao dos erros cometidos na identificacdo com
e sem a aplicacao da restricaio de envelope dinamico mostrou que este tipo de restricoes
pode ser benéfica para a melhora da precisao da identificacao nos casos em que se dispoe

de um pequeno nimero de amostras.

Com o objetivo de desenvolver técnicas de modelagem da informacao conhecida a
priori acerca de um sistema, foi efetuada a modelagem e simulagao de um ciclo celular
hipotético como um sistema dinamico finito de reticulados. Ele conseguiu representar ade-
quadamente as suposicoes prévias acerca do seu comportamento dinamico. Vemos assim,
que os FLDS constituem um modelo hipotético que é capaz de incorporar caracteristicas

do sistema real.

Pode apreciar-se a utilidade deste tipo de técnicas de modelagem, simulagao e identi-
ficacao usadas interativamente, da seguinte maneira. Um modelo pode ser criado baseado

em conhecimento prévio do sistema real. Simulando este sistema podem inferir-se novas
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caracteristicas sobre a légica e os mecanismos que regem a sua dinamica, assim como, pode
obter-se informacao que permita aperfeicoar o modelo e simula-lo novamente. Como con-
seqiiéncia desta interagao sucessiva com o simulador, vai-se aumentando a compreensao
e a informacao que se possui sobre o funcionamento do sistema dinamico. Quando o
modelo resulte satisfatorio, ele pode ser flexibilizado criando um envelope dinamico, que
represente um limite inferior e superior para as dinamicas do sistema, para entao efetuar
a identificacao, a partir de amostras do sistema real, restrita a este envelope dinamico.
Assim, esta técnica permite a integracao de conhecimento prévio a informacgao presente
nos dados reais, o que é muito importante quando o niimero de amostras disponiveis é es-
casso comparado com o necessario para obter uma boa precisao na identificacao, situacao

que é muito freqiiente na pratica.

1.3 Estrutura da Dissertacao

1.3.1 Conteudo

e No Capitulo 2, Representagao em Reticulados, se apresentam os conceitos bésicos
de algebra de reticulados, algebra booleana e representacao canonica de operadores.
Apresentamos 14 a estrutura algébrica sobre a qual é feita a modelagem, simulacao e

identificacao de sistemas dinamicos finitos.

e No Capitulo 3, Sistemas Dinamicos Finitos, se apresentam os sistemas dinamicos
finitos, sistemas livres e sistemas dindmicos finitos de reticulados (FLDS: “Finite Lat-
tice Dynamical Systems”), sistemas Booleanos e se dd a decomposic¢ao da fungao de

transicao num vetor de operadores de reticulados representado pelo conjunto de suas
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bases. Se da um exemplo de um sistema dinamico Booleano simples, e de sua simulacao.

Se apresentam a modelagem e simulacdes realizadas correspondentes a um ciclo celular
hipotético que representa caracteristicas especificas de sistemas biolégicos. Elas foram
efetuadas em valores binarios e em 5 niveis. Apresenta-se uma descricao do compor-
tamento obtido do ciclo celular e mostra-se um resumo das simulagoes efetuadas em

diversos experimentos.

e No Capitulo 4, Identificacao de Sistemas Livres, apresenta-se os fundamentos da
teoria de aprendizado computacional, base tedrica da identificacao de sistemas efetu-
ada. E descrito o algoritmo IST de particionamento sucessivo de intervalos, utilizado no
aprendizado. Descreve-se a metodologia da identificacao definindo-se os conceitos de
algoritmo de aprendizado, amostra de treinamento, fungao de perda, erro e aprendizado
PAC. Sao apresentados exemplos da identificacao de sistemas e da avaliacao dos erros

cometidos.

e No Capitulo 5, Identificacao com Restricao de Envelope, apresenta-se o con-
ceito de restricao de envelope dinamico e a sua aplicacao na melhora da precisao na
identificacao de sistemas dinamicos finitos. Mostra-se resultados experimentais que

exemplificam o seu potencial.

e No Capitulo 6, Conclusao, discute-se os resultados obtidos referentes a modelagem e
simulagao do ciclo celular e identificacao de sistemas dinamicos com aplicacao de res-
tricao de envelope dinamico. Discute-se a utilidade destas técnicas, possiveis aplicacoes

e futuras linhas de pesquisa.

e O Apéndice A, Modelo Binario do Ciclo Celular, apresenta a arquitetura do ciclo

celular binario e a definicao completa das funcoes de transicao e realimentacao.
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e O Apéndice B, Modelo em Niveis de Cinza do Ciclo Celular, apresenta a arqui-
tetura do ciclo celular em cinco niveis de intensidade e a definicao completa das funcoes

de transicao e realimentacao.

e No Apendice C, Arvores de Classificagao por Multirresolucao apresenta-se a téc-
nica desenvolvida para a geracao automatica de arvores de classificacao por multirreso-
lugao, os resultados experimentais obtidos, e discute-se sua utilidade como técnica de
aprendizado, a qual é também factivel de ser utilizada para a identificacao de sistemas

dinamicos finitos.

1.3.2 Contribuicao

As contribuicoes do presente trabalho encontram-se nos Capitulos 3, 4 e 5 e nos Apén-
dices A, B e C, e consistem na modelagem e simulacao de ciclo celular, identificacao de
sistemas dinamicos finitos de reticulados, aplicacao de restricao de envelope dinamico, e

a técnica de geracao automatica de arvores de classificagao por multirresolucgao.






Capitulo 2

Representacao em Reticulados

2.1 Algebra de Reticulados

Dado um conjunto L, uma relacao binaria < em L é chamada de uma relacdo de ordem

parcial se ela é

o Refleriva: Vxe L, z<uz
o Anti-simétrica: Vx,y € L, se <y e y<zx, entdo =1y
e Transitiva: Vzr,y,z€ L, se x<y e y<z entao zx<z

Dizemos que (L, <), ou simplesmente L, é um conjunto parcialmente ordenado ou poset
(“partially ordered set”) [18].

Dados a,b € L e X C L, dizemos que b é um limitante superior de X, se para todo
r € X temos que x < b e que a é um limitante inferior de X, se para todo x € X, temos
que a < x.

O supremo de X em L, se existir, é o menor limitante superior de X, em outras

palavras, um limitante superior = de X, tal que = < u, para qualquer outro limitante

17
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superior u de X.
O infimo de X em L, se existir, é o maior limitante inferior de X.

Pela anti-simetria de <, o supremo e o infimo de X em (L, <) sao tinicos, sempre que

existem.

O supremo e o infimo de dois elementos = e y de L, se existem, sao denotados respec-
tivamente por xtVy e x Ay. O supremo de X em L é denotado por VX enquanto o infimo

de X em L por AX.

Se VX € X, entao VX é dito ser o elemento mdrimo de X. Reciprocamente, se

AX € X, entao AX é o elemento minimo de X.

Um elemento de um poset é dito minimal (mazimal) se nenhum outro elemento do

poset é menor (maior) do que ele.

Um subconjunto X de um poset L é dito um intervalo fechado de L se e somente se

existem dois elementos a e b em L tais que, para todo = € L,

a<zr<bsxelX.

Tal intervalo fechado é denotado por [a,b] e chamamos a e b, respectivamente, os seus

extremos esquerdo e direito.

O conjunto de intervalos em L, com a relacao de ordem parcial <, definida por

[a,b] < [d,0] & d<a e bV

constitui um poset.
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Dizemos que um poset L é um reticulado completo se todo subconjunto nao vazio X

de L tem um infimo e um supremo em L.

Os limitantes universais de um reticulado completo L sao o maior elemento I e o

menor elemento O, satisfazindo O < x < I para todo x € L.
A existéncia e unicidade deles segue das igualdades I = VL e O = AL.

Um reticulado L é dito distributivo se para quaisquer trés elementos a.b,c € L as

propriedades distribuitivas

aN(bVe)=(aNb)V(aArc) (2.1)

aV(bAc)=(aVb)A(aVc) (2.2)

valem; caso contrario é dito ndo distribuitivo.

Sejam a,b € L tais que a < b. O mapeamento A, de L em {0, 1} dado por

Xap(2) =1 & x€lab], Vzel,

é chamado operador bindrio sup-gerador.

Seja P(L) o conjunto das partes de L, seja Fu[L, P(L)] o conjunto de fungoes de L
em P(L) e seja ¢ um mapeamento (também chamado operador de reticulado) definido

sobre L. O nicleo ou kernel K (1) de ¢ é a fungao em Fun|L, P(L)] dada por [17]

K(@p)(y)={zeL:y<i(x)}, VyeL
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Seja Maxz(L) o conjunto de elementos maximais do poset L. Dizemos que o poset L
tem um envelope mazimal se, para todo = € L, existe y € Max(L) tal que x < y. Todo

poset finito L tem um envelope maximal Maz(L).

A base B(v) do operador de reticulados 1) é a fungao dada por
B(¢)(y) = Maz({[a,b] : [a,b] € K(¢)(y)}), Vy€ L.
Seja L um reticulado finito e ¥» um operador definido sobre L, entao

(x) = V{y € L: V{Aep(x) : [a,0] € B(¢)(y)}}
para todo © € L, e ¢ é dito de ter uma decomposicao minimal por um conjunto de

operadores binarios sup-geradores.

2.2 Funcoes Booleanas

2.2.1 Algebra Booleana

Uma élgebra Booleana consiste de um conjunto de elementos B, junto com duas operacoes
binarias {e} e {+} e uma operagao unaria {®}, tais que sdo validos os seguintes axiomas [9,
10, 12]:

1. O conjunto B contém pelo menos dois elementos a, b tais que a # b.

2. Fechamento: Para cada a,b em B,
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a. a-+bestd em B

b. aebestd em B
3. Leis comutativas: Para cada a,b em B,

a. a+b=b+a

b. aeb=>bea
4. Leis associativas: Para cada a, b, c em B,

a. (a+b)+c=a+(b+c)=a+b+c

b. (aeb)ec=ae(bec)=aebec
5. Identidades:

a. Existe um elemento identidade com respeito a +, designado por 0, tal que

a + 0 = a para cada a em B.

b.  Existe um elemento identidade com respeito a e, designado por 1, tal que

a el =a para cada a em B.
6. Leis distributivas: Para cada a,b,c em B,

a. a+(bec)=(a+0b)e(a+c)

b. ae(b+c)=(aeb)+ (aec)

7. Complemento: Para cada a em B, existe um elemento @ em B (o complemento de

a) tal que
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b. aea =0

Outras propriedades algébricas importantes estao dadas pelos seguintes teoremas:

8. Teorema de Idempoténcia:

a. at+a=a

b. aea=a

9. Teorema de Involucao:

S|
I
S)

10. Teoremas de Simplificacao:

a. aeb+aeb=a, (a+b)e(a+b)=a
b. a+aeb=na, ae(a+b)=a

c. (a+b)eb=uaseb, (aeb)+b=a+b

11. Leis de DeMorgan:

b. (aebece..)=a+b+cC+...

Exemplo de dlgebra Booleana: O conjunto B = {0,1} com as operagoes o, + ¢ ®,

definidas na seguinte tabela, é uma algebra Booleana:
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a|bla+b|aeb|a
010 0 0 1
011 1 0 1
110 1 0 0
111 1 1 0

Tabela 2.1: Defini¢ao das operacoes o, + e ® em B = {0, 1}

2.2.2 Algebras Booleanas como Reticulados

Uma algebra booleana é um caso particular de reticulado com as seguintes propriedades.

Em um reticulado [L,V, A], o complemento de um elemento a € L é um elemento b
tal que

aANb=0 e aVb=1.

Um reticulado [L, V, A] é dito complementado se para cada elemento a € L existe um
complemento b € L. Em um reticulado [L, V, A] distributivo, os complementos sao tinicos

quando eles existem.

Uma dlgebra booleana ou reticulado booleano é um reticulado distributivo e comple-

mentado.

2.2.3 Expressoes Booleanas

Sejam ay, as, ..., a, variaveis que tomam valor em B. Uma expressao Booleana é qualquer
expressao construida a partir destas varidveis aplicando-se um numero finito de vezes as

operagoes +, ® e ® e as constantes em B [12].
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Exemplos de expressoes Booleanas:

Nas seguintes expressoes o operador produto foi omitido.

aras + a1 (as + asaz), @14z + a1az + ajasaz, as + a,az

Duas expressoes Booleanas sao equivalentes se e somente se uma delas pode ser dedu-
zida da outra através da aplicacao das leis ou teoremas da algebra Booleana. A simpli-
ficacao de expressoes é a obtencao de uma expressao equivalente com menor nimero de

produtos envolvendo um niimero menor de literais (varidveis ou o seu complemento).

2.2.4 Forma Candnica de Expressoes Booleanas

Um produto em que aparecem n varidveis, no qual a aparece se, e somente se, o seu
complemento @ nao aparece, é denominado produto canénico (ou mintermo). Analoga-
mente, uma soma na qual a aparece se, e somente se, o seu complemento @ nao aparece

é denominada soma candnica (ou maztermo) [19].

Qualquer funcao canonica pode ser expressa em termos de soma de produtos canonicos
(forma normal disjuntiva ou FND) ou em termos de produto de somas canonicas (forma

normal conjuntiva ou FNC').

Exemplos:

® 1TGy03 + Q1203 + a102a3 + ajdsaz + ayazas : soma de produtos canénicos (FND)
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o (a; +ay+az)(a; +a3+a3)(ar +a; +az) : produto de somas canonicas (FNC)

2.2.5 Funcgoes Booleanas:

Uma funcao Booleana é uma funcao de n varidveis de {0,1}" em {0, 1}. Essas n variaveis,

denotadas por 1, xs, ..., 2,, sdo denominadas varidveis Booleanas [19].

Representacao Cubica de uma Funcao Booleana:

U . vei L v
As seqiiéncias de n “bits”, correspondentes a todas as possiveis combinagoes de valores
que as n variaveis de uma funcao Booleana podem tomar, podem ser representadas por
pontos no n-espaco. A colecao de todos os 2" pontos possiveis formam os vértices de um

n-cubo.

Dizemos que um k-cubo tem dimensao k. Dado um conjunto V' de vértices de um n-
cubo, dizemos que um k-kubo formado pelos vértices de V' é mazimal se nao existe outro

cubo de dimensao maior também formado por vértices de V' e que contenha o k-cubo.

A representac¢do cibica de uma funcao Booleana de n variaveis consiste do conjunto

de vértices do n-cubo que correspondem aos mintermos de f.

A representacao ciubica minimal de uma funcao Booleana de n variaveis consiste do
conjunto de todos os cubos maximais formados por vértices do n-cubo que correspondem

a0s seus mintermos.

O n-cubo forma uma estrutura de reticulado Booleano. Portanto, podemos associar a
um cubo a noc¢ao de intervalo, cujo extremo esquerdo e direito sao respectivamente o menor

e 0 maior elemento do cubo. A dimensdo de um intervalo [A,B], denotado dim([A,B]), é
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definida como a dimensao do cubo associado a ele, que é também equivalente a || B||— || A]|,

onde ||A|| representa o niimero de bits iguais a 1 em A.
Uma expressao Booleana ¢é considerada uma ezxpressao minimal se:

1. nao existe nenhuma outra expressao equivalente com um nimero menor de termos

2. nao existe nenhuma outra expressao equivalente com igual nimero de termos mas

com menor numero de variaveis.



Capitulo 3

Sistemas Dinamicos Finitos

3.1 Sistemas Dinamicos Finitos de Reticulados

Sejam X, U e Y conjuntos finitos, N um inteiro positivo, ¢ e ¢» mapeamentos de X V+! x
UN*Lem X. Um Sistema Dindmico Finito ou FDS (Finite Dinamical System) S(¢) é

dado por, para todo t > N,

y[t] = ¥(z[t],. .., z[t — N],ult],..., u[t — NJ])

onde z[t] € X, uft] € U, e y[t] € Y para todo ¢t > 0. Os mapeamentos ¢ e ¢ sao
chamados respectivamente, funcdo de transicio e funcao de saida. As variaveis t, x, u e
y sao chamadas tempo discreto, estado, entrada e saida, respectivamente. O conjunto X

é chamado espaco de estados e N memdria do sistema [2].

Na pratica podemos ter funcoes de transicao e saida que dependam de um nimero

diferente de estados e entradas passadas; no entanto, para manter a notacao simples, as

27
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escrevemos dependendo dos N + 1 estados e entradas mais recentes.

Os sistemas definidos como acima sao invariantes por translacao de tempo, isto é, a

funcao de transicao é a mesma para todo tempo discreto ¢.

A Figura 3.1 mostra uma representacao gréafica de um sistema dinamico finito (FDS)

de meméria NV:

u[ﬂ |:> =t — 1] >t -2 ¢— [t - N

x[t 4+ 1]

A

%[t Nt x|t — 2| x[t — 1] X[ﬂ

Figura 3.1: Sistema Dinamico Finito de Meméria N (extraido de [2]).

Um sistema dinamico finito pode ser representado equivalentemente por

onde z[t] € XNt e uft] € UNT

Se nao existe entrada (ou, equivalentemente, se temos uma entrada constante) —e £ é
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a funcao identidade— chamamos o sistema ¢ dado por, para todo ¢t > 0,

um sistema livre. A seqiiéncia z[0], z[1],...,z[t],... é chamada uma dindmica (ou 6rbita)

do sistema ¢.

Se o espaco de estados X é um reticulado finito, entao o sistema dinamico finito livre
pode ser representado pela base da funcao de transicao e é chamado Sistema Dinamico
Finito de Reticulados (FLDS: Finite Lattice Dynamical System) livre de entradas. Em
particular, se X é dado pelo produto Cartesiano de cadeias finitas (i.e., conjuntos com-
pletamente ordenados finitos) K, ou seja, X = K", entdo a fun¢ao de transi¢do ¢ pode
ser decomposta num vetor de n funcoes de transicao, com componentes ¢; de X em K.
Dado que ¢; é um operador de reticulados, ele tem uma base e uma correspondente repre-
sentacao canonica. Assim, a funcao de transicao ¢ pode ser representada pelo conjunto

de bases {B(¢;) : j € {1,2,...,n}}.

Dizemos que um FLDS é Booleano se K = {0,1} e X é o conjunto de vetores bindrios
de comprimento n. Num FLDS Booleano, cada funcao de transicao é uma funcao Boole-

ana.

A arquitetura de um sistema dinamico finito indica as dependéncias mais relevantes
entre as varidveis (genes) em tempo e espago, ou seja, o valor de quais varidveis (nivel de
expressao dos genes) e em quais instantes de tempo influem mais fortemente no valor de

cada variavel do sistema.
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Nas simulacoes de sistemas dinamicos finitos de reticulados realizadas no presente
trabalho foi utilizado o Simulador para Redes de Expressio Génica SGEN (“Simulator
for Gene Expression Networks”) desenvolvido pelo Professor do IME - USP Dr. Marco
Dimas Gubitoso [20] no contexto do projeto CAGE (“Cooperation for Analysis of Gene

Expression”).

3.2 Um Sistema Booleano Simples

Consideramos um FLDS Booleano S(®) em X = {0,1}°. Um estado deste sistema ¢ um
elemento x € X. Cada componente z;, j € {1,2,3,4,5}, do estado depende dos seus
estados passados e atual como assim também dos estados passados e atual de dois outros
componentes. Cada componente tem um comportamento ciclico, isto é, ele toma o valor
1 somente se o seu valor num certo nimero de instantes imediatamente anteriores foi 0.
Além disso, outros dois elementos podem interagir sobre ele, de modo a aumentar o seu

ciclo. A rede de interacao tem uma arquitetura em forma de estrela (Figura 3.2).

Figura 3.2: Arquitetura do Sistema.

As seguintes regras definem a funcao de transicao dos componentes do sistema:

e O componente z; toma o valor 1 se: (a) o seu valor no estado atual é 0 (isto significa
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que antes de tomar o valor 1 ele necessariamente toma o valor 0) e (b) existe pelo
menos um 1 nos tres ultimos instantes dos componentes x3 e x4, ou o valor dos

componentes x3 e x4 foi 0 nos ultimos cinco instantes.

e O componente xs toma o valor 1 se: (a) o seu valor nos dois tltimos instantes foi 0
(isto significa que antes de tomar o valor 1 ele necessariamente toma o valor 0 pelo
menos em dois instantes prévios) e (b) existe pelo menos um 1 nos componentes x4
ou x5 nos ultimos trés instantes, ou ambos os componentes foram 0 nos ultimos 6

instantes.

e O componente z3 toma o valor 1 se: (a) o seu valor nos tltimos trés instantes foi
0 (isto significa que antes de tomar o valor 1 ele necessariamente toma o valor 0
pelo menos nos trés instantes prévios) e (b) existem pelo menos dois 1 nos ultimos
5 instantes do componente z;, ou pelo menos um 1 nos tltimos 3 instantes do

componente x5, ou o componente x5 foi zero nos ultimos cinco instantes.

e O componente x4 toma o valor 1 se (a) o seu valor nos ultimos quatro instantes foi
0 (isto significa que antes de tomar o valor 1 ele necessariamente toma o valor 0
pelo menos em quatro instantes precedentes) e (b) igual que o componente x;, mas
com relacao aos componentes x; e T, ou os ultimo quatro instantes de ambos os

componentes foram 0.

e O componente x5 toma o valor 1 se (a) o seu valor nos ultimos cinco instantes foi 0
(isto significa que antes de tomar o valor 1 ele necessariamente toma o valor 0 em
pelo menos os cinco instantes precedentes) e (b) existe pelo menos um 1 nos tltimos

quatro instantes dos componentes x5 e x3, ou um deles é 0 nos ultimos 6 instantes.
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Estas regras podem ser formuladas mediantes funcoes Booleanas.

A Figura 3.3 mostra a simulacao do sistema para as duas condicoes iniciais. Depois

X5 I L1 | x5 L1 LN _nnnmn

Xy LI _nnnnn LI I Ty LN _fnnnnn_n I

T3 I JLILT L1 L1 JLILT T3 LT I ILILT LT JLILILI
T9 I LN} oo LML JLI1

vy LA ] | I 1 i ]

Figura 3.3: Dois Resultados da Simulacao.

de alguns instantes, o sistema entra num ciclo limite, ou seja, um conjunto de vetores de
estado que sao repetidos ciclicamente. Na primeira simulacao (esquerda) o sistema entra

no ciclo limite no instante 9, enquanto na segunda (direita) ele entra no instante 60.

3.3 Simulacao de Ciclo Celular

Dada a complexidade das redes bioldgicas, a modelagem, simulacao e visualizacao sao
ferramentas importantes para o entendimento do comportamento dinamico dos sistemas
e para comparar os resultados da modelagem matematica com os dados experimentais.
Da simulacao de modelos ideais podem discernir-se caracteristicas dinamicas que levem a

uma maior compreensao teorica das redes genéticas.

A modelagem baseada em conhecimento biolégico prévio pode ser utilizada para es-
tabelecer restricoes que melhorem a qualidade da identificacao de sistemas dinamicos a

partir de dados reais.
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No desenvolvimento deste tipo de técnicas, foi modelada e simulada a dinamica de
controle da rede de expressao geénica correspondente a um ciclo celular hipotético. A
modelagem das interacoes entre todos os genes da rede foi feita de maneira de obter um
sistema que se comporte de forma similar as hipoteses sobre o comportamento biol6gico

no referente a robustez, flexibilidade, adaptabilidade, etc..

Para realizar as simulacoes da dinamica do sistema foi necessario estudar os principios
de funcionamento e forma de uso do Simulador para Redes de Expressao Génica SGEN:
“Simulator for Gene Ezpression Networks” [20]. As dificuldades encontradas no uso do

simulador foram consideradas na melhora do projeto deste.

O ciclo celular foi modelado como um sistema dinamico finito de reticulados. Numa
primeira etapa, o sistema foi modelado com valores binarios, e posteriormente ele foi
modelado com fung¢oes multivaloradas, podendo seus elementos assumir cinco valores ou

niveis de cinza: -2, -1, 0, 1, 2 (Segoes A.2 e B.2).

Isto foi feito para explorar as diferencas de complexidade entre o sistema multivalorado
e o sistema bindrio e averiguar quanto podemos aprender sobre um sistema multivalorado
a partir do estudo (modelagem) de um sistema bindrio. Conseguimos produzir padroes
de sinal muito semelhantes nos modelos binario e multivalorado ao procurar modelar de-
terminadas caracteristicas da dinamina do sistema. Do ponto de vista de identificacao de
sistemas, é conveniente escolher o sistema mais simples que seja suficiente para descrever
o fenomeno de interesse. Essa complexidade, diretamente relacionada ao ntiimero de tra-
jetorias possiveis do sistema, afeta diretamente os erros de estimagao. Quanto menor a
complexidade dos sistemas considerados, menores tendem a ser os erros de estimacao de

parametros dos sistemas (a partir de trajetdérias observadas).
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A modelagem para sistemas multivalorados (niveis de cinza) engloba uma dificuldade
adicional decorrente do maior nimero de graus de liberdade. Neste processo, foi sugerida
uma mudanca na especificacao da entrada do simulador, dado que a representacao ante-
riormente utilizada (drvore de intervalos) tinha uma complexidade da ordem de 5", onde

n é o nimero de argumentos da funcao considerada.



3.3 Simulacgao de Ciclo Celular 35

3.3.1 Descricao do comportamento do ciclo celular modelado

—» Forward Signal
— - —» Feedback to P
- — = » Feedback to previous layer

Figura 3.4: Diagrama da Arquitetura do Ciclo Celular.

O ciclo consta de seis etapas na sua parte principal, representadas pela expressao das
camadas de genes: P, v, w, &, y e z, e de uma etapa prévia ou de excitacao, constituida

pela camada de genes u que recebem o estimulo externo I (Figura 3.4).

No funcionamento normal do sistema, um sinal externo I excita os genes u, e eles se
expressam quando o estimulo resulta suficiente e existe a quantidade de substancia ne-
cessaria, o que ¢ indicado no modelo por determinados valores gerados aleatoriamente que

debem superar determinados limiares. Os sinais provenientes dos genes u sao integrados



36 Sistemas Dinamicos Finitos

em P e, em condicoes favoraveis, este gene se expressa iniciando um ciclo celular. O sinal
vai se propagando pelas camadas seguintes de genes e o sistema tende a impedir que um

novo ciclo celular seja realizado enquanto nao termine o atual.

A expressao de cada um dos genes u depende da intensidade do estimulo externo I e
da existéncia de uma quantidade de substancia necessaria, o que ¢é indicado por um valor
positivo N associado a esse gene. Este valor é dado para cada gene u;, 1 <1 < 5, por tres
valores aleatérios: n;, ng e n;3 que devem superar trés limiares: t;1, t; e t;3 (Secoes A.2.1
e B.2.1). Estas e as demais fungoes de transicao e realimentacao estao especificadas nos

apendices.

Os sinais provenientes da camada de genes u sao integrados em P dando como re-
sultado o sinal F'P. O ciclo celular se inicia com a expressao do gene P. O valor desta
expressao depende da intensidade de F'P e das realimentacoes que P recebe das camadas
posteriores de genes (Segoes A.2.2 e B.2.2). Se existe sinal se propagando pelas camadas
posteriores ao gene P, sera necessaria uma intensidade maior de F'P para atingir um nivel
de expressao em P. A intensidade requerida para a expressao de P quando um sinal ja
estd se propagando pelas camadas posteriores depende do lugar no ciclo em que aquele
sinal estd. A maior intensidade requerida ocorre quando o sinal estiver atravessando a
camada x. Sera algo menor quando se encontra em w ou y, menor ainda quando estiver
em v ou z. O menor valor de intensidade requerida para a expressao de P sera quando

nao exista sinal algum se propagando pelas camadas posteriores.

Cada gene das camadas seguintes se expressa dependendo da excitacao que recebe e
das realimentagoes que chegam a ele da camada seguinte. Quando um destes genes se

expressa, envia também um sinal de realimentacao para P e outro para a camada anterior
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de genes que torna mais dificil a expressao dos genes prévios por algum tempo. Mesmo

assim, se eles forem excitados com um sinal muito forte podem se expressar.

As Figuras 3.5, 3.6, 3.7 e 3.8 (Modelo Binario) e as Figuras 3.9 e 3.10 (Modelo em
Niveis de Cinza), mostram o comportamento do ciclo celular excitado por um sinal F'P
periddico de freqiiéncia crescente. Quando o periodo de F'P é maior ou igual ao periodo
do ciclo celular, o sistema tem o seu funcionamento normal (Figuras 3.5, 3.6, 3.9 e 3.10).
Quando o periodo (decrescente) de FP é menor que o periodo do ciclo celular, o sistema
tenta rejeitar o sinal excessivo e manter o seu periodo natural, até que um sinal muito
forte em freqiiéncia ou amplitude (caso niveis de cinza) consegue vencer a resisténcia do
sistema dada pelas realimentacoes entre camadas e as realimentacoes para o primeiro gene

do ciclo.
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.5: FP = Oscilador de periodo 10 (Modelo Bindrio).
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Figura 3.6: Comportamento do sistema com FP = Oscilador de periodo 7 (Modelo
Bindrio).
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Figura 3.7: Comportamento do sistema com FP = Oscilador de periodo 5 (Modelo
Bindrio).



3.3 Simulacgao de Ciclo Celular 41

LM M M rmmnrmrnmnrrr

wil

ol - o

yl

Figura 3.8: Comportamento do sistema com FP = Oscilador de periodo 3 (Modelo
Bindrio).
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FP = Period 10 Oscilator

(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.9: FP = Oscilador de periodo 10 (Modelo em Niveis de Cinza).
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.10: FP = Oscilador de periodo 6 (Modelo em Niveis de Cinza).
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Se um sinal FP suficientemente forte (em freqiiéncia ou amplitude) consegue a ex-
pressao de P quando existe sinal se propagando nas camadas posteriores, as realimentagoes
para a camada anterior das seguintes etapas estarao ativas e resistirao a passagem deste

novo sinal (Figuras 3.11, 3.12, 3.13 e 3.14).

gl rmn . mnmn_mn._ . mn_mn_

yl

Figura 3.11: Comportamento do sistema com FP = Oscilador de periodo 2 (Modelo
Bindrio).
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Figura 3.12: Comportamento do sistema com FP = Sinal peridédico: “5 ligados, 3 desli-
gados” (Modelo Binério).
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.13: FP = Oscilador de periodo 4 (Modelo em Niveis de Cinza).
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.14: FP = Oscilador de periodo 3 (Modelo em Niveis de Cinza).
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Se o nivel (e a freqiiéncia) de expressao de P for suficientemente grande, os sinais
excessivos conseguirao passar pelo ciclo celular, o qual deixara de ter o comportamento
normal, (Figuras 3.15, 3.16, 3.17 e 3.18). Como conseqiiéncia disso, a saida (final
do ciclo ou expressao do gene z) nao terd mais o mesmo periodo minimo observado no

comportamento normal.

e 1 T N Y

WL mr nonnnrnnnnnnn

oL M

e Mm . m nonrnrnry

0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 3.15: Comportamento do sistema com FP = Sinal periédico: “7 ligados, 1 desli-
gado” (Modelo Binério).
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(a) Sinais representativos a través do Ciclo Celular.

(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.16: FP = Oscilador de periodo 2 (Modelo em Niveis de Cinza).
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.17: FP = Sinal Periédico com valores: 0,1,0,2 (Modelo em Niveis de Cinza).
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.18: FP = Sinal Periédico com valores: 0,1,2 (Modelo em Niveis de Cinza).
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Nas simulacoes das Figuras 3.19, 3.20, 3.21 e 3.22, foi testado o efeito de forcar um
nivel de expressao zero no gene wl (efeito ‘knock out’). Esta experiéncia é feita na pratica
para inferir a influéncia de um gene nos outros genes de uma rede de expressao génica

por comparacao desta situacao com as condigoes normais de expressao.

Nestes experimentos esperava-se que a inibicao de um gene tivesse influéncia na ativacao
dos genes posteriores no caminho do sinal que estava se propagando. Este efeito foi obser-
vado, mas também observou-se que o nivel de expressao dos genes no outro caminho do
sinal também foi alterado em menor medida (Figuras 3.19 e 3.21). Isto acontece devido ao
fato de que as realimentacoes para o gene P provenientes do gene inibido e os posteriores
a ele no caminho do sinal nao estao presentes (Figuras 3.20 e 3.22), o que muda o padrao

de expressao do gene P e, portanto, de todos os genes na rede que sao afetados por ele.
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(a) Comportamento do sistema com w; “knock out”.
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(b) Comportamento do sistema normal.

Figura 3.19: FP = Oscilador de periodo 2: w; “knock out” e sistema normal (Modelo

Bindrio).
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(a) Realimentagoes para o gene P com w; “knock out”.
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(b) Realimentagoes para o gene P do sistema normal.

Figura 3.20: FP = Oscilador de periodo 2: Realimentacoes para o gene P com w; “knock
out” e no sistema normal (Modelo Bindrio).
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(a) Comportamento do sistema com w; “knock out”.
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(b) Comportamento do sistema normal.

Figura 3.21: FP = Oscilador de periodo 3: w; “knock out” e sistema normal (Modelo

Bindrio).
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(a) Realimentagoes para o gene P com w; “knock out”.

PPl . .. r . r . _r_r_ri_|

vip =" -

wlfp B

x1fp

x2fp

x3fp

yifp

w2fp B

x4fp

x5fp

x6fp

y2fp

0 5 10 15 20 25 30 35

(b) Realimentagoes para o gene P do sistema normal.

Figura 3.22: FP = Oscilador de periodo 3: Realimentacoes para o gene P com w; “knock
out” e no sistema normal (Modelo Bindrio).
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Um exemplo interessante do funcionamento das realimentacoes pode ser visto nas
simulagoes das Figuras 3.23 e 3.24. Um sinal F'P forte quase consegue vencer a resisténcia
do sistema, mas nesse momento atuam as realimentacoes para as camadas anteriores de
genes e para o gene P (Apéndice B), fazendo com que o sinal que estd se propagando
seja atenuado. Ao diminuir este sinal, a forca das realimentacoes também diminui, porém
como o sinal FP continua sendo forte, o sistema volta a condicao anterior, mostrando um

comportamento ciclico.
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(a) Sinais representativos a través do Ciclo Celular.

0 9 18 27 36 45 54 63 72

(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.23: FP = Sinal Periédico com valores: 0,1,2,0 (Modelo em Niveis de Cinza).
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(b) Realimentacoes para o Gene P.

Figura 3.24: FP = Sinal Peri6dico com valores: 0,1,2,0 (Modelo

63 72

em Niveis de Cinza).
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Nas simulacgoes da Figura 3.25 mostra-se o comportamento do sistema quando muda
o sinal periddico presente em F'P. Um sinal periédico F'P suficientemente forte consegue
vencer a resisténcia do sistema, mas depois o sinal de entrada muda para outro de inten-
sidade apenas menor. O sistema adapta-se voltando ao funcionamento habitual para esse
novo sinal F'P, conseguindo resistir melhor ao excesso de excitacao e apresentando um

comportamento mais préximo do normal (veja o comportamento do gene z).
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(a) Sinais representativos a través do Ciclo Celular.

0 9 18 27 36 45 54 63 72

(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.25: FP = Sinal Periédico Varidvel (Modelo em Niveis de Cinza).
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As Figuras 3.26 e 3.27 mostram um sinal F'P obtido a partir de um sinal aleatério I

e niveis de substancia também aleatérios na primeira camada de genes wu.

Figura 3.26: Sinal FP obtido a partir de uma sinal aleatério I (Modelo Binario).
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Figura 3.27: Sinal FP obtida a partir de uma entrada aleatéria I (Modelo em Niveis de
Cinza).

As Figuras 3.28 e 3.29 exemplificam o funcionamento do sistema completo a partir

dos mesmos sinais aleatorios.
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Figura 3.28: Comportamento do sistema completo exitado com um sinal aleatério I (Mo-
delo Binadrio).
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(b) Comportamento do sistema.

Figura 3.29: Comportamento do sistema completo a partir de um sinal de entrada
aleatério I (Modelo em Niveis de Cinza).






Capitulo 4

Identificacao de Sistemas Livres

4.1 Aprendizado de Funcoes

A Teoria de Aprendizado Computacional estabelece métodos e fundamentos tedricos para
os processos de aprendizado. O aprendizado de funcoes é utilizado na identificacao de
FLDSs para obter as componentes da funcao de transicao, que determina as transicoes

de estado, na forma das bases dos operadores de reticulados .

Qualquer processo capaz de “aprender um conceito”, a partir de exemplos que o ilus-
tram, é denominado de “aprendizado”. O modelo basico de Valiant consiste no aprendi-

zado de “conceitos” que podem ser modelados como funcoes Booleanas.

Consideremos um dominio D cujos elementos sao as representacoes codificadas do
“mundo real” e um conjunto ¥ para descrever elementos de D denominado alfabeto. ¥,

denota o conjunto de todas as n-uplas de elementos de .

Seja X C X", Um conceito ¢ é uma fungao definida por ¢ : X — {0,1}. X x {0,1} é
denominado espaco de exemplos. Um exemplo é um par (z,b) ondex € X eb € {0,1}. Se

b= 1indica que = € ¢, se b =0, entdo = ¢ ¢. Uma amostra s de treinamento de tamanho

67
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m é uma seqiiéncia de m exemplos. Dizemos que s é consistente se z; = x; = b; = b,
1 <i,7 <m. O espaco de hipoteses H é o espaco de todos os conceitos que podem ser

aprendidos. O conceito t € H a ser aprendido é denotado conceito alvo.

Um algoritmo de aprendizado é uma funcao L que associa a cada amostra de treina-

mento, relativo a um conceito alvo ¢ € H, uma hipétese h = L(s) € H.

Uma hipétese h € H é consistente com uma amostra s se h(x;) = b; para cada
1 <7 < m. Um algoritmo de aprendizado é consistente se ele é consistente com todas as

possiveis amostras de treinamento s consistentes.

Seja p a distribuicao de probabilidades associada a X, o modelo de aprendizado PAC

[14] define o erro de uma hipétese h € H relativamente a um conceito alvo ¢t € H como

ery(h,t) = p{x € X : h(z) #t(x)}

Seja X™ o espaco de amostras de treinamento de tamanho m, e dado Y C X™, o valor
p™(Y') representa a probabilidade de uma amostra aleatéria de m exemplos, obtidos de

X, segundo uma distribuicao j, pertencer a Y.

Um algoritmo L é PAC para um espaco de hipoteses H se, dados um nimero real
J, (0 < § < 1), e um nimero real €, (0 < € < 1), entdo existe um inteiro positivo
mgo = mg(0,¢) tal que para qualquer conceito alvo ¢ € H, e para qualquer distribui¢ao
de probabilidade p sobre X, sempre que m > myg, p"{s € S(m,t) : er,(L(s),t < e)} >
1 — 9. Um resultado importante é que qualquer algoritmo consistente num espaco finito

de hipdteses é PAC.

O modelo PAC pode ser estendido para incluir as situacoes em que existem exemplos
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contraditérios [16]. Nesse caso no par (x,b), o elemento b nao é deterministico, sendo ge-
rado segundo uma distribui¢ao condicional de probabilidade p(b|c), que juntamente com
uma distribuicao p sobre X, determina uma distribuicao de probabilidade conjunta P so-
bre X x {0,1}. Os exemplos (x,b) sao gerados segundo uma distribui¢ao de probabilidade

P.

O erro é caracterizado através de uma fungao I, : X x {0,1} — [0, 1], denominada
funcao de perda que “mede” a perda cometida ao se escolher uma determinada decisao
h. O risco de uma hipoétese h € H, relativo a distribuicao de probabilidade conjunta P

sobre X x {0,1} e a func¢do de perda I, é definido por

rp(ln) = Elly(z,0)]

A hipétese de menor risco é aquela que minimiza a funcao de perda rp(lp,):

rp(lp) <rp(ly),Vh € H

Com base nesses conceitos, uma definicdo mais genérica de algoritmo PAC ¢é a seguinte:

Um algoritmo L é PAC para um espago de decisoes H se, dados um niimero real §, (0 <
§ < 1), e um nimero real €, (0 < € < 1), entao existe um inteiro positivo mg = mg(9, ¢)
tal que para qualquer espago de exemplos X x {0,1}, e para qualquer distribui¢ao de

<

probabilidade conjunta P sobre X x {0, 1}, sempre que m > mg, Pp(|7p(lrs)) —7p (In+)

e)>1-9.

Uma técnica que pode resultar conveniente para a melhora da precisao do aprendizado

é a aplicacao de restrigoes que reduzem o espaco das funcoes a serem aprendidas, ou
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seja, reduzem o tamanho do espaco de hipéteses possiveis a um subconjunto H' C H.
As restricoes estao baseadas em conhecimento prévio que se tem sobre a funcao a ser
aprendida, portanto, uma restricao sera benéfica dependendo de quao boa seja a hipdtese
prévia acerca da funcao. Se a restricao é benéfica, significa que para cumprir a condicao
PAC dado um par (6,¢) serd requerido um tamanho minimo de amostra my menor, ou
equivalentemente, para um tamanho de amostra mg dado, o erro cometido serd menor.
A aplicacao da restricao, baseada no conhecimento prévio que se tem da funcao, faz
que a observacao de um dado permita inferir informacao referente a outros dados nao
observados. Esto tem um efeito equivalente a amplificacao dos dados disponiveis e como

conseqiiéncia uma melhora da qualidade da identificacao realizada.

Exemplos de restricoes:

A maneira de exemplo, no caso do processamento de imagens, sao utilizados mapeamentos
do seguinte tipo. Seja E = Z? o plano inteiro e P(FE) o conjunto de partes de E. Considere
o mapeamento ¥ : P(E) — P(FE). As seguintes propriedades definem restri¢des no espago

de fungoes a serem aprendidas [21, 22, 23]:

e Uma funcao W é crescente se e somente se, para todo conjunto A e B,

ACB= V(A C ¥Y(B)

e Uma funcao W é decrescente se e somente se, para todo conjunto A e B,

ACB=V(B) CV(A)
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e Uma funcao ¥ é idempotente se e somente se, para todo conjunto A,

e Uma funcao ¥ é extensiva se e somente se, para todo conjunto A,

ACU(A)

e Uma funcao ¥ é anti-extensiva se e somente se, para todo conjunto A,

V(A)C A
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4.1.1 Algoritmos de Aprendizado de Funcoes

Um algoritmo de aprendizado de fungoes Booleanas PAC trivial pode ser escrito da se-

guinte forma [12]:

Entrada: - conjunto de exemplos S = {(z;,b;):1<i<m}
Saida: - uma hipotese (fungdo Booleana) f

f=0 % conjunto vazio
Para ¢ de 1 ate m faca
se b; = 1 entao faca

f=fulz};

Retorne f;

Ele fornece como resultado uma funcao Booleana na forma de soma de produtos
canonicos (FND). Na préatica essa forma de representar uma funcao Booleana nao é inte-
ressante pois o nimero de termos e varidveis envolvidos é grande, tornando dificil a sua
manipulacao. Procura-se entao encontrar uma expressao equivalente mais simples, que
pode ser obtida por exemplo através de simplificacao de expressoes. As funcoes Booleanas
na forma FND podem ser minimizadas pelo algoritmo de Quine-McCluskey [9, 10], mas
quando o numero de varidveis envolvidas é grande, este algoritmo torna-se inviavel pois
requer grande espago de memoria e tempo de processamento. O algoritmo IST (“Incre-
mental Splitting of Intervals”) baseado no “Particionamento Sucessivo de Intervalos” é

muito mais eficiente neste sentido [12].
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Algoritmo ISI

Os mintermos para os quais a funcao toma o valor 1 sao denominados mintermos positivos,

e aqueles para os quais ela toma valor 0 sao denominados mintermos negativos.

O processo ¢ inicializado com o n-cubo (fun¢ao Booleana constante igual a 1) e a partir
dele os pontos correspondentes aos mintermos negativos de f sao eliminados sucessiva-
mente, conservando s6 os intervalos que sejam maximais, ou seja que nao estao contidos
em outros de dimensao maior. Ao final da extracao de todos os mintermos negativos,
todos os pontos restantes do n-cubo, representados em termos de um conjunto de interva-
los maximais, correspondem ao conjunto de mintermos positivos e mais aqueles que nao
foram definidos (“don’t care”). Como reticulado Booleano o n-cubo pode ser visto como
um intervalo [}, W], onde |W| = n. A representacao minimal de f é obtida em termos de
um conjunto de intervalos maximais. A caracteristica fundamental deste algoritmo é que
ele representa o conjunto de todos os pontos de um intervalo, a menos de um, em termos
de um conjunto de intervalos maximais. O seguinte teorema formaliza este importante

resultado [12]:

Seja [A,B] C P(W) e C € [A, B]. Entao

[A,B] - {C}={[A,Bn{a}]:aec CYU{[AU{b},B]:be C},

onde o complemento é em relacao a W. Os intervalos do lado direito da igualdade sao

MAaTimais.
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Corolério: Seja [A,B] C P(W) e C € [A, B] . Entio

[A,B] —{CY={[A,Bn{a}] :ac CNA}U{[{b}UA,B]:bc CnB}

Um mintermo negativo P; é extraido do intervalo inicial [}, W], e o conjunto [}, W]— P,
é expresso como um conjunto N de intervalos maximais. O segundo mintermo negativo
Py deve ser extraido de cada um dos intervalos de [(), W] — P; que o contém. Para garantir
que o conjunto de todos o intervalos é maximal, antes de extrair outro exemplo negativo
devem-se eliminar os intervalos que estao contidos em outros de dimensao maior. Ao final
da extracao de todos os mintermos negativos, obtém-se o conjunto de intervalos maximais
correspondente a representacao minimal de f, ou seja todos os implicantes primos de f.

O algoritmo IST em pseudocddigo é o seguinte [12]:

Entrada: - conjunto de mintermos positivos e negativos
- intervalos de inicializagdo
Saida: - conjunto de implicantes primos essenciais

T = intervalos de inicializagdo;
Para cada mintermo negativo P faga:
N =
Ty = intervalos de 1" que contem P;
Ty = intervalos de 1" que ndo contem P;
Para cada intervalo [ de 7; faga:
Elimine P de I e gere os subintervalos I/;
Para cada I},
se Il €Ty
entdo N = NU{I!}
T=TUN;
Retorne T}
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Do conjunto de implicantes primos selecionam-se os essenciais.

O algoritmo ISI é extremamente eficiente quando o nimero de “don’t cares” (minter-
mos nao definidos) é grande, em particular ele é muito mais eficiente do que o algoritmo

de Quine-McCluskey nestes casos.

O algoritmo ISI foi originalmente desenvolvido para simplificar fungoes com entradas
e saidas bindrias (ou seja, fungoes do tipo f : {0,1}" — {0,1}). Em seguida foi extendido
para simplificar fun¢oes com entrada bindria e saida multivalorada [24] (ou seja, fun¢oes do
tipo f:{0,1}" — {0,1,...,k}) e, mais recentemente, para simplificar a representacao de
funcoes em niveis de cinza com saida em niveis de cinza. Estas extensoes sao denominadas,

respectivamente, de IST multiclassificagao e ISI niveis de cinza(GISI) [25].

Na pratica o aprendizado das fun¢oes Booleanas é efetuado a partir de conjuntos de
dados amostrados ou observados correspondentes a estados do sistema dinamico. Dado
que nao se dispoe de informacao sobre todos os estados possiveis, é necessaria a utilizacao
de técnicas estatisticas no aprendizado, o que implica na existéncia de um certo erro de

estimacao.

A aplicacao de restricoes sobre o espaco das fungoes a ser aprendidas, baseadas em al-
gum conhecimento ou suposicao adequada do sistema, reduz o espaco de possiveis funcoes,
e pode ter como conseqiiéncia positiva uma diminuicao consideravel do erro da estimacao

obtido, para uma mesma quantidade de dados de treinamento [26].

Os conjuntos de dados a serem manipulados sobre os quais se procuram métodos
computacionais para maximizar a inferéncia funcional sao muito grandes. Uma reducao
do ntimero de dependéncias funcionais (varidveis de entrada das componentes da fungao

de transi¢do) que estdo sendo consideradas, com a conseqiiente redugao das operagoes
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computacionais, pode ser obtida analisando sistematicamente a informacao mutua entre
os estados de entrada e saida [27, 28]. Assim, é possivel inferir os subconjuntos de varidveis
que determinam mais fortemente o comportamento de cada varidvel de estado (nivel de

expressao de um gene da rede).

Com o objetivo de aprender o uso das técnicas de aprendizado computacional, partici-
pei do projeto de Arvores de Classificacao por Multi-resolu¢ao no Projeto de OCRs [29].
O Apeéndice C mostra o trabalho realizado, onde foi criada uma técnica de geracao au-
tomdtica para a criacao destas arvores de classificacao, a qual pode ser aplicada para
a obtencao de multiclassificadores especialmente adaptados a problemas especificos de

classificacao.
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4.2 Identificacao de Sistemas Dinadmicos Finitos

A identificagdo de um Sistema Dinamico Finito ou FDS S(¢) consiste na aplica¢ao de um
algoritmo L, o algoritmo de identificacdo, que constréi uma boa aproximacao S(¢) para
S(1) a partir de amostras da dinamica do sistema. Para propédsitos praticos, L constréi
a fungao de transigdo ¢ numa representacao algébrica conveniente. Quando S(¢) é um

FLDS, usualmente L fornece a base da funcgao de transicao ¢ [2, 30].

Suponha que o espaco de estados X esta estruturado com alguma distribuicao de
probabilidades p, fixa mas desconhecida. Uma amostra de treinamento s para um FDS
alvo S(1)) é gerada extraindo de X, de acordo com p, as condigoes iniciais independentes
e aleatorias xq,...,x, € X. Para cada uma das condigoes iniciais x;, amostramos as k

proximas iteracoes de :
s(1, x;) = {@i, (), 1/)(2)(%'); ce w(k)(xi)}

Seja | uma funcdo de perda, isto é, uma funcao de X* x X* em [0, 00) que mede a
distancia entre dindmicas em X*. A funcdo de perda de custo simples lgc é aquela que
conta o nimero de diferencas correspondentes nas duas dinamicas comparadas, isto é,

para cada u,v € X,

lSC(uaU) = |{u[t] : u[t] 7£ U[t]at € {17 - '7k}}‘7

onde u[t] e v[t] denotam, respectivamente, as componentes de u e v.

Supoe-se que a funcao de transicao do FDS alvo ¢ pertence a algum espaco de hipétese
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H C XX, Dada a funcao de transicao do sistema alvo 1) € H, o erro segundo [ de qualquer

hipotese ¢ € H serd

Eru(g, . k) =Y 1(s(¢ 1)) P(s(t, 7), (6, 2)),

reX

onde P(s(¢, ), s(¢,x)) é a probabilidade conjunta de s(¢, z) e s(¢, x). Nesta formulagao,
com um sistema alvo deterministico, P(s(¢, x), s(¢,z)) = p{x}, o erro de custo simples

¢ dado, equivalentemente por

Er, (¢4, k) Zu{xex 0V (z) # YV (2)}

onde k pode variar de 1 até | X|.

Por simplicidade, se & = |X|, denotaremos o erro anterior por Er,(¢, ). E claro
que se ky < ky entao Er (¢, 1, k1) < Er,(¢,1, ks), e assim o aumento de k permite um

refinamento na medicao do erro.

Exemplo. Seja X = {1,2,3,4,5} o espago de estados, ¢y = (2,3,1,5,4) a funcao de
transi¢do do sistema alvo, ou seja, (1) = 2, ¥(2) = 3, ..., ¥(5) = 4, e suponha que pu
¢ uma distribuicao uniforme sobre X. Se a funcao de transicao do sistema hipdtese é

¢ =(4,3,1,5,2), entao temos:

=(2,3,1,5,4) | 9=1(4,3,1,5,2) plz  Y(z) # ¢(x)} =2/5

(0

U= (3,1,2,4,5) | 62 = (5,1,4,2,3) | ufa : ¥2(x) # ¢2(2)} = 4/5
W= (1,2,3,5,4) | ¢ = (2,45,3.1) | ple : ) £ 6 @)) = 1
W= (2,3,1,4,5) | ' = (3,5,2,1.4) | ple s 01(@) £ 6'(@)} = 1
W= (3,1,2,5,4) | ¢° = (1,2,3,4,5) | ple : W) £ S (@)} = 1
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e o0 erro é:

ET#(QZS, w) = =

Se a funcao de transicao da hipdtese é ¢ =

(3,1,2,5,4), temos:

e agora o erro é:

ETM(@) ,QZ}) =

o qual é quase a metade do erro anterior.

3

v =1(23,1,5,4) | ¢=3,1,2,5,4) | plo : () # e(@)} =3/5

Y?=(3,1,2,4,5) | ¢* = (2,3,1,4,5) | p{z : ¢*(x) # ¢*(2)} =3/5

P =(1,2,3,54) | ¢* = (1,2,3,5,4) | p{z : ¢ (x) #¢*(2)} =0

Ph=(2,3,1,4,5) | ¢' = (3,1,2,4,5) | plz : Y (2) # ¢ (2)} = 3/5

P =(3,1,2,54) | 9" =(2,3,1,5,4) | p{z : () # ¢"(2)} =3/5
12

Estas tabelas mostram que a hipétese ¢ estd “mais perto” de v que a hipotese ¢, mas

o sistema gerado por ¢ é pelo menos duas vezes pior que o sistema gerado por ¢, quando

as fungoes sao aplicadas iterativamente. E interessante notar que

E?“M:(qﬁ, wa 2)

= ETM(C,O,’QZJ, 2) =z

e assim, até a segunda iteracao a funcao erro nao diferencia ¢ de .

Seja S(mk, 1)) o conjunto de amostras de treinamento de m condigoes iniciais para um

FDS dado com funcao de transicao ¢, onde cada amostra consiste de um estado inicial e
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as présimas k iteracoes de 1. Ou seja, um elemento s € S(mk, ) é da forma:

s = ((z1,¢(xq),. .. ,wkil(xl)), o (X, V() - ,wkil(xm))).

Assim, temos uma bijecao natural §: X™ — S(mk, ) dada por (xq,...,2,) — s. Sim-

plesmente é medido o conjunto de amostras s € S(mk, ) com a propriedade P por
w0~ s € S(mk,) : s tem a propriedade P}).

Um algoritmo de identificacio L de S(mk,1) em H é chamado Provavelmente Aprozi-

madamente Correto (PAC) se, para um k > 2 fixo, existe m > mg(e, d) tal que

(0 s € S(mk,v) : %ETM(L(S),w, B <el)>1—0,

para quaisquer nimeros reais €,d € (0, 1), distribuigao p sobre X, e FDS alvo S(¢), com

1

Y € H. Note que o termo

normaliza o erro, isto é,

1
0 < LBk <
Um algoritmo de identificacao L para o espaco de hipétese H é consistente se, dada
qualquer amostra de treinamento s para um FDS alvo S(¢), com ¢ € H, a hipétese de

saida S(¢) é tal que ¢ = L(s) € H concorda com 1) em s.

Se H é um espaco de hipdtese finito e L é um algoritmo de identificacao consistente,

entdo L é PAC e [13]
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Veja que para k£ = 2, a ultima férmula de complexidade de identificacao se reduz
a expressao classica de complexidade do aprendizado PAC. Esta féormula esta longe de
constituir um limite refinado, por ter sido derivada em condicoes bastante gerais, mas
mostra claramente que o resultado da identificacao piora quando o tamanho do espaco de
hipdteses aumenta. Assim, um jeito de simplificar o problema de identificacao é escolher
o menor espaco de hipoteses que contém o FDS alvo ou, pelo menos, um FDS muito
similar ao alvo. Pode-se diminuir o tamanho do espago de hipéteses mediante a aplicacao

de restricoes, como por exemplo usando a técnica de envelopes dinamicos.

4.2.1 Identificagao de um Sistema Booleano

Consideramos aqui a identificacao do sistema descrito na Secao 3.2. Como cada um dos
componentes de S(®) é uma funcao Booleana, a identificagao do sistema pode ser vista
como um problema de identificar n = 5 fun¢oes booleanas, cada uma delas correspondendo

a cada uma das componentes do vetor de estados.

O processo de treinamento consta dos seguintes passos:

e Escolher aleatoriamente exemplos extraidos dos resultados da simulacao. Uma
amostra de treinamento é uma seqiiéncia de estados de comprimento 7 de uma
trajetéria, onde os primeiros 6 estados correspondem a uma entrada da funcgao de

transicao e o tltimo a sua respectiva saida.

e A partir destes exemplos, gerar exemplos de entrada-saida para cada uma das com-
ponentes do vetor de estados. Por exemplo, seja (z[t — 6], z[t — 5], z[t — 4], ..., z[t —
1], z[t], y[t]) um destes exemplos. Se a arquitetura ¢ desconhecida, entdo o exemplo

correspondente para a componente j é (z[t—6|, z[t—5], z[t—4], ..., z[t—1], z[t], y;[t])
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(y;[t] corresponde a componente j da saida y no instante ¢). Se a arquitetura
¢ conhecida, entao a entrada do exemplo correspondente é formada somente pe-
los estados de interesse. Por exemplo, para a componente z;, 0os unicos elemen-
tos que sao de interesse sao: xq[t], w3t — 4], w3t — 3], x3[t — 2], z3[t — 1], x3]t],
x4t — 4], 2yt — 3], x4t — 2], 24t — 1], 24[t] (ou seja, seu valor atual e os dltimos 5

valores das componentes z3 e x4, respectivamente).

Para cada exemplo de entrada, decidir se deve ser atribuida a saida 0 ou 1 (para
cada componente j). No caso particular considerado aqui, a decisao é ébvia porque
o valor de saida associado a uma entrada dada é sempre 0 ou sempre 1. Se nao, a
escolha da saida mais freqiiente minimizaria o erro quadrético médio (MAE: “mean

square error” ).

O conjunto de exemplos de entrada-saida obtidos desta forma (para cada com-
ponente j) é uma funcdo Booleana (parcialmente definida). Se deve usar algum
algoritmo de aprendizado para minimizar sua representacao e fazer a generalizacao
(ou seja, atribuir valores de saida as entradas nao observadas). A minimizacao de
funcoes Booleanas, considerando as entradas nao observadas como “don’t cares”,
pode ser usada para este fim [31]. A forma minima da fun¢ao Booleana define a

base de um operador.

Duas medidas de erro sao consideradas para medir quao bem o sistema identificado

realmente se parece ao original: erro do sistema e erro de transicio. O erro definido

em 4.2 é um erro do sistema para uma trajetéria de comprimento k estados.

O erro do sistema calcula o erro médio absoluto, entre os estados dos sistemas original

e identificado, considerando a trajetoria total, neste caso, se o o sistema identificado erra
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no comeco de uma trajetéria, entao o erro se propagara ao resto dela.

O erro de transicao calcula o erro médio absoluto, também entre os estados dos sistemas
original e identificado, mas considerando a transicao passo a passo, ou seja, toma cada
instante de tempo como uma condicao inicial e avalia se o sistema identificado é capaz de

predizer corretamente o proximo estado do sistema.

Por simplicidade, consideramos que somente dez condigoes iniciais sao possiveis e que
elas sao igualmente provaveis. Os dados de treinamento sao escolhidos aleatoriamente das
trajetérias geradas a partir daquelas condicoes iniciais. Os erros sao avaliados em todas

as dez trajetorias.

Foi efetuada uma simulacao de comprimento 100 (passos ou estados sucessivos) para 10
condicoes iniciais geradas aleatoriamente. Os dados de treinamento foram aleatoriamente
extraidos das trajetorias simuladas. O sistema identificado foi simulado a partir das
mesmas condicoes iniciais, efetuando-se as medidas de erro entre as trajetorias do sistema
inicial (ideal) e o sistema identificado. O processo foi repetido 10 vezes fazendo-se a média

das medidas de erro.

O processo de identificacao foi aplicado para uma quantidade crescente de dados de
treinamento, extraidos aleatoriamente das dez trajetérias. A Figura 4.1 mostra como
variam os erros (do sistema e de transi¢do) quando varia o tamanho da amostra de trei-

namento.

Analisando a curva de erro da Figura 4.1(b), vemos que com um nimero relativamente
pequeno de dados de treinamento, quase todas as transicoes de um estado para o seguinte
sao aprendidas corretamente. No entanto, a curva de erro da Figura 4.1(a) indica que

erros em algum ponto da trajetéria (provavelmente no comego) se propagaram ao resto
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Figura 4.1: Medidas de erro para amostras de treinamento crescentes.

dela.

A Figura 4.2 mostra a simulacao do sistema original e outras trés simulacoes partindo
das mesmas condicoes iniciais, cada uma delas geradas, respectivamente, por trés sistemas
identificados usando diferente quantidade de dados de treinamento. Vemos que a medida
que o nimero de dados de treinamento aumenta, as trajetérias resultam mais parecidas

a trajetoria correta.
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Capitulo 5

Identificacao com Restricao de
Envelope

5.1 Restricao de Envelope Dinamico

Seja L um reticulado completo, com uma relacao de ordem parcial <, infimo A e supremo
V. Sejam « e [ dois operadores definidos em L. O par de operadores de reticulados

(av, B) constitui um envelope dindmico se e somente se, para todoi > 1ez € L, oi(x) <
B'(z) [30].

Um operador de reticulados ¢ é crescente se, e somente se,
Vr,y € X,z <y = ¢(z) < 8(y)

A seguinte proposicao fornece duas condicgoes suficientes para construir envelopes dinamicos.

Proposigao. Sejam « e f dois operadores de reticulados. O par («, ) constitui um

envelope dinamico se uma das seguintes condigoes ¢ satisfeita [30]:

1. a < [ e [ é crescente;
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2. a < [ e a é crescente.

Dem.: Provemos a condi¢ao 1. Como o < 3, temos que a(xg) < [B(xg) e, dado que [3
¢ crescente, B(a(xg)) < B(B(x0)). Novamente, dado que o < 3, temos que a(a(xg)) <
Bla(xg)) < B(B(xo)). Assim, a?(xy) < B*(xq). Este é o passo inicial da prova por
indugao. O passo da inducdo (i.e., o'~ (xo) < B (xo) implica que o (zg) < B(wg)) é
provado usando os mesmos arqumentos. A condicdo 2 pode ser provada com argumentos

similares. [ ]

Sejam « e [ elementos do espago de hipdteses H tais que («, ) é um envelope
dinamico. O par (a, ) define um subconjunto H' do espago de hipdteses H tal que

pc H < a < ¢ < B para todo i > 1.

A identificacao do sistema dinamico finito alvo S(v), com ¢ € H, restrito a H', pode

ser implementada como um processo de dois passos:

1. estimar a hipotese ¢ € H para 1),

2. construir a hipétese  em H', isto é,

para todo 7 > 1,

' = (¢' AB) Vo

5.2 Resultados Experimentais

Sejam K = [—100,...,0,...,100] a escala de valores e X = K? o espago de estados. Os
operadores 1, a e 3 definidos de X? em X sao as funcoes de transicao do FDS alvo e

das extremidades superior e inferior do envelope, respectivamente. A Figura 5.1 mostra
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a simulacao destes sistemas. As duas curvas de alta freqiiéncia sao ¢y e 1o, as compo-
nentes de ). As curvas superior e inferior sao, respectivamente, a; = g e 51 = s, as

componentes das extremidades inferior e superior da envelope dinamico.

Figura 5.1: Simulacao do Sistema 1.

Escolhimos aleatoriamente 15 condicgoes iniciais e simulamos 120 iteracoes da funcao
de transicao ¢ do FLDS alvo a partir de cada condicao inicial. Depois disso, extraimos
aleatoriamente 50 exemplos do tipo (z;, ¢ (z;)) e identificamos ¢ usando o algoritmo ISI
de niveis de cinza (GISI: “Gray-scale Incremental Splitting of Intervals”) [25], que gera
uma colecao minimal de intervalos maximais que representam a base das componentes de

¢. Depois, foram simuladas as dinamicas ¢’ e (¢° A 5°) V a'.

Finalmente, considerando a fung¢ao de perda do erro médio quadrdatico (MSE: “Mean
Square Error”), o erro entre ¢! e ¢', e entre ¥ e (¢' A 5') V o' foi estimado, sobre as

simulacoes de todas as 15 condicoes iniciais.

A figura 5.2 mostra a curva de erro para as duas hipéteses, ¢' e (¢' A BY) V o,
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Figura 5.2: Curvas de erro para o Sistema 1.

estimadas com amostras de tamanho crescente. Note que para amostras pequenas o erro
de (¢* A ') V o' é menor do que o erro de ¢'. No entanto, para amostras grandes, a

situacao é invertida.

Este experimento foi repetido para o mesmo FLDS alvo ¢, mas com um envelope
dinamico mais severa, ou seja, um limite inferior maior e um limite superior menor. As
Figuras 5.3 e 5.4 mostram, respectivamente, a simulagao destes sistemas e as correspon-
dentes curvas de erro. O mesmo tipo de fenomeno observado no primeiro experimento
acontece de novo, mas esta vez as diferencas de erro entre ¢’ e (¢' A 5°) V o sdo mais

significativas.
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Figura 5.3: Simulagao do Sistema 2.
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Figura 5.4: Curvas de Erro para o Sistema 2.






Capitulo 6

Conclusao

Foram estudadas e desenvolvidas técnicas de modelagem, simulacao, aprendizado compu-

tacional e identificacao de sistemas dinamicos finitos de reticulados.

Sob esta estrutura algébrica foi modelado e simulado um ciclo celular hipotético,
fazendo que o seu comportamento represente hipdteses acerca das caracteristicas da
dinamica de um sistema biolégico real. Ele mostrou aspectos interessantes dos siste-
mas dinamicos como robustez, flexibilidade, adaptabilidade, etc.. O sistema foi modelado
com valores bindrios e em niveis de cinza. A modelagem foi feita interativamente com o

simulador.

Foi estudada a identificacao de FLDSs livres de entradas a partir de amostras de
suas dinamicas, com e sem a aplicacao da restricao de envelope dinamico. Os resultados
experimentais mostraram que a restricao de envelope pode ser benéfica para amostras

pequenas.

Na identificacao, a estrutura de reticulados resulta importante para: ¢ - representar
as componentes da funcao de transicao por uma colecao minimal de intervalos maximais,

que é gerada pelo algoritmo GISI; 7z - construir um envelope dinamico; 7 - projetar o
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sistema identificado no espaco restrito mediante as operacoes de infimo e supremo.

O uso da estrutura algébrica de FLDS reduz o problema de identificacao do sistema
a uma colecao de problemas de projeto de operadores de reticulados. Assim, o problema
de identificacao do sistema dinamico é reduzido a problemas classicos de reconhecimento

de padroes.

A técnica de identificacao sob restricao de envelope dinamico pode ser 1til na modela-
gem hibrida de FLDSs. O pesquisador usa o seu conhecimento acerca do FLDS alvo para
idealizar heuristicamente uma hipétese, depois flexibiliza o seu modelo para construir um
envelope. Os perfis de expressao devem ser usados para estimar as funcoes de transicao,

que serao corrigidas pelo envelope dinamico.

Desta forma, a identificacao a partir de amostras de um FLDS alvo, sob esta restricao

de envelope, permite a integracao de conhecimento prévio com a informacao presente nos

dados.

A modelagem de um sistema dinamico que descreve o comportamento de um sistema
biolégico real é um problema muito complexo que requer o uso de toda a informacao
disponivel: conhecimento biolégico prévio e dados experimentais. Usualmente o niimero

de genes envolvidos é muito grande, o que dificulta ou impede a modelagem.

A simulacao do sistema identificado (restrito ao envelope dinamico) pode sugerir no-
vas interpretacoes bioldgicas e novos experimentos a serem realizados. O uso do novo
conhecimento e dos dados, mediante a interacao com o simulador deve levar a melhorias

sucessivas do modelo e do conhecimento que se tem do sistema alvo.

Um interessante trabalho a ser realizado no futuro como continuacao do presente é a

identificacao da dinamica do ciclo celular modelado a partir de amostras de seus estados.
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A técnica de aprendizado desenvolvida, referente a geracao automatica de arvores de
classificacao por multirresolucao, pode ser utilizada no futuro na identificacao de siste-
mas dinamicos finitos, onde seja conveniente o uso de uma técnica de multiclassificacao

especialmente adaptada a um problema especifico de classificacao.

Novas técnicas de identificacao com restri¢oes serao exploradas e estudar-se-a a iden-
tificacao da arquitetura das redes de expressao génica consideradas como um sistema

dinamico finito.

A identificacao da arquitetura é importante para inferir as dependéncias funcionais
entre as varidveis de estado (niveis de expressao dos genes, em nosso caso). Dada a
complexidade destas redes, é necessario também determinar quais destas dependeéncias
sao mais relevantes, ou seja, quais tem maior influéncia no comportamento da rede, a fim
de simplificar o modelo e ter maior precisao na identificacdo. Ao desprezar as dependéncias
mais fracas, espera-se minimizar a perda de informagcao sobre o comportamento dinamico

do sistema.

Também serd estudada no futuro a identificacao de sistemas dinamicos finitos es-
tocasticos. Eles constituem uma generalizacao probabilistica dos FDSs, que podem repre-
sentar a incerteza existente nas trajetérias de estados e nos parametros das fungoes que
determinam as trajetorias de estado. Os sistemas estocdsticos constituem uma abordagem

mais flexivel para modelar sistemas biol6gicos.
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A.1 Arquitetura

—» Forward Signal
— - —» Feedback to P
— = =P Feedback to previous layer

Figura A.1: Arquitetura do Modelo de Ciclo Celular.
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A.2 Definicao das Funcoes de Transicao e Realimentacao

A.2.1 Genesu; j=1,2,...,5

uy=1 < pelomenos3dosIft—il=1 e N;=1,
i=1,2.....5

onde N; = 1 significa que existe suficiente substancia

e N]’ =1 -~ 141 > tjl e 142 > tjg e 143 > tjg
tj1tjot s limiar de substancia para u;

njinjon;s : osciladores de periodo aleatoriamente varidvel

I : sinal de excitacao externo

A.2.2 Gene P

P =1 se, e somente se,

# caso 1: sem sinal através do ciclo celular

pelo menos 1 dos FP[t —i] =1, (i=1,...,5)
e vplt—j]=0, vV j=1,2)
e wpplt—1=0, vV 1=1,2. k=1,2)
e Tmplt —n] =0, VY n=1,2 m=1,...,6)
e Yosp[t —p] =0, v p=1,2 o0=1,2)
e z[t—1]=0
e Pt—1]=0

ou
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# caso 2: sinal na camada v’ do ciclo celular

pelo menos 3 dos FP[t —i] =1, (i=1,...,5)
e wvplt—j]=1, Vo j=1,2)
e wplt —1] =0, v 1=1,2 k=12
e Tmplt —n] =0, vV n=1,2 m=1,...,6)
e Yoplt —p] =0, vV p=1,2; 0=1,2)
e z[t—1]=0,
e Pit—1]=

ou

# caso 3: sinal na camada ’w’ do ciclo celular

pelo menos 4 dos FP[t —i] =1 (i=1,...,5)
e vplt—jl= YV j=1,2)
e  wrpplt—1=1 vV =12, k=1,2)
e Tpplt—n] = VY n=1,2 m=1,...,6)
e Yosplt —p| = vV p=1,2 o0=12)
e z[t—1]=
e Pt—1]=0

ou



A.2 Definicao das Funcgoes de Transicao e Realimentacao

101

# caso 4: sinal camada ’x’ do ciclo celular

pelo menos 5 dos FP[t —i] =1 (i=1,...,5)
e vplt—jl=0 Vv j=1,2)
e wpplt—1=1 v =12 k=1,2)
e Tpplt—n]=1 VY n=1,2 m=1,...,6)
€ yofp[t_p]: VY p=12 o0=1,2)
e z[t—1]=
e Pit—1]=

ou

# caso 5: sinal camada ’y’ do ciclo celular

pelo menos 4 dos FP[t —i] =1 (i=1,...,5)
e vplt—jl= Vv j=1,2)
e  wyppt—10=0 vV =12, k=1,2)
e Tpplt —n] = VY n=1,2 m=1,...,6)
€ yofp[t_p]: vV p=12 o0=12)
e z[t—1]=
e Pt—1]=0

ou
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# caso 6: sinal camada ’z’ do ciclo celular

pelo menos 3 dos FP[t —i] =1 (i=1,...,5)
e vplt—jl=0 Vv j=1,2)
e wrplt—1=0 v =12 k=1,2)
e Tpplt—n]= VY n=1,2 m=1,...,6)
€ yofp[t_p]: VY p=12 o0=1,2)
e z[t—1]=
e Pit—1]=
onde:

FP=1 <& pelomenos 3dos Fu,=1, ¢=1,2,...,5

e Fu,=1 < pelomenos3dosuyt—r]=1 r=23,...,6

A.2.3 Genev

v=1 <&
((pelo menos 1 dos Pt —i] =1 i=1,2,...,5
e wist—Fkl =0) V j=12 k=12
ou
pelo menos 2 dos Plt — 1] = 1) l=1,...,5

e v[t—1]=0



A.2 Definicao das Funcgoes de Transicao e Realimentacao

103

przl =
((pelo menos 1 dos P[t —i] =1 i=1,2,...,5
e wjlt — k) =0) Vo j=1,2 k=12
ou
pelo menos 2 dos Pt — 1] = 1) l=1,...,5

e w[t—m]=0 para m = 3,4
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A.2.4 Genes w

Gene wq
wi=1 &
((pelo menos 1 dos v[t —i] =1 i=1,2,...,5
e zpt—11=0) V k=1,2,3; 1=1,2
ou
pelo menos 3 dos v[t —m] = 1) m=1,...,5

€ wl[t—l]:0

Wlf:1 =

((pelo menos 1 dos v[t —i] =1 i=1,2,...,5
e gt —1]=0) V o k=1,2,3 [1=12
ou
pelo menos 3 dos v[t —m] = 1) m=1,...,5
ou wift—1]=1
ou wift—2]=1
W]_fp:]. =
((pelo menos 1 dos v[t —i] =1 i=1,2,...,5
e aglt—1]=0) V o k=1,2,3 [1=12
ou
pelo menos 3 dos v[t —m] = 1) m=1,...,5

e wft—n]=0 para n = 2,3
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Gene ws
we =1 &
((pelo menos 1 dos v[t —i] =1 i=1,2,...,5
e zpt—11=0) V k=4,5,6; 1=1,2
ou
pelo menos 3 dos v[t —m] = 1) m=1,...,5

€ wg[t—l]:0

szzl =

((pelo menos 1 dos v[t —i] =1 i=1,2,...,5
e gt —1]=0) V k=456 [=12
ou
pelo menos 3 dos v[t —m] = 1) m=1,...,5
ou wylt—1]=1
ou wylt—2]=1
W2fp:1 =
((pelo menos 1 dos v[t —i] =1 i=1,2,...,5
e aglt—1]=0) V k=456 [=12
ou
pelo menos 3 dos v[t —m] = 1) m=1,...,5

e wylt—n]=0 para n = 2,3
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A.2.5 Genes x

Gene x;, (para cada i =1, 2,3 —fixo—)

x3=1 <

((pelo menos 1 dos wq[t —j]=1 j=1,2,...,5

e yif[t—k|=0) vV k=12
ou
pelo menos 3 dos wn[t — 1] = 1) I=1,...,5

€ xl[t—l]zo

=1 &

((pelo menos 1 dos wq[t — j] =1 j=1,2,...,5

e yit—k]=0) V k=1,2
ou
pelo menos 3 dos wy[t — (] = 1) l=1,....,5
ou mt—1]=1
ou mt—2]=1

Xifp = 1 &

((pelo menos 1 dos wq[t — j] =1 j=1,2,...,5
e yit—k]=0) V k=12

ou
pelo menos 3 dos wy[t — (] = 1) l=1,...,5

e mit—m]=0 para m = 2,3
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Gene x;, (para cada i =4, 5,6 —fixo—)

=1 <

((pelo menos 1 dos welt —j] =1 j=1,2,...,5

e Y[t —k|]=0) vV k=12
ou
pelo menos 3 dos wsylt — ] = 1) I=1,...,5

€ xl[t—l]zo

xe=1 <&

((pelo menos 1 dos wsft — j] =1 j=1,2,...,5

eyt —k]=0) V k=1,2
ou
pelo menos 3 dos wyt — (] = 1) l=1,....,5
ou mt—1]=1
ou mt—2]=1

Xifp = 1 &

((pelo menos 1 dos wsft — j] =1 j=1,2,...,5

eyt —k]=0) V k=1,2
ou
pelo menos 3 dos wst — (] = 1) l=1,....,5

e mit—m]=0 para m = 2,3
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A.2.6 Genesy

Gene y,

(q[t=1]=1 e mzt—-1]=1 e z3/t—-1]=1
e wy[t—1]=0)

e y[t—2]=0
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Gene y,

A.2.7 Gene z

pft—1]=1 e wplt—1]=1
e z[t—1]=0
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B.1 Arquitetura

\ — —,

—» Forward Signal
— - —» Feedback to P (<= 0) \ Z
- == P» Feedback to previous layer (<= 0) ' X6fp_ .~

Figura B.1: Arquitetura do Modelo de Ciclo Celular.
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B.2 Definicao das Funcoes de Transicao e Realimentacao

B.2.1 Genes u

Gene uy
([ —2 se S=-10,...,—4 e Ny =2
-1 se S=-3,...,0 e N =
uy=¢ 0 se (S=1,..., e Ni=2) ou Ny=-2
1 se S=5,...,8 e Ny =
. 2 se S=9,10 e Ny =2
onde

N, — 2 se nu[t— 1} Z tll e n12[t— 1] Z t12 e nlg[t— 1} Z t13
P 2 caso contrario

N; = 2 significa que existe suficiente substancia para que o gene u; se expresse.
t11, 119, t13 : limiar de substancia para u;.
ni1, N1z, Nq3 - osciladores de periodo aleatoriamente variavel.

Gene u,
—1 se S=-10,...,—5 e Ny =2
o — 0 se (S=-6,...,1 e Ny=2) ou Ny=-2
2 1 se S=2,...,7 e Ny =
2 se $S=28,9,10 e Ny=2
onde

N, — 2 se ngl[t— ]_} Z to1 € ngg[t— 1] 2 tog € ngg[t— ]_} Z tgg
27 -2 caso contrario
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Ny = 2 significa que existe suficiente substancia para que o gene us se expresse.
to1, 199, o3 : limiar de substancia para u,.
Na1, Nag, Nog - osciladores de periodo aleatoriamente variavel.

Gene uj
—1 se S =-10 e N3=2
e — 0 se (S=-9,...,—2 e N3=2) ou N3= -2
T 1 se S=-1,....,6 e N3=
2 se S=17,...,10 e N3g=2
onde .
S=> I
=1
€

Na — 2 se ngl[t— 1] Z t31 e n32[t— 1] Z t32 e ngg[t— 1] Z t33
ST -2 caso contrario

N3 = 2 significa que existe suficiente substancia para que o gene uz se expresse.
t31, 139, t33 @ limiar de substancia para us.
ns1, N3a, N33 - osciladores de periodo aleatoriamente variavel.

Gene uy
([ —2 se S=-10,...,—4 e Ny=2
-1 se S=-3,...,0 e Ny=
u =< 0 se (S=1,..., e Ny=2) ou Ny= -2
1 se S=5,...,8 e Ny=
. 2 se S=9,10 e Ny=
onde
5
S=> "I
i=1
€

N, — 2 se ny[t—1] >ty e nglt—1]>1tn e ng[t—1] >ty
1T =2 caso contrario
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N, = 2 significa que existe suficiente substancia para que o gene u, se expresse.
t41, 149, t43 : limiar de substancia para uy.
N41, N4z, Ny3 - osciladores de periodo aleatoriamente variavel.

Gene us
—1 se S=-10,...,—5 e N;=2
e — 0 se (S=-6,...,1 e N;=2) ou N;=-2
T 1 se S=2,...,7 e Nj=2
2 se $S=28,9,10 e Ny=
onde .
S=> 1]
=1
€

Ne — 2 se n51[t— 1} Z t51 e n52[t— 1] Z t52 e n53[t— 1} Z t53
ST -2 caso contrario

Ny = 2 significa que existe suficiente substancia para que o gene uz se expresse.
ts1, 159, t53 ¢ limiar de substancia para us.
ns1, N5z, Ns3 - osciladores de periodo aleatoriamente variavel.

B.2.2 Gene P

SePlt—1]>0 = P=0

senao
Spfb

<—6|—-5,—-4,-3,-2|> -1

> 5 2 2 2

S [ 3,4 1 1 2

L2 o 0 1

<0 0 0 0
Valores de P quando Pt —1] <0
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onde
5
Spp = Z FP[i]
i=1
F'P: integracao dos sinais de excitacao de uy, ..., us.
e

2 6 2
Spps = vpp[1] + Z Wifp + Z Tifp + Z Yip + 2[1]
i=1 i=1 i=1

Spsp: somatério dos sinais de realimentacao das camadas de genes v, w, z, y e z.

-2 se SFu=-10,...,-6
—1 se SFu=-5,...,-3
FP = 0 se SFu=-2,...,2

1 se SFu=3,...,5
2 se SFu=6,10

onde

i=1

[¢)

1 se S§;=-10,...,—4
0 se S;=-3,...,0

1 se S;=1,...

2 se S;=5,...,10

B.2.3 Gene v

2 se Sp>5 e v[t—1]=0
v=¢<1se 1<Spf<4 e wvjt—-1=0
0 caso contrario
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onde

Sp = Z Pli]

e

2 2
Spf =Sp+ 53> wil

=1 i=j

-2 se Sp>5 e v[t—1]=0
vip =4 —1 se 1<Spf<4 e v[t—1=0
0 caso contrario

com Sp e Spf como antes.

B.2.4 Genes w

Gene wy
2 se Sv>5 e wift—1] <0
wi=< 1 se 1<Svfi<4 e wt—1]<0
0 caso contrario
onde
5
Sv = Zv[z]
i=1
e
132
=1 j=1
-2  se (Sv>5 ou 1< Suf) <4)
W — senao
7Y -1 se  wyft—1]>0 ou wy[t—2]>0 ou wi[t—3]>0
0 caso contrario
(Sv e Svfi como antes.)
-2 se Sv>5 e wift—1]<0
wigp =4 —1 se 1<Svfi <4 e w[t—1]<0
0 caso contrario

(Sv e Svf, como antes.)
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Gene ws

2 se Sv>5 e wylt—1] <0
wo =< 1 se 1< Svfo<4 e wo[t—1]=0
0 caso contrario

onde
5

6 2
Svfs :Sv+é22xi[j]

i=4 j=1

-2  se (Sv>5 ou 1< Sufy <4)
senao
-1 se  wyt—1]>0 ou wy[t—2]>0 ou wqlt—3]>0
0 caso contrario

War =

(Sv e Svfy como antes.)

0
0

ININ

-1 se 1<Svufo <4 e wyt—1]

-2 se Sv>5 e wyt —1]
Watp =
0 caso contrario

(Sv e Svfy como antes.)

B.2.5 Genes x

Gene x;, (para cada i =1, 2,3 —fixo-)
2 se Sw;>5 e x;[t — 1]

xi=¢ 1 se 1< Swfi <4 e z;[t —1]
0 caso contrario

0
0

IAINA

onde

5
Sw1 = Z U}l[]}
j=1
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e

2
Swfy = Sw + Zylf[j]
j=1

-2  se (Swy; >5 ou 1< Swf; <4)
< senao

T7Y) =1 se  z[t—1>0 ou zft—2] >0

0 caso contrario

(Swy e Swf; como antes.)
-2 se Sw;>5 e z;t—1]<0
Xip =% —1 se 1<Swfi<4 e zt—1]<0
0 caso contrario
(Swy e Swf; como antes.)
Gene x;, (para cada i =4, 5,6 —fixo—)
2 se Swy>5H e z;[t—1] <0
xi=¢ 1 se 1< Swfy<4 e z[t—1]<0
0 caso contrario
onde
5
SU}Q = ZU)Q[]]
j=1
e
2
Swfy = Swq + Zny[j]
j=1
-2  se (Swy >5 ou 1< Swfy <4)

senao
-1  se [t —1 >0 ou mzt—2] >0
0 caso contrario
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(Swy e Swfy como antes.)

-2 se Swy>5 e z;t—1]<0
Xip =9 —1 se 1<Swf, <4 e zt—1]<0
0 caso contrario

(Swy e Swfy como antes.)
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B.2.6 Genesy

Gene y,
[ Mx; se yi[t—1] <0
Y1 = 0 caso contrario
onde
L3
-2 se (Mzy >0 e yi[t — 1] <0)
_ senao
YIE=Y —1 e ypt—1>0 ou y[t—2]>0
0 caso contrario
(M, como antes.)
_f —Mxy se y[t—1]<0
Yifp = 0 caso contrario
(M como antes.)
Gene y,

[ Mxy se yft—1] <0
Y2 = 0 caso contrario

onde
6

=4

-2 se (Mzy >0 e Yot — 1] < 0)
_ senao
VAT 1 se Yot —1] >0 ou wyft—2]>0
0 caso contrario

(M5 como antes.)
_ —MX2 se y2[t - 1] <0
Yafp = 0 caso contrario

(M x5 como antes.)
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B.2.7 Gene z

2
0 caso contrario

7 :{ Vb1l g 21— 1] < 0



Apéndice C

Arvores de Classificacao por
Multirresolucao

Os classificadores bindrios podem reconhecer se um objeto (configuragao de valores das
varidveis de entrada) pertence ou nao a uma determinada classe atribuindo um rétulo
de classificacdo em {0,1}. Assim, se existem n classes diferentes, a classificacio pode
ser realizada por uma familia de n operadores binarios, um para o reconhecimento dos
objetos em cada uma das classes. Os multiclassificadores sao uma extensao natural dos
classificadores bindrios [24]. Neles, um operador associa um rétulo de classificagdo em

{0,1,...,n} a cada uma das configuragoes de varidveis de entrada observadas.

As arvores de classificacao dividem esta tarefa em passos sucessivos de multiclassi-
ficacao, dividindo a familia de classes em sub-familias, a fim de obter uma maior precisao
nos primeiros passos onde resulta mais facil a discriminacao. Assim, os objetos sao obser-
vados em diversas resolucoes. Neste trabalho se propoe uma técnica automatica para gerar
as arvores de classificacao e especificar como deve ser feito o treinamento dos operadores
de multiclassificacdo correspondentes [29]. Esta técnica de aprendizado foi avaliada no

reconhecimento éptico de caracteres, mas ela pode ser utilizada para resolver outros pro-

123
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blemas de classificacao, como por exemplo, a identificacao das componentes das funcoes

de transicao de um sistema dinamico finito.

Um sistema de OCR gera documentos eletronicos (arquivos ASCII) correspondentes
a materiais impressos tais como livros e outros tipos de documentos, em geral mediante

o uso de procedimentos de andlise de imagens.

O enfoque proposto em nosso método utilizou operadores morfolégicos para o reco-
nhecimento de caracteres, estendendo um resultado prévio sobre o uso de arvores de
classificagao em OCR [24]. Naquele trabalho, foi apresentado um método baseado em
uma arvore de classificacao. Em lugar de projetar um classificador que discrimina todos
0s objetos em um tnico passo de classificacao, o processo é executado como um proce-
dimento multi-etapas, isto é, os objetos sao classificados em sub-classes e depois cada
sub-classe é novamente classificada em mais sub-classes. No entanto, a parte mais dificil
da técnica proposta era o projeto da arvore de classificacao. A inovacao apresentada neste

trabalho consiste em uma técnica automatica para o projeto de arvores de classificagao.

C.1 Operadores Morfolégicos e Multiclassificadores

Uma imagem se compoe habitualmente de varios objetos, e cada objeto pode corresponder
a mais de um componente na imagem. O propdsito da classificacao é associar um cédigo
de classificacao tnico a cada objeto na imagem, que indica a classe a qual ele pertence.

Isto pode ser feito associando o codigo de classificacao correto a todos os pixels na imagem.

Seja E = Z? o plano inteiro e P(E) o conjunto de partes de E. Uma imagem bindria

em E pode ser modelada por uma funcao bindria f : E — {0,1}, ou equivalentemente,
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por um subconjunto S C E, fazendo = € S <= f(x) = 1, para todo = € E.

Podem-se usar W-operadores bindrios —que sao mapeamentos do tipo ¥ : P(E) —
P(E) invariantes por translagao e localmente definidos numa janela W [29]- , ajustando
o tamanho da janela, para reconhecer formas de objetos que pertencem a uma classe
particular. Assim, se existem n classes diferentes, a classificacao pode ser realizada por
uma familia 1); de n operadores bindrios, um para o reconhecimento dos objetos em cada
uma das classes. A desvantagem desta estratégia é que é preciso projetar um operador para
cada classe. Também temos que considerar como tratar os objetos que sao reconhecidos

por mais de um operador.

Quando existem n classes diferentes é mais conveniente o uso de um multiclassificador
ao invés de n classificadores bindrios. Seja {0,1,...,n}” o conjunto de todos os mapea-
mentos de E em {0,1,...,n} (em nosso contexto correspondem ao conjunto de imagens
em niveis de cinza definidas em E, com n + 1 niveis de cinza) e consideremos um ope-
rador da forma ¥ : P(E) — {0,1,...,n}”, caracterizado por uma fungao multi-nivel
Y P(W) — {0,1,...,n}. Aqui, um operador associa um rétulo de classificacdo em
{0,1,...,n} a cada uma das formas em W. Neste caso, a entrada é uma imagem bindria
e a saida é uma imagem classificada em niveis de cinza. Cada pixel na imagem de saida
tem um valor entre 0 e n, o rétulo de classificacao. O rétulo 0 é reservado para o fundo,

e n indica o numero de classes consideradas.

A vantagem do uso de multi-classificadores estd no fato de que em lugar de projetar

n operadores, um para cada classe, s é preciso projetar um operador.

Um multiclassificador deste tipo, pode ser representado pelos kernels de ¢ nos niveis

i ou equivalentemente pelas bases de 1) nos niveis i, onde 0 < i <n [29].
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Os multiclassificadores sao construidos a partir dos dados de treinamento, que neste
caso sao um conjunto de pares de imagens observadas-ideais, que ilustram a classificagao.
As imagens observadas sao imagens bindrias contendo os objetos a serem classificados e

as imagens ideais sao as respectivas imagens com o réotulo de classificacao correto.

Para cada forma x C W, a classe ¢, a qual x pertence, é definida pelo rétulo mais
freqiientemente atribuido nos dados de treinamento. Depois, para cada forma x, se projeta
um operador 1) tal que 1)(x) = ¢(x), obtendo cada uma das n bases, correspondentes aos

intervalos maximais do kernel [29]. Neste procedimento usamos o algoritmo IST [31].

A construcao de multi-classificadores pode ser ineficiente computacionalmente se o
numero de classes e o tamanho da janela sao grandes. Outro problema é a precisao
na estimacao das probabilidades condicionais. Recentemente, as drvores de classificacao

foram propostas como una estratégia para superar estas dificuldades.

C.2 Arvores de Classificacao

Uma drvore de classificagao divide a tarefa original de classificacao em véarios passos de
classificacao. Em lugar de atribuir a classificagdo correta num tnico passo de classificacao,
os objetos sao inicialmente classificados em sub-familias. Depois, no segundo passo da
classificacao, cada uma das sub-familias sao classificadas em outro nimero de sub-familias,
e este processo é repetido para cada sub-familia até que a classificacao completa é reali-

zada. Esta é mostrada no diagrama da Figura C.1.

No exemplo da figura C.1, o processo da classificacao consiste de trés passos. O con-

junto total de classes ({0,1,2,3,4,5,6,7}) é primeiramente dividido em trés sub-familias,
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Figura C.1: Exemplo de uma Arvore de Classificacao.

os conjuntos {0,2,3,6}, {1,7} e {4,5}. O conjunto {0,2,3,6} é depois dividido em dois
subconjuntos, {0, 3} e {2, 6}, enquanto os outros dois sao divididos em conjuntos unitarios,

e assim por diante.

Cada n6 nao folha V' de uma &arvore de classificacao contém a seguinte informacao :

e uma sub-familia F(V') de classes.

e uma lista de nés filhos child(V'). As sub-familias associadas aos nés formam uma

particao disjunta de F(V).
e um operador (multi-classificador) ¥y que classifica os objetos contidos em classes

de F(V) nas respectivas sub-familias dos seus nés filhos.

Os nos folha contém objetos de uma tnica classe. Por tanto, nao existe operador associado

aos nos folha.

Uma vez que tal estrutura é dada, necessitamos projetar operadores capazes de clas-
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sificar os objetos de acordo com a arvore. Por exemplo, o operador associado ao né raiz
deve poder separar a familia de todos os objetos possiveis ({0,1,2,3,4,5,6,7}) em trés
subconjuntos {0,2,3,6}, {1,7} e {4,5}. O operador associado ao primeiro né deve poder

separar os objetos de {0, 2, 3,6} em duas sub-familias: {0,3} e {2,6}, e assim por diante.

Dada uma imagem e a arvore de classificacao cujo conjunto de objetos no né raiz
¢ o conjunto de todos os objetos presentes na imagem, para classificar estes objetos,
deve-se atravessar a drvore inteira (exceto os nds folha) aplicando os operadores. O
operador do né raiz é aplicado a imagem original. Uma imagem ¢é criada para cada né
filho, contendo somente aqueles objetos classificados como sendo da respectiva sub-familia.
Logo, o operador de cada um dos nés filhos é aplicado nas respectivas imagens, e assim
por diante, até que um no folha é alcancado. O resultado da classificacao é obtido a partir

de todas as imagens finais.

A idéia basica desta técnica é que a classificacao dos objetos em classes intermediarias
deve resultar mais facil porque o operador nao necessita realizar discriminacoes complexas

de formas.

C.3 Projeto de Arvores de Classificacao

Para projetar uma arvore de classificacao, usualmente é fixada uma estrutura de arvore
e depois é projetado um operador para cada né nao folha usando o procedimento de
treinamento indicado na Secao C.1. O tamanho da janela é testado experimentalmente
para cada né, até que um resultado aceitavel é encontrado. Se um caracter recebe mais
do que uma certa porcentagem de classificacdo como pertencendo a uma sub-familia,

entao ele é mantido nas imagens de treinamento do no filho respectivo. Devido a isto,
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um caracter pode estar em imagens de mais que um dos seus filhos. Se um caracter é
mantido numa sub-familia onde ele nao deveria estar, o operador projetado para dividir
essa sub-familia tende a elimina-lo porque ele é treinado para reconhecer somente aqueles

caracteres presentes na respectiva sub-familia.

Uma parte dificil no desenho de arvores de classificacao é especificar a familia de
classes associada a cada né. No desenho de arvores de classificacao, uma escolha natural

¢ manter os objetos que tem formas similares na mesma sub-familia.

A nova técnica proposta desenha automaticamente uma estrutura de arvore de classi-
ficacao. O objetivo é usar janelas pequenas nos primeiros niveis da arvore e gerar grupos

intermediarios que possam ser facilmente discriminados.

C.3.1 Matriz de classificacao

Seja F uma familia de classes de objetos. Queremos encontrar uma janela W relativa-
mente pequena que seja suficiente para discriminar objetos em diferentes classes de F.
Para analisar o poder discriminatoério de uma janela W dada, introduzimos a matriz de

classificacao.

Na construcao de uma matriz de classificacao, para uma janela W e uma familia F
dadas, desenha-se um multi-classificador baseado em W a partir de imagens contendo
objetos das classes em F, de acordo com a descricao feita na Secao C.1. Este operador
é aplicado as mesmas imagens, para calcular T'(i, j), i.e., quantos pixels de caracteres da
classe i sao classificados como sendo da classe j. A soma de uma linha 7 em T indica o

nimero total de pixels correspondentes a objetos da classe 1.

A Figura C.2 mostra uma matriz de classificacdo para a familia {A, B,C, D, E, F'}.
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Nesta matriz podemos ver que 210 pixels do caracter A sao corretamente classificados

TGj)|A B C D E F
A 210 0 0 0 0 3
B 0 239 0 43 0 0
C 0 0 172 0 0 0
D 0 0 0 381 0 0
E 0 0 0 0 118 8
F 2 0 0 0 28 271

Figura C.2: Exemplo de uma Matriz de Classificacao.

enquanto 3 deles sao incorreta-mente classificados como sendo do caracter F'. Dois pixel
do caracter F' sao classificados como sendo do caracter A e 28 pixels como do caracter
E, sobre 271 classificacoes corretas. Por outro lado, nenhuma parte dos caracteres A, F
e F' tem sido classificados como B, C' ou D, e nenhuma parte destas letras como A, F
ou F. Assim, podemos dizer que este classificador é capaz de separar a familia {A, E, F'}
da familia {B,C, D}. Ainda mais, podemos ver que a letra C' nunca é mal classificada,
e nenhuma outra letra é mal classificada como letra C'. Entao, podemos particionar a

familia {A, B, C, D, E} em trés subconjuntos, S; = {A, E,F'}, Sy = {B,D} e S3 = {C}.

C.3.2 Grafo de Semelhanca

O poder discriminador de um multiclassificador pode ser analisado a través de sua matriz
de classificacao. Para analisar a semelhanca entre objetos de distintas classes, definimos
um grafo nao orientado G, onde os vértices sao as classes (caracteres), e existe uma
aresta entre dois vértices i e j se, e somente se, T'(i,7) > 0 ou T'(j,7) > 0. Este grafo,
induzido pela matriz de classificacao, é o grafo de semelhanca, onde caracteres parecidos

sao conectados por uma aresta. Neste grafo, podem acontecer trés casos:
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. O grafo é completamente desconectado, i.e., T(i,j) = 0,Vi,j, i # j. Este é o caso

ideal, i.e., a janela é suficiente para discriminar todos os caracteres.

. O grafo é totalmente conectado, i.e., T(i,j) > 0,Yi,j, i # j. Isto indica que

os caracteres contém formas parecidas em relacao a janela W e nao podem ser
discriminados; a janela W é muito pequena. Quanto maiores sao os valores de

T(i,7) e T(j,i), maior é a semelhanca entre os caracteres i e j.

O grafo contém sub-grafos conectados nao triviais. Neste caso, o operador nao
classifica todos os objetos corretamente. E possivel, no entanto, agrupar os carac-
teres em sub-familias de uma forma tal que nenhuma parte de um caracter numa

sub-familia recebe a classificacao de um caracter em outra sub-familia.

A Figura C.3 mostra o grafo obtido da matriz 7" da Figura C.2. Podemos ver que

existem trés sub-grafos conectados com conjuntos de vértices V), = {AFE}, V, = {BD}

eV3 = {C}, respectivamente.

Figura C.3: Subgrafos Conectados.

Isto significa que um operador baseado em W poderia discriminar os elementos em

V1 dos elementos em V5 ou V3. No entanto, ele nao poderia discriminar claramente os
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caracteres A, F' e E, porque existe, por exemplo, alguma “confusao” entre as formas
presentes em A e F. Nossa conclusao aqui é que o operador baseado em W poderia ser

usado para dividir o conjunto {A, B,C, D, E, F'} em trés subconjuntos.

Em geral, o caso (3) resulta numa familia {G,G,,...,Gp} de sub-grafos disjuntos,
o que significa que nenhuma parte de um objeto na classe de G; tem sido classificada
como sendo de uma classe em outro sub-grafo GG;. Neste caso, a janela é capaz de separar
elementos de sub-grafos diferentes. Portanto, se definimos os conjuntos Vi, Vs, ..., V, como
as sub-familias de um né, um W-operador seria capaz de discriminar os elementos de GG

nas p sub-familias.

Na prética, mesmo que as classificagoes erradas T'(7, j) e T'(j,7) ndo sejam zero, estes
valores podem ser muito pequenos, comparados ao nimero de pixels correspondentes aos
caracteres ¢ e 7. Em outras palavras, se somente uma pequena parte de um caracter é

classificada incorreta-mente, ainda é possivel atribuir a classificacao certa a ele.

Sejam N (i) e N(j) o nimero de pixels de todas as ocorréncias dos caracteres i e j,

respectivamente, definimos

N(i,j) = min{N (i), N(j)} (C.1)

O grafo G ¢ criado de uma matriz de classificacao levemente modificada, que deno-
taremos por 7", obtida considerando um limiar que depende de N(i,j) e do parametro

percentual A, 0 < 6 < 100:

T(i,j), i jand T(i,5) > 220D
Tl(iaj): ( ) ( ) 100 (0.2)

0, otherwise.
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O grafo resultante terd uma aresta entre duas classes se, e somente se, a classsificacao
errada entre eles é significativa, i.e., se o nimero de pixels mal classificados entre eles é
uma percentagem considerdvel (definida por ) do nimero de pixel pertencentes a essas
classes. Isto pode causar alguma perda na qualidade do classificador, mas tenta evitar o
uso de janelas grandes, que nao sao desejaveis porque requerem uma grande quantidade
de dados de treinamento para alcancar uma boa precisao. A perda na qualidade da

classificacao pode ser superada pelo ganho em precisao.

C.3.3 Projeto Automatico da Arvore de Classificagio

Para definir uma estrutura de arvore de classificacao, cria-se inicialmente um né raiz e
constréi-se um grafo G' a partir da matriz de classificacdo 7", obtida com a familia de todas
as classes {0,1,...,n} e usando a primeira janela na seqiiéncia de janelas crescentes. Em

nossos experimentos usamos a seqiiéncia 3 x 3, 5 x 3,5 x 5, 7 x 5,... (Figura C.4).

3x3 5x3 5x5 7Xx5

Figura C.4: Seqiiéncia de janelas.

O procedimento sucessivamente constréi uma arvore de classificacao de acordo com
as regras descritas a seguir. Estas regras dependem do caso que ocorre em G (listado no

comeco desta secao).

Se ocorre o caso (1), o processo termina para o né correspondente.
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Se o caso (2) ocorre, significa que a janela é muito pequena. Logo, o processo é
repetido para esse no, usando a préxima janela na seqiiéncia de janelas. Dependendo
da forma dos caracteres, pode acontecer que até janelas muito grandes nao consigam
separar caracteres em conjuntos disjuntos. Por outro lado, nao é desejavel permitir que
o tamanho da janela aumente demais, porque isso implicaria numa precisao muito pobre
para o operador treinado. Para evitar este problema, cada vez que a janela é aumentada, o
parametro f também é aumentado por um fator dado. Isto pode implicar que a qualidade
da discriminacao poderia ser comprometida, mas como isto acontecerd a um ramo da

arvore, pode resultar insignificante em relacao ao resultado geral da classificacao.

Finalmente, se ocorre o caso (3), a familia de classes nesse n6 é particionada em sub-
familias correspondentes aos sub-grafos disjuntos. Para cada sub-familia é criado um né
filho e o processo termina para esse no. A janela a ser usada para os nos filhos é a préxima

na sequéncia e o parametro  nao é alterado.

O processo é repetido iterativamente enquanto existem nds a serem processados. Ao
final deste processo, fica definida uma estrutura de arvore com uma janela e uma familia
de classes associada a cada nd. Uma vez que a estrutura esta definida, o préximo passo
consiste em treinar um multi-classificador para cada né. Como vimos antes, cada multi-
classificador é treinado para separar os caracteres na familia de classes associada a esse

n6 em sub-familias correspondentes aos seus nos filhos.

A Figura C.5 mostra uma arvore de classificacdo completa, exceto pelos nos folha,
desenhada para o problema de reconhecimento de caracteres discutido na Secao C.4.1. A
Figura C.6 mostra em detalhe um ramo desta arvore correspondente a subfamilia com-

posta pelos caracteres “mrlIliLY”. Uma janela 7 x 7 é suficiente para discriminar os
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caracteres “m” e “r” dos outros. Uma janela maior, 9 x 9, reconhece os caracteres “L”
e “Y”, enquanto uma janela 11 x 9 reconhece os caracteres “T” e “i”. A ultima classe,
contem trés caracteres muito parecidos (“17, “I” e “l”) e foi necessdrio aumentar a janela
até 13 x 11. Usualmente, para uma janela deste tamanho, a quantidade de dados de
treinamento requerida para uma boa precisao ¢ muito grande. Neste caso, este problema

¢ atenuado porque a variedade de formas a serem analisadas ¢ limitada.

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWYZC
abcdefghijklmnopqgrstuvwxyzg¢
0123456789

478AKMRSadgkqsxz 01269BCDEFGHIJLNOPQTUVWYZGC 77

55 bcefhijlmnoprtuvwy

ot .

x7 x7 7 C;y\D\gﬂ
/ \
X7 l 7X7 @7 x7 @)ﬂ 9x9 @ ©9x7
2
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Ceed (e D

11x 9 11x 9 13x11 11x9
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efjnptwg
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9x9

Figura C.5: Um exemplo de arvore de classificacao.

C.4 Resultados Experimentais

As duas partes principais do OCR implementado sao as componentes de treinamento e

aplicacao. A componente de treinamento permite ao usuario treinar uma arvore de clas-
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Figura C.6: Uma sub-arvore da arvore de classificacao.

sificacao a partir de amostras de imagens observadas-ideais. A componente de aplicacao
permite ao usudrio aplicar uma &arvore de classificacao a imagens observadas diferentes

das usadas no treinamento e obter a classificacao correspondente.

A nova metodologia para o projeto de arvores de classificacao foi testada para dois
grupos de imagens: um conjunto de imagens obtidas de materiais impressos com im-
pressora laser corrompidos com ruido de bordas, e outro conjunto de imagens obtidos de

documentos impressos por uma impressora de matriz de pontos.

C.4.1 Imagens Digitalizadas de Impressora Laser

As imagens originais eram compostas de 63 caracteres diferentes, as letras em maitsculas
e minusculas, e os nimeros de 0 a 9. Cada imagem consta de 630 caracteres, contendo

exatamente 10 de cada caracter. Estas imagens foram obtidas escaneando texto gerado



C.4 Resultados Experimentais 137

por impressora laser a 300 dpi. Devido ao fato destas imagens serem de boa qualidade,
adicionamos 25% de ruido sal e pimenta nas bordas externas dos caracteres, com o objetivo

de simular uma degradacao que pode ocorrer usualmente em imagens de texto escaneado.

A Aarvore de classificacao obtida foi testada em 10 diferentes imagens do mesmo tipo.
A Tabela C.1 mostra o resultado destes testes, incluindo também testes feitos com algums
OCRs comerciais. Comparado com estes OCRs comerciais, o desempenho de nosso OCR
foi significativamente melhor. Em cada imagem, de um total de 630 caracteres, somente

um pequeno nimero deles (entre 7 e 13) foram classificados erroneamente.

OCR ‘ Precisao
Textbridge 87.89%
Cuneiform’99 | 90.63%
Nosso 98.33%

Tabela C.1: Precisao no primeiro grupo de imagens.

C.4.2 Imagens Digitalizadas de Impressora de Matriz de Pontos

As imagens de matriz de pontos geram imagens de qualidade muito pobre, porque as

letras estao formadas a grosso modo por pontos.

O resultado dos testes de classificacao efetuados se mostra na Tabela C.2 junto com os
resultados de um OCR comercial. O desempenho do OCR comercial nas imagens originais
de niveis de cinza é muito pobre. Entao, também testamos ele com images filtradas por um
limiar seguido de dois filtros de mediana e também por nosso pre-processamento. Neste

OCR comercial, a opcao “dot matrix” estaba habilitada no processamento das imagens.

O melhor resultado do OCR comercial, o qual se deve a uma filtragem externa, fica es-

tatisticamente perto de nosso resultado. No entanto, nosso resultado pode ser melhorado
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OCR Imagem testada Precisao
Cuneiform’99 | Original Niveis de Cinza | 20.19%
Cuneiform’99 | Nosso pre-processamento | 77.83%
Cuneiform’99 | Limiar + Medianas 85.97%
Nosso Nosso pre-processamento | 88.58%

Tabela C.2: Precisao no segundo grupo de imagens.

usando mais dados de treinamento, ja que somente quatro imagens de treinamento tem

sido usadas neste experimento.

C.5 Conclusoes

A técnica apresentada para a geracao automatica de arvores de classificacao, se baseia
nos conceitos de matriz de classificacao e grafo de semelhanc¢a. O método resulta eficiente
porque nao precisa analisar todas as possiveis combinagoes de subfamilias para uma dada
familia de classes. As subfamilias sao automaticamente geradas analisando o grafo de
semelhanca, obtido da matriz de classificacao que, essencialmente, expressa quao bem

uma janela W discrimina os objetos em diferentes classes.

Uma caracteristica desta técnica é que sempre tenta encontrar a menor janela su-
ficiente para separar o conjunto de objetos em subconjuntos disjuntos. Isto permite
que o mesmo objeto seja analisado em diferentes resolugoes. Basicamente, nos passos
iniciais da classificacao, é possivel fazer uma separacao grosseira de caracteres com uma
janela relativamente pequena. Nos passos posteriores do processo de classificacao, a janela
requerida para separar os caracteres é maior, no entanto, a variedade de objetos que se
precisa reconhecer é usualmente muito pequena, fazendo a classificacao estatisticamente

mais facil.
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Os conceitos apresentados aqui tém sido utilizados no contexto de projeto de OCR,
embora eles possam ser aplicados a outros problemas de classificacao, como por exemplo
o aprendizado das componentes da funcao de transicao na identificacdo de um sistema
dinamico finito. Os resultados obtidos para dois conjuntos de imagens sao melhores
que os de OCRs comerciais. Devido a que nossa técnica é baseada em treinamento, é
possivel criar com ela classificadores especialmente adaptados a problemas especificos de

classificacao.
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