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RESUMO

O estudo de modelos representativos dos aspectos morfoldgicos das células neurais
ainda é muito pequeno se tentarmos comparar com modelos neurofisiolégicos. Embora o
pioneiro da neurociéncia Ramén y Cajal tenha observado que quanto mais complexa a fungio
da célula neural, mais complexa ¢ sua morfologia, somente agora alguns poucos estio se
aventurando nesta odisséia, com pesquisas tanto no campo bioldgico como no computacional
buscando modelos que possam contribuir para uma melhor compreensio da relagao forma e
fun¢io neural.

Iniciamos esta dissertagdo tratando do sistema visual e seus aspectos morfoldgicos e
funcionais. Fazemos uma introducdo ao funcionamento neural ¢ seu desenvolvimento.
Buscamos também, na literatura, informagdes relacionadas as mudancas morfologicas que
ocorrem durante o desenvolvimento e maturacdo (plasticidade) dos neurdnios piramidais do
cortex visual. Descrevemos os métodos e técnicas existentes relacionados a sintese neural, tais
como gramaticas graficas estocasticas, medidas neuromorfométricas ¢ formatos de tragado
neural. Desenvolvemos procedimentos para conversdo dos diferentes tragados em um formato
padrdo, e assim, criamos fun¢des estocdsticas extraida das diferentes medidas de células
naturais.

A seguir, definimos uma gramatica grafica para a sintese de células artificiais. A
cada regra desta gramatica incorporamos fun¢des extraidas de medidas de células naturais dos
neurénios piramidais. Deste modo, procuramos criar células artificiais tridimensionais
morfologicamente realistas. Para isso, desenvolvemos um compilador e interpretador
gramatical (parser) que gera a seqii€ncia de pontos para a geragdo da célula. Em seguida,
criamos o visualizador tridimensional que permite visualizar esta célula, realizando operagdes
tais como rotagdo, transla¢do, escalonamento, e simulagdo de crescimento dendritico em

paralelo, além de outras operacdes utilizadas em ferramentas de visualizagdo 3D.
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ABSTRACT

The study of the representative models of morphologic features of neural cells is still
very restrict if we attempt to compare it to the neurophysiological models available. Although
the neuroscience pioneer Ramodn y Cajal observed that as more complex is the function of a
neural cell, more complex will be its morphology, only now a few people have engaged this
odyssey, with researches both in the biological and computational fields, in the search for
models capable of contributing for a better comprehension of the function-form correlation.

We start this work making reference to the visual system and its morphological and
functional aspects. Neural function and development were introduced. We also searched in
the literature for information related to the morphologic changes that occur during the
development and maturation of the pyramidal neurons (plasticity) of the visual cortex. We
described the existing methods and techniques related to the neural synthesis, such as
stochastic graph grammars, neuromorphometric measurements and neural trace formats. We
developed procedures for the conversion of the different trace patterns into a default pattern,
and so we created stochastic functions extracted from different measurements of natural cells.

After that, we defined a graph grammar for the synthesis of artificial cells. Into each
rule of this grammar we incorporated functions extracted from measurements of natural cells
of pyramidal neurons. Therefore, we tried to create realistic morphologically three-
dimensional virtual cells. For this purpose we developed a grammatical compiler and
interpreter (parser), which generates a sequence of points for cell generation. Afterward, we
developed a three-dimensional visualizer, which allows us to see the cell through operations
such as rotation, translation, scaling, and simulation of parallel dentritic growth, without to

mention some others 3D visualization tools used.



1 INTRODUCAO

O cerebro é composto basicamente de neurdnios e células gliais. As células gliais
sdo responsaveis pela sustentagdo e protegdo do processo de comunica¢do neural. Existem
praticamente 10'% células no cérebro. Embora seja um nimero assombroso, ndo é a
quantidade de células que garante sua complexidade, mas o modo como estas se distribuem e
se conectam entre si. Uma tnica célula nervesa do cérebro pode receber informages de
centenas a mithares de células, sendo que o numero total de interconexdes pode chegar a
ordem de 10" a 10", E inegéavel a impossibilidade atual de criar um modelo representativo
para todas estas conexdes. Contudo, esta quantidade imensa de conexdes ocorre devido a
variabilidade morfologica da estrutura neural, que possibilita, com isso, tanto a recepgdo de
informagGes provindas de milhares de células, como o envio de informagdes para outras
centenas. Como outra evidéncia, temos as pesquisas realizadas em neurofisiologia que
possibilitam, através da emissdo de eletrodos, o conhecimento da fun¢@o neural. Estas funcdes
variam de acordo com o formato da célula neural, possibilitando, assim, relacionar forma com
funcdo.

A modelagem e simulagdo neural dos muitos trabalhos desenvolvidos desprezam
parametros que impedem uma melhor aproximagdo com a morfologia das células naturais. Os
artigos de  PRUSINKIEWICZ(1986), HAMILTON(1993) e McCORMICK e
MULCHANDANI{(1994) apresentam sensiveis contribuigdes na area, em especial o artigo de
McCORMICK ¢ MULCHANDANI(1994). COELHO(1988) utiliza fungdes de distribuigao
extraidas de células naturais para gerar neurdnios artificiais morfologicamente realisticos,
levando em conta medidas como comprimento e¢ 4dngulo de bifurcacdo das ramificagdes
dendriticas e distribuigio espacial das ceélulas neurais nas estruturas, entre outras.
COELHO(1988, 2002) cita ainda a possibilidade de geragdo de células neurais utilizando
gramaticas vetoriais estocasticas, simulando com isso o crescimento em paralelo destas
celulas.

Finalmente, ASCOLI e KRICHMAR(2000) elaboram o software L-Neuron (LN)

para a descrigdo geométrica e topologica das ramificagdes neurais, utilizando gramaticas L-
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System (LS) estocastica. Este software utiliza distribuigbes estatisticas para gerar células
artificiais morfologicamente distintas.

Desenvolvemos neste  trabalho um software que possibilite a simulagdo do
crescimento em paralelo de células neurais, e as alteragdes morfologicas sofridas por estas
diante de campos de influéncia. Utilizamos os conceitos apresentados por COELHO(1998,
2002), ASCOLI e KRICHMAR(2000) e as contribuicdes de McCORMICK e
MULCHANDANI(1994), além de outras abordagens. Isso possibilitara uma melhor
compreensdo da evolugdo da atividade neural e suas relagdes com campos de atragdo,

tamanho, forma e funcio.
1.1 OBJETIVO

A modelagem neural tem um papel fundamental no estudo de caracteristicas do
sistema nervoso tanto quanto experimentos e teorias sobre estruturas neurais. O objetivo deste
trabalho € a geragdo de células neurais tridimensionais que apresentem formas semelhantes as
células naturais. Para isso, integramos as abordagens de Mc CORMICK ¢ MULCHANDANI
(1994), ASCOLI e KRICHMAR (2000) e COELHO(1988, 2000) e incluimos novas
abordagens. Sendo assim, utilizamos:

e LS estocastica para geragao das células;

e informa¢des de coordenadas locais para a construgio das ramificagses
tridimensionais;

e fungdes de distribuigdo para incorporar nas gramaticas medidas relacionadas a .
forma das células naturais; ‘

e fun¢Ges de distribuigdo condicionais, isto €, o estado atual do crescimento do

axonio ou dendrito depende do historico do estado anterior.

Incluimos as informagdes sobre o historico ndo apenas de uma medida, mas o
histérico da interagfo entre estas medidas. Procuramos transformar algumas destas fungdes de

distribui¢do (FD) usando fungdes de interpolagdo de bases radiais. Desta forma, para cada
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D)

2)

3)

Desenvolvemos um conversor de tragados neurais. Uma vez que existem
diferentes notagdes de tragado neural, tinhamos de desenvolver um conversor
destas notagdes para uma notagdo propria e adequada a0s n0ssos propositos;
Desenvolvemos FD para cada medida natural. Uma vez obtida a notagdo
adequada extraimos as medidas estatisticas destas células neurais e, a seguir,
criamos FD para algumas destas medidas;

Desenvolvemos um compilador e interpretador (parser) de LS estocastica. O
programa deve ler a gramatica e verificar se nio ocorreu nenhum erro sintatico.
A seguir, o interpretador executa as instru¢des graficas relacionadas pela
gramatica usando as fun¢des de distribuigdo e as fungdes polinomiais
relacionadas as medidas morfologicas associada a cada passo da instrugio.
Podemos, assim, adicionar fungdes de visualizagdo tridimensional apropriada e

simular o crescimento em paralelo de varios neurdnios.

1.2 JUSTIFICATIVA

Poucos modelos de simulagdo neural consideram os aspectos morfologicos do

comportamento neural. O levantamento dos estudos existentes e a implementag@o das técnicas

propostas possibilitardo a criagdo de novas propostas e trabalhos. A divulgagdo destes

conhecimentos permitira a criagdo e geragdo de novas aplicagdes voltadas para o aspecto

morfologico.

A ferramenta desenvolvida possibilita :

e 0 crescimento em paralelo das ramifica¢Ges das células;

e as alteragdes morfologicas sofridas pelas células ao se depararem com
campos de influéncias;

e visualizagdo das células tridimensionalmente e o uso das operagdes tipicas

do visualizador grafico para estas formas neurais.

Além da simulagdo, o projeto desenvolvido possibilita a visualizagdo de células

neurais em diferentes tragados. O programa ainda oferece a transformagio das notagdes de um

tragado para outro, auxiliando o pesquisador.
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1.3 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

Neste trabalho, fizemos inicialmente uma revisdo dos conceitos necessarios para a
compreensdo e desenvolvimento da proposta. No capitulo 2 tratamos do sistema visual,
incluindo o cortex visual primario, por ser o local de onde foram extraidas as células
utilizadas neste trabalho. Apresentamos as principais células existentes nesta regido, seu
funcionamento e formato. Neste mesmo capitulo tratamos dos neurdnios, sua estrutura e
classificac¢do, destacando a relevancia de forma e fungdo neural.

No capitulo 3 apresentamos alguns conceitos de estatistica, teoria da computagio e
compiladores necessarios para a compreensdo e desenvolvimento do projeto. Incluimos
também algumas notagdes de tragado e os algoritmos utilizados no software LN.

No capitulo 4 apresentamos as implementag¢des e notagdes relacionadas ao tragado
neural necessarias para realizagdo do projeto, e os resuitados obtidos.

Finalmente, no capitulo 5, apresentamos a conclusdo do trabalho e sugestdes de

trabalhos futuros.
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2 SISTEMA VISUAL E NEURONIOS-

A inteligéncia humana é consideravelmente influenciada pelo sentido da visdo, uma
vez que-cerca de dots tergos das informagdes que chegam ao cérebro provem do sistema
visual. Deste modo, o homem busca desde muito tempo entender a capacidade de ver.

O entendimento do funcionamento da visdo tem auxiliado no avanco de algumas
tecnologias nas areas de visdo computacional e inteligéncia artificial. A visdo computacional
busca compreender o funcionamento visual, criando com isso modelos biologicos que
auxiliem neste entendimento. A execugdo e simulagdo de tais modelos possibilitam a criagdo
de sistemas artificiais que imitam a visdo.

A medida que os organismos evoluem em complexidade, mais preciso e complexo
fica 0 mecanismo de reconhecimento dos sinais visuais, aumentando, por conseqiiéncia, a
variabilidade de células nervosas visuais com diferentes fungdes e formatos. A luz provoca
alteragdes quimicas nestas células e estas enviam sinais ao cortex visual do cérebro, que
interpreta estes sinais obtendo entio um modelo do estimulo recebido. Portanto, a
compreensdo do mecanismo da visdo envolve a compreensdo do processo de transmissdo de
sinais das células nervosas, apesar de ainda ndo sabermos direito como estas informagdes sdo
codificadas, processadas e transmitidas ao sistema nervoso. Atualmente, o desenvolvimento
de modelos matematicos € computacionais auxiliam na validagdo e complementagdo de nosso
conhecimento a respeito das estruturas neurais (COSTA;OLIVEIRA e MINGHIN, 2000;
COELHO, 1998).

A maior parte das pesquisas em simulagdes relacionadas a neurociéncia trata dos
aspectos fisiologicos dos neurdnios, dando pouca importdncia aos aspectos morfolégicos,
embora pesquisas anteriores mostram que a fungdo neural esta estritamente relacionada a
forma. Observando o crescimento neural em espécimes com diferentes niveis de evolugdo,
pode-se perceber que quanto mais complexo o animal, mais complexa € sua estrutura neural.
Dentro de um mesmo animal, neurénios motores diferem de neurdnios do cortex em
complexidade e estrutura.

Considerando estes aspectos, abordaremos neste capitulo o caminho percorrido pelos

sinais visuais desde a retina até o cortex visual, passando pelos diferentes tipos de células
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neurais existentes neste caminho. Deste modo, apresentamos na se¢do | uma revisio sobre o
funcionamento do sistema visual e de seus componentes nervosos. A seguir, na se¢do 2,
veremos O cortex visual e suas células nervosas, tais como 0s neuronios piramidais e estelares,
objeto de interesse desta dissertagdo quanto ao aspecto morfologico. Na se¢do 3,
conceituamos neuronios, seus aspectos estruturais, funcionais e morfologicos. Nesta mesma
secdo tratamos dos processos que influenciam a alteragdo morfolégica, como cones de
crescimento e plasticidade. Finalmente, concluimos destacando a relevancia entre forma e

funcao neural.

2.1 SISTEMA VISUAL

O sistema visual tem a fungdo de reconhecimento, localizagdo de objetos e controle
dos movimentos oculares, além de prover informagio para o controle da postura e movimento
dos membros (LUNDI-EKMAN, 2000).

O olho pode ser comparado a "uma maquina fotografica comum, sendo composto de
lentes, um sistema de diafragma variavel e uma retina, que corresponderia ao filme"
(GUYTON, 1998).

A retina tem a fungdo de perceber as variagdes de luz através das células receptoras
chamadas cones e bastonetes. Os cones sdo responsaveis pela diferenciacdo das cores, € os
bastonetes percebem as variagdes de claro e escuro. Quando estas células sio excitadas,
transmitem sinais sucessivos que percorrem a retina passando entdo para o nervo dptico até

chegar ao cortex cerebral.

2.1.1 Fungdes receptoras da retina

A luz, apos passar pela retina e pelo humor liquido, segue para as células
ganglionares, além de outras células das camadas internas, até chegar aos cones e bastonetes.
A retina € composta de uma grande quantidade de substancias quimicas, e estas substincias
provocam junto com a luz uma reagdo quimica fazendo com que os cones e bastonetes
transformem a luz em sinal elétrico.

A retina estd situada na parte interna e posterior do olho e € composta de células
nervosas distribuidas em camadas, seguindo a seqiiéncia do caminho da luz citado no

paragrafo anterior (Figura 2.1 (a)). Estas camadas estdo distnbuidas do seguinte modo: (1)
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células ganglionares, (2) células amdcrimas, (3) células bipolares, (4) células horizontais, (5) e
células fotorreceptoras, os cones ¢ bastonetes. A luz, ao chegar na retina, passa pelas células
ganglionares, amdcrimas, bipolares e horizontais, até finalmente chegar aos cones e
bastonetes, passando entdo ao nervo 6ptico e seguindo para o encéfalo (Figura 2.1(b)). Cada
retina € composta aproximadamente por cerca de 125 milhdes de bastonetes, 5,5 milhdes de
cones € 900 mil fibras dpticas do nervo Optico. Assim, uma média de 125 bastonetes e seis
cones convergem sobre cada fibra optica (GUYTON, 1998). Ocorre entdo uma convergéncia
125 para 1, o que resulta em perda de acuidade. No entanto, na regido central da retina,

chamada foévea, hd uma convergéncia menor, permitindo uma melhor acuidade visual
(HUBEL, 1995).

o A |
P A i

ZITSHTIE
SETRD AT

(a) {b)

Figura 2.1 — O olho e suas diferentes camadas neurais. (a) surpreendentemente, a luz
tem que passar pelas células ganglionares e bipolares antes de atingir os cones e

bastonetes, e (b) as camadas neurais ampliadas. Extraida de HUBEL(1995), modificada

e traduzida.

A févea é parte de uma pequena regido da retina chamada de macula (Figura 2.2),
ocupando uma area menor do que 1 mm’. Esta 4rea é responsavel pela visdo nitida e detalhada

e € composta inteiramente por cones alongados e com didmetro de 1,5 micron, enquanto os
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cones localizados fora da regido central sdo muito mais espessos. Na fovea, as células
ganglionares, os vasos sangiiineos e as camadas mais internas da retina estdo distribuidos
mais para o lado ao invés de situarem no topo dos cones, diminuindo, assim, a interferéncia na
passagem da luz. Desse modo, a luz chega aos cones sem atravessar vérias camadas,
permitindo uma melhor acuidade visual (GUYTON, 1998). O caminho que a luz percorre sem
atravessar varias camadas ¢ chamado de caminho direto, enquanto o percurso que atravessa
varias camadas e chamado de caminho indireto. O caminho indireto ¢ mais difuso devido as
varias conexdes laterais. Na fovea, uma unica célula ganglionar estd conectada a uma unica
célula bipolar e esta a um Unico cone. O processo muda a medida que nos deslocamos do

centro para a periferia, onde ha uma maior convergéncia de informagdes visuais (HUBEL,
1995).

Figura 2.2 — Macula e févea ao centro’

2.1.2 Fluxo da informag@o visual e processamento

Como visto anteriormente, as células da retina:convertem luz em sinais neurais.
Ap0s a saida da retina este sinal € conduzido pelo nervo dptico, pelo trato 6ptico com sinapses
no nicleo geniculado lateral do talamo. O nervo dptico € um conjunto de fibras.que conduz
informagdes desde a retina até o quiasma Optico (quiasma corresponde a letra X em grego,
como pode ser visto na Figura 2.7). Aqui todas as fibras das metades nasais das duas retinas
cruzam-se, formando o trato optico, conduzindo informagdes do quiasma 6ptico até o nucleo
geniculado lateral (GUYTON, 1998; LUNDY-EKMAN, 2000). Assim, as informagdes do
campo visual esquerdo chegam ao cortex visual através do niicleo geniculado lateral do lado
oposto. "Nestes nicleos ocorrem as primeiras sinapses no caminho das informagdes da retina
para o cortex" (TANAKA, 2000).

'+ http://www.4colorvision.com/neuron/fundnecuron.htm
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2.1.3 Fungdes das células neurais da retina

Conforme a Figura 2.1 (b), estas células distribuem-se de modo a possibilitar o envio
e troca de informagdes entre si. Cada grupo destas células possuem fungGes especificas para a

recepgdo e percepgdo de sinais externos.

2.1.3.1 Células ganglionares

As células ganglionares, mesmo quando nio estimuladas, transmitem impulsos
nervosos continuos numa freqiiéncia de cinco por segundo, podendo tanto ser um sinal
classificadas como on-center e off-center. Uma célula on-center ¢ excitada quando a luz €
enviada proxima a area central do campo receptivo, e inibida em caso contrario. O processo
inverso ocorre com as células off-center, que é excitada quando a luz ¢ disposta em forma de
anel em volta do campo receptivo, € inibida de outro modo. Quando uma luz € aplicada na
retina inteira, todos os fotorreceptores sdo estimulados pela luz incidente e as células n36 sdo
estimuladas nem inibidas, uma vez que sdo excitadas em uma area e inibidas na.outra. A
Figura 2.3 mostra um feixe de luz incidindo sobre a retina. Ela excita as células on-center €
inibe as células off-center. Deste modo, a percepgio de claro e escuro em um cenario visual é

dependente principalmente da iluminagio relativa de seus objetos vizinhos.

Figura 2.3 — Campos receptivos on-center e off-center.

2.1.3.2 Células amacrimas

As células amacrimas tém uma ampla variedade de formatos e neurotransmissores,

podendo chegar a vinte tipos de formatos diferentes. Muitas de suas fungdes ainda sdo
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desconhecidas. Verificou-se que algumas delas tem a fun¢do de deteccdo de movimentos em
sapos e coelhos (HUBEL, 1995).

Estas células sdo excitadas pelas células bipolares, mas possivelmente também pelos
ganglionares. Mas, diferentemente das células bipolares e horizontais, atuam de modo

transitorio ¢ ndo de modo continuo e fixo. Quando os fotorreceptores sdo estimulados

.....

numa fragdo de segundos (GUYTON, 1998).

2.1.3.3 Células bipolares

As células bipolares permitem a ligag@o do sinal visual dos fotorreceptores as células
ganglionares, sendo que na fovea existe aproximadamente uma célula bipolar para cada cone
e cada célula ganglionar. Contudo, @ medida que nos afastamos da regido central ocorre uma
maior convergéncia de cones para cada célula bipolar. Estas células possibilitam a excitagdo

das células ganglionares.

2.1.3.4 Células horizontais

As células horizontais, situadas entre as bipolares e fotorreceptores, espalham-se
pela retina transmitindo sinais lateralmente. S3o excitadas pelos corpos sinapticos dos
fotorreceptores. Estas, por sua vez, transmitem sinais principalmente as células bipolares,
inibigdo das células bipolares laterais, permitindo, com isso, que cones e bastonetes
transmitam sinais excitatorios em linha direta com as bipolares na area de excitagdo, enquanto
modo, permitem uma melhor defini¢do de cores e contrastes em cenarios visuais (GUYTON,
1998).

2.1.3.5 Células fotorreceptoras

A Figura 2.4 apresenta a estrutura basica de um fotorreceptor. Morfologicamente, os

cones apresentam uma terminagdo superior conica e os bastonetes sdo em geral mais longos e
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finos que os cones. No segmento externo € que se encontram as substancias fotossensiveis, a
rodopsina para os bastonetes e outras substincias fotoquimicas semelhantes para os cones.
Nos cones, estas substincias se diferenciam de acordo com a sensibilidade a matizes de cada
cone. O corpo sinaptico é responsavel pela conexdo entre as células bipolares e horizontais. Ja
o segmento interno € responsavel pela sintese continua de rodopsina ou outra substincia
equivalente. Esta substancia ¢ entdo transportada para o segmento externo, viajando através

dos discos até serem degeneradas e dissolvidas pelo epitélio pigmentar (GUYTON, 1998).
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Figura 2.4 — Fotorreceptores. Extraido de PEREZ(1999) e traduzido.

2.2 CORTEX VISUAL

A palavra cortex, significa casca em latim, isso porque o cortex € a camada mais
externa do cérebro (Figura 2.5), tendo nos animais mais evoluidos uma espessura de 2 a 6

mm. O cdrtex cerebral é responsavel pelas sensagdes de consciéncia, memoria e inteligéncia.

Figura 2.5 — Areas do cérebro’.

2

PEREZ, A. N. Visdo Biolégica. www.femanet.com.br/~andres/visao/monografia/visao.htm
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O cortex € dividido em quatro lobulos, tendo nos seres humanos as seguintes
fungdes: (1) frontal (movimento e olfato); (2) parietal (sensagdes somaticas); (3) occipital,
(visdo); (4) temporal (audigdo e memoria) (DOWLING, 1992). O item (3) ¢ também
chamado de cortex visual. Pesquisas mostram que o cortex visual também € responsavel pelo
processamento de orientagdo, cores e profundidade (TANAKA, 2000). A Figura 2.6 mostra os

principais tipos de neuronios encontrados no cortex humano.
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Figura 2.6 — Tipos de neurdnios no cortex, marcado pelo método de Golgi. Extraido de
SCHMOLESKY/(2000).

Na Figura 2.7 temos o caminho visual dos sinais opticos desde a retina até cortex
visual, ou lobulo occipital. Cada nacleo geniculado dos primatas divide-se em seis camadas
empilhadas uma sobre as outras. As camadas recebem informag¢des provenientes da retina de
cada um dos olhos de forma alternada, isto €, um dos olhos comunica-se com as camadas
1,3,5 e o outro com as camadas pares. Essa sobreposi¢do de imagens auxilia 0 mecanismo da
percepgdo visual de profundidade, uma vez que as imagens ficam sobrepostas nas camadas.
Semelhantemente as células ganglionares, os campos receptivos do nucleo geniculado lateral

apresentam também células do tipo on-center e off-center. Podemos dividir o cortex visual em

3 http://www.psicobiologia.com.br/sambalele/Saiba/Divisoes do SN_htm
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duas regides: cortex estriado ou primario e cortex pré-estriado. O cortex visual primario € a
linica regido do cortex visual que recebe informagdo visual direta por meio do nucleo
geniculado lateral.
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Figura 2.7 — Caminho Visual. Extraido de HUBEL(1995) e traduzido.

2.2.1 Estrutura Neural

No cortex visual, encontramos trés tipos basicos de neurdnios : piramidais, estelares
e os interneurdnios planos ou esparsamente estriados. As células piramidais possuem o corpo
celular em forma de pirdimide e dendritos apicais e basais sendo que seus dendritos sdo
cobertos por espiculas (Figura 2.8 (a)). Seus axdnios projetam-se para outras regides do cortex
e até mesmo para outras regides do encéfalo. Os neurdnios estelares (Figura 2.8 (b)), que
permanecem sempre na mesma regido cortical, sdo geralmente pequenos e seus corpos

celulares lembram o formato de estrela (SCHUMOLESKY,2000). Seus dendritos também
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podem ter espiculas. Os interneurdnios tem o corpo celular arredondado e seus dendritos tem

" Cotpe Celuler

(a) (b)

Figura 2.8 — Neurdnios piramidal e estelar da esquerda para a direita*

Figura 2.9 — Neuronios com e sem espiculas. Extraidos de SCHMOLESKY(2000) e -

traduzido.
2.2.2 Camadas do cortex

O cortex visual € composto de seis camadas sendo estas 1, 2, 3, 4, 5 e 6. Algumas
destas camadas se dividem em subcamadas (Figura 2.10). Dentro destas camadas distribuem-
se os principais tipos de células neurais do cortex.

A primeira camada ¢ composta de uma densa malha de sinapses formadas pelos -
dendritos apicais das células piramidais da camada 2 e os impulsos provenientes do nicleo -
geniculado lateral. Embora com poucos neurdnios, esta rede de conexdes afeta o

direcionamento dos sinais das células piramidais para as camadas mais abaixo. As camadas 2, .

* http://www.anatomy.dal.ca/html/Human.Ncuroanatomy/Labs/Lab8.html
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3A e 3B sdo compostas de somas ¢ dendritos de células piramidais (Figura 2.11). Muitos dos
ax0nios e dendritos de neurénios de outras camadas do cortex estdo nas camadas 2 e 3A.

Nas camadas 4 estdo os receptores das inervagdes do nucleo geniculado lateral. Os
neurdnios estelares, situados em 4C providenciam uma densa inervag@o para as camadas 4A ¢
3B e espalham inervagdes em 4C, 5 e talvez até a camada 6 (LUND, apud SCHMOLESKY,
2000). Sabe-se que a camada 6 tem axénios na camada 4C e também recebe uma-entrada

direta do micleo geniculado lateral (Figura 2.12).

Figura 2.10 — Camadas do cértex visual nos- primatas, usando diferentes técnicas de
marcacdo. Extraido de SCHMOLESKY (2000).

Pyramidal
EE“

Figura 2.11 — Distribui¢do das células piramidais nas camadas do cértex visual’®

5+ http://www.cpub.ore.br/em/n01/arquitet/camadas i.htm
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Figura 2.12 — Projecdo do niicleo geniculado lateral na camada 4C. Cada olho tem uma
projecdo do nicleo geniculado lateral (SCHMOLESKY,2000).

2.3 NEURONIOS

O sistema nervoso ¢ sistema enddcrino sdo responsaveis pela maior parte das
fungdes do organismo. O sistema nervoso pode ser dividido em duas partes: divisdo sensorial
e divisdo motora.

Na divisdo sensorial, as experiéncias sensoriais sdo transmitidas através dos
receptores sensoriais. Tais experiéncias podem resultar em uma reagdo imediata, ou ser
armazenada no encéfalo por minutos, semanas, meses ou anos.

A divisdo motora é responsavel pela coordenagdo das atividades corporais como
contragdo dos musculos e secre¢do glandular. Os musculos e glandulas, neste caso, sdo
chamados de efetores.

Deste modo, o sistema nervoso tem por principal fungdo processar informagoes
sensoriais e produzir respostas motoras adequadas. Estas informagdes sdo conduzidas e .
processadas através da conexdo entre uma sucessdo de células apropriadas para isto, os
neurdnios. A conexdo entre um neurdnio ¢ outro, damos o nome de sinapses.

Basicamente todo o sistema nervoso € composto por neurdnios e células gliais. As
células gliais sdo células responséveis pela sustentagdo e protegdo do sistema nervoso. A glia
ndo conduz sinais, mas provem sustentagdo para a condugdo dos impulsos elétricos por todo o

sistema nervoso.
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2.3.1 Partes da célula neural

Pode-se dizer que um neurdnio € composto de trés partes, corpo celular ou soma,
axonio e dendritos. Cada neurdnio possui um axonio unico que surge de uma regido especifica
do corpo celular, chamada de cone axOnico, ou cone de implantagdo. Os axdnios tém
comprimento vanavel podendo chegar a metros, e sdo revestidos por células da glia,
formando a bainha de mielina. Esta bainha € composta por substancias gordurosas, servindo
como isolante elétrico, permitindo, assim, uma melhor rapidez na emisséo de sinais elétricos

(Figura 2.13).
2.3.2 Botdes sinapticos

Na superficie do soma e na superficie dos dendritos encontra-se uma grande
quantidade de pequenos botdes, denominados botdes sinapticos. Aproximadamente 80 a 90
por cento destes botdes encontram-se na superficie dos dendritos (GUYTON, 1998).

Microscopicamente, estes botdes apresentam uma forma variavel sendo a maioria
semelhante a pequenos nodos ovalados ou redondos. Portanto, sdo também chamados de
nodos terminais, botbes terminais, pés terminais, ou simplesmente terminais sinapticos. Na
Figura 2.13 podemos observar que ha um espago entre o terminal emissor da sinapse, ou
terminal pré-sinaptico, ¢ a membrana receptora da sinapse, ou membrana pos-sinaptica. Este
espago ¢ chamado de fenda sinaptica e tem uma distancia de 200 a 300 angstroms.

Cada terminal sinaptico € composto por vesiculas sinapticas, que liberam
substincias excitatorias ou inibitorias da sinapse, e por mitocOndrias, responsaveis pelo
fornecimento de ATP (Adenosina Trifosfato), que € a energia necessaria para a sintetizagao
de nova substancia transmissora. A quantidade de substincias armazenadas nas vesiculas €
suficiente para uma atividade de segundos a poucos minutos de atividade, exigindo entdo que
a substancia-transmissora seja sintetizada com extrema rapidez (GUYTON, 1998).

Quando um impulso se propaga através de um terminal pré-sinaptico, as vesiculas
liberam as substincias transmissoras através da fenda sinaptica, produzindo uma alteragdo na
permeabilidade da membrana do neurdnio receptor, produzindo excitagdo ou inibigdo do
receptor, dependendo da substancia liberada. Este processo ocorre porque o impulso provoca
a penetracio de ions calcio no terminal, que supostamente atraem as vesiculas para a

membrana, provocando a ruptura de uma ou mais delas, derramando as substdncias
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transmissoras na fenda sinaptica. Acredita-se que a membrana do neurdnio pos-sinaptico

contenha moléculas receptoras especificas que se ligam a substancia transmissora (GUYTON,

Figura 2.13 — Partes de um neurénio e detalhes de uma sinapse.’

2.3.3 Tipos de células neurais

As células neurais podem ser classificadas por diferentes pardmetros, como o
numero de arborizagdes que se originam do soma, formato da célula, fungdo, e tamanho ou
auséncia de axonio.

Quanto ao numero de ramificagdes, temos as células unipolares, bipolares e
multipolares. Nas células unipolares uma unica arborizagdo da origem a muitas ramificagdes,
sendo mais predominantes nos invertebrados. Neste caso, a raiz da arvore € um axonio e este

se ramifica formando dendritos. As células bipolares sdo compostas por um dendrito e um

® http://www.pfizer.com/brain/dlgameprint.html
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axonio. Como exemplo, temos as células da retina (Figura 2.1 (b)). J4 nas multipolares, os
dendritos partem de diferentes partes do soma, sendo que um axdnio pode surgir a partir do
soma ou de um dos dendritos. Como excegdo, temos as células piramidais e as de Purkinge,
que ndo se ramificam de qualquer parte do soma, mas de locais especificos.

Em relagdo ao formato do corpo celular, temos no cortex do cerebelo as células de
Purkinge, com formato de péra e as células granulares, com formato esferoidal. Um pouco
maiores, mas com formato esferoidal, sdo as células dos neurdnios sensitivos dos ganglios
espinhais. No cortex visual temos as células piramidais e estelares, ja comentados na segdo
2.2.1. As células estelares com espiculas sdo excitatdrias, enquanto que as estelares lisas ndo
possuem espiculase tém carater inibitorio.

Quanto a fungdo, temos os neurOnios motores, interneurdonios € sensitivos. Os
neuronios motores transmitem sinais sinapticos. J4 os interneurbnios tém a fungdo de
estabelecer conexdes entre os neurdnios. Os neurdnios sensitivos tém a fun¢do de receber os
sinais exteriores e retransmitir até o sistema nervoso central.

Finalmente, podemos também classificar as células quanto a presenga ou ndo de
axonio. As células com axonio longo sdo do tipo Golgt I e as com axdnio curto ou sem axonio
sdo do tipo Golgi II. As do tipo Golgi I sdo responsaveis pela conexdo. entre diferentes.regides
do cérebro ou da medula até os orgdos efetores. Como exemplo, temos as células piramidais.
No cérebro dos animais mais desenvolvidos, as células Golgi II apresentam maior
concentragdo que as células Golgi I (DOWNLING, 1992). Estas células (Golgi II) n3o se

interconectam com outras regides, realizando somente interagdes locais em pequenas regides.

2.3.4 Cones de crescimento ¢ fatores de crescimento

Algumas substidncias podem inibir ou estimular o crescimento neural. Estas
substdncias sdo chamadas de fatores de crescimento.

Durante o desenvolvimento embrionario, o crescimento dos axonios € orientado por
estruturas pontudas chamadas de cones de crescimento. Elas localizam-se na borda principal
do neurdnio e apresentam dois tipos de estruturas moveis: uma longa estrutura em forma de
ponta chamada filopodio e uma outra com pés largos e finos na membrana chamados
lamellipodia. O filopddio coleta informagdes do ambiente, permitindo, com isso, que campos
de influéncia alterem a orientag¢do do cone de crescimento.

Nos mamiferos, algumas destas caracteristicas sdo mantidas nos axdnios na idade
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adulta, possibilitando sucesso em algumas cirurgias de reimplante. Contudo, o sistema
nervoso central é embebido por proteinas que inibem o crescimento axonal.

Gradientes de concentragdo local de fatores de crescimento do nervo podem iniciar e
dirigir o crescimento e movimento do cone. Neurotransmissores especificos também podem
alterar a elongagdo e o movimento do cone.

Observou-se que o nivel intracelular de calcio € um dos fatores que influenciam o
comportamento dos cones de crescimento, havendo um intervalo para crescimento maximo,
enquanto que fora deste intervalo o crescimento € moderado. Além disso, taxas muito altas ou
muito baixas de calcio podem ocasionar a morte neural.

Portanto, a presencga de fatores que alterem o comportamento natural dos cones de
crescimento e taxas inadequadas de fatores de crescimento pode causar profundas alteragdes

morfologicas e funcionais.

2.3.5 Neuroplasticidade

No sistema nervoso, neuroplasticidade € “uma alteragdo na estrutura ou fungio
causada por aprendizado, habituagio ou lesio” (HAMILTON, 1992). Em caso de lesdo, essas
alteragbes causam mudangas nos padrdes biologicos, no sentido positivo de neutralizar a
influéncia da lesao.

De outro modo, podemos dizer que neuroplasticidade sdo “altera¢Ges estruturais das
células em resposta a uma experiéncia como adaptagdo as condigdes mutantes e estimulos

: ?77
repetidos

. Portanto, descrever ramificagdes neurais ndo ¢ somente a apresentacdo aleatoria
das ramifica¢des ou simplesmente o uso de fungdes probabilisticas para descrever varias areas

funcionais (HAMILTON, 1992). Podemos ter um entendimento mais profundo de como as

redes neurais biologicas se configuram e se interagem, simulando seu crescimento individual

e corporativo. Atualmente, estudos realizados na fase embrionaria permitem a simulagio do

crescimento neural utilizando diferentes padrées que influenciam no crescimento,

encolhimento, mudanga da dire¢do do crescimento, ou alteragdo da forma neural.

A seguir veremos algumas mudangas que podem ocorrer causadas pelo aprendizado

e habituagdo, e também as alteragdes causadas por lesdo neural.

7 http//www._epub.ore com br/cm/nd5/tecnologia/plasticidade2 html
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2.3.5.1 Habituagao

Observou-se que certos reflexos, como afastar um membro de um estimulo
moderadamente doloroso, cessam de ser produzidos apds uma certa repeticio do mesmo
estimulo. Parte dessa diminuigdo ocorre devido a redugdo das atividades sinapticas entre os
neurdnios sensoriais € interneuronios, uma vez que o neurdnio sensorial diminui a quantidade
liberada de substancia transmissora. A essa redugdo de atividade sinaptica da-se o nome de
habituagdo (LUNDY-EKMAN, 2000).

Apo6s um certo intervalo, suficiente para recuperagdo das substdncias transmissoras
dos neurdnios sensoriais, os efeitos da habituagdo cessam. No entanto, com a repetigdo
prolongada do estimulo, ocorrem alteragdes morfologicas permanentes na estrutura neural,
diminuindo o numero de conexdes sinapticas. O conhecimento deste efeito é utilizado em
pessoas com sensibilidade extremada a um estimulo. A pessoa é submetida a estimulos

repetitivos e gradativos até que o processo de habituagdo seja satisfatorio.

2.3.5.2 Aprendizado

Estudos revelam que o aprendizado ¢ a memoria dependem de alteragdes
persistentes e de longa durag@o da forga das conexdes sinapticas (LUNDI-EKMAN, 2000).
Durante o inicio do aprendizado, grandes areas do cérebro mostram atividades.
Posteriormente, apos a aprendizagem somente algumas areas apresentam reagdes aumentadas
as tarefas aprendidas. Deste modo, pode-se dizer que alguns neurdnios reforgam e aumentam
suas conexdes sinapticas, tornando-se mais aptos para execugdo da tarefa (LUNDI-EKMAN,

2000). Este conceito é muito utilizado em redes neurais computacionais.

2.3.5.3 Lesdo

A lesdo do corpo celular leva sempre a morte da célula. No entanto, a lesio ou
seccionamento axonal levam a alteragdes degenerativas que nem sempre culminam com a
morte celular.

Quando um neurdnio de um mamifero adulto morre, ele ndo € substituido. No
entanto, ocorrem alteragdes morfologicas em seus neurdnios vizinhos com a intengdo de

suprir a atividade funcional do neurdnio morto.
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No caso de invertebrados simples, a retirada de uma célula particular afeta o destino
de células vizinhas. No desenvolvimento do grilo, por exemplo, a arborizagdo axonal dos
neurdnios sensoriais ¢ mudada de acordo com a auséncia ou presenga de células vizinhas.

As alteragdes em um axonio lesado, chamados de brotamento, podem ser colaterais,
ou regenerativas. Na Figura 2.14 temos em a) as conexdes antes da lesdo e em b) a célula pré-
sinaptica morre e ocorre o brotamento colateral, no sentido de inervar o neurdnio pos-
sindptico. Em c) ocorre a lesdo do axénio da célula pré-sindptica e a morte do neurénio pds-
sindptico, ocorrendo brotamento regenerativo e inervagdo lateral de células ndo lesadas.
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Figura 2.14 - Alteragdes neuromorficas apdés ocorréncia de lesdo. a) conexdes antes da
lesdo, b) brotamento colateral (depois da morte do neurdnio pré-sindptico) e c)
brotamento regenerativo (depois da morte do neurdnio pés-sindptico).

H4 uma maior freqiiéncia de regeneragdo neural no sistema nervoso periférico, por
causa da produgdo de fatores de crescimento nesta drea, contribuindo para a recuperagio
axonal (SERMASIL, TROPEA e DOMENICI, 1999). Sobre condi¢des normais, ndo ocorre

regeneragdo no sistema nervoso central.

2.3.6 Forma e fung¢do neural

Enquanto alguns neurdnios possuem arborescéncias axonais e dendriticas altamente

complexas, outros sdo relativamente simples comparados com outras células do sistema
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nervoso. Estas variagdes na forma neural t€ém importantes conseqiéncias na ontogenia® e
filogenia’ (PURVES, 1988).

As pesquisas na area da eletrofisiologia, através da inclusio de eletrodos e
marcadores em neurdnios particulares, permitiram relacionar a forma com a fung¢io celular.

Anatomias do sistema nervoso de animais simples apresentam pouca variabilidade
de formato para células que servem a uma determinada fungdo, sugerindo que & medida que
aumenta a complexidade do animal, surge a necessidade de um maior nimero de conexdes,
ocorrendo também uma grande variabilidade dendritica e axonal (PURVES, 1988).

As diferengas morfoldgicas em animais de diferentes tamanhos e formas tém uma
variedade de implicagdes funcionais.

“Em resumo, a modula¢do da forma dendritica pode mudar o nimero de entradas
que o neurdnio recebe, a caracteristica de suas atividades, a maneira na qual eles integram a
informagdo sinaptica que os afetam, e o tamanho das unidades neurais na qual eles

participam” (COELHO, 1998).

2.4 FATORES NEUROTROFICOS

A aquisigdo das caracteristicas morfologicas dendriticas depende de diferentes
fatores extracelulares. Durante o seu desenvolvimento as células neurais exercem e sofrem
influéncias do ambiente em que estdo se desenvolvendo. Alguns desses fatores continuam a
atuar mesmo apoOs a célula atingir sua maturidade. Apés a migragdo para o cortex os
neurdnios piramidais estendem seus dendritos apicais para a superficie da pia-mater’
(WHITFORD et al., 2002). Esse crescimento ¢ devido a presen¢a de uma substancia
quimioatratora denominada Semaphorin 34 (Sema34) (POLLEUX, MORROW ¢ GHOSH,
2000; POLLEUX et al., 1998). As pesquisas realizadas por POLLEUX, WHITFORD e
colegas, constataram que a presenga de Sema3A atraem os dendritos apicais tendo efeito
oposto com relagio aos axOnios. Entre outras substdncias que atuam como fatores
neurotroficos temos NGF (nerve grown factor), BDNF (brain derived neurotrophic factor),
NT-3 (neurotrophin-3) ¢ NT-4 (POLLEUX, MORROW e GHOSH,2000; POLLEUX et al.,

¥ Ontogénese : série de transformagdes que passa o individuo
® Filogénese: historia genealogica de uma espécie; Filogenia: historia das ragas.

'® Membrana mais interna das trés que envolvem o aparelho cerebrospinal



2 — Sistema visual e neurénios 24

1998). Essas substancias exercem seus efeitos através da familia TRK de receptores tyrosina
kinase. Uma grande concentragdo de TrkB na camada 6 resulta na predominincia de
pequenos dendritos basais, enquanto que NT-3 parece influenciar fortemente na complexidade -
dendritica da camada 4, e nada apresentando na camada 5 (WHITFORD et.al.,2002). As’
pesquisas utilizando Sema34 ** revelam que um tnico sinal quimiotropico podem padronizar
o desenvolvimento dos axdnios e dendritos” (POLLEUX, MORROW e GHOSH, 2000). A
Figura 2.15 mostra o processo de desenvolvimento de um neurdnio piramidal no coértex.
Observe que os dendritos apicais sdo direcionados para cima, em direcdo a pia-mdter,
enquanto que os axonios se dirigem para a matéria branca.

Além dos fatores neurotréficos, os dendritos e axdnios de um neurénio podem sofrer .
influéncias de outras células neurais ao redor, no sentido de realizar novas conexdes, seja no
periodo de crescimento da célula ou adaptagdes de plasticidade. A estas influéncias de atragdo

ou repulsdo que ocorrem no ambiente celular damos o nome de tropismo.

SemadA Slit1

Sema3A
Slit1

N o ramificagao
repulsao do atragao do dos dendritos

axonio eferente  dendrito apical basais/apicais.

Figura 2.15- Acdo de fatores extra celulares influenciando a morfologia cortical. Nesta .
figura, um nove neurdnio pés-mitético chega a drea cortical, onde encontra um...
gradiente de Sema3A , que direciona o crescimento axonal através da matéria branca. Q- -
mesmo gradiente de Sema3A atrai os dendritos apicais do neurdnio através da superficie
pial. Outros fatores, tais como BDNF ¢ Notch, controlam o crescimento e ramxﬁcac;ao :
subseqiientes. Extraido de WHITFORD,et al. (2002), modificado e traduzide:
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3 METODOS E TECNICAS RELACIONADOS A SINTESE
NEURAL

A tentativa de definir precisamente quais eram as sentencas validas e quais as
formas estruturais de uma linguagem, deu origem ao conceito de gramatica. Noam Chomsky
formalizou o conceito de gramatica em 1956, classificando e definindo-as na ‘hierarquia de
Chomsky’.

Em 1968, o bidlogo Aristid Lindemayer observou que plantas seguem um padrio de
crescimento que podem ser formalizadas em um modelo matematico que descreve as regras a
serem utilizadas em suas ramifica¢des. Este modelo, conhecido como gramatica L-System
(LS), permite a defini¢do de regras de crescimento ndo somente de plantas, mas outros
organismos bioldgicos, além de outras estruturas ramificadas e segmentadas. Associando
agdes de recursos graficos as cadeias geradas, podemos sintetizar a evolugdo de organismos
bioldgicos de um modo mais realistico.

PRUSINKIEWICZ(1986) propde em seu artigo o uso de LS estocésticas, para
geragdo de imagens computacionais € HAMILTON(1993) propde o uso de gramaticas LS
para a simulagdo do crescimento de ramificagdes neurais. McCCORMICK ¢ MULCHANDANI
(1994) ampliam a proposta com uma L-System que utiliza informagdes de tor¢do e curvatura.

Posteriormente, ASCOLI e KRICHMAR (2000), criam um programa que utiliza LS
estocasticas para descrever estruturas neuromorficas. Utilizando um conjunto de medidas
extraidas de dados experimentais, geram neurdnios artificiais diferenciados e de varias classes
morfoldgicas. Estas medidas sdo retiradas de varios formatos de tragado, tais como a notagido
EUTECTIC, SWC e NEUROLUCIDA, entre outros.

E impossivel tratar de sintese e simulagdo sem falarmos de alguns conceitos de
estatistica. Nas se¢des 3.1 a 3.3 tratamos de conceitos de probabilidade, fungdes de densidade
e regra ou teorema de Bayes. Estes conceitos serfo usados nas se¢des seguintes.

As segOes 3.4 a 3.6, tratam inicialmente de algumas defini¢es existentes no campo
de linguagens formais, autdomatos e compiladores, conhecimento essencial para o
desenvolvimento deste projeto e compreensdo das se¢des posteriores. A seguir, na segio 3.7,

definimos gramaticas graficas e apresentamos as gramaticas LS de Lyndemayer e a LS
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estocastica descrita no artigo de PRUSINKIEWICZ(1986). Na secdo 3.8, descrevemos alguns
formatos utilizados para notagdo de tragado neural. Finalmente, na se¢do 3.9, discutimos os

algoritmos utilizados em ASCOLI e KRICHMAR(2000).

3.1 PROBABILIDADE E ESTATISTICA

Usando coleta de dados e sua organizagéo, € possivel caracterizar a variabilidade de
um fendmeno observado e elaborar conjecturas a seu respeito. Digamos que queiramos prever
ou simular a quantidade de meninos que nascerdo em 2003. Digamos, por exemplo, que a
quantidade de meninos em relagdo ao nimero total de criangas nos anos anteriores foi de
48%. Se o percentual nos anos anteriores foi de 48%, ¢ possivel que em 2003 o percentual
seja um valor proximo de 48%, com uma certa margem de erro. Em suma, ndo tem como
saber exatamente qual a porcentagem visto que o fendmeno ainda ndo ocorreu € que sua
natureza ¢ aleatdria. Ou seja, visto que ha uma certa regularidade nos nascimentos, podemos
fazer uma previsdo do fendmeno com um certo grau de confiabilidade. A esta regularidade
damos o nome de probabilidade.

Partindo entdo de observagdes de eventos ja ocorridos podemos extrair regras que
nos permitem dizer qudo provavel serd um determinado resultado. O uso de probabilidade s
€ valido quando ndo € possivel prever com exatidio um fato que ird acontecer , isto €, nio

dispomos de nenhuma férmula para prever o resultado.

3.1.1 Classes e intervalos de classes

Denota-se por dados brutos a massa de dados resultante apds uma fase de
levantamento de dados. Uma vez ordenados estes dados, podemos visualiza-los com maior
clareza em relagdo ao seu comportamento e distribui¢io.

Para que possamos ter uma melhor visualiza¢do desta distribuigdo, estabelecemos
faixas ou intervalos de variagdo com a finalidade de saber qual a quantidade de dados que se
situa em cada faixa. A quantidade de dados na faixa é denotada por fregiiéncia e as faixas
denotamos por classes ou caixas.

Intervalo de classe € a diferenga entre valores extremos de uma classe, que recebem

o nome de limite inferior e superior de classe. Normalmente as classes possuem a mesma
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amplitude, isto €, o mesmo intervalo. Tais classes sdo ditas homogéneas ou de grades
regulares e irregulares, em caso contrario.

O intervalo de cada classe, o nimero de classes, € a regularidade ou nio das classes
dependem do tipo de dados que se esta tratando e do que se ira fazer com estes dados. Em
alguns momentos o uso de classes irregulares pode ser interessante. Enfim, ndo existe uma

regra 100% confiavel.

3.1.2 Eventos e probabilidade

Sejam E\, E,, , E,, todos os eventos que possam ocOITer em um experimento.
Definimos como espago amostral o conjunto S = £, v E; u _ v E,. Por exemplo no
lancamento de um dado, os possiveis valores obtidos sdo 1, 2, 3, 4, 5, 6. O espago amostral
sertaentdo S = {1, 2, 3,4, 5,6} e um evento E; ¢ qualquer subconjunto de S.

Desde que esses eventos possam ser discretizados, a probabilidade de um evento E;

¢ definido como P(E,)= Num(Ei) , sendo Num(E;) e Num(S) o numero de elementos de E; e
Num(S)
S respectivamente. Se temos um evento A = {2,3,5} entdo P(A) = M = 2 =0.5=50%.
: Num(S) 6

Usamos os seguintes axiomas para probabilidade:

1) PS)=1

2) 0SPE)=<]

3) P(A v B) = P(4) + P(B) - P(4 n B), e caso 0s eventos sejam mutuamente
exclusivos temos P(4 N B)=0, entdo P(A « B) = P(4) + P(B).

3.2 FUNCAO DE DISTRIBUICAO

Uma varidvel aleatoria X serve para representar um conjunto de valores que podem
ocorrer num experimento especifico. Por exemplo, suponha que éstejamos cadastrando o
peso, a altura e a idade de diferentes pessoas. Se estivéssemos interessados em extrair alguns
dados estatisticos com relagdo a peso, teriamos entdo peso como sendo a nossa variavel
aleatdria, pois ele pode ter diferentes valores para cada tipo de pessoa. Conseqiientemente, se
estivéssemos interessados em altura, esta seria nossa varidvel aleatdria, e assim

sucessivamente.
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Uma fun¢do de densidade ¢ uma fungio p(x) correspondente a probabilidade de
ocorréncia de um valor x para uma varivel aleatéria X. Deste modo, p(x) deve satisfazer o

seguinte critério:

p(x) = 0 para qualquer valor x

¢

].p(x)a’x =1

Em resumo, a soma das probabilidades calculadas para todos os valores de X deve
serigualal.

Uma fungdo de distribuigdo (FD) consiste em acumular para cada freqiiéncia de um
evento observado a soma das freqiiéncias dos eventos anteriores, de modo que o ultimo
evento tera valor 1. De outro modo, se tenho n valores representados em uma fungdo de
densidade, p(x;), 1 <i < n, é a probabilidade de x;. Entdo pa(x;), € a probabilidade acumulada
de x;, denotada por pa(x;) = z p(x.). Note que, quando k for igual a n, pa(x,)=1. Podemos

k=1

também definir uma funcdo de densidade P(x) como:
P(x)=P(X Sx)= [p(s)ds

3.3 REGRA DE BAYES

Em muitas situagdes precisamos especificar a probabilidade de ocorréncia de um
evento especifico B, que é afetada pelo fato de um outro evento A ter ocorrido ou nio.
Queremos entdo calcular a ocorréncia de B condicionada a ocorréncia prévia de 4, denotada
por P(B}I4) (probabilidade de B dado A), isto &, as chances de B ocorrer dependem de 4
(ARANGQO, 2001). E sua expressdo € dada por

P(B|A)= P—(ﬁ(;;—)m (4.4)

Do mesmo modo temos
_P(4nB)

P(4]B) P(B)

(4.5)



3 — Métodos e técnicas relacionados a sintese neural 29

Uma vez P(A n B)= P(B n A), juntando as duas equag¢des (4.4) e (4.5) temos a
equacdo (4.6) conhecida como regra de Bayes, ou teorema de Bayes sendo esta equacdo uma
das bases para inferéncia probabilistica (RUSSEL e NORVIG, 1995, p. 426). Em especial,
usando esta equagdo podemos criar classificadores bayesianos, bem como redes bayesianas.

P(B| A)P(4)

P(4|B)= P(8)

(4.6)

A Figura 3.1 mostra um importante conceito da probabilidade condicional.
Inicialmente, o conjunto universo € o espago amostral S conforme mostrado em na figura 3.1
a). A seguir, dado que A tenha acontecido, o espaco amostral se reduz de S para A, e as

conseqiiéncias favoraveis para a ocorréncia de B para a interseccdo de A e B.

a) b)

Figura 3.1 — Redefinicio de espago amostral. a)O diagrama de Venn mostra os eventos
A, B, ¢ sua intersec¢io. b)O fato de A ter ocorrido redefine o espaco amostral. Extraido
de COSTA e CESAR (2001), e traduzido.

3.4 ALFABETOS E LINGUAGENS

As seqiiéncias de cddigo do DNA utilizam simbolos bem definidos que chamamos
de A, 6, C, T. Podemos ter vérias seqiiéncias ou cadeias de DNA utilizando os simbolos A,
G, C, T. A um conjunto de simbolos, denotamos por alfabeto. Assim, as seqiiéncias

AGCCTTAC e AGCCTTCTA utilizam os simbolos do alfabeto {A, G, C, T}.
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Usaremos a letra grega T para representar um alfabeto. Logo, se £ = {A, C, 6, T} ¢
um alfabeto, entdo G é um simbolo ou letra de .

Uma cadeia ou palavra sobre um alfabeto ¢ uma seqiiéncia finita de simbolos
concatenados desse alfabeto. Se £1 = {0,1}, entdo 011011 é uma cadeia sobre o alfabeto ;. Se
¥, ={a, b, c, ...,z} entdo abacaxi é uma cadeia sobre X;. O tamanho de uma cadeia é dado
pelo niimero de simbolos que esta contém. Assim, w = Wiwz...Wk terd tamanho ksew; € Z, e
i = 1, ..., k. Denotamos o tamanho de w por |w/| e, portanto |w| = k. Se |w| = O entdo w ¢é
chamado de cadeia vazia e denotamos por ¢, isto € |e]| = O.

Se x = cao e y = gato entdo Xy = caogato € a concatenagdo de X com y. Se Z; =
{ab} e X, = {0,1} entdo a concatenagdo de £, com X, é Z;X.,= {a0.al,b0bl}. O
simbolo € é o elemento neutro da concatenagio, isto €, se w é uma palavra entdo ew = we =
w.

Definimos X%z g, e T'= X e ="= X"!S para n> 1.Esta definicio ndo deve ser
confundida com expoente de poténcia em expressdes algébricas, ja que aqui o que ocorre € a
repeticdo de simbolos justapostos. Deste modo, para X, do paragrafo anterior, 52 =
{aa,abba,bb} e Z;*= £;5:%= {aaa,aab,aba,abb, baa,bab,bba,bbb).

Utilizamos o simbolo * acima e a direita de um alfabeto para denotar o conjunto de
todas as cadeias que podem ser formadas por este alfabeto, incluindo € . Se X = {a,b, 0, 1}
entio X'={¢, a, b, aa,ab, a0, al, ba, bb, b0, bl, la, 1b, 10, 11, aaa, aab, ..}. Em adigio,
denotamos Z'= £* - g, isto &, 0 conjunto de uma ou mais cadeias sobre X, enquanto que L* é
o conjunto de 0 ou mais cadeias sobre X .

Denotamos por linguagem formal, ou simplesmente linguagem, um conjunto de
cadeias ou palavras sobre um alfabeto. Assim, dado o alfabeto T = {0,1}:

a) O conjunto vazio e o conjunto formado pela palavra vazia sdo linguagens sobre X.
b) O conjunto de todos os nimeros pares sobre X é uma linguagem sobre X. Isto ¢,
110,101010, 11100, sdo cadeias ou sentengas desta linguagem.

Note que £ € uma linguagem sobre X .
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Podemos definir uma linguagem utilizando expressdes que utilizem os simbolos de
um ou mais alfabetos, os operadores de unido e concatenagdo, além dos parénteses
balanceados e do simbolo €. As expressdes que utilizam estes simbolos sdo chamadas de
expressoes regulares (ER), e as linguagens definidas por uma ER sdo denominadas linguagens
regulares (LR).

Exemplo:

i)(aw b)* ={ab} ={¢ a, b, aa,ab, aaa, aab, ...}

ia(a v b)* = {a, aa,ab,aaa, aab, aaaa, aaab, ...}

No exemplo i) temos todas as palavras formadas pelas letras do alfabeto {a,b} e no

exemplo ii) temos todas as palavras sobre {a,b} que comecem com @.

3.5 AUTOMATO FINITO

Um forte apelo ao estudo de uma maquina de estados finito ou simplesmente automato
finito é a facilidade com que podemos utiliza-los para representar diversos tipos de sistemas
naturais ou artificiais, além de podermos representa-lo graficamente por um diagrama de
transicdo de estados. Entre as aplicagdes computacionais temos como exemplo o0s
Analisadores Léxicos e os Processadores de Texto, em que dada uma palavra e um estado
inicial, a cada caractere lido a maquina muda para um novo estado informando basicamente o
que ja se tem de concreto sobre uma determinada palavra (se € um nome, um verbo, ou um
tipo de operador) e quais os caracteres esperados na seqiiéncia. Caso ocorra um erro a
maquina ira para estado de erro.

Nem tudo pode ser representado através de estados. Imagine o cérebro humano que é
composto de bilhdes de células. Podemos, a principio, representar cada neur6énio por um
numero finito de bits, tendo as diversas combinag¢des entre os neurdnios como estados. No

entanto, tal complexidade de solucgdo ndo seria considerada eficiente.
3.5.1 Analisador Léxico como Autdmato Finito

Podemos considerar que a funcido basica de um analisador léxico € “fazer a leitura

do programa fonte, caractere a caractere, e traduzi-lo para uma seqiiéncia de simbolos léxicos,
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também chamados de tokens” (PRICE e TOSCANI, 2001). Vamos considerar o processo de

reconhecimento de operadores relacionais na linguagem Pascal, baseando-se na Figura 3.2.

estade inicial
retornar(OpRel MENOR _IGUAL)
-
- retomer(OpRel DIFERENTE)

c-{=» =}
retornanOpRel MENOR)
____’. retornanOpRel IGUAL)
_ retomar(OpRel MAIOR IGUAL)

Figura 3.2 — Diagrama de transi¢io para reconhecimento de operadores relacionais.

Nesta figura temos um diagrama de transi¢do de estados, sendo que cada circulo
representa um estado e a dire¢do da seta indica a mudanga para o proximo estado. Esta
mudanca ¢ realizada pela leitura do rotulo da seta, denominado simbolo de entrada. Os
estados duplamente circulados sdo considerados estados finais, isto €, estados que servem
para identificar uma determinada palavra. No caso, o diagrama consiste de um reconhecedor
de operadores relacionais. A analise comega com a leitura de um dos simbolos menor (<),
igual (=) ou maior (>). Caso o simbolo lido inicialmente seja menor (<), ocorre uma transi¢ao
para o estado B que representa entdo uma nova configuragdo, indicando que ja leu o simbolo
menor (<) e aguarda um proximo simbolo para identificar o tipo de operador. Caso seja igual
(=), entdo ocorre a transi¢do para o estado C, indicando que reconheceu um operador do tipo
MENOR_IGUAL, sendo entdo realizado a a¢do de retorno equivalente. O processo segue de
modo analogo caso seja lido o simbolo maior (>) ou o simbolo igual (=). Deste modo,
podemos usar um diagrama de transi¢do de estados como um modelo grafico de um
reconhecedor de palavras de uma linguagem.

Este reconhecedor é chamado de Autdmato Finito (AF) ou maquina de estados finitos.
Portanto, um AF ¢ um reconhecedor de palavras de uma linguagem, respondendo ‘SIM’ se a

palavra pertence a linguagem e ‘NAQ”’ caso contrario.
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E muito comum olharmos para um diagrama de transi¢io de estados e o chamarmos
grosseiramente de autdmato. Um diagrama de transi¢do de estados € apenas um auxilio visual
para o AF.

A Figura 3.3 representa um AF como uma maquina composta por:

e  uma fita finita de entrada, contendo em suas células simbolos de uma cadeia a
ser reconhecida;

. uma funcdo de transi¢do de estados, que determina para cada estado e entrada
do alfabeto a transi¢do para um novo estado;

e um controle finito de estados composto pelo estado atual e um ponteiro (cabega
de leitura) para a fita de entrada, lendo os simbolos da fita da esquerda para a direita.
O objetivo deste controle é classificar as sentengas lidas na fita em duas classes : as

que sdo reconhecidas pelo AF e as rejeitadas.

Inicialmente, o controle estd no estado inicial € o ponteiro aponta para o simbolo
inicial da fita. O controle chama a fungdo de transi¢do para determinar o novo estado do
controle. Caso ndo exista transi¢do a maquina péra e a cadeia da fita é rejeitada. De outro
modo, o controle passa para o novo estado e o ponteiro aponta para o proximo simbolo da fita.
O processo se repete até que a cadeia seja rejeitada ou que o ponteiro aponte para o fim da
fita. Caso a mdquina consiga ler toda a cadeia da fita e o estado do controle seja um estado

final, a cadeia ¢ aceita.

apVERL ... EEE] Fita

Cabeca de
letura

Controle

Figura 3.3 — Uma maquina de estados finitos
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Formalmente, um AF'' é uma tupla M = (Q, Z, §, qo, F) no qual:

Q : Conjunto de estados

¥ : Alfabeto dos simbolos de entrada da fita

3 : Programa ou fungdo de transigdo que é uma relagdo 6 : Q x £ = Q, sendo 6 uma fungdo
parciallz.

qo : Estado inicial tal que qo € Q.

F : Conjunto de estados finais tal que F ¢ Q.

3.6 GRAMATICAS

No diciondrio Michaels da lingua portuguesa uma das defini¢des de gramatica é
“Estudo sistemdtico dos elementos constitutivos de uma lingua”. A nog¢do de gramatica teve
origem no estudo da linguagem natural, buscando definir o conjunto de sentengas validas de
uma linguagem e estruturas para representd-la. Observe a frase: "O tigre feroz matou o bufalo

velho’. A Figura 3.4 mostra a analise da frase.

sentenca

et e
el J AN

art'fo subst ad] verbo ‘O/b'eto direto
v v v
o tigre feroz matou artigo subst adjetivo

o bufalo velho

Figura 3.4- Arvore gramatical

"' Chamamos de AF o Autdmato Finito Deterministico definido em MENESES (2000),
defini¢do suficiente para o proposito desta dissertagdo.

> Uma fungao parcial é uma relagio f: A-> B tal que pode existir um elemento a de A que
ndo tenha nenhum correspondente em B. Portanto, uma fungao parcial ndo necessita que todos

os elementos de A tenha algum correspondente em B.
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Embora esta andlise esteja sintaticamente correta, nem sempre € facil trabalhar com
analise sintatica de linguagens naturais, impossibilitando, com isso, a formalizagdo de
linguagens naturais. No caso das linguagens artificiais, estas sdo mais simples podendo ser
entdo mais faceis de representar, seguindo a mesma idéia da andlise sintatica das linguagens
naturais. Conquanto nio exista ainda uma gramatica formal para linguagens naturais, o
objetivo foi alcangado para as linguagens artificiais. Isso é devido ao fato de as linguagens
artificiais terem uma sintaxe rigida e uma semantica bem definida.

Formalmente, uma gramatica é uma quadrupla G = (N, T, P, S), no qual:

T :Conjunto finito de simbolos terminais. Corresponde ao alfabeto de uma
linguagem,e TN N=(.

N : Conjunto finito de simbolos ndo terminais ou variaveis.

P : Conjunto finito de pares (o,B), denominadas regras de produgdo ou regra de
reescrita, tal que:

ae (TUN)Y eBe(Tu N)*. Esta regra de produgao (a.,) é representada por

o B, (Ié-se: o deriva em f3), o que significa que o pode ser substituido por .
O simbolo =>, chamado de derivagdo imediata, ¢ a aplicagdo da regra de
produgdo para geracdo de uma sentenga. Ou seja, o0 =P, se e somente se o > .
Uma seqiiéncia de regras da forma o 28, o 2P, ..., o 2P, pode ser
simplificada como o 2B, | By |...| Ba- Deste modo, diz-se que o pode ser
substituido por B, ou f3, ..., ou By.

S : Simbolo de N denominada variavel inicial ou axioma.

Exemplo: Seja a gramatica G = ({S, X, Y}, {a,b}, P, S) no qual
P={ 1)S$> XY,

i) X>0,

n)Y->1}

Aplicando as regras de derivagdo temos:

Doy i)
§ =XY=0Y=01 que € a unica cadeia gerada por esta gramatica. No primeiro passo, §

¢ substituido por XY, aplicando a regra 1); a seguir X ¢ substituido por 0, aplicando a regra ii);
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e finalmente Y é substituido por /, pela aplicagdo da regra iii1). Como a cadeia gerada s6 tem

simbolos terminais o processo para e 0/ ¢ a cadeia gerada.
3.6.1 Hierarquia de Chomsky

Noam Chomsky classificou as gramaticas em quatro tipos, chamadas de ‘hierarquia de

Chomsky’:

a) Gramaticas ndo Restritivas (GNR) ou do tipo 0: sdo aquelas cujas produgdes P séo do tipo
a>B,noqualBe NuUT)
ae NUT)

Note que o ¢ sempre diferente de €.

b) Graméticas Sensiveis ao Contexto (GSC) ou do tipo 1: sdo aquelas cujas produgdes P sdo
do tipo:
o A0 0t P, no qual o, 0, p e (NUT) e B =€
AeN
Aqui a denominagdo ‘sensivel ao contexto’ pode ser vista, pois A € substituido por B
se antes de A vier o, e depois de A vier o, Isto é, A € sensivel, depende dos simbolos que

vém antes e depois.

¢) Gramaticas Livres de Contexto (GLC) ou do tipo 2: sdo aquelas cujas produgdes P sdo do
tipo
A-2>B,noqual e Nu T)
A € N, ou seja, do lado esquerdo da producdo teremos somente um nio terminal ou
variavel.

Neste caso, A nio depende dos simbolos que vem antes ou depois.

d) Gramaticas Regulares (GR) ou do tipo 3: sdo aquelas cujas produgdes P sdo do tipo
A->oB AeN, Be (Nuwe), ae T
O lado direito da producdo contém no maximo um ndo terminal e, se existir, serd o

ultimo simbolo.
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3.6.2 Gramaticas Regulares e Automatos Finitos

Podemos facilmente transformar um AF em uma GR. Considere o AF representado

pelo diagrama de transigdo de estados da Figura 3.5.

*

Figura 3.5 — Diagrama de Transicio.

a

Neste exemplo, a GR equivalente seria:
S2>aA
A->cA
A > bS
A->cB
B>aB
B>e

Cada estado € considerado um simbolo ndo terminal da GR, sendo que o lado direito
¢ escrito colocando a entrada seguida do novo estado determinado na fungdo de transi¢do. O
estado final tera do lado direito uma das produgdes igual €. A reciproca também € verdadeira,
embora algumas vezes tal GR tenha que ser melhorada, como no caso em que temos mais de

um simbolo terminal do lado direito.

Exemplo: No caso da seguinte regra:
X > 01y,
temos que transformar a produgio em
X > 0X
X>1Y.
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Deste modo, temos uma relag¢do entre GR e AF ja que ambos podem entdo ser usados como
de LR. A vantagem de um AF ¢ que podemos facilmente criar um diagrama para um melhor

entendimento.

3.6.3 GQGramaticas estocasticas

A evolucdo de sistemas naturais nem sempre estdo definidas através de regras
rigidas, mas de algumas variantes probabilisticas. Criar entdo uma gramatica para
representagdo destes padrdes necessita da defini¢do em que a aplicagdo de uma produgédo
depende de valores probabilisticos. Em nosso modelo, uma gramatica estocastica G =
(N,T,P,S) sera entdo definida como:

N : O conjunto de simbolos ndo terminais ou variaveis
T : O conjunto de simbolos terminais

S : E a variavel inicial, no qual Se N

P: E o conjunto de regras de produgio tal que:

(A,o,p)e P,Ae N,ae NUT) e0<p<1,sendo p a probabilidade de o ocorrer.

Usaremos entdo a notagdo A = o : p; , para denotar que A tem a probalidade p; de
ser substituido por o, sendo que Xp; = 1, para toda derivagdo de A. Ainda nesta notagdo, caso

a probabilidade ndo aparega admite-se por default que ela é 1.

Exemplo:
1)
la)S>A:04
1b)S>B:06
2)
2a0)A >a :03
2.b)A>aB : 0.7

3 B>b
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No exemplo acima, a regra | teria 40% de probabilidade de substituir S por A (1.a)
e 60 % de substimir S por B (1.b). A regra 2 tem 30% de probabilidade de que A seja

substituida por @ e 70% de A ser substituida por aB. A regra 3 indica que B tem 100% de

probabilidade de ser substituido por b.

3.6.4 Analise sintética utilizando gramaticas

Verificar sintaticamente uma sentenca significa construir sua arvore de derivagao,
associando cada simbolo terminal da sentenga ao seu ndo terminal correspondente na
producdo. Entre os diferentes métodos temos a analise descendente recursiva sem retrocesso
(AHO, SETHI e ULLMAN, 1999). Este método evita tentativas repetitivas de reconhecer
uma entrada. Para que isso seja possivel a gramatica ndo pode ser recursiva a esquerda.
Felizmente podemos transformar uma gramatica recursiva a esquerda em nio recursiva a
esquerda.

Consideremos a gramatica abaixo:

Gramdtica 1.
S>> [L]la
QL>L,5/S5

A gramdtica 1 é recursiva a esquerda. Considere a cadeia ‘[a;a;a]’. Para que
possamos gerar a sentenga inicial temos que decidir sobre qual das produ¢des de (1) podemos
associar a sentenga. Se substituirmos § por ‘a’, termina a geragdo ja que a € uma sentenca
composta de simbolos terminais € ndo poderemos gerar a cadeia. Retornamos entio e
substituirmos S por ‘[ L ]’. Deste modo, associamos o primeiro e tltimo simbolo da cadeia
com os simbolos terminais ‘[* e ‘]’.Logo, temos que mostrar que podemos gerar ‘aja;a’ a
partir de L. Se substituirmos L por S em (2), temos que substituir S por ‘a’ou ‘/ L ] ' e nada
conseguimos. Retornamos entdo e substituimos L por ‘L;S’ em (2). O processo continua até
chegarmos a uma éarvore cujas folhas sdo simbolos terminais e correspondem segqiiencialmente
aos simbolos da cadeia analisada.

No entanto podemos evitar o retrocesso passando toda a recursividade da gramatica

a direita. A gramdtica 2 corresponde a gramética 1 sem recursividade a esquerda.
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6ramatica 2.
NS> [L]la
(2)L> 8L’

) YA DCTAVE:

Na gramadtica 2, as sentengas substitutivas de (1) e (3) comegam sempre com
simbolos terminais, evitando assim a duvida na substitui¢do. Repare que em (2) ndo ha

escolha. Deste modo, [a;a;a] segue a seguinte seqii€ncia de derivagdo em 8 iteragdes.

m (1 3) (1 3) 1) 3)
S>[L]>[SL']>[al']?> [a;SL']=> [a;al']Pd[a;a;SL')=> [a;a;al']=> [a:a;a]

Abaixo, o algoritmo | realiza uma analise descendente recursiva sem retrocesso para
a gramatica 2. Neste algoritmo, lookahead ¢ um ponteiro para o simbolo da cadeia e as
fungdes S¢ ) e L_( ) ‘olham’ sempre para lookahead para decidir qual fun¢do chamar. A
funcdo reconhece verifica se o simbolo lido em Cadeia é o simbolo esperado, retornando em
erro caso contrario. Perceba que S¢ ) corresponde a S, L( ) corresponde a L, e L ()

corresponde a L.

Algoritmo 1. Analisador Sintatico
Entrada : Cadeia;
Inicio
lookahead := PrimeiroCaracter(Cadeia);
S():
Se (lookahead = FIMDECADEIA) retorne "SUCESSO...";
Sendo Escreva("Era esperado fim de cadeia...");

Fim;

reconhece(c)

Inicio
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Se (lookahead = c) lookahead := proximacaracter(Cadeia);

Sendo ERRO(c);

Fim;
Erro(str)
Inicio
Escreva("ERRO...Era esperado”, str);
PararExecucao;
Fim
S()
Inicio
Se(lookahead = ')
reconhece([):
LC):
reconhece(']);
FimSe;
Sendo Se(lookahead = 'a’) reconhece('a");
Sendo ERRO("[ ou a");
Fim;
L(O)
Inicio
S()
L_():

Fim

41
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L_()
Inicio
Se(lookahead =";")
reconhece(’;');
S()
L_()
FimSe;
Fim;

3.7 GRAMATICAS GRAFICAS

Diferente das gramaticas anteriores, em uma gramatica grafica cada caractere de
uma cadeia final gerada corresponde a uma instru¢do grafica. Isto possibilita o desenho,
movimenta¢do, rotagdo e translacdo de objetos, entre outros. Tais gramaticas sdo muito
utilizadas na construgdo de cenas de paisagismo, geracdo de fractais e jogos. Apresentaremos
a seguir o modelo de Lindemayer e uma L-System estocastica proposta por

PRUSINKIEWICZ (1986).
3.7.1 Gramaticas L-System

Em 1968, o bidlogo Aristid Lindemayer propds um formalismo matematico para o
entendimento e representagdo da evolugdo ou crescimento de sistemas bioldgicos. A essa
formalizacdo deu-se o nome de L-System. Um L-System utiliza simbolos e regras para dar
uma interpretacdo visual e geométrica da evolugdo dos sistemas.

Diferentemente das gramaticas de Chomsky, no qual as producdes sdo aplicadas
seqiiencialmente, em um L-System todas as varidveis de uma sentenga sdo substituidas em
paralelo, de modo simultaneo. E similar aos sistemas bioldgicos no qual vérias células sofrem
divisdes a0 mesmo tempo.

Entre as aplica¢Ges temos a geragdo de fractais e o modelamento realistico de
plantas e células neurais.

Uma gramatica L-System (LS) € uma tupla L = (N,T, P, S), no qual:
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N : Sio os simbolos ndo terminais ou variaveis, do mesmo modo que as gramaticas
de Chomsky;

T : Sdo os simbolos terminais ou constantes, sendo que T pode ser vazio;

P: E o conjunto de regras de produgio;

S : Sdo as sentencas que definem a geragdo inicial de uma sentenga, ou axioma,

sendoque S e NU T)".

Note que, diferentemente das gramaticas de Chomsky, S pode ser uma sentenga
contendo tanto simbolos terminais como nao terminais. A sentenca final gerada pode conter
ainda simbolos ndo terminais dependendo da quantidade de iteragdes a serem aplicadas.

Quando uma variavel néo esta definida toma-se por default que ela deriva nela mesma.

Exemplo:

Seja o seguinte LS L = ({A,B}, @, { A> B, B> AB}, AB)

Partindo de S = AB, seguiremos substituindo cada varidvel por suas respectivas
produgdes. Portanto, com trés iteragdes teriamos:

AB

1* Iteragao) BAB

2% Iteracao) ABBAB

3% Iteragdo) BABABBAB

Lindemayer utilizou inicialmente os simbolos {F.f, +, -, [, ]}sendo que cada simbolo
corresponderia a uma agdo a ser realizada. Como exemplo, vamos definir a seguinte L-

System:

Gramdtica 3.
Axioma: X

X > XFY

Y 2 [-FJ[+F]

Producdes em 4 iteragdes:
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1 aiteracdo: XFY

2 aiteragdo: XFYF[-F][+F]

3 aiteracdo: XFYF[-F][+F]F[-F][+F]

4 aiteragdo: XFYF[-F][+FIF[-F][+F]F[-F][+F]
Cadeia resultante: FF[-F][+F]F[-F][+F]F[-F][+F]

A cadeia resultante surge apds a tltima iteragdo, no qual todos os simbolos ndo
terminais sdo retirados. Os simbolos terminais sdo interpretados de acordo com as seguintes
fun¢des relacionadas a cada caracter, para um certo angulo 6.

F : Desenha uma reta para frente um passo na dire¢do corrente.

f: Move a caneta para frente um passo na diregio corrente.

+: Adiciona 0 ao angulo corrente.

- : Subtrai 6 ao angulo corrente.

[ : armazena as informagdes correntes em uma pilha.

] : restaura as informagdes armazenadas.

A Figura 3.6 mostra o desenho correspondente a cadeia resultante da gramatica 1

ap0s quatro iteragdes, e um 0 de 45°.

N
N
AN

NN\

Figura 3.6 — Ramificacfio gerada apds quatro iteragoes da gramatica 3

O poder da L-System esta na possibilidade de se adicionar novos simbolos terminais
com as agdes que desejar. Em alguns casos F pode ser tanto uma variavel como um simbolo

terminal, de modo que néo seja desprezado na cadeia final.
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3.7.2 L-System Estocastica

Podemos associar a cada produgdo uma probabilidade de execugdo da produgio,
conforme exemplo da gramatica 4. Veja que na produgdo p> Y tem 60% de chance de ser
reescrito como F. Note que a soma das probabilidades das regras de produgdo de um mesmo

ndo terminal deve ser igual a 100%.

Gramdtica 4:

Axioma : X

pi: X 2> YFX (1.0)
p2:Y>F (0.6)
p3: Y > X[-FFX] (0.2)
pa: Y > X[+FFX] (0.2)

Gramaticas sem probabilidade sempre produzem imagem igual para um certo
numero de iteragdes. No entanto, organismos bioldgicos ndo se comportam de modo
deterministico, pois estdo sujeitos a influéncia de intimeras varidveis. Para gerar plantas
artificiais PRUSINKIEWICZ (1986) propde o uso de L-System cujas regras de substitui¢do
contém valores probabilisticos. Deste modo, a gramética pode gerar diferentes ramificagdes.
Basta a cada iteragdo gerar um numero aleatdrio que corresponda a probabilidade de uma das

producgdes. A Figura 3.7 mostra alguns dos possiveis resultados da execucdo da gramatica 4

ap0s 20 iteragdes.

Figura 3.7 — Arvores geradas utilizando a gramética 4.
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Abaixo mostramos gramatica 5, definida em PRUSINKIEWICZ (1986), para a

criacio de um ramalhete:

Gramdtica 5:

N = (S, apex, branch, stem, leaf}
T={/ l+-"."& L 10} F, f}
P={

S - apex

apex > [branch //////° branch ///////° branch]
branch -> [& stem leaf | apex]

stem > F leaf

F->F/////stem

leaf > [ 77 ""(-f +f +f -| -f +f +f}])

Sendo apex a regra inicial (axioma), as produg¢des em 3 itera¢des serdo:

| aiteragdo: [branch //////° branch ///////° branch]

2 aiteragdo: [[& stem leaf | apex}//////" [& stem leaf | apex]///////°

/11777 [&stem leaf | apex]]
3aiteragdo: [[& F leaf [ * "~ "[-f +f +f -| -f +f +f}] ! [branch //////* branch
/1117177 branch]) //////° [& F leaf ["*° “"[-f +f +f -| -f +f +f}] | [branch //////’
branch ///////° branch]) ///////° /777777 [&F leaf [*°° "7 [-f+f +f -| - +f +f}]!
[branch //////° branch ///////° branch]]]

Nesta gramatica foram definidas as seguintes agdes:

F: desenha uma linha de largura w, cor ¢ e tamanho d

f: anda com a tartaruga um passo de tamanho d sem desenhar linha
+: gira a tartaruga em torno do eixo z de um angulo &

-: gira a tartaruga em torno do eixo z de um angulo -8

&: gira a tartaruga em torno do eixo y de um angulo &
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A gira a tartaruga em torno do eixo y de um dngulo -3

/: gira a tartaruga em torno do eixo x de um dngulo &

|: gira a tartaruga de 180° em torno do eixo z

I: decrementa a largura atual da linha de acordo com a formula w’ = w -w_inc

" incrementa a cor atual de acordo com a formula ¢’ = ¢ + ¢_inc

[/ armazena as posigdes subseqiientes da tartaruga como vértices de um poligono a ser
preenchido

}: preenche o poligono usando a cor atual ¢

[: armazena estado atual da tartaruga em um pilha

]: recupera o ultimo estado colocado na pilha e o faz como estado atual da tartaruga, porém

sem desenhar nenhuma linha.

Desse modo, ap6s uma série de iteragdes teriamos o ramalhete da Figura 3.8.

Figura 3.8 — Um ramalhete gerado pela gramitica 5 de PRUSINKIEWICZ (1986).

A aplicagdo das LS estocasticas em areas como paisagismo € Obvia, pois caso
quiséssemos criar uma floresta bastaria aplicar uma gramdtica geradora de arvores
repetidamente até se conseguir o desejado. As arvores desta floresta ndo seriam iguais,
aproximando, entdo, o desenho da realidade.

HAMILTON (1993) propde o uso de gramaticas L-System para a simulagdo do
crescimento neural, uma vez que os neurdnios apresentam uma estrutura ramificada.
Posteriormente, McCORMICK ¢ MULCHANDANI (1994) apresentam uma gramatica para
geracdo de células neurais ou qualquer outra estrutura utilizando o conceito de tor¢do e

curvatura, para geragdo de células 3D.
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3.8 ALGUMAS NOTACOES DE TRACADO NEURAL

Atualmente temos uma grande quantidade de formatos utilizados para representagdo
de tracados neurais. Mostraremos a seguir notagdes que tratam as ramificacdes de um
neurénio como um grafo. Cada aresta deve ser vista como um cano cujos extremos podem
ndo ter a mesma espessura, e cada vértice define um ponto de inicio de ramificagdo ou de
continuidade. Desse modo, conhecendo a notagdo adotada, podemos gerar novamente a

disposi¢do espacial da célula neural.
3.8.1 Formato EUTECTIC

A Figura 3.9 apresenta a ramificagdo de um neurdnio no formato EUTECTIC. Nesta
nota¢do chamamos de BP (branch point) os ponto de ramificagdo, MTO (middle tree origin) o
ponto de origem de uma ramificacdo que parte do soma, NE (rnormal end) o final da
ramificacdo e CP (continuos point), os pontos de continuidade.

Um segmento dendritico € considerado o intervaio entre um MTO e BP, BP e BP,
BP e NE , ou ainda entre MTO e NE, no caso de nio ocorrer ramificagdo. Os arcos sdo os

intervalos entre cada ponto, seja ele qual for. Cada segmento pode ser composto de um ou

mais arcos.
arco
cp SOE SOS
o— $4TO
NE \“ék/ Scp
cp scp Segmento dendritico
/ SCp
soma

Figura 3.9 — Ramificacdes ne fermate EUTECTIC.

O primeiro segmento dendritico, isto €, aquele que parte do MTO até um BP
pertence ao nivel 1, incluindo o BP e todos os arcos do segmento. O segundo segmento

pertence ao nivel 2, e assim sucessivamente,
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Além destes, temos os pontos do soma, SOS (soma outline start), SCP (soma
continuation point), ¢ SOE (soma outline end).

A Figura 3.10 mostra um trecho de um arquivo em notagio EUTECTIC. O campo
Point serve simplesmente para identificar o ponto, linha a linha, sendo autoincrementado. 7ag
pode ser usado para identificar o tipo da ramificagdo (se um ponto pertencente ao dendrito,
axonio, ou mesmo soma). Os valores x, y, z correspondem as coordenadas do eixo cartesiano.
Uma vez que cada segmento pode ser visto como tubos, thick € o didmetro do tubo naquele

ponto.

No. points 2692

No. trees 3
Comentario
Point Type Tag X Y z Thick
1 MTO 1 5.4 -1.5 9.1 0.710
2 CP 3 10.1 -5.2 16.9 0.000
3 BP 3 10.3 -10.0 16.9 0.710
4 Cp 3 10.2 -8.6 18.2 1.340
5 Cp 3 11.2 -10.5 18.2 1.340
6 BP 3 11.2 -10.4 18.2 1.340
7 CP 3 11.9 -12.7 17.3 0.550
8 CP 3 12.7 -13.0 17.3 0.550
11 CpP 3 15.3 -14.8 19.4 0.550
15 CP 3 12.1 -19.7 14.6 0.550
16 Cp 3 12.8 -23.0 14.4 0.550
19 Cp 3 11.6 -26.2 19.9 0.550
20 CP 3 10.7 -31.5 19.9 0.550
21 NE 3 10.7 -31.6 19.9 0.550
22 Ccp 3 11.2 -10.4 18.2 0.550
23 CpP 3 14.1 -11.4 18.4 0.550

Figura 3.10 — Trecho de arquivo em notagio EUTECTIC.

3.8.2 Notagdo SWC

Muitos arquivos de neurdnios piramidais encontram-se na internet disponibilizados
no formato SWC. Este formato permite obter o didmetro inicial e final de um arco

possibilitando, assim, uma representa¢do bastante realistica do neurdnio observado.
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Esta nota¢do também trata um neurdnio como um grafo e usa o conceito de lista

indexada. Os dados de cada ponto utilizam o seguinte formato:
nl xyzRP
Aqui, n é um inteiro que serve para identificar o ponto referido. Este niimero €

autoincrementavel para cada novo nodo anotado. 7 é um valor que identifica o tipo de ponto

de acordo com a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Tipos de pontos no formato SWC

Valor (T) Significado
0 Indefinido
1 Soma
2 Axoénio
3 Dendrito
4 Dendrito apical
5 Bifurcagéo
6 Ponto final

O valor 0 significa que a pessoa que estava realizando a notagio ficou em divida
sobre o que significa aquele ponto. Muitos usam também o valor —1 para representar
indefinicdo. O valor 3, no caso dos neurdnios piramidais, € considerado dendrito basal e
simplesmente dendrito nos demais casos.

Por se tratar de uma notac¢do tridimensional x, y, z sdo as trés coordenadas

cartesianas do ponto. R representa o didmetro do ponto naquela posicdo. P € um ponteiro cujo

indice indica o nimero do ponto adjacente anterior, ou antecessor. Como estamos utilizando a
notacgdo de grafos, cada arborizagdo partindo do soma pode ser considerada uma éarvore. Logo,
podemos dizer que P € o ponteiro cujo indice aponta para o pai do nodo atual. Quando o
ponto ndo tem antecessor, P tem valor —1.

A notagio SWC contém geralmente um arquivo de cabegalho que comega com o
caractere ‘#’. Este caractere significa que a linha € uma linha de comentarios. A Figura 3.11
mostra parte de um arquivo em formato SWC. Para ajustar erros decorrentes do processo de
notagdo nas diferentes profundidades, a notagio SWC utiliza os fatores de corre¢do

SHRINKAGE CORRECTION, cujo primeiro valor deve multiplicar o eixo x, o segundo o
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eixo y € o terceiro o eixo z, corrigindo os erros de tragado. No exemplo da Figura 3.11,

muttiplicariamos x, y € z por 1.13, 1.13 e 4.0, respectivamente.

CREATURE rat F344

REGION Hippocampus

FIELD/LAYER CAl

TYPE CAl Pyramidal Cell in vitro young
CONTRIBUTOR Turner DA

REFERRNCE J. Camp. Neuroel. 391. 335-382, 1998
RAW N120.asc

EXTRAS Turner P.CAl

SOMA AREA 1.28E3

SHRINKAGE CORRECTION 1.13 1.13 4.0
VERSION NUMBER 2.0

VERSION_DATE 1998-03-27

IR R EZEREREER RS EE R AR SRR SRR R R R ER SRR R R RS EEEEESEN]

SCALE 1.13 1.13 4.0

33t 33t 3 R W3k B3 3 3 3 3

original source format: Neurolucida

1 -3.39 0.181 4.96 8.119 -1

1 -1.785 -0.35 4.96 7.%6 1

1 1.074 -0.701 4.896 7.96 2

1 4.814 -1.051 4.96 7.8 3

1 5.435 -1.456 32.385 1.146 4

3 10.125 -5.198 59.84 0.71 5

3 10.328 -10.012 59.84 0.71 6

NN W N

Figura 3.11 — Trecho de um arquivo SWC

3.8.3 Formato NEUROLUCIDA

NEUROLUCIDA" ¢ na verdade um software acoplado a um microscopio que
auxilia na leitura de diferentes pontos do tecido neural, guardando esta notacdo em um
arquivo com extensdo ASC" e com um codigo bastante distinto das outras notagdes
conhecidas.

Nesta notagdo, todo o histérico da notagdo ¢ armazenado como documentagao. Os
pontos ignorados ou removidos sdo armazenados, permitindo, com isso, um levantamento
historico da pesquisa. NEUROLUCIDA permiie aindda marcagao de pontos que o pesquisador
considere importante destacar como cones de crescimento e ramificagdes.

No entanto, ha poucas informag¢des sobre esta codificacdo, mesmo na propria pagina

do software. As poucas informa¢Ses encontradas até o momento foram obtidas da pagina

'3 http://www.microbrightfield.com

** O nome dos arquivos em notagdo neurolucida apresentam o formato nomearquivo.asc


http://www.microbrightfield.com
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http://www-ibcm.unil.ch/staff/tettoni/maxsim/file_formats.html que propde a transformagdo
da notagdo NEUROLUCIDA para um formato proprio.

Na notagio NEUROLUCIDA, cada linha pode ser vista como instrugdes ou
informagdes para uma rurtle de modo a orientar o software sobre o que fazer e apresenta o
seguinte formato:

[, N} (x,y,2) r

[ ¢ um numero que indica se o tecido é de soma, dendrito, ou uma nova ramificacdo.
Além disso, também pode fornecer uma instrugdo a turtle. N auxilia numa melhor defini¢do
desta instru¢do ou informagdo. Os valores x, y e z sdo as coordenadas cartesianas, € r o
diAmetro do arco.

Na Tabela 3.2 temos alguns exemplos do funcionamento da notagdo e na Figura 3.12

um trecho de um arquivo nesta notagdo, com comentarios em frances.

Tabela 3.2 — Linhas de cédigo NEUROLUCIDA

Informacio Comentario Cédigo Exemplo
ou Acio
Mover para o [2, impar] |[2,21](1.11,7.65,2.50) 1.49
ponto
Tragar Da posi¢do corrente|[1, X] [1,21](10.11,7.00,2.50) 1.49
segmento até o ponto. X pode
SET par ou impar.
Nova jungio|E sempre composto|[10, [10,211(10.11, 7.00, 2.50) 1.49
ou nodo.|por um par de|impar] [2,21] (10.11,7.00,2.50) 1.49
Indica o tipo |linhas. A instrugdo |[2, impar]
do segmento|[10, impar] apenas
(axodnio, indica um novo
dendrito, ponto. Em seguida
dendrito vem a instrugio
apical, etc.) |para mover para o
ponto. Aqui, impar
¢ diferente de 5.
Ponto de [10,5] [10,5] (-1394.91, 429.45, 1554.86) 0.90
Bifurcacdo
Fim de| X ¢ um digito, e[[10, 10X] |[10,104] (-1395.52, 433.35, 1559.27)
ramificagdo | deve ser seguido da 0.90
instrugdo para tragar [1,22] (-1395.52, 433.35, 1559.27) 0.90
at¢ o ponto, na
préxima linha.
Remocdo de [33,X] [33,104] (1959.45, -4167.16, 34.14) 1.49
coddigo
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version 3 -- Neurolucida format numéro trois
file id: ba16c.dat - Nom du fichier
MAX:(8183.31, 3109.71, 1585.71)  -- Parallélépipéde circonscrit

MIN:(-8188.81, -10528.38, -156.81)
filetype: O - Non utilisé
id1: 0

id2: 0

REF:(0.00, 0.00, 0.00)

rotation: -1489.16

gx_alpha: 0

gx_beta: 0

gx_gamma: 0

[2,21] (1969.57, 4252.87, 1.18) 1.49
[1,22] (1969.19, -4245.24, 1.18) 1.49
[1,22) (1959.67, -4187.12, 27.42) 1.49
[1,22] (1960.65, -4184.78, 29.86) 1.49

-— Déplacement vers ie début d'un axone
-— Tragage axone rayon 1.49p
—- suite...

—- suite...

[33,104] (1959.45, -4167.16, 34.14) 1.49 -— Point suivant traverse sommet de coupe

[1,22] (1959.45. -4167.16. 34.14) 1.49
[32,12) (0.00, 50.00, 64.05) 0.29

[1,22] (1956.48, -4164.82, 34.14) 1.49
(1,22} (1946.36, -4096.72. 64.15) 1.49

[10.5] (-1394.91, 429.45, 1554.86) 0.90
[1.22) (-1394.91, 429.45, 1554.86) 0.90

—- Tracage vers ce point

-— ? Non documenté

—- suite...

—- suite...

— Le point suivant est une bifurcation
— Tragage vers ce point, rayon 0.9y

[10,104] (-1395.52, 433.35, 1559.27) 0.90 — Point suivant termine le segment

Figura 3.12 — Trecho de arquivo com notagio NEUROLUCIDA. Apés o hifen (-), vemos

comentirios em francés."

3.8.4 Formato DAT

Esta notacdo € o formato de arquivo utilizada pela DLL do visualizador
tridimensional. Na Figura 3.13 temos parte de um arquivo em notagdo DAT. Na primeira
linha aparece as coordenadas cartesianas da posi¢do do soma no espaco e o raio do soma
(nesta DLL o soma € considerado uma esfera) e um niimero correspondente & textura do
soma. Nas proxima linhas, cada arco dendritico ou axonal é considerado um cilindro,
contendo as coordenadas iniciais, finats, o raio do cilindro e o nimero da textura que cobrird
este cilindro. A grande vantagem € que podemos gerar arquivos .dat provindos de outros

arquivos manipulando a cor da textura para diferentes tipos de segmentos dendriticos. Neste

'* http://www-ibcm.unil.ch/staff/tettoni/maxsim/file_formats.html
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trabalho estamos utilizando texturas de cores vermelha para dendritos basais e azul para

apicais.

0.00, 0.00, 0.00, 1.00, 4,

0.80, -3.95, -7.64, 0.24," -4.01, -7.06, 5.19, 3,
0.24, -4.01, -7.06, -1.16, -4 .95, -7.12, 1.80, 3,
-1.16, -4.95, -7.12, -2.95, -6.20, -7.18, 1.80, 3,
-2.95, ~-6.20, -7.18, -3.71, -7.63, -7.24, 1.80, 1,
-3.71, -7.63, -7.24, -3.18, ~20.16, ~-5.96, 1.80, 1,
-3.10, ~z20.10, -p.no, -o.oo0, -40.2%%, --z.u':), 1.00, a,
-6.90, -40.3%, -4.63, -6.37, -40.34, -4.63, 1.80, 1,
-6.37, -40.34, -4.63, -9.55, -56.14, -2.82, 1.80, 1,

Figura 3.13 — Trecho de um arquivo de tragado DAT.

3.9 ALGUNS ALGORITMOS PARA GERACAO DE CELULAS NEURAIS

A representa¢do de células neurais através de diferentes modelos tem contribuido
grandemente para a evolucdo de pesquisas relacionadas ao sistema nervoso. Diferentes

modelos € notagdes de tragado sdo utilizados para representar células neurais. No entanto, a

maioria dostos modolos ndo 50 provoupa vom a forma o nom com o padrio do croscimonto

destes neurdnios.

ASCOLI e KRICHMAR (2000) propdem o uso de L-System estocasticas para
representar a morfologia neural e desenvolveram um programa, o L-Neuron (LN), que utiliza
os algoritmos de Hillman, Tamori e Burke para geragdo de neurdnios morfologicamente
distintos de varias classes neuronais.

O algoritmo de Hillman define alguns pardmetros, chamados de ‘fundamentais’,
como medidas suficientes para descrever completamente o crescimento dendritico. Esta regra
aproveita-se de uma série de correlagdes locais, tais como as ‘regras de poténcia’ de Rall ou
Rall Power. Esta regra baseia-se na formula d), = df” +df,’, sendo d, o didmetro do tronco
que sofre bifurcagao e df; e df; o didmetro dos galhos filhos que saem da bifurcagdo, ¢ vé o
expoente calculado ou Rall Power, devendo ser maior do que 0 e menor do que 3. Para que
possamos obter v utiliza-se 0 método da for¢a bruta.

Na descrigdo de Hillman um dendrito come¢a com um “didmetro inicial” ( um
pardmetro fundamental), crescendo até um certo tamanho e reduzindo seu didmetro de acordo

com uma taxa de redugdo. Se o didmetro desse segmento for maior que um certo limiar o
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ramo ird entdo se bifurcar produzindo dois novos galhos cujos didmetros serio completamente
determinados pela Rall Power. Estes dois novos galhos continuardo o processo, crescendo e
se afunilando até que seu didmetro seja inferior ao valor limiar, tornando-se entdo um galho
terminal. Na proposta de Hillman, alguns poucos parametros sdo suficientes para descrever
morfologicamente o crescimento dendritico. Hillman afirma ainda que os angulos de
bifurcagdo podem ser adicionados como parametros fundamentais medidos de dados
experimentais.

Tamori introduz o conceito de volume efetivo como parametro fundamental para
calcular os dngulos de bifurcacdo e os didmetros.

O algoritmo 2 mostra a implementacdo de Hillman/Tamor.

Algoritmo 2
Inicio;
Sorteie N o ndmero de drvores partindo do soma;
Seja D1, D2, ...Dn 0s didmetros dos galhos iniciais de cada drvore
Seja L = [TamMin, TamMax] o infervalo de comprimento do arco
Seja B = [AngMin, AngMax] o intervalo entre os dngulos de bifurcagdo
Seja T o diametro minimo aceitdvel;
Seja V= [Vmin, Vmax] o intervalo da Rall Power;
HILLMAN(L, B,T,V, D1,...Dn);

FimAlgoritmo;

Proc HILLMAN((L, B,T,V, D1,..,.Dn);
Para cada Di faca
Repita

Sorteie um tfamanho de arco T € L;

D = I*TaxaDeAfunilamento; //ou taxa de encolhimento

SeD»>=T
dp := D;
Sorteie di € (O, dp);//o diGmetro do lo galho filho
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Sorteie o€ B;
Sorteieve V;
d2 := (dp’ - d1")"; //didmetro do 20 galho filho
HILLMAN(L, B,T,V,d1,d2); //Chamada recursiva
FimSe;

Até (D <« T);

D := T*TaxaDeAfunilamento;

I é galho terminal;

FimPara;

FimProc;

Por ultimo, o algoritmo de Burke trabalha com medidas estatisticas de angulos e
didmetros. LN utiliza os trés algoritmos e adiciona alguns outros pardmetros de correcdo
destes algoritmos além de adicionar a possibilidade de simulag¢do de tropismo, que imita o
efeito de fatores neurotréficos e cones de crescimento.

Em outras palavras, Hillman mede (obtém de dados experimentais) os angulos e
calcula os didmetros através da Rall Power. Tamori calcula didmetros € dngulos e Burke mede
tanto angulos como didmetros.

Resumindo, L-Neuron utiliza-se de gramaticas L-Sytem, das fungdes estatisticas e

das regras dos trés algoritmos para a geragio de neurdnios morfologicamente distintos.
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4 O SIMULADOR E VISUALIZADOR NEURAL

Com base nos conceitos ja definidos anteriormente, propomos a sintese e
modelagem de células neurais artificiais utilizando gramaticas graficas estocasticas.
Inicialmente definimos como seria a sintaxe de uma gramdtica grafica capaz de gerar
estruturas fragmentadas como plantas, fractais e neurdnios. Uma vez definida a sintaxe,
criamos um interpretador para estas gramaticas. Este interpretador faz a analise sintatica e
léxica da gramatica e a seguir gera uma cadeia de caracteres e as imagens correspondentes.
Na segunda fase, inicialmente criamos um programa para converter os arquivos de tragados
de neurdnios do formato NEUROLUCIDA e SWC para o formato EUTECTIC. A seguir,
extraimos as descrigdes estatisticas destes neurdnios e criamos fung¢des de distribui¢des
relativas a diferentes medidas morfologicas, tais como: tamanho de um segmento dendritico,
angulo de inclinagio e de rotagdo em relagdo ao segmento anterior, entre outras.
COELHO(1998) ¢ TANAKA(2000) chamam tais angulos de angulos de ‘curvatura’ e
‘tor¢do’, uma analogia ao conceito de tor¢do e curvatura da geometria diferencial, sendo
também citado para o uso em gramaticas graficas por McCORMICK ¢ MULCHANDANI
(1994). O calculo destes angulos sera detalhado na secdo 4 .4.

Em adigdo a proposta de ASCOLI e KRICHMAR (2000), substituimos algumas
fungdes de distribui¢do (FD), por fungdes polinomiais de base radial, as Thin Plate Splines
(TPS), mais apropriadas para simulag¢des, ao invés de FD, e adicionamos o conceito de tor¢do
e curvatura. Isto é, ao invés de somente usarmos FD relacionadas as diferentes caracteristicas
da morfologia neural, substituimos algumas destas FD por TPS equivalentes. Usamos ainda
um conjunto de fun¢des disponiveis em uma DLL, que ¢ detalhada na se¢do 4.3. Esta DLL foi
desenvolvida com o proposito de visualizagio tridimensional das células neurais. Com isso,
poderemos realizar operagdes de rotagdo, translagio e escala, controlar operagdes que utilizem

parametros como intensidade de luz, transparéncia e incluir diferentes texturas.
4.1 O INTERPRETADOR GRAMATICAL

A gramatica que desenvolvemos utiliza os simbolos terminais F,+.-[], ja

comentados no capitulo 2. E permitido que o usuario altere os dados de tamanho do segmento
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inicial, angulos e axioma. Desse modo, podemos ter mais liberdade na geragdo destas
imagens.

No modelo criado, as produgdes gramaticais podem ser entradas em tempo de
execugdo ou lidas de um arquivo. Os simbolos ndo terminais sdo definidos no momento da
declaragdo das regras de reescrita, ficando estes a esquerda, enquanto as produgdes ficam a
direita separadas por um sinal de igual (=). A auséncia de valor probabilistico indica que a
probabilidade € 1. Caso exista definigdo de probabilidade, apos a produg@o ocorre um sinal de
dois pontos (:), indicando que serdo anexados valores probabilisticos. Os comentarios sdo
limitados por chaves ( { e }) em qualquer posi¢@o da linha. Depois de declaradas as regras da
gramatica, o interpretador identifica os simbolos ndo terminais e verifica se ndo ha nenhum
erro sintatico. Como erro sintatico considera-se colchetes e chaves ndo balanceados, falta de
sinal de igual e a soma das probabilidades das regras de produgdo de um ndo terminal
diferente de 1, além de simbolos ndo definidos. Note que os simbolos ndo terminais estdo pré-
definidos, ou seja, existem regras associadas a eles. Na Figura 4.1 temos uma arvore gerada
em formato de arame utilizando as notagdes definidas pelo modelo comentado. Caso
quiséssemos uma planta mais realista, poderiamos adicionar a cada galho final uma ‘folha’

utilizando curvas de Bézier, como no ramalhete da Figura 3.8 do capitulo 3.
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Figura 4.1 — Arvore gerada pelo interpretador utilizando gramitica. A figura foi gerada
utilizando a gramatica S do capitulo 3.
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Em uma das experiéncias, adicionamos um ponto de atragdo cuja influéncia variava
de acordo com uma constante. Usamos uma constante K multiplicada pelo inverso do
quadrado da distancia euclidiana a este ponto (k/d”). Com isso, podiamos simular a variagio
de angulo ¢ de tamanho que uma determinada ramificagdo sofria de acordo com a distancia e
a constante de atra¢do. Tal experimento foi util para simular o desenvolvimento bioldgico de
um organismo que sofre influéncias de atragdo e repulsdo do meio. Ou seja, podemos, através
de formulas matematicas, representar os fenémenos de tropismo causado nestas células.

Posteriormente, adaptamos o modelo de forga de atragdo descrito em COELHO e
COSTA (2002), conforme a Figura 4.2. Temos na figura um ponto P sofrendo atragdes de
varios pontos. Deste modo, calcula-se um vetor resultante f/ = kL“Versor(Zv,-d{ﬂ), sendo k uma -
constante correspondente a velocidade com que a arboriza¢@o dendritica ird se direcionar para
os pontos de atragdo. Quanto mais negativa for esta constante, mais rapido serd o
direcionamento e mais proximos dos pontos de atragdo ficardo os galhos. Se a constante k for
positiva, havera repulsio ao invés de atragdo. Isto ocorre devido a0 modo como calculamos o
vetor v; = (P-i), o vetor do ponto 1 até o ponto P . Caso calculdssemos v; = (i-P),0 processo

seria inverso.

Pontos de
atragdo

"‘:#——H_\f
Centro do VPos1i;ao_ sem
soma influéncia do
ponto de
& - atragdo
Forga de - 8
atracio f=kL " *Versor(Zv,d;*)
2 Novo ponto Ppew=P S

Figura 4.2 — Um ponto P sofrendo influéncia de varios pontos de atragdo. d; ¢ a distincia
do ponto P ate o ponto de atragdo i, L ¢é a distancia percorrida do soma até P,e f ¢ a

forga resultante.

Versor(x) € o vetor unitério de x, ou seja, € o vetor x divido pela sua norma (| x |)...
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L ¢ a distancia percorrida do soma até P, e a constante o serve para direcionar o
crescimento dendritico. Quanto menor este valor, menos direcionado sera o crescimento
dendritico.

d; é a distancia de P até o ponto de atragdo /, e quanto mais proximo i estiver de P,
mais forte sera a atragdo, sendo [ correspondente a intensidade desta atragdao. Em nossos
calculos usamos o conceito de atragdo gravitacional e de campo elétrico, da mecanica
classica, sendo [3 igual a 2. Ou seja, usamos o conceito de que a for¢a de atragio € uma
constante multiplicada pelo inverso do quadrado da distancia.

Finalmente, P,., corresponde a nova posi¢do apos o tropismo. Esse tropismo é
calculado somando-se o ponto P com o vetor f.

O vetor unitario multiplicado pelas constantes possibilita a reorientagdo dendritica e
também um leve crescimento dendritico. Podemos assim simular os fendmenos de tropismo
para as ramificagdes basais e apicais (como visto na secao 2.4 do capitulo 2), na qual
substancias como Sema3A e outras influenciam na orientagdo e também no crescimento
dendritico. Como a norma do vetor resultante f sera bem pequena (0 < | /| <1), afetara bem
pouco o tamanho do arco. Este calculo também serve para simulagdo de fendmenos de
plasticidade, na qual podemos simular a morte de uma célula neural ¢ os fendmenos de

brotamento(se¢do 2.3 do capitulo 2).

A seguir, mostramos no algoritmo 3, a implementagdo para o calculo do novo
ponto. Neste algoritmo, temos como entrada T, que corresponde aos pontos de influéncia,
composto de n pontos tal que / € um pontode T, e 1 <i <n. P ¢é o ponto que sofrera a
influéncia, L € a distancia percorrida do soma até P, e k, o € B as constantes correspondentes

as descrigdes anteriores. Ao final temos como saida o novo ponto Pnew.

Algoritmo 3

ENTRADA: TPL k. B ://Pontos de Tropismo, Ponto que sofre atracao,
//distancia percorrida do soma até P, constantes

SAIDA : Pnew; //O ponto apos o tropismo

Inicio

f=0;
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forca:= O;

Para cada ponto i de T faga
//distancia do ponto P ate o ponto da reta
dist:= Distdncia(P,i);
Se dist<0.0000001 forga := 1;
Sendo forga := 1/dist®;
v := Vetor(i,P); //Vetor de origem no ponto i e final em P
f = f + v*forga;

FimPara;

Delta:= L*; //direcionamento dendritico

f := Versor(f); //Torna f um vetor unitario

f = k*delta*f; //

Pnew := P+f;

Fim;

Na Figura 4.3 temos algumas ramifica¢des sofrendo influéncias de atragdo em dois
diferentes pontos para uma mesma gramdtica 5 do capitulo 3. Neste caso, ainda estamos

considerando somente a influéncia de um campo de atragéo.

Figura 4.3 — Tropismo em locais diferentes para a mesma gramatica.
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Adicionamos ao programa entdo a possibilidade de gerar neur6nios artificiais com
somas dispostos aleatoriamente na tela. Para acrescentar um pouco de realismo nestas células,
adicionamos uma taxa de redugéo para tamanho e angulo de inclinagdo em cada tragado.

A Figura 4.4 mostra alguns neurdnios bidimensionais gerados em posigdes aleatdrias
utilizando a gramatica 5 do capitulo 3. Neste caso utilizamos uma taxa de reducdo para os
angulos e crescimento dendritico, ou seja, @ medida que o dendrito cresce o tamanho de seus

arcos e variagdo angular vdo diminuindo. As posi¢des iniciais das ramificagdes ao redor do

soma foram aleatorias.

Regras:de-Produgdo
X =YFX
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= Conreds avagany
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. Q’tdél.S@mas_:.]w © IteragBes: [10—
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Cadeia Gerada irH‘ FFF(-FF-FFI+FFFIFFFFIFFFFFFFFIF[+FFrFFFFFF FRF - FrrF F[+F FRIFFFF+F-FFFFFF[+FFFFFF[-FFF FFFRIFFFFFFFFFL-FFIFF] :

Figura 4.4 — Alguns neuronios artificiais bidimensionais gerados por gramitica. -

Para uma melhor compreensio da implementagdo, geramos um diagrama de
transi¢do de estados para que pudéssemos construir o interpretador. Para cada estado .
associamos a execugdo de uma determinada operagdo. O conceito aqui utilizado € o mesmo
do desenvolvimento de compiladores.

O diagrama de transicdo de estados da Figura 4.5 representa o processo utilizado na

analise sintitica da gramética. Cada linha € considerada uma nova entrada para o diagrama.
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Figura 4.5 — Diagrama de transiciio de estados para uma L-System estocastica

Na Figura 4.5 temos as seguintes legendas para os estados:

So — estado inicial

NT — ndo terminal

WPRD — andlise de inicio das regras de producdo para o ndo terminal (wait -
production)

PRD — analise de cadeia de produgdo

WPRB — andlise de inicio de probabilidade (wait probability)

INT — andlise de inteiros

WEFLT — andlise de inicio de ponto flutuante

FLT — analise de ponto flutuante

ERRCMT — erro, chaves de comentario nio balanceadas

ERREQ — erro, sinal de igual (‘=") esperado nio ocorreu

'ERRDIG — erro, digito esperado ndo ocorreu

ERRPRD — erro, era esperado caracteres apds o sinal de igual (‘=")

ERRPOSPRD - erro, era esperado fim de linha, apds comentario final ou fim de produgio

CMTS, — comentarios antes da definigdo das regras

CMTNT — comentarios ap0ds a defini¢do de ndo terminal ou varidvel
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CMTWPRD - comentarios apos o sinal de igual e inicio das regras da cadeia de
substitui¢do do ndo terminal

CMTPRD — comentarios entre os caracteres da cadeia de substitui¢do do ndo terminal

CMTPRB — comentarios entre os valores de probabilidade

CMTEND — comentarios ap6s o final, apos a definigdo das regras de produgdo e

probabilidade

E as seguintes entradas:

C — caractere qualquer

PT — Ponto

DBPT - dois pontos (Double Point)
EOL — fim de linha (End Of Line)
BL — tabulagdo, espago (Blank)
EQ — sinal de igual (Equal)

D — Digito

oP — operadores LS (+,-, [, ], F)

Inicialmente o diagrama encontra-se no estado So € apos a leitura de um caractere
armazena este como sendo um simbolo nio terminal (NT) e aguarda os proximos caracteres.
Caso o proximo caractere seja um simbolo de comentario, o estado lera todos caracteres até
que este seja fechado. Caso ocorra um erro de balanceamento de parénteses ou qualquer outra
excecdo, este erro € notificado ao usuario e a analise termina. Em caso contrario, € lido o sinal
de igual (=) , deslocando-se para o estado WPRD, que identificara as cadeias de reescrita. O
processo € similar ao anterior e caso nio ocorra nenhuma excegdo e surja o sinal de dois
pontos (:) , prossegue para o tratamento das probabilidades. E bom lembrar que, se A é um
simbolo ndo terminal que pode ser reescrito por cadeias o, 5,..., O, , cada uma delas com
probabilidades p;, p», ..., pn, entdo o programa‘veriﬁca se a soma destes p;, para este ndo
terminal, € igual a 1, retornando em erro caso contrario. O estado INT armazena nimeros
inteiros € WFLT inicia o tratamento para ponto flutuante. Ao final, caso ndo ocorra erro de
somatdrio das probabilidades ou nenhum outro, o programa partindo do axioma, comega a
substituir os simbolos nio terminais, de acordo com suas regras de produg¢io e probabilidade.

ApoOs um numero especificado de iteragdes, o programa retira da cadeia resultante todos os
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simbolos ndo terminais. Essa cadeia resultante ¢ entdo lida e a cada caractere ¢ realizada a

acao correspondente.

4.2 PADRONIZACAO DE FORMATO

Para que pudéssemos fazer uso das técnicas estocasticas utilizamos os arquivos
disponibilizados na internet'®, em notagdo de tragcado NEUROLUCIDA e SWC, criado pelo
autor da pagina. Estes tragcados correspondem as ceélulas piramidais do cortex do rato.
Utilizamos os arquivos no formato SWC por estarem mais completos que os do formato
NEUROLUCIDA, mas tivemos que corrigir problemas contidos nestes tragados relacionados

ao tipo de ponto armazenado.

4.3 VISUALIZADOR TRIDIMENSIONAL

Para o proposito do projeto precisavamos de fungdes especificas de computagao
grafica que permitissem a visualizagdo tridimensional das células neurais naturais ou
artificiais. Estas fungdes precisavam oferecer recursos de rotagdo, translagdo, alteragdo de
textura e formagdo da imagem passo a passo. Para criar este visualizador, utilizamos as DLLs
desenvolvidas em OpenGL, em projetos de inicia¢do cientifica dos académicos Lucio
Gerdnimo Valentim e Marcos Silvano Almeida, do curso de Ciéncia da Computacgio da UEM
(VALENTIN, 2002; ALMEIDA, 2002). Estas DLLs foram desenvolvidas com o objetivo de
visualizar formas neurais em 3D, podendo ser utilizadas em aplicagdes desenvolvidas em
Borland Delphi ou Builder.

Este visualizador possui todos os recursos citados acima, incluindo a possibilidade
de simular o crescimento dendritico ou axonal, arco por arco. Geralmente, ao anotar o tragado
neural, os pesquisadores anotam todos os pontos de um galho para, s6 entdo, comegar a
notagio de outro galho. Fazendo uma busca em largura no grafo do neurdnio a partir do soma,
podemos, em cada passo, anotar os pontos e fornecer ao visualizador na ordem em que foram
encontrados. Deste modo, poderemos simular o crescimento em paralelo das ramificagdes a

partir do soma, usando a fungdo de formagdo do neurdnio passo a passo.

' hitp://www.cns.soton. ac. uk/~jchad/cellArchive/index/topindex.html
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Como uma aplicagdo inicial temos o caso da visualizagdo de células neurais
provindas da notagdo SWC. Em muitos pontos do arquivo em formato SWC encontramos
pontos com o valor —1 ou 0, indicando que o autor da notagdo ndo conseguiu identificar o
ponto. Conseguimos resolver algumas destas indefini¢des aplicando diferentes texturas para
cada tipo de ponto. Na Figura 4.6 o autor ndo conseguiu identificar os pontos em destaque no
circulo. Apds a alteragdo da textura e algumas operagdes de rotagio e translagdo pudemos ver
com clareza que os pontos situados no circulo pertencem ao soma. Podemos ainda identificar
os dendritos basais na parte superior da imagem, em cores escuras, € 0s apicais, na parte

inferior em cores mais claras.
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Figura 4.6 — Visualizador tridimensional. Nesta aplicacdo, pode-se perceber o soma-do -
neurdnio, com textura diferente. Acima os dendritos basais e abaixo os apicais.

44 NOTACAO VETORIAL

Como mostrado anteriormente, podemos gerar células mais realistas extraindo
medidas referentes a forma neural e ao nivel de ramificagdo e montando diversas fungdes de
distribui¢do referentes a estas medidas. Em cada nivel, aplicamos entdo, diferentes fungdes de
distribuigdo (FD).

No grafo da Figura 3.9 do capitulo 3, subtraindo os pontos iniciais dos finais em
cada arco, temos um vetor correspondente ao arco e o médulo deste vetor corresponde ao
tamanho do arco (TamArc). A soma de todos os TamArc em um segmento corresponde ao

tamanho do segmento (TamSeg).
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COELHO(1998) e TANAKA(2000), propdem que para podermos ter uma
representagdo espacial precisamos também extrair fungdes de distribuigdo correspondentes
aos angulos existentes entre um arco ¢ outro. Neste modelo, temos dois angulos: o dngulo de
inclinagdo em relagdo ao arco anterior (¢ ) e o angulo de rotagdo em relagdo ao segmento
anterior (0 ), como mostra a Figura 4.7. Ou seja, “¢ € o angulo de desvio de w em relagdo a v
que ¢ andlogo a curvatura e € o dngulo de desvio do plano osculante (plano #v) em torno do

vetor v, andlogo a tor¢do” na geometria diferencial (COELHO,1998).

Figura 4.7 - fmgulos de tor¢do © e curvatura ¢.

Consideramos v como sendo o vetor correspondente ao arco atual, w o proximo
arco € u o vetor anterior a v para um dado ponto P (MTO, CP ou BP). No caso de MTO,
considera-se v como arco que sai do centro de massa C do soma até¢ o MTO (Figura 4.8), e u

0 eixo x, ou seja, # = ({1, 0, 0). Algumas vezes, quando a coordenada x de v ¢ 0 muda-se u
para (0,1,0)

Figura 4.8 — Esquema para inicio da notagio vetorial.
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4.41 Sistema de coordenadas locais

O modelo de COELHO(1998) ¢ TANAKA(2000) leva a um sistema de equagdes
nio linear, conforme descrevemos nas equagdes a seguir.

Seja n = (n,, ny, n3) o vetor normal do plano formado pelos vetores u e v, e m = (my,
ms, m;), o vetor normal ao plano formado pelos vetores v € w. Denotamos por # A v o produto

vetorial entre os vetores # e v, e {u,v) o produto interno de # com v (BOLDRINI, et. al.

,2000). Entdio, podemos calcular os vetores unitarios # € m através das equagdes (4.1) e (4.2)

UNY

n= 4.1
[unv|

m=—"" (42)
lvAw]

Calculando o produto interno entre » e m, temos o angulo 6 entre os planos e do

produto interno entre v € w, temos o angulo ¢

(n,m)y=|n| m|cos@ 4.3)
v,w)=|v]|w|cosg (4.4)
Seja

v = (v, 3, V3)
w =(x, y, z), 0 vetor que queremos encontrar € jw| € o tamanho de w, ou seja
w?=xl+y + 2 (4.5)

Da equagao (4.3), uma vez que |n| = |m| = 1, teremos entdo

(nvaw)=lvAaw]|cos@ = v| w|seng cos@ (4.6)

Na simulagdo, temos entdo o tamanho do proximo vetor (|w|), os vetores u,v,e 0s
angulos 0 e ¢. Podemos entdo construir um sistema de equagdes composto das equagdes (4.4),
(4.5) e (4.6), 0 que resulta numa equagido ndo linear. Deste modo, caso usassemos estas
equagdes encontrariamos dois vetores w; e w;, um acima do plano e outro abaixo do plano
formado por u e v. A solugdo tomada foi entdo encontrar um sistema de coordenadas local em

cada ponto de encontro de v com w, € a partir dai, usando o sistema de coordenadas esféricas
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encontrar o novo vetor w. Na Figura 4.9 temos os vetores u, v, e w e os angulos O e ¢

existentes.
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Figura 4.9- Sistema de coordenadas locais
Seja
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Temos entdo um conjunto de vetores ortogonais e unitarios. Queremos entdo saber

quais sdo as coordenadas de w tendo uma combinagio linear com v’, f e . Podemos escrever

W como
w=qa.v +at+ayb (48)
Pode-se verificar que
P
0= arcsen(a—zJ
|w
(4.9)
¢ = arctgl 4
al

\
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Tendo entdo ¢, O , u, v e |w| encontramos v, t e b. Encontramos os coeficientes a,, a,
e a; por

a; = |w|sen 6

a,;=\w| cos Gcos ¢ (4.10)

as;=|w| cos @sen ¢

Deste modo, uma vez que temos as medidas de v, v, © e ¢ e o tamanho de w, temos
condi¢cdes de encontrar w, sem equagdes ndo lineares. Para verificar a veracidade da notagdo
desenvolvemos um programa que imprime em uma janela o neurdénio na notagdo original
(EUTECTIC) e na outra o neur6nio reconstruido. Para verificar a ocorréncia de erros foi
criado um arquivo de /og que analisava as pontuagdes do original e do construido.

Constatamos que quando ocorriam erros eram de casas decimais da ordem de 101,
sendo considerados despreziveis para nossos calculos. Na imagem da Figura 4.10, a caixa de
texto circulada em destaque indica que ndo ocorreram erros para este caso.

Construimos, entdo, um programa que armazena para cada MTO o nivel de
ramifica¢do, o vetor correspondente aos pontos do centro do soma ao MTO, os angulos 6 e @
e o tamanho do préximo arco. Para cada CP € armazenado o nivel de ramificagdo, os angulos
0 e ¢ e otamanho do proximo arco. Para BP, o programa armazena o nivel de ramificagio, o
tamanho do segmento anterior, os tamanhos dos dois proximos arcos e os dois angulos 6 e os
dois angulos ¢, correspondentes a cada proximo arco. Para um NE sdo armazenados o nivel
de ramifica¢do e o tamanho do segmento dendritico anterior. Para cada nivel construimos
fungbes de distribuigio acumuladas correspondentes as medidas relacionadas acima. Além
disso, extraimos medidas correspondentes ao numero de arborizagdes existentes (MTO). As
fungdes de distribuigdo acumuladas evitam que na simulagdo seja sorteado um numero
randémico y cujo correspondente possa ser mais de um elemento x. Ou seja, uma fungdo de
distribui¢io acumulada € uma fungéo injetora para cada intervalo em x. Uma vez que tratamos
de neurdnios piramidais, dividimos estas fung¢Ges de distribuicdo em dois grupos: fungdes
correspondentes aos dendritos apicais e aquelas correspondentes aos basais, além dos axdnios.
Os arquivos em notagdlo SWC utilizados para nossa pesquisa apresentavam poucas
ramificagdes axonais, ou nenhuma. Deste modo, embora tenhamos criado fungdes de

distribui¢@o correspondentes aos axonios, ndo estamos utilizando em nossas simulagdes.
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Figura 4.10 — Neurdnio com notagdo eut e vet. A figura mostra um mesmo neurdnio
gerado utilizando notagdo EUTECTIC e notagdo vetorial. Neste caso, ndo houve erros-

(em destaque), ou seja, todos os pontos dos dois neurdnios foram coincidentes.

A Figura 4.11 apresenta parte de um arquivo em notagdo vetorial, com os seguintes campos:

ID — Identifica¢do do numero do nodo

TNodo - Tipo do nodo (MTO, BP,CP ou NE);

TArc - Tipo de arco (1,2,3,4 ou -1) para soma, axonio, basal, apical, ou indefinido;

x,y,z — Coordenadas do ponto, quando MTO;

Curvl,

Curv2 — Valor da curvatura do primeiro e segundo ramo (caso de ramificagio). Se
Tnodo ndo for BP, ignora-se Curv2;

Torcl,

Torc2 — Valor da tor¢do do primeiro e segundo ramo (caso de ramificagdo). Se
Tnodo ndo for BP, ignora-se Torc2;

TamArcol,

TamArco2 — Valor do tamanho dos proximos arcos do primeiro e segundo ramo
(caso de ramificagdo). Se Tnodo ndo for BP, ignora-se TamArco2;

TamSeg — Tamanho do segmento;

Raio — Didmetro do segmento.
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No Points: 4638
No MTOS :5

Data : 12/5/2003
ID TNodo TArc Nivel  x y z Curvl Torct Curv2 Torc2 TamArcol TamArco2 TamSeg Raio

1 MTO 3 1 -120 -230 5.80 0.57493 1.95673 0.00000 0.00000 9.41063 0.00000 0.00000 0.532
0.00 0.00 0.00 236921 0.77876 0.66898 0.25075 5.80086 2.12132 9.41063 0.260

2 BP 3 1

3 CP 3 2 000 000 0.00 123110 3.11298 0.00000 0.00000 3.08869 0.00000 0.00000 0.260
4 CP 3 2 000 000 0.00 019348 237348 0.00000 0.00000 3.88973 0.00000 0.00000 0.260
5 CP 3 2 000 0.00 0.00 057584 1.76897 0.00000 0.00000 6.93037 0.00000 0.00000 0.260
6 BP 3 2 000 000 000 056373 295573 0.14351 0.94412 2.73130 1.61245 19.70965 0.260

Figura 4.11 — Trecho de um arquivo em notacio VET.

A Figura 4.12 mostra graficos de fungdes de distribuigdo relacionadas ao tamanho
do arco e do segmento para 37 niveis, extraidos de medidas de neurdnios piramidais

encontradas em formato SWC. O programa converteu estas células em notagdo vetorial € a

seguir construiu func¢des de distribuigdo acumulada para estas medidas.

Funcac e dsirbuicas para medida de segmento dencrdco 37 aivsis

Funcao de distrbuicao para medida de arco 37 nweis

Figura 4.12 — Func¢ées de distribui¢io de medidas de neurdnios piramidais do cértex de
ratos. (a) arco e nivel e (b) segmento e nivel.

4.5 SIMULACAO DE MONTE CARLO USANDO FUNCOES DE DISTRIBUICAO

Tendo as fungdes de distribuigdo acumuladas para as diferentes medidas, podemos
entdo extrair as medidas a serem geradas sorteando um nimero aleatorio entre 0 e 1 e
verificando qual medida no eixo x equivale ao valor sorteado (BANKS, CARSON e
NELSON, 1996). Com isso podemos entdo sortear tamanhos de arco, os angulos 6 e ¢, o
numero de ramificagdes e assim por diante. COELHO(1998) propde um algoritmo simples

para a gera¢do neural utilizando fun¢Ges de distribuicdo acumulada e simulagio de Monte
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Carlo, além do conceito de notagdo vetorial. O algoritmo proposto por COELHO(1998) era

para neurdnios bidimensionais. Com algumas modificagdes, adaptamos o algoritmo para

geracio de células tridimensionais. O Algoritmo 4 corresponde ao algoritmo adaptado.

Algoritmo 4

Inicio
Sortear NumMTO, o nimero de ramificagdes do soma;
Para cada ramificagdo

sortear TamSeg Diam, o tamanho do segmento e espesura respectivamente;

Enquanto ndo atingir o tamanho sorteado
sortear AngCrv , AngTrc e TamArc e traga uma reta com tamanho
TamArc curvatura AngCrve torgdo AngTre;
FimEnquanto;
sortear a probabilidade de ramificagdo e verificar se o nimero sorteado é
menor que a probabilidade atribuida dquele nivel do galho (quando esta
probabilidade sorteada é maior, entendemos que foi encontrado um NE);
Fimpara;
Fim.
Estas distribui¢des sdo utilizadas apenas para o crescimento dendritico. Para o soma

consideramos apenas uma esfera.

4.6 FUNCOES DE BASE RADIAL.

Para encontrar o tamanho de um arco em uma fung¢do de distribuigdo por nivel e
tamanho de arco, precisamos de dois valores, um associado a probabilidade e outro ao nivel
do segmento. Logo, temos uma fun¢do que associa cada tamanho a um vetor bidimensional
cujas coordenadas sdo a probabilidade e o nivel. Isto €, cada tamanho corresponde a um ponto

coletado, e cada ponto € um vetor bidimensional. Podemos estender este conceito para vetores
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n-dimensionais. No entanto, como os dados das fungdes de distribuigdo sdo discretos,
obtemos na simulagdo apenas uma aproximacdo do valor real. A interpolagdo destes pontos
possibilita uma melhor aproximagao.

Neste trabalho, utilizamos para interpolagdo as fungdes de base radial (FBR), por ser
um dos métodos mais adequados para valores de mais de uma dimenséo, e que ndo possuem
distribuicdes regulares. Segundo CONSULARO (2001), “sua popularidade para aplicagdo
de reconhecimentos de padroes e aprendizado de maquina ocorre porque ndo é necessdario
um espacamento regular entre os pontos de origem, viabilizando o uso de casos reais em

treinamento”.
Suponha um conjunto de n vetores correspondentes aos pontos conhecidos
V={¥,,,.,v }sendo V, =(c,,c,,...,c;), I<i<n um vetor de d dimensdes. Associado a

V, temos um conjunto  F, = {f(¥,), f(¥,),..., f(¥,)}, sendo que cada f(vi)é o resultado da

aplica¢do de uma fungdo sobre v, . No caso descrito anteriormente f(v,.) seria 0 tamanho do

arco. Queremos agora determinar quais sdo os valores correspondentes a um conjunto de m

pontos X ={x,X,,...X,}, sendo X, =(/,/,,..,/;). Ou seja, queremos associar a X um
F, = {f(&), f(%).... f (%,)} JAQUES;COELHO, 2003c).

Em uma FBR| a fun¢éo de interpolagio € definida como :

F@EY=S w75, )+ ace, +5 (@411)

sendo ¢(r) uma fung¢do sobre a norma de r; w;, a, e b sdo os coeficientes utilizados para o

ajuste da interpolagdo. Tendo V e F, podemos obter os coeficientes w;, a, e 4. Logo,

FE =Y woll 5-7. 1)+ al, +b (412)

i=1

Podemos ver a equagdo (4.11) na forma matricial

O IV 1w
F,=\VT 0 0Jal,
1 o7 olld

e (4.12) na forma
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F.=[®, X 1]al.
b

4.6.1 Thin plate splines

Devido as nossas FD apresentarem mais de um pardmetro, podendo ser
representadas graficamente como superficies, usamos um tipo especial de FBR, as thin plate
splines (TPS), ou splines de superficies. Elas modelam uma superficie no qual pontos de
carga provocam deformagdes. Em uma TPS, assegura-se que a superficie na qual os pontos de
carga atuam apresentem energia minima de deformagdo, desenhando assim uma supérﬁcie
suave e continua (CASTANHO e TOZZI, 1996, COSTA e CESAR, 2001). Na TPS que

utilizamos, @ foi definida por:

se x=0

D(x) ={ (4.13)

x” log(x) caso contrdrio

Logo, aplicamos (4.13) em (4.11) e obtemos os coeficientes. A seguir aplicamos
(4.13) em (4.12) juntamente com os coeficientes, e obtemos os F; desejados.

Deste modo, uma vez que tenhamos medidas das células de uma mesma classe,
podemos ter uma funcdo de distribui¢do associada & ocorréncia de cada caracteristica
morfologica da classe, ou uma fungio interpoladora.

Usando TPS como auxiliar para a geragdo de células artificiais (JAQUES;
COELHO, 2003b) diminuimos a quantidade de dados a consultar e melhoramos a precisdo no
sorteio das medidas. Para este trabalho, utilizamos TPS para arco e diametro. As TPS
utilizadas foram desenvolvidas pelo mestrando em Ciéncia da Computagdo da UEM, Mitio
Yoshida.

4.7 SINTESE DE CELULAS NEURAIS UTILIZANDO FUNCOES ESTOCASTICAS
Utilizando diferentes medidas estatisticas podemos entdo associar uma gramatica

capaz de produzir ramifica¢cdes morfologicamente semelhantes as ramificagdes dendriticas de

neurdnios naturais. Isto €, podemos associar a alguns simbolos ndo terminais algumas regras
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para a formagdo de um dendrito basal, um axdnio e assim por diante. Pode-se ainda adicionar
em cada um desses ndo terminais as fungdes de distribuicdo relacionadas. Na gramadtica 6,

temos um exemplo de utilizagdo destas fungdes.

Gramdtica 6
Axioma : X
nivel := 1;
tamanho := O;
tamanhoSD := FTamSD(nivel);
D := FDiametro(nivel);
Regras
1. para (tamanho < tamanhoSD) : X - FX
1.1 tamanhoCP := FTamCP(nivel);
1.2 angcrv := FAngCrv(nivel);
1.3 angtrc := FangTrc(nivel);
14 tamanho := tamanho + tamanhoCP
2. para (tamanho > tamanhoSD): X - FY
2.1  prob := FProbRamificar(nivel);
3. prob: Y>> ZZ
3.1 nivel := nivel + 1;
4. 100% - prob: Y-> NULL
4.1 nivel := nivel -1;
4.2  tamanho := O;
5. 100% Z - [FX]
5.1 tamanhoSD ;= TamSD(nivel);
5.2 D= Fdiametro(nivel);

53 tamanho := O;
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Aqui, FDProbRamificar(nivel) controla a probabilidade de ramificagdo em cada
nivel do galho. tamanhoSD e tamanhoCP sdo os tamanhos do ponto atual até um final de

segmento (BP ou NE), e de arco (CP), respectivamente. FangCrv(nivel), FangTrc(nivel),

FtamCp(nivel) e FtamSD(nivel) séo as FDs correspondentes aos angulos de tor¢do e
curvatura e aos tamanhos de arco e segmento para um determinado nivel.
Na regra 2, X ¢ substituido por FY e a seguir ¢ atualizada a probabilidade de

ramificacdo para aquele nivel. Caso a probabilidade sorteada na simulagdo seja menor ou
igual a probabilidade naquele nivel, ocorrera uma bifurcagio, sendo aplicada a regra 3, sendo
a ramificacdo sera terminada (regra 4). Quando a ramificagdo € terminada o ultimo né do
galho € rotulado como NE.

Uma das vantagens da utilizagdo de gramaticas vetoriais estocasticas é o fato de
alguns galhos apresentarem regras de ramificagdo diferentes. Deste modo, podemos, por
exemplo, associar uma gramatica para o crescimento dos axonios, outra para os dendritos

basais e outra para os dendritos apicais das células piramidais.
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5 SINTESE NEURAL

Baseando-se no modelo proposto, buscamos utilizar as ferramentas disponiveis € os
conceitos até agora pesquisados e experimentados para elaboragido de nosso simulador neural.
No entanto, experimentamos alguns percalgos. A DLL desenvolvida pelos alunos da
graduagdo ndo pdde ter continuidade, uma vez que a bolsa de iniciag@o cientifica terminou,
estes se graduaram e o aluno que daria continuidade ao projeto acabou desistindo. O desejo
final era que a DLL pudesse ler informagdes de tragado de mais de um neurdnio. Embora no
manual do visualizador neural esteja descrita esta possibilidade, constatamos em nossos
experimentos que nao era possivel.

Apds alguns experimentos, escolhemos a gramatica e, utilizando o conceito de busca
em largura, adaptamos a simulag@o de crescimento dendritico em paralelo, para o formato de
leitura da referida DLL. Uma vez que a gramatica gerava seus tragados em paralelo, usamos o
conceito de busca em profundidade com retrocesso para armazenar as notagdes de tragado em
notagdo vetorial. Assim, pudemos fazer comparagdes dos neurdnios naturais com o0s
artificiais.

Como nosso objetivo principal ¢ a geragdo de neurdnios morfologicamente
parecidos com os neurdnios piramidais, tinhamos que direcionar o crescimento dendritico
corrigindo a gramatica de modo a satisfazer esta morfologia. Esta corregdo foi feita utilizando
campos de atragdo que simulavam a influéncia de fatores neurotroficos nos dendritos basais €
apicais (POLLEUX, MORROW e GHOSH, 2000).

Na seg¢do S.1 descrevemos como criamos FD condicionais € na seg¢io 5.2
apresentamos a definicdo do modelo de gramatica utilizada, a gramdtica estocdstica
condicional.

A seguir, na se¢do 5.3, apresentamos o algoritmo utilizado para geragdo do
crescimento neural em paralelo e finalmente, na se¢do 5.4 mostramos as processos e fungdes
disponiveis ao software mostrando uma breve descricdo de suas fungdes e a seguir,
mostramos um diagrama com as op¢des do software desenvolvido, e apresentamos algumas
células geradas e graficos referentes.

Finalmente, na se¢do 5.5 analisamos graficamente os resultados obtidos comparando

graficos de células naturais e células artificiais.
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5.1 FUNCAO DE DISTRIBUICAO CONDICIONAL

A fim de melhorar nossa simulagdo, resolvemos, além das TPS, utilizar FD
condicionais para algumas medidas (JAQUES; COELHO, 2003b, 2003c). Usando o conceito
da regra de Bayes (se¢do 4.3, do capitulo 4), desejamos saber qual a probabilidade de ocorrer
um determinado valor, dado que um valor anterior tenha ocorndo. Estavamos interessados,
por exemplo, em saber qual a probabilidade de ocorrer um tamanho B no segmento de nivel n,
dado que tenha ocorrido um tamanho 4 no nivel n-1. No entanto, uma vez que dispiinhamos
de mais de 30 nivets para alguns tipos de arcos, tal arquivamento de dados se tornaria
desastroso, visto que o tamanho no nivel 30 era dependente do nivel 29, que era dependente
do nivel 28, e assim sucessivamente. Como temos nossas medidas distribuidas em 15 classes,
para o nivel 1 e 2 teriamos 225 = 15x15 combinag¢des, € para o nivel 3, teriamos 3375
combinagdes.

Na secdo 4.3 do capitulo 4, usamos o conceito de reducdo de espago amostral. Uma
vez que tenha ocorrido um evento A, o nosso espago amostral € reduzido para A, e a chance
de ocorrer B depende entdo de A e B. Deste modo, criamos uma FD de B|A e nada mais.
Encontrando B, localizamos na FD a classe correspondente a este valor e entdo podemos
encontrar C, pois temos uma FD para C|B. Na Figura 5.1 temos do lado esquerdo as FD para
as classes dominantes ou que devem ocorrer previamente, € do lado direito as FD para as

classes dependentes.

EventoA
Evento B, | A;
By,

A .
Biis
Evento Bis| Ajs
Bisy

A|5 .
Bis,is

EventoB
Evento C, | B,
Cui

B, .
C1,15
Evento C15| B|5
C15,1

Bys .
Cisis

Figura 5.1 — Esquema para construcio de FD dominantes e dependentes.
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Utilizamos FD condicionais para tamanho e didmetro dos segmentos,curvatura e
tor¢do dos arcos. O tamanho do segmento » depende de qual tamanho tenha ocorrido no
segmento n-1. O processo € analogo para a espessura do didmetro. No caso de curvatura e
tor¢do, construimos uma FD cujo valor de tor¢do depende da ocorréncia da curvatura.

O algoritmo 5 mostra como ¢é feito para simular a ocorréncia de uma medida, dado
que tenha ocorrido uma medida anterior. Para fins genéricos, supomos que ja tenha ocorrido
pelo menos um sorteio. Temos entdo a classe do evento anterior e buscamos sortear qual seria
o proximo valor, dado que uma classe de um evento anterior tenha ocorrido. Uma vez
localizado este valor na FD dependente, localizamos a que classe pertence na classe
dominante. Esta classe sera a classe do evento anterior para O proximo evento, € assim

sucessivamente.

Algoritmo 5

Entrada : ClAnt; //Classe do evento anterior

SAIDA : CIAt, ValAt //Classe Atual, Valor Atual

Inicio
Prob :=random;
ValAt := Valor(Prob, Dep[ClAnt]);//procura na classe dependente
ClAt := Classe(ValAt); //Localiza valor na classe dominante

Fim;

5.2 DEFINICAO DA GRAMATICA

Para que pudéssemos gerar células neurais adaptamos a proposta de MC CORMICK
e MULCHANDANI(1994) (JAQUES; COELHO, 2002, 2003a). A gramatica 7 ¢ o modelo
que utilizamos em nosso projeto. Na gramatica proposta, inserimos algumas agdes de
controle (linhas 2, 3, 4, 5, 7, 8, 8.1, 8.1.2 ,8.2.1, 9 e 10), sendo que a execugdo de operagdes
graficas ¢ condicionada a valores logicos de expressdes (linhas 7.1, 8.1, ¢ 8.2) . Nalinha 4, a
fungdo SortSD(Nivel, Tipo) sorteia o tamanho do segmento dendritico tendo como
parametros o nivel e o tipo de segmento dendritico, basal ou apical, enquanto que na linha 5 a

fungdo SortDiametro(Nivel Tipo) sorteia o didmetro do segmento. Estas fungdes sio
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condicionadas ao sorteio das medidas do nivel anterior, exceto para o nivel 1. Ou seja, o
sorteio no nivel n depende do tamanho sorteado no nivel anterior. O uso de uma fungdo
condicionada ao tamanho anterior € mais realistica do que simplesmente o sorteio ndo
condicional.

Uma vez que a gramatica proposta utiliza-se ndo somente de valores probabilisticos
mas de valores logicos, denotaremos esta gramatica de gramatica estocastica condicional.

Na linha 6, X corresponde ao desenho do segmento dendritico. Temos entdo

associado ao arco as fungdes TamCP(Nivel, Tipo), CurvTorc(Nivel, Tipo). Sorteia-se entdo
o tamanho do arco, a curvatura e a tor¢do, respectivamente. A fungio CurvTorc(Nivel,

Tipo) sorteia inicialmente a curvatura e a seguir sorteia a tor¢do para a ocorréncia daquela

curvatura.

O processo de ramificagdo comega no nivel 1 com o axioma X e a escolha do
tamanho do segmento dendritico (linha 4). Enquanto a soma dos arcos ndo atingirem o
tamanho do segmento (linha 7.1), sorteia-se novo tamanho de arco, curvatura e tor¢do. Os
angulos de curvatura e torgdo servem para orientar o crescimento do galho.

Quando a soma dos arcos atinge o tamanho do segmento sorteamos um nimero
aleatorio entre 0 e 1. Usamos este numero para simular a possibilidade de ocorrer uma
ramificagdo. Caso este numero sorteado seja menor ou igual a probabilidade de ramificagio
(linha 8.1), dots novos galhos comegardo a crescer, comegando entdo dois novos segmentos
dendriticos. Em caso contrario, ndo ocorrera nenhuma ramificagdo significando que o galho
parara de crescer. O processo segue recursivamente para os demais galhos até que termine o
crescimento de todos os galhos.

Devido ao uso do método de Monte Carlo, cada célula gerada sera
morfologicamente diferente das demais.

As corregdes de orientagdo do crescimento € feita usando um campo de atragdo
representado pela fungdo FieldTrop(Tipo), aplicada aos galhos basais (linha 9) e apicais
(linha10), simulando assim a orientagdo por fatores neurotréficos

Cada dendrito ¢ representado como uma série de pequenos cilindros, e cada cilindro
¢ correspondente aos arcos do dendrito. Deste modo, estes pequenos arcos representam as

curvaturas e tor¢des sofridas pelos gathos.
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Gramdtica 7
1. Axioma : X
2. Nivel := 1;
3 SomaCp := O;
4. TamSD := SortSD(Nivel,Tipo);
5. Diam := SortDiametro(Nivel, Tipo);
6. X>F FramcpNivel, Tipo) CurvTorc(Nivel, Tipo) Y
7. SomaCP := SomaCP+TamCP(Nivel, Tipo);
7.1 [SomaCP <« TamSD]: Y>X
8. Prob:=SortProb( );
8.1 [Prob <= ProbRam(Nivel, Tipo)] : Y-> [X][X]:
8.1.1. Nivel := Nivel + 1;
8.1.2. TamSD :=SortTamSD(Nivel, Tipo);
8.2 [Prob > ProbRam (Nivel,Tipo)] : Y=> NULL
8.2.1 Nivel := Nivel -1;
9. FieldTrop(Basal)
10. FieldTrop(Apical)

5.3 GERACAO NEURAL

Apos as transformagdes dos tragados neurais em notagdo vetorial, geramos as FD e
para algumas destas FD criamos TPS. Bastava entdo utilizar a gramatica para gerar as células.
Embora uma gramatica L-System possa ser vista pelo ser humano como uma geragdo em
paralelo, o desenho das ramificagdes em paralelo depende do algoritmo desenvolvido. Como
a estrutura gerada pode ser vista como um grafo, utilizamos entdo o conceito de expansdo ou
busca em largura (BONDY e MURTY, 1979; BALAKRISHNAN, 2000). Inicialmente
marcamos cada noé do grafo com o rotulo NAOVISITADO. Partindo de um noé inicial em uma
arvore, marcamos este com o rotulo ABERTO. A seguir, marcamos este n6 como o rotulo

VISITADO e rotulamos todos os nos adjacentes ainda n3o visitados com o rétulo ABERTO. O
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processo segue analogo agora para cada né com rotulo ABERTO, marcando-os como
VISITADO. Quando todos os nos estiverem rotulados como VISITADOS o processo termina.
Deste modo, sdo visitados todos os nos de um nivel da arvore, antes de prosseguir para outro
nivel, 0 que permite a simulagio de paralelismo. Como as fun¢des da DLL desenvolvida
desenham a célula lendo os pontos de um arquivo, gravamos entdo as informag¢des destes
pontos, sendo cada um destes pontos os nos visitados da arvore segundo a busca em largura.
O algontmo 6 apresenta a idéia geral. Este algontmo foi adaptado as sutilezas da linguagem
Delphi.

Algoritmo 6
CarregaGramatica();
SorteiaPosicao Soma();
SorteiaPosicaoMTOs();
Para cada PontoMTO
StringSegmento = Axioma;
PoeNaFila(StringSegmento);
FimPara;
Enquanto FILA NAO VAZIA faca
Para cada Segmento da FILA faga
RetireDaFila(StringSegmento);
GraveAcao(StringSegmento PosSegmento);
Se 6ramdtica do Segmento Gerar ramificagao
PoeNaFilaAux(StringNovoSegmentol);
PoeNaFilaAux(StringNovoSegmento2);
FimSe;
Se string do segmento ainda tem caracteres a ler
PoeNaFilaAux(StringSegmento);
FimPara

FILA := FILAAUX;
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FimEnquanto;

Fim;

Consideramos cada segmento contendo uma string correspondente ao conjunto de
agoes de desenho a serem executadas, ¢ um ponteiro PosSegmento que aponta para a
proxima agdo a ser executada. Inicialmente temos um segmento partindo de cada MTO e nada
mais. Cada um destes segmentos tem inicialmente como string o axioma € o ponteiro estd na
posicdo 1. Coloca-se estas strings em uma fila e, posteriormente, vamos retirando da fila e
realizando as ag¢des gramaticais para caractere em que PosSegmento aponta. Deste modo,
quando a a¢d@o ¢ de desenho, gravamos os pontos na notagdo dat para posterior simulagéo do
crescimento em paralelo. Se a agfo exigir o surgimento de uma nova ramificag@o, inserimos
as strings destes novos segmentos na fila, com o ponteiro na posi¢do 1. Caso as strings
anteriores ndo tenham sido lidas completamente, sdo novamente inseridas na fila e o processo
se repete. Em caso contrario, significa que aquele segmento ja atingiu o seu crescimento
maximo.

ApoOs estas operagdes, corrigimos a orientagdo da gramatica, aplicando campos de
atra¢do. Na Figura 5.2, a direita simulamos a célula com atragdes de duas linhas de forga. A
linha A representa a atragdo dos dendritos apicais em dire¢do a pia mater, enquanto a linha B
representa o crescimento basal em direcdo a matéria branca, hipocampo e outras areas. A
for¢ca de atragdo dos dendritos basais ¢ bem menor que a for¢a de atragdo dos apicais.
Utilizamos este critério tendo por base as observagdes da morfologia neural. O formulario no

canto superior esquerdo mostra as constantes utilizadas.
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Figura 5.2 — Correciio da orientag¢io gramatical. Ao fundo a célula gerada sem as
corregdes. A esquerda as constantes utilizadas, e a direita a célula com simulacdo de
tropismo.
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5.4 DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE

O diagrama mostra uma breve descrigdo das fun¢des e processos desenvolvidos para
o software que denotamos por ViewNeuron.

O processo CONVERT pode tomar qualquer um dos formatos de arquivo delimitados
pela linha pontilhada (dat para o visualizador, swc, asc ou neurolucida ,eut ou eutectic) e
converter para os outros restantes. Por exemplo, se tivéssemos um arquivo em formato swc,
este pode ser convertido para dat, asc e eut. CONVERT utiliza ainda arquivos em formato eut
para gerar arquivos formato vet ou vetorial. Apos a geragdo dos arquivos em formato vet o
processo pode gerar os arquivos frq ou de freqiiéncia.

O processo VIEW toma os arquivos em formatos eutectic ou vetorial e visualiza na
tela. Os demais formatos podem ser convertidos para eutectic.

O processo PARSER, utilizando a gramatica, as fungdes de distribuigio e as
informagdes de tropismo fornecidas pelo usuario, chama o processo VIEW que permite a

visualiza¢do das células artificiais geradas.

.......................... vet

dat

S Y
SwWcC

| g CONVERT

asc |

Ne—, S
eut

USER

Figura 5.3 — Diagrama de fluxo de dados do software desenvolvido.

A Figura 5.4 apresenta o diagrama hierarquico funcional (DHF) do software
desenvolvido. Aqui foram colocadas todas as op¢des necessarias para visualizacdo de células

naturais nos tragados de formato eutectic, dat e vetorial. Embora a visualizagio de tragado
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neural tais como neurolucida e swc ndo seja possivel diretamente, pode-se transformar estes

formatos nas nota¢des que possibilitam a visualizagao.

I ViewNeuron I

[ Fles ] I Simulation I I__Generation l l'_NéuronGL

_I " EUT.. —{ - Stochastic | _._I "EUTto VET - |_| -Crejait‘er Néurc;;l I
__r .VETf S I _{ Grammar I —l SWCtoEUT " I ;[:Déstrﬁjv'rvNeu:on I
. swe || {Thin Plate | | [ SWCroDAT __lemNeu,on |
. 1 0 e ) T . —
—1: SéveI?at and Vet | | o) No _I “ NEURO to_EUT . I \_l Neuron-'GrOwthrl
— [ Distribution Function o
ropism
[0 Basal
O Apical

Figura 5.4 — Diagrama hierarquico funcional do software desenvolvido

O menu Files permite a visualizagdo em notagdo eutectic, vetorial e SWC. (opgSes
EUT , VET e SWC, respectivamente). A op¢do Save Dat and Vet possibilita ao usuario salvar
a célula virtual gerada pela gramatica nas notagGes dat e vetorial. A notag@o dat servira para
visualizagdo da célula pelo visualizador neural NeuronGL, que utiliza a DLL Neuron3d, e a
notagio vetorial permitird a realizagdo de comparagdes das medidas das células artificiais com
as medidas das células naturais.

O menu Simulation permite a geragdo das células. A opgdo Stochastic permite a
geragio de uma célula neural usando simplesmente as fungdes de distribuigdo. A opgdo
Grammar permite a geragdo usando a gramatica, na qual pode-se escolher o uso ou ndo de
Thin Plate Splines incorporada na gramatica. A op¢do Tropism permite a reorientagdo dos
dendritos apicais e basais de acordo com as caracteristicas das células piramidais (aqui
utilizamos os procedimentos do algoritmo 3, da se¢do 4.1). Podemos ainda aqui escolher se
queremos tropismo somente nos dendritos apicais ou somente nos basais.

O menu Generation permite a transformagio dos tragados e a geragio das fungdes de

distribui¢do. A opgdo EUT to VET transforma os arquivos em notagio eutectic para a notagio
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vetorial, necessaria para levantamento estatistico. As opgdes SWC to EUT e SWC to DAT -
transformam os arquivos de notagdo SWC em eutectic e dat, respectivamente. J& a opgdo
NEURO to EUT, converte para o formato eutectic. Esta opgao utiliza os codigos neurolucida
conhecidos e comentados nesta dissertagdo, ignorando os cddigos ndo conhecidos. Cumpre
lembrar que o formato neurolucida é de um software comercial e portanto, muitos de seus
codigos ndo sdo divulgados.

Finalmente, o menu NeuronGL chama o visualizador neural, que abre um formulério
para visualizagdo de células em notagdo dat. A opgdo Create Neuron abre um arquivo em
notacdo dat, Destroy Neuron limpa as informagdes da memoria € Reset Neuron reescreve
novamente a célula com as informag¢des padrdo. A op¢do Neuron Growth possibita a
visualiza¢do do crescimento neural em paralelo.

A Figura 5.5, mostra o visualizador 3D, com a gerac@o de uma célula virtual.

2 NeuronGt Interfoage

GO LightT: |

- )

Ior (1

Figura 5.5 — Visualizador neural com uma célula virtual. Em destague o betio .
correspondente a simulaciio do crescimento em paralelo.

Deste modo, podemos visualizar seu crescimento vendo todos os dendritos

crescendo. Na Figura 5.6 podemos ver a mesma célula da Figura 5.5 com 15%, 30% e 60% do
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seu crescimento. Usando a opg¢do Neuron Growth podemos ver as diversas fases do

crescimento neural.

Figura 5.6 — Porcentagem de crescimento. Da esquerda para a direita, 15%, 30% e 60% .
do seu crescimento dendritico final.

A seguir temos na Figura 5.7, algumas células geradas pelo programa, sendo a
primeira célula a mesma da Figura 5.6. As células da parte de cima utilizam fungdes de

distribuigdo, e as de baixo utilizam Thin Plate Splines.

Figura 5.7 — Algumas c€lulas artificiais geradas. A primeira célula ¢ a mesma da Figura
5.6, mostrada sem o uso do visualizador 3D.
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As Thin Plate Splines desenvolvidas pelo aluno Mitio Yoshida necessitavam de
algumas corre¢des. Em alguns momentos a curva da spline apresentava minimos ou maximos
locais que ndo condiziam com a idéia de suavidade da superficie. Ou seja, uma vez que temos
dois pontos conhecidos x e z, temos os valores para F(x) e F(z). Desejamos encontrar entdo
um valor para F{(y), sendo x < y < z, e esperamos que a curva que passe por F(x), F(y) e F(z)
apresente-se de modo suave. Quando esse erro ocorria, a solugdo encontrada foi aproximar o
valor de F(y) de modo que a curva entre F(x), F(y) e F(z) fosse uma linha reta. Deste modo,
temos uma reta y = ax + b que passa entre F(x) e [(z), e fica facil encontrar um melhor valor

para f(y).

5.5 VALIDACOES

A seguir, comentaremos alguns graficos obtidos, analisando suas caracteristicas. Os
graficos restantes encontram-se nos apéndices de B, C, D e E. Criamos fungdes extraidas com
base em medidas de 68 células naturais, e geramos para nossos testes 50 células artificiais.
Comentaremos nesta se¢do graficos para tamanho de segmento, comprimento de arco, tor¢do

€ curvatura.

5.5.1 Tamanho de segmento

A Figura 5.8 mostra do lado esquerdo os graficos para segmentos de células naturais
e do lado direito células artificiais.

Nas células naturais, o nivel maximo atingido foi de 24 para dendritos basais e 36
para dendritos apicais, com tamanhos maximos de 790 e 585, respectivamente. Nas células
artificiais, atingimos niveis maximos de 18 para basais e 30 para apicais, com tamanhos
maximos de 488 e 496 respectivamente.

A razdo de n@o termos atingidos os ultimos niveis e tamanhos é que dificilmente ¢
sorteado um niimero aleatorio tdo grande, ja que para estes valores a probabilidade acumulada
se aproxima de 1.

Percebe-se que os graficos das ceélulas artificiais tém uma certa semelhanga com as
naturais, mostrando assim, que o sorteio do tamanho de segmento se aproxima do tamanho de

células naturais.
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Figura 5.8 — Graficos para medidas de segmento. a) células naturais e b) células
artificiais.

5.5.2 Comprimento de arco

A Figura 5.9 mostra os graficos para comprimento de arco. Nas células naturais, o
tamanho maximo de arco € de 80 para basais e 92 para os apicais. Nas células artificiais,
vemos 49 para basais e 56 para apicais. Do mesmo modo que para os tamanhos de segmentos
alguns tamanhos dificilmente s@o atingidos na simulag@o, devido ao valor proximo de | da
probabilidade acumulada. Em cada nivel, cada tamanho tem uma certa probabilidade. Quando
a probabilidade sorteada € bem menor do que a probabilidade da FD, temos que calcular este
tamanho. Para calcular este tamanho, determinamos o coeficiente angular e linear da reta
formada entre os dois limites da caixa de nivel n. Quando o nivel € 1, considéramos o valor de
comprimento minimo como O e com probabilidade 0. Deste modo, quando a freqiiéncia de
valores altos ¢ muito grande, pode acontecer de sortearmos valores bem menores do que esta
freqiiéncia. Quando o valor sorteado € muito pequeno, pode acontecer de ser calculado um
valor muito pequeno. Mas isso s6 acontece no nivel 1 conforme se pode ver nos graficos do
lado direito da figura. Mesmo assim vemos que os graficos dos dois lados apresentam uma

certa semelhanca.
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Funcan de distnbuicéo para mecida de arco dendrtico basal 24 nvmrs Funcao de distnbuig8o para medida de arco dendrbico basal 18 nivers

tamanho do arco

Figura 5.9 — Grificos para medidas de arco. a) células naturais e b) células artificiais.

5.5.3 Curvatura

As medidas de curvatura sd3o as que mais apresentam semelhangas, ja que existem
valores com frequiiéncias acumuladas bem proximas de O e bem proximas de 1. Na Figura
5.10, as células naturais apresentam valores em graus de —156 a 157 para basais e apicais.
Estes valores foram convertidos de radianos para graus, ocasionando alguns arredondamentos,

como no caso das artificiais onde encontramos valores entre —156 e 158.

Funcao de distnbuic3o para medida de curvatura apical 36 nvess
Funcao de crstnbuicac pars medide de curvatura spical 30 mrvers

Funcao de distnburcso pars medida de curvaturs basal 18 nveis
e

Figura 5.10 — Graficos para curvatura de arco. a) células naturais e b) células artificiais.
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5.54 Torgdo

Os graficos da Figura 5.11 mostram, para as células naturais, ocorréncias de torgao
entre —68 e 79 graus para basais e —70 a 79 graus para apicais. Para as células artificiais,
temos valores entre —78 e 79 para basais e —70 a 79 para apicais. O grafico de torgio basal das
células artificiais apresenta algumas rugosidades em sua superficie. Como a tor¢do €
dependente do sorteio anterior de curvatura muitas vezes podem ocorrer sorteios de
curvaturas nas quais nao temos nenhuma tor¢do. Temos entdo de escolher a tor¢do da classe
ou caixa mais proxima. Mesmo assim a figura ainda apresenta uma superficie em forma de ‘s’

semelhante ao grafico da célula natural.

Funcac da distnbuicao para madida de torgdo basal 24 niveis Funcao de cistribuicao para madida de terg3o dasal 18 nivers

nvel <8 torgéo

Funcao da distnbuicao para macda de targ8e apical 36 niveis

a) b)
Figura 5.11- Graficos para torcio de arco. a) células naturais e b) células artificiais.
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APENDICE A

CELULAS NATURAIS UTILIZADAS PARA EXTRACAO DAS MEDIDAS

(http://www.cns.soton.ac.ul/~jchad/cellArchive/index/topindex.html. Acesso em 23 de junho de

2001).
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APENDICE B

GRAFICOS DE MEDIDAS DE CELULAS PIRAMIDAIS DO CORTEX VISUAL DE
RATO
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APENDICE C

FDS DE DISTRIBUICAO CONDICIONAIS DE CELULAS DO CORTEX VISUAL DE
RATO
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C.2 Segmento dendritico basal
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C3 Angulo de Torciio Basal e Apical
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APENDICE D

GRAFICOS DE MEDIDAS DE CELULAS PIRAMIDAIS ARTIFIFICIAIS
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APENDICE E

FDS DE DISTRIBUICAO CONDICIONAIS DE CELULAS ARTIFICIAILS
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E.2 Segmento dendritico basal
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E.3 Angulo de Torc¢io Basal e Apical
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