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a Concepcao de Sistemas Auténomos Inteligentes. 2003. Dissertacdo (Mestrado
em Informatica) — Universidade Federal do Parana, Curitiba.

RESUMO

Um modelo de rede neural artificial € proposto. A rede neural possui multiplas
camadas. Cada camada da rede neural € formada por uma grade quadrangular de
neurbénios (em um espacgo toroidal). As conexdes sinapticas de cada neurdnio
abrangem trés tipos: excitatorias inter-camadas, laterais inibitdrias intra-camada e
laterais excitatérias intra-camada. A disposi¢cdo espacial das conexdes é do tipo
Gaussiana e especifica para cada tipo de sinapse. Cada neurénio estabelece um
numero restrito de conexdes. O modelo de arquitetura contribui para eliminar
restricdes apresentadas por arquiteturas em que entradas e conexdes sao
distribuidas a todos os neurénios de cada camada. O modelo do neurdnio apresenta
dindmica interna, proporcionando uma memoria da atividade recente e assumindo
papel importante na aprendizagem. A aprendizagem é baseada na seleg&o pelas
consequéncias, conforme principios de aprendizagem por reforgo. Em particular, a
de aprendizagem por reforgo utilizada € do tipo classico. Os experimentos definidos
para investigacdo e confirmagcdo das capacidades da rede neural consideram um
ambiente simulado, condizente com o modelo de Seleg¢ao pelas Consequéncias. Os
resultados obtidos em simulagbes mostram que o modelo € capaz de reproduzir
diversos fendmenos comportamentais, que sao. aquisi¢do de comportamento
respondente, extingdo de comportamento respondente, aquisi¢cdo de comportamento
operante, extingdo de comportamento operante, capacidade de generalizagdo de
estimulos, habilidade no controle da intensidade das respostas, capacidade de
controle de muitiplas respostas e fuséo de sensores. Experimentos também ilustram
o importante papel das conexdes laterais inibitorias e das conexdes laterais
excitatérias na modelagem da formagdo de grupos neurais em nivel operante.
Entende-se que a capacidade de aprendizagem alcangada pela rede neural
proposta torna-a vidvel para a concepg¢ao de sistemas auténomos inteligentes com
potencialidades superiores aqueles divulgados na literatura especializada.
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HAYDU, Nicholas Bender. A Selection by Consequences Approach for Learning
in Multi-Layer Neural Networks Directed to the Conception of Intelligent
Autonomous Systems. 2003. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) -
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ABSTRACT

A model of an artificial neural network is proposed. The neural network has multipie
layers. Each network layer is formed by a quadrangular grid of neurons (on a toroidal
space). The synaptic connections that every neuron has are defined between tree
types: inter-layer excitatory, lateral intra-layer inhibitory and lateral intra-layer
excitatory. The spatiail disposition of connections is of a Gaussian type and specific
for each type of synapse. Each neuron has a limited number of connections. The
model contributes to eliminate restrictions presented by other architectures in witch
connections are distributed to all of the neurons of each layer. The neuron model
presents an internal dynamic, working as a memory of its recent activity and having
important role in the leaming process. The learning procedure is based on the
selection by consequences according to reinforcement learning principies.
Particularly the reinforcement learning approach used is of the classical type. The
experiments defined for the investigation and confirmation of the capacities of the
neural network consider a simulated environment that works according to the
Selection by Consequences model. The simulation results show that the model is
capable of reproducing several behavioral phenomena that are: acquisition of
respondent behavior, extinction of respondent behavior, acquisition of operant
behavior, extinction of operant behavior, stimulus generalization capacity, ability to
control the response intensity, capacity to control multiple responses and sensor
fusion. Besides that, the experiments also illustrate the important role of the lateral
inhibitory and lateral excitatory connections for a correct shaping of operant level
responses and neural groups. It is understood that the learning capacities that the
proposed neural network exhibits make it viable for the conception of intelligent
autonomous systems with potentialities superior to those already presented in the
specialized literature.



1 INTRODUGAO

1.1 Motivacdo

Autonomia

Os progressos no campo da Inteligéncia Artificial vém demarcando
grandes ciclos, caso o ponto de vista adotado leve em conta as metas, expectativas
e resultados alcangados.

Entende-se que um primeiro ciclo estaria associado aos esforgos de
pesquisa motivados pela possibilidade de reproduzir capacidades inteligentes
humanas sofisticadas em maquinas computacionais. Apds se constatar as imensas
disparidades presentes entre as potencialidades das maquinas desenvolvidas e das
anunciadas a partir das expectativas iniciais, este ciclo se extingue. Os resultados da
pesquisa neste ciclo podem nao ter sido satisfatorios, entretanto serviram para gerar
uma nog¢do mais realista das dificuldades gigantes que seriam enfrentadas para
reproduzir um sistema artificial inteligente imaginado.

As frustragbes segundo a perspectiva mais ficcionista ndo impediu
que os progressos e resultados alcangados merecessem o reconhecimento por todo
o esforco despendido. As potencialidades dos sistemas inteligentes propostos
poderiam nao satisfazer as metas iniciais, mas se tinham tornado suficientes para
produzirem resultados relevantes em aplicagbes praticas. Esta nova leitura para o
papel dos resuitados alcangcados pela pesquisa em Inteligéncia Artificial
caracterizaria um segundo ciclo. A pesquisa no campo da Inteligéncia Artificial se
consolidou e foi reconhecida como extremamente relevante para 0 progresso
tecnologico, invadindo areas que antes se mostravam avessas, e.g., controle
automatico. Neste ciclo os sistemas inteligentes passam a assumir uma importancia
crescente junto ao segmento tecnoldgico. O segundo ciclo desencadeou avangos
tedricos notaveis e talvez seja aceitavel admitir que, enquanto o primeiro ciclo esteve
motivado por expectativas calcadas na ficgdo, o segundo foi fortemente guiado pelas
demandas presentes no segmento tecnolégico.

E possivel que a pesquisa no campo da Inteligéncia Artificial esteja

iniciando um terceiro ciclo. As demandas tecnoldogicas continuam exercendo
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pressdes constantes no que diz respeito as demandas cada vez mais sofisticadas e
exigentes em desempenho. Entretanto também se nota uma forte preocupacgéo dos
pesquisadores em tornar os sistemas inteligentes artificiais mais semelhantes aos
sistemas bioidgicos sofisticadamente inteligentes. Observa-se que, em vista das
potencialidades demonstradas pelos sistemas bioldgicos e artificiais, as
semelhangas que podem ser admitidas s&o pouco significativas. Desta forma,
argumenta-se que a insatisfagao presente seja motivo suficiente para incrementar
pesquisas e reduzir as diferengas entre estes dois sistemas.

Assim, atualmente, de um lado observa-se a consolidagéo e origem
de teorias ousadas, tais como: sistemas imunolégicos artificiais (de Castro e Timmis,
2002), sistemas de inteligéncia coletiva (Bonabeau, Dorigo e Theraulaz, 1999),
sistemas classificadores (Lanzi, 2000), e da evolugdo de teorias mais tradicionais
relacionadas as redes neurais, sistemas nebulosos, computacdo evolutiva,
aprendizagem artificial (Vapnik, 1999)(Sutton e Barto, 1998), sistemas simbdlicos
inteligentes bem representados pelos agentes inteligentes (Russel e Norvig, 1995).

De outro lado ressurgem as reflexdes em termos das limitagdes dos
atuais sistemas inteligentes. As criticas podem ser resumidas no problema do “a
priori”, abordado por varios autores (Brooks, 1990)(Brooks, 1991)(Figueiredo, 1999)
e em especial por Verschure (Verschure, 1993)(Verschure, 1996).

O problema do “a priori” diz respeito ao fato de um sistema simbolico
requerer uma representacdo do mundo em termos de simbolos discretos para
operar, que s6 pode ser fornecida pelos projetistas do sistema. Mesmo que o
sistema possua a capacidade de aprender por meio da incorporagcdo de novos
simbolos e regras & sua base de conhecimentos, &€ necessario um conjunto basico
inicial que permita a operagao do sistema. Esse conjunto inicial € definido, portanto,
“a priori” e requer dos projetistas a definicdo da esséncia do sistema. A partir deste
problema principal Vershure reuniu quatro outros também de grande importancia,

que serao vistos resumidamente a seguir:

1. Problema da Falta de Fundamento Simbdlico (Symbol
Grounding Problem): esta relacionado a questéo do valor verdade
de uma proposi¢ao ser derivado de outras proposi¢ées, criando
uma teia de relagdes que, no entanto, ndo possuem base com

relacdo ao mundo real supostamente descrito pelo sistema;
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2. Problema do Enquadramento (Frame Problem). aborda a
questdo do tempo necessario para a atualizagéo do modelo légico
que cresceria exponencialmente e logo tornaria impossivel a
atuacdo do sistema, ficando este confinado a rotinas de
atualizacao;

3. Problemas da Visao de Referéncia (Frame-of-reference
Problem): trata do fator subjetivo quando da escolha de um
modelo loégico para a representagdo de um dominio. Cada pessoa
pode escolher um modelo légico e uma forma diferente de
relacionar os simbolos do sistema Idgico com o problema que se
deseja abordar. No entanto, nada garante que essa escolha seja
a meihor;

4. Problema da Contextualizagdo (Situatedness Problem):
sistemas inteligentes deveriam ser contextualizados, isto €,
deveriam levar em consideracdo apenas fatores de importancia
imediata, caso contrario sofreriam do problema do
enquadramento. Entretanto os sistemas existentes abordam o
conhecimento de uma maneira global e que ainda dependente de
interpretacdo humana.

Uma interpretacdo simplificada (no entanto poderosa) do problema
do “a priori” bem como dos problemas subseqientes pode ser feita da seguinte
forma: um sistema simbdlico capaz de exibir inteligéncia necessita que em sua base
existam simbolos representando verdades absolutas e atdbmicas sobre a inteligéncia,
a partir dos quais pudessem ser deduzidas todas as implicagées necessarias para
um sistema inteligente. Como muito bem abordado por Penrose (1997), tais
verdades absolutas provavelmente escondem-se em locais como O mundo
subatomico entre outros. Assim sendo, extrai-las seria como extrair os atomos de
conhecimentos necessarios para deduzir todo o universo.

Tendo em vista as dificuldades existentes no contexto apresentado é
possivel justificar a crescente ateng¢do voltada para o conceito de autonomia no
contexto de sistemas artificiais inteligentes.

Autonomia e inteligéncia tém sido considerados conceitos

fortemente relacionados (Steels, 1995). Propbe-se que a autonomia seja uma
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capacidade que se manifeste segundo uma escala continua, proporcionando, entéo,
uma medida para o grau de inteligéncia de um sistema artificial (Figueiredo, 1999).
Além disso, sistemas artificiais, nos quais a auséncia de autonomia tenha sido
constatada, tornam-se passiveis de criticas severas no que tange a sua natureza
inteligente (Vershure, 1996).

Por sua vez, a autonomia é vinculada a capacidade de
aprendizagem, particularmente quando a aquisicdo de conhecimento ocorre a partir
da interagdo com o ambiente (Steels, 1995) (Figueiredo, 1997) (Figueiredo, 1999)
(Russell&Norvig, 1995). Um sistema auténomo é capaz de aprender através da
interagcdo com o ambiente, recebendo estimulos e gerando comportamentos
(respostas) que alteram este ambiente, aprimorando suas capacidades e adaptando-
se as caracteristicas do mesmo. Tanto a aprendizagem quanto 0os comportamentos
e ou respostas geradas podem ser independentes de auxilios externos.

Assim, dentre as diversas possibilidades de aplicagdo de sistemas
inteligentes, a presenga de autonomia torna-se particularmente interessante
naquelas em que o sistema atua em ambientes desconhecidos, e.g., navegagao
autdbnoma de robés. Tais areas de aplicagédo tém sido intensamente investigadas,
ndo s6 devido ao claro interesse tecnolégico, mas também por proporcionar um

ambiente proficuo para a pesquisa dos sistemas auténomos inteligentes.

Redes Neurais

E entre os sistemas biolégicos que exclusivamente se encontram os
mais representativos sistemas autébnomos inteligentes. Reconhece-se que o poder
de autonomia de tais sistemas advém preponderantemente de seus sistemas
nervosos. Por esta razdo, alguns pesquisadores defendem que a melhor estratégia
para a concepg¢ao de tais sistemas inteligentes € concentrar esforgos na modelagem
dos sistemas biolégicos (Edelman, 1987).

Coerentemente com esta argumentacao, as redes neurais artificiais
sdo adotadas neste trabalho, dentre as diversas técnicas presentes na area de
Inteligéncia Artificial, visto que s&o inspiradas em seus pares biologicos.
Particularmente, o presente trabalho adota o principio da maxima plausibilidade

biolégica para as propostas apresentadas, ou seja, as trajetérias definidas durante o



desenvolvimento do trabalho estdo associadas as escolhas que favorecessem o
modelo de RNA que melhor espelhasse o modelo biolégico.

As redes neurais artificiais (RNAs) geram de forma qualitativa muitas
das caracteristicas de seus pares biologicos, além da capacidade de aprendizagem,
essencial para a autonomia: tolerancia a falhas, generalizagdo, memoria acessada
por conteudo e robustez ao ruido.

Embora os modelos de redes neurais existentes tém demonstrado
tais caracteristicas em variadas areas de aplicagdo, muitas deficiéncias gerais
podem ser apontadas, dentre elas: limitagdes de capacidade da memoria associativa
e recuperacéo de seu conteldo, restrigbes quanto a convergéncia em aprendizagem
supervisionada, limitacées quanto a aprendizagem em ambientes desconhecidos.
Esta ultima deficiéncia esta intimamente relacionada ao foco de estudo do presente
trabalho, pois reduzindo-a € possivel aicangar potencialidades satisfatorias para a

concepgéo de sistemas auténomos.

Aprendizagem

Sendo a aprendizagem algo fundamental para se alcangar a
autonomia, € desejavel que o modelo possua uma estratégia para realizar tal tarefa,
que seja coerente com as idéias propostas.

Nesse contexto utiliza-se o modelo da Selec&o pelas Consequéncias
(Skinner, 1981) como base para um principio de aprendizagem. A aprendizagem
segundo essa visdo ocorre a partir de variagdes no repertério de comportamentos
dos organismos, as quais por sua vez sdo selecionados pelo ambiente com base
nas consequéncias que produzem. No caso de produzir consequéncias favoraveis
ao organismo, o comportamento & selecionado e passa a fazer parte de seu
repertério. Caso produza consequéncias desfavoraveis a tendéncia € que o
comportamento seja extinguido, deixando de existir. A variabilidade de
comportamentos e a forma especifica como estes sdo selecionados ocorre segundo
trés estratégias basicas, produzindo trés tipos de comportamentos: comportamento
reflexo, comportamento respondente e comportamento operante.

A primeira estratégia aborda os comportamentos do tipo reflexo que
sdo filogeneticamente selecionados, ou seja, segundo sua capacidade ou ndo de

permitir a0 organismo transmitir seus genes com sucesso. E razoavel assumir que a
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variabilidade para este tipo de comportamento é introduzida por fatores genéticos
como mutagdes e cruzamentos.

O segundo tipo de comportamento €& conhecido pelo termo
respondente e trata de associar estimulos quaisquer (S), presentes no ambiente, aos
comportamentos do tipo reflexo. Para tanto, o processo de sele¢do depende da
existéncia de uma correlagcdo temporal entre estimulos S com os estimulos
responsaveis por eliciar o comportamento reflexo. A selegcdo & mediada por um
estimulo reforcador que é normaimente o proprio eliciador (estimulo que inicia) do
reflexo. Note que comportamentos do tipo reflexo séo selecionados segundo a
historia de vida do organismo e n&o mais ao longo de inumeras geragdes.

O ultimo tipo de aprendizagem diz respeito ao assim denominado
comportamento operante. Comportamentos operantes s&o selecionados segundo a
consequéncia que suas respostas produzem no ambiente e ndo apenas de acordo
com uma correlagdo temporal, como € o caso dos respondentes. No entanto, assim
como o comportamento respondente, o comportamento operante também é
selecionado através da apresentagdo, por parte do ambiente, de um estimulo
reforgador. Assim a consequéncia que a emissao da resposta produz no ambiente é
a apresentacdo do estimulo reforgador. O efeito do reforgador neste caso é
selecionar as respostas emitidas pelo organismo em situagdes adequadas,
tornando-as mais provaveis no futuro. Também no caso de comportamentos
operante o repertério é desenvolvido ao longo da histdria de vida do organismo.

Devido ao fato da aprendizagem ser mediada por um estimulo
reforgador, este principio de aprendizagem é denominado de aprendizagem por
reforco. Existem, no entanto, diversas teorias consideradas como modelos de
aprendizagem por reforco. Para este trabalho, a ndo ser quando indicado o
contrario, a interpretacdo deve ser de acordo com o modelo de Selecdo pelas
Conseqguéncias.

Diferentemente de outras estratégias, a estratégia de aprendizagem
por reforco oferece mecanismos para a adaptagao do sistema autdnomo enquanto
este interage com um ambiente desconhecido. Por esta razao torna-se muito til
para o treinamento de tais sistemas, em especial para aplicagdes associadas a
controle autdnomo. Assim, em todos os instantes em que o sistema se depara com
eventos discrepantes (situagdes desconhecidas, situagdes de sucesso ou falha); o

sistema recebe um sinal de avaliagao (refor¢o) associado ao seu desempenho, sinal
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esse no qual & baseado o processo de aprendizagem (Donahoe & Palmer, 1994)
(Skinner, 1981).

1.2 Objetivos e Contribui¢coes

Um sistema artificial capaz de operar de forma satisfatoria em
ambientes do cotidiano requer caracteristicas comportamentais complexas que
seriam comumente denominadas de inteligentes. As capacidades de tal sistema
devem ser as mais diversas possiveis, por exemplo, a habilidade de navegar de
forma autdnoma por um ambiente em constante modificagdo, o uso de ferramentas
em situagbes especificas, a coordenagdo e cooperagdo com outros sistemas
artificiais e também com seres humanos. Com o objetivo de dotar sistemas artificiais
com tais capacidades, sao investigados os processos fundamentais que
proporcionam o surgimento de tais comportamentos em sistemas biologicos, para
entdo buscar reproduzi-los em um sistema artificial.

O objetivo geral & desenvolver um sistema artificial inteligente capaz
de adquirir conhecimento sobre o ambiente no qual este se encontra e utilizar tal
conhecimento para agir no ambiente de forma auténoma, ou seja, um sistema
auténomo inteligente. Entretanto tal meta deve ser alcangada seguindo-se alguns

requisitos especificos, discutidos ao longo do texto (Capitulo 2), que séo:

e Utilizar um sistema baseado em um modelo de redes neurais;

e A arquitetura neural deve buscar reproduzir tanto estruturaimente
quanto funcionalmente sistemas biolégicos nervosos;

e A aprendizagem do sistema deve seguir um modelo compativel
com o modelo de Selegdo pelas Consequéncias (Skinner, 1981);

e O sistema artificial deve ser capaz de reproduzir fendmenos

comportamentais de que trata a teoria da Selegdo pelas
Consequéncias (Skinner , 1981).

O emprego de tais requisitos, como fica claro ao longo do trabaiho,
ndo se deve pelo fato de que se deseja provar a relevancia ou ndo de cada um deles
para o problema sugerido, mas sim por se acreditar que fornecem propostas

concretas e importantes para a solugao do mesmo.



Em termos praticos o trabalho propbée um modelo neural cuja
arquitetura, operacdo e aprendizagem funcionam segundo 0s requisitos
apresentados. A fundamentagdo do trabalho é feita com trabalhos especificos de
cada area, bem como propostas que integram as mesmas, destaca-se neste ponto o
trabalho de Donahoe, Burgos e Palmer (1993).

A principal contribuigéo do trabalho sera mostrar que uma estratégia
de aprendizagem por reforgco pode ser empregada com sucesso no treinamento de
redes multicamadas de diferentes dimensdes. O modelo de aprendizagem por sua
vez, atuando juntamente com a operacdo da rede é capaz de reproduazir,
sinteticamente, fendmenos comportamentais observados em seres bioldgicos e que
sdo normalmente tidos como indicadores de autonomia e inteligéncia. De forma
secundaria, mas ndo menos importante, 0 modelo apresenta principios para a
formag&o dindmica de grupos neurais e a estabilizagdo da atividade neural a partir
de um estado inicial variante.

Especificamente, os resultados mostram que o modelo é capaz de
reproduzir diversos fendmenos comportamentais particularmente interessantes para

um sistema autdnomo inteligente. S&o eles:

e Aquisicdo de comportamento respondente;

e Extincdo de comportamento respondente;

e Aquisicao de comportamento operante;

e Extingdo de comportamento operante;

e (Capacidade de generalizacio de estimulos;

e Habilidade de controle de intensidade da resposta emitida;
« Capacidade de controle de multiplas respostas:

e Fusao de sensores.

Além dos fendmenos de aprendizagem, o modelo também apresenta
resultados decorrentes da arquitetura neural empregada. Particularmente mostra-se
a importancia das conexdes inibitdérias para uma correta modelagem do
comportamento de nivel operante (Segédo 2.2). Além disso, em conjunto com as

conexdes laterais excitatérias, as conexoes inibitorias sdo responsaveis pela
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formagdo dos grupos neurais. Os grupos neurais por sua vez formam a base para a
analise da operacao da rede.

Do ponto de vista das redes neurais artificiais 0 modelo contribui
apresentando uma solugdo para o problema de atribuicdo de crédito que utiliza

aprendizagem por reforgo.

1.3 Organizac¢ao do Trabalho

O Capitulo 2 trata de revisar os temas, conceitos e fundamentos que
nos quais o trabalho é baseado. Primeiramente tratando de redes neurais artificiais
(Secdo 2.1), apresentando um breve historico, discutindo os principais conceitos e
modelos. Logo apds discute-se o modelo de aprendizagem de selegcdo pelas
consequéncias (Segao 2.2), como visto pela psicologia. Em seguida a Sec¢do 2.3 traz
uma revisao de conceitos como autonomia (Seg&o 2.3.1), aprendizagem por reforgo
segundo a visdo atual e mais difundida da IA (Secdo 2.3.2), aprendizagem por
reforco e redes neurais (Se¢do 2.3.3) onde se busca um modelo que integre redes
neurais € o modelo de Selecdo pelas Consequéncias.

No Capitulo 3 descreve-se 0 modelo de rede neural proposto neste
trabalho, apresentando sua arquitetura (Se¢do 3.1), os mecanismos de raciocinio
(Secdo 3.2) e o algoritmo de aprendizagem (Seg¢ao 3.3).

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos em simulagdo do
modelo proposto. Os resultados apresentados sdo de dois tipos: operacional (Segéo
4.1) e de aprendizagem (Segao 4.2).

Ao final do trabalho sdo apresentadas as conclusées, seguida pelas
referéncias e pelos anexos.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Devido as questdes envolvidas, trabalhos com sistemas auténomos
possuem a caracteristica de serem multidisciplinares. Isso torna ainda mais
importante uma revis&o dos assuntos abordados.

Esta sec&o apresenta de forma resumida as principais teorias e
conceitos necessarios para um bom entendimento da proposta deste trabalho, entre
elas, Redes Neurais Artificiais (Se¢&o 2.1) e teoria da Selecao por Consequéncias
(Secao 2.2). A Segac 2.3 aborda varios fundamentos e traz uma reviséo bibliografica
de diversos trabalhos que investigam temas similares ao deste trabalho, fornecendo

uma perspectiva atual da pesquisa na area.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais tém sido destaque em diversas pesquisas de
sistemas autébnomos. Autores como Brooks (1991), Verschure (1996) e Verschure
(1993) destacam sua contribuigdo para o chamado problema do “a priori”. Tal
questdo, como destacado na introducdo deste trabalho, aborda o fato de que €
extremamente dificil definir a priori regras gerais capazes de descrever problemas
como, por exemplo, o de navegagdo autdbnoma, nos quais o robd precisa deslocar-
se de forma autbnoma pelo ambiente, basicamente desviando de obstaculos e
buscando alvos, além de outros objetivos mais complexos. Problemas como este
requerem que o sistema adquira o conhecimento para a solugdo do problema
diretamente através da interagdo com o ambiente, fazendo uso, portanto, de
aprendizagem. E justamente na capacidade de aprendizagem que reside o poder
das redes neurais.

Além da capacidade intrinseca de aprendizagem as redes neurais
possuem outras caracteristicas interessantes para a concepgdo de sistemas

auténomos, entre as quais destacam-se:

¢ Nao-linearidade: 0 modelo dos neurdnios pode ser linear ou nao-
linear. Ser ndo-linear concede ao neurdnio, e consequentemente

a rede, a capacidade de processamento nao-linear. Esta
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capacidade € desejada sempre que O sistema deve adotar
determinadas estratégias de interagdo com o ambiente de acordo
com as variagbes dos estimulos (a estratégia para um estimulo
mais intenso € diferente da estratégia para um menos intenso);
Processamento paralelo: a atividade simultdnea dos diversos
elementos de uma rede neural faz com que essa seja capaz de
processar grande quantidade de informag&o de forma veloz, algo
indispensavel para sistemas que devem operar em tempo real;
Memodria acessada por conteudo: a forma particular com que
uma rede neural armazena informagao, e o proprio mecanismo de
operacdo fazem com que esta seja um sistema de memoria
acessada por conteudo. Assim a rede neural é capaz de
recuperar um padrdo previamente armazenado, mediante a
apresentagado de parte desse padrao;

Tolerancia a falhas: por se tratar de um sistema macicamente
paralelizado, cada elemento da rede é responsavel apenas por
uma pequena parte da computagao realizada. Assim, a remogéo
ou falha de elementos isolados impacta de forma suave no
desempenho da rede;

Generalizagao: varios modelos de redes neurais tém por objetivo
extrair caracteristicas dos estimulos aos quais sdo apresentados.
Devido ao seu modo de operagdo, mesmo quando um estimulo
desconhecido for apresentado, a rede neural classifica segundo
sua similaridade aos estimulos com os quais possui experiéncia.
Essa € uma qualidade importante do comportamento dos seres
vivos e reconhecidamente interpretada indispensavel em sistemas
inteligentes;

Robustez a ruidos: uma rede neural possui grande robustez a
ruidos contaminando os estimulos de interesse, conseguindo
operar normalmente com desempenho satisfatério. Essa
caracteristica € muito util, pois na pratica, sensores

inevitaveimente estdo associados a ruido.
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Este capitulo discorre de maneira breve a respeito dos principais
topicos relacionados as redes neurais, visando oferecer uma visdo da area e alguns
fundamentos que facilitem a compreensdo dos capitulos seguintes. Textos mais
aprofundados no tema podem ser encontrados em obras de referéncia como Haykin
(2001) e Russel e Norvig (1995).

2.1.1 Modelo Basico Bioldgico

Uma rede neural é constituida por neurdnios (Figura 1), as unidades
basicas de computacao, que interconectados formam a rede propriamente dita. Os
neurénios operam recebendo os estimulos em suas sinapses (Figura 2), agregando
tais estimulos no soma e quando o valor resultante da agregacao ultrapassa um
certo valor limiar, o neurénio emite (dispara) uma sequéncia de pulsos elétricos,
gerados no cone do axénio. O sinal elétrico emitido flui pelo axénio até atingir sua
extremidade onde, através de trocas quimicas nas sinapses, € transmitido aos
proximos neurdnios. Este esquema relativamente simples é repetido desde a
entrada da rede até sua saida, tal qual acontece em algumas redes bioldgicas, por
exemplo, em redes cujas entradas correspondem aos campos sensoriais (olhos,

ouvidos, etc.) e aos orgdos motores (bragcos e musculos em geral) e/ou demais
orgaos.
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Figura 1 — Esquema de neurdnios e suas ligaces. '

As sinapses (Figura 2) consistem de uma regido de intercambio de
informagdo, mais precisamente, s&o os locais onde 0s neurdnios recebem e emitem
neurotransmissores (substancias quimicas utilizadas para transmitir a informagéo)
convertendo, portanto, um sinal elétrico (disparo do neurdnio) em quimico
(neurotransmissores) e vice-versa. Através de processos complexos as sinapses
podem alterar sua eficiéncia, tornado-se mais ou menos eficazes na propagac¢io do
estimulo. Dessa forma, cada sinapse pode aiterar a intensidade do estimulo que
recebe e passa para frente, intensificando-o ou suprimindo-o, sendo, portanto, a
unidade basica de memoria, onde a informag&o pode ser armazenada e manipulada.
Esta caracteristica das sinapses é tida como a principal responsavel pela
capacidade de aprendizagem das redes neurais.

Uma rede neural pode ser descrita como possuindo uma arquitetura,
um mecanismo de processamento e sistema de aprendizado. A arquitetura de uma
rede neural descreve como estdo conectados os neurdnios. A forma pela qual o
sinal de entrada evolui (é processado) para um sinal de saida sera tratada como o
raciocinio®. Ja o processo responsavel por modificar as sinapses é responsavel pela
aprendizagem. Operando de forma integrada e nas mais diversas configuragdes

possiveis, estes elementos sdo capazes de processar e produzir resultados

' Adaptado de: http:/research.haifa.ac.il/~jmjaffe/mind/lecnotes/week7.html. junho 2003

2 A termo “raciocinio” segundo essa interpretacdo refere-se aos processos internos de uma rede
neural, desencadeados por um estimulo, que evoluem até produzir uma resposta. De forma
simplificado é o processamento da informac&o.


http://research.haifa.ac.il/~imjaffe/mind/lecnotes/week7.html
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nao triviais. Os melhores exemplos sao os proprios organismos
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Figura 2 — Esquema da sinapse."

2.1.2 Fundamentos

Modelos Classicos

O primeiro passo para o desenvolvimento da teoria de redes neurais

artificiais surgiu em 1943 com o trabalho de McCulloch e Pitts que propuseram uma

descrigdo matematica para um neurdnio (Haykin, 2001). A Figura 3 apresenta um

modelo atual de um neurdnio artificial simples que embora mais recente retém as

linhas gerais originais.

X[]:— 1

X1

Xi

Xy ‘

Figura 3 — Modelo basico de neurbnio artificial.

' Adaptado de: http://research.haifa.ac.il/~jmjaffe/mind/lecnotes/week7 htmi, junho 2003.
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N
y=FQ xw, ~w,) (1)
i=]
Neste modelo os sinais de entrada x;; i = 1, ..., N; ao chegarem ao
neurdnio sdo ponderados pelos pesos sinapticos wi; i = 1, .., N; x;, wieR (conjunto

dos numeros reais). Estes sdo, entao, enviados ao soma atraves dos dendritos onde
sdo adicionados. Em seguida uma transformacgao nao linear F(.) (fun¢do de ativagdo
do neurdnio) age sobre o sinal resultante da agregacédo gerando o sinal de saida y
conforme a Equacgéo 1. A fungéo F(.) por sua vez é tipicamente qualquer funcdo do

tipo sigmoide, por exemplo (Figura 4):

A

F(x) _ 1 F(x) f——
1 + exp(—/fx) ‘_’J

0

v

Figura 4 — Fungéo sigmdide.

Outro importante avango para as RNAs foi a descrigdo feita por
Hebb em 1949 de um mecanismo fisiologico de modificagdo sinaptica. Sua regra de
aprendizagem prevé que a eficiéncia de uma sinapse deva ser aumentada quando
ha atividade em ambos os neurdnios que a formam (neurdnio pré e o pés-sinaptico)
e que tal atividade tenha se propagado através dessa sinapse (Haykin, 2001). Em
sua forma mais simples, tal regra pode ser expressa matematicamente segundo a
Equacgao 2.

iji(T) = Uaj'(T)ai(T) (2)
onde: Aw,(7)¢€ o ajuste da sinapse no tempo T, ;€ a taxa de aprendizagem; a,(T)
é a atividade (sinal de saida) no neurdnio pré-sinaptico jno tempo Te a,(T) éa

atividade do neurénio pés-sinaptico / na iteragdo T.
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Arquiteturas Basicas

A arquitetura de uma rede neural consiste de um conjunto de
neurdnios e suas conexdes. Ha varias combinagdes possiveis para estes elementos
0 que por sua vez da origem a varias topologias possiveis. Entretanto, trés
configuragcdes sdo basicas. A primeira delas & a rede alimentada adiante de uma

unica camada (Figura 5).

vl
Xy

¥2
Xi

v3
XN

v4

C

Figura 5 — Arquitetura de rede neural de uma unica camada.

A segunda arquitetura, uma das mais difundidas, & a multicamadas,
nas quais os neurdnios sdo conectados por conjuntos de neurdnios (camada). Neste
tipo de topologia, as camadas podem ser numeradas naturalmente desde a entrada
da rede (x;) até sua saida (y), de tal forma que as conexdes ocorrem somente entre
camadas sucessivas. A Figura 6 ilustra um exemplo de uma rede neural com este

tipo arquitetura, de fato, uma arquitetura de 4 camadas: Cy, C,, C3 e Ca.
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X

Xj

XN

Cl C2 C3 C4
Figura 6 — Arquitetura de rede neural de quatro camadas.
Outro esquema de arquitetura bem conhecido é o recorrente. Sao
consideradas recorrentes as redes que possuam conexdes provenientes de um

neurdnio que possam, direta (conexdo vermelha) ou indiretamente (conexdo azul),

influenciar a entrada do mesmo (Figura 7).

Xy

C1 C2 C3
Figura 7 — Arquitetura de rede neural recorrente.
Em contraste com as redes de arquitetura em camadas, a saida da
rede recorrente evolui ao longo do tempo indefinidamente (a menos que a rede

esteja em um estado estavel) mesmo com auséncia de estimulos.

Estratégias de Aprendizagem

Para a concepgdo de redes neurais existem trés principais

estratégias de aprendizagem, a saber: ndo-supervisionada, supervisionada e por
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reforco. Cada uma destas estratégias esta associada a classes especificas de
sinais, por meio das quais a aprendizagem se processa: (@) apenas entradas, (b)
pares entrada-saida; e (c) entradas e sinais de avaliagdo (emitidos pelo ambiente),
respectivamente.

A estratégia de aprendizagem ndao-supervisionada diz respeito
somente a entradas, ou seja, o sistema aprendiz se auto-organiza de acordo com as
caracteristicas das entradas. Desde que aplicagbes de controle sao associadas com
um mapeamento entrada-saida, a estratégia de aprendizagem n&o-supervisionada
ndo é adequada, a menos que juntamente com esta seja considerada outra
estratégia.

A aprendizagem supervisionada depende do conhecimento do
problema, pois é necessario um conjunto de pares de entrada-saida, representantes
da solucéo desejada para o problema, para que a aprendizagem se processe. Esta
estratégia pode ser adequada para diversas aplicagdes, mas nao associadas a
controle auténomo. Dificuldades surgem se o ambiente altera suas caracteristicas,
tornando invalidos os pares de entrada-saida usados durante o periodo de
aprendizagem.

Na estratégia por reforgo, entra em jogo um outro sinal (sinal de
reforgo) apresentado pelo ambiente. O ambiente apresenta o sinal somente apds a
rede ter apresentado sua saida. Este sinal corresponde a uma avaliagdo da rede,
feita pelo ambiente, com respeito a resposta apresentada e € utilizado no processo
de aprendizagem da rede. Na verdade o que ocorre é que as respostas (agdes)
executadas pela rede modificam o ambiente, uma vez modificado o ambiente pode
conter estimulos reforgadores, que se tornam disponiveis para os elementos
sensoriais da rede. N&o existe, portanto, nenhum médulo de avaliagdo ou qualquer
outro dispositivo similar que funciona como um avaliador. Vale lembrar que a
aprendizagem por reforco esta diretamente ligada a teoria de Selegdo por
Consequéncias (Donahoe e Palmer, 1994), tema da Secédo 2.2.

2.1.3 Modelos Classicos de Redes Neurais Artificiais

Uma introdugdo sobre redes neurais nao estaria completa sem

aiguns exemplos de modelos de redes que aplicam os conceitos de arquitetura,
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raciocinio e aprendizagem apresentados anteriormente. De fato, devido a sua ampla
divulgacdo, tais exemplos sdo muitas vezes tidos como sindénimos dos préprios

conceitos que aplicam.

Perceptron de Miitiplas Camadas

Exemplo tipico de uma rede de varias camadas, o perceptron de
multiplas camadas (MLP, multilayer perceptron) tornou-se famoso principaimente
devido ao algoritmo de aprendizagem por corregao de erro utlizado em seu
treinamento. Através de um processo conhecido por retropropagacéao de erro, o MLP
tornou-se um dos primeiros modelos de RNA a possuir um meétodo eficiente de
treinamento para redes de muitiplas camadas. O algoritmo de retropropagagao
tornou-se famoso pela publicagdo de Rumelhart e McClelland (1985), Parallel
Distributed Processing. O algoritmo também foi responsavel por reacender o0 animo
na pesquisa de RNA ao demonstrar que as redes de multiplas camadas n&o eram
tao limitadas como haviam sugerido Minsky e Papert (1969).

Utilizando uma estratégia supervisionada, o algoritmo de

retropropagacao consiste basicamente de dois passos:

1. Passo para frente: um padrao de entrada é aplicado a camada
sensorial da rede e a atividade da mesma se desenvolve
(propaga) a partir destes, produzindo ao final um vetor de
respostas na camada de saida;

2. Passo para tras: a saida computada pela rede € comparada com
a saida desejada (estratégia supervisionada) e um sinal de erro é
produzido de acordo com a diferenga entre os dois. O sinal de
erro € entdo utilizado para ajustar os pesos sinapticos da rede em
um processo de retropropagacao (do final para o comeco da rede)
de forma a minimizar o erro, aproximando a saida computada da
saida desejada. O processo de retropropagacao envolve o calculo
da parcela de contribuicdo de cada neurdnio para gerar a saida
da rede, tornando possivel o ajuste (através de derivadas

parciais) de cada sinapse segundo sua contribui¢do especifica.
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O perceptron de muitiplas camadas utilizado em conjunto com o
algoritmo de retropropagacdo € comumente empregado, entre outras, em tarefas de
classificagdo de padrées e aproximagdo de fungbes. No entanto o fato de utilizar
uma aprendizagem supervisionada consiste em um grave ponto negativo para sua
aplicacdo em sistemas autébnomos, tendo em vista que seu treinamento seria
impossivel pelo fato do ambiente de operagéo néo ser totalmente conhecido.

Embora os algoritmos de corregdo de erro (incluindo o de
retropropagagao) aparentemente tenham sido originados de trabaihos matematicos,
sem qualquer inspiragao bioldgica, existe forte evidéncia de que pelo menos uma
area do cérebro opere de forma semethante. O cerebelo esta envolvido no controle
de precisdo de movimentos e € responsavel, entre outros, por produzir movimentos
suaves e bem coordenados. Evidéncias neurobioldgicas (Rolls e Treves, 1998)
(Rolls, 1999) demonstram que o cerebelo recebe realimenta¢cdo neural dos sistemas
motores que controla e que utiliza esse sinal (na pratica um sinal de erro) para

corrigir eventuais imprecisdes.

Mapa de Kohonen

Quando se fala de sistemas auto-organizaveis (aprendizagem nao-
supervisionada) a referéncia principal € o modelo de Kohonen (Kohonen, 1982).
Dentre suas aplicagdes, talvez aquela de maior destaque seja sua utilizagdo como
ferramenta para modelagem e compreensdo de mapas corticais no cérebro. Estes
resuitados remetem aos objetivos iniciais que levaram ao desenvolvimento de toda a
teoria de redes neurais e justificam grande parte do entusiasmo em relagdo ao
modelo.

Tipicamente o Mapa de Kohonen consiste de uma grade uni ou
bidimensional de elementos computacionais (neurbnios) cujos pesos sinapticos
estdo, inicialmente, distribuidos de forma aieatéria sobre o espaco de entrada.
Durante a fase de treinamento, sdo selecionadas ao acaso elementos do espaco de
entrada e estes sdo entdo apresentados a rede. A partir de entdo, para cada

apresentagéo ocorrem trés processos distintos:

1. Competigdo: os neurbnios da grade competem entre si pelo

direito de responder ao sinal de entrada apresentado, através do
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calculo de uma fungéo discriminante. O neurdnio cujo vetor de
pesos for mais similar (ex: menor distancia Euclidiana) ao vetor de
entrada é o vencedor. Este processo é conhecido como ©
“vencedor-leva-tudo” ou winner-take-all;

2. Cooperagdo: o neurdnio vencedor estabelece uma vizinhancga
topologica dentro da qual os neurdnios possuem o direito de
ajustar suas sinapses;

3. Adaptagdao Sinaptica: os neurbnios localizados dentro da
vizinhanca estabelecida no passo 2 tém suas sinapses ajustadas
de modo a melhorar o valor de sua fun¢do discriminante. Na
pratica, isso resulta em aproximar o vetor de pesos do vetor de
entrada. Tal ajuste € ponderado segundo a proximidade do
neurénio em questdo com o neurdnio vencedor. Estes ajustes

melhoram a eficacia da resposta dos neurénios ao estimulo.

Ao longo de varias iteragGes este processo irg “posicionar’ 0s pesos
sinapticos sobre o espago de entradas, de forma que os respectivos neuronios
correspondem a um dominio ou sub conjunto de caracteristica particular do espago
de entrada (Kohonen, 1992). Operando dessa forma, o Mapa de Kohonen realiza
uma reducdo de dimensionalidade no espago de entrada, extraindo suas
caracteristicas principais e assemelhando-se tanto em forma como em fun¢do aos
primeiros estagios da maquinaria cerebral, responsavel pelo processamento
sensorial.

Embora o Mapa de Kohonen ilumine o caminho para a construgéo
de maquinas semelhantes ao cérebro e consequentemente ao desenvolvimento de
sistemas autonomos, ele consiste de apenas uma parte do sistema necessario. A
reducdo de dimensionalidade e extragdo de caracteristicas proporcionada pelo
modelo serve para tomar o problema da percepc¢do algo tratavel. No entanto, ainda
faz-se necessario um mecanismo gue associe as caracteristicas identificadas com

acdes a serem tomadas.
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Rede de Hopfield

A rede de Hopfield € um sistema dindmico, ou seja, possui uma
representacdo na forma de um sistema de equacgdes diferenciais; sendo, portanto
um sistema em que entradas provocam a evolugdo de estados internos e suas
saidas ao longo do tempo. Algumas caracteristicas deste sistema atraem a atengao.
dos pesquisadores, inclusive fazendo com que contribuissem fortemente com a

revitalizacdo das redes neurais artificiais (Haykin, 2001) (Hopfield, 1982):

1. O sistema é estavel no sentido de Liapunov (Haykin, 2001);

2. O sistema exibe plausibilidade bioldgica, ou seja, o sistema de
equacgbes pode ser deduzido de modelos (simplificados) de
neurdnios e de redes neurais biolégicas;

3. Existem procedimentos simples para configuragdo dos
parametros do sistema, visando definir as caracteristicas do seu
espaco de fases. Estes procedimentos podem ser interpretados

como o processo de aprendizagem.

A rede neural de Hopfield exibe interessantes resultados em duas
aplicagdes principais: na modelagem de uma memoria associativa e na solugido de
problemas de otimizagdo. Os instigantes resuitados alcangados nestas aplicagbes
podem ser compreendidos a partir de suas caracteristicas.

Considere a aplicacao de modelagem de uma meméria associativa.
O espaco de fase do sistema representado pela rede de Hopfield apresenta diversas
bacias de atragdo. Supondo que cada padr&o a ser registrado pela memoria seja um
ponto critico estavel no espago de fase, entao este seria alcangado sempre que o
estado inicial estivesse na bacia associada ao padrdo memorizado. Os
procedimentos de configuragéo de parametros possuem o objetivo de fazer com que
os padrées memorizados sejam exatamente os pontos criticos estaveis do sistema.

A estabilidade da rede de Hopfield é garantida por uma funcéo de
Liapunov associada. Problemas de otimizagdo sao solucionados pela rede caso sua
funcdo de Liapunov possa descrever a fungao a ser otimizada. Neste caso, iguala-se
a fungcao a ser otimizada a fungdo de Liapunov associada a rede. A manipulagado

dessa igualdade resuita em um conjunto de pesos sinapticos para a rede neural. A
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evolucdo da rede neural, configurada com tais pesos, leva o sistema a estabilizar-se

em estados correspondentes a solugéo do problema de otimizagao.

2.2 Aprendizagem e Comportamento Inteligente

Conforme visto, a aprendizagem é de essencial importancia para a
autonomia. E, portanto, desejavel que o modelo de aprendizagem empregado utilize
uma estratégia que seja coerente com as idéias propostas.

De acordo com 0 modelo de Selegao pelas Consegléncias (Skinner,
1981) a aprendizagem ocorre a partir de variagdes no repertdrio de comportamentos
dos organismos. Os comportamentos produzidos por tais variagcbes desencadeiam
modificagbes no ambiente, que atuam de forma a selecionar os mesmos. No caso de
produzir consequéncias favoraveis ao organismo, o comportamento é retido e passa
a fazer parte do repertdrio de agdo. Caso produza consequéncias desfavoraveis, a
tendéncia é que o comportamento seja extinguido.

Visando reunir conceitos fundamentais relacionados ao modeio de
Selecao pela Conseqguéncias, o presente capitulo dedica-se ao estudo de alguns de
seus aspectos segundo a visdo da Analise do Comportamento, area de pesquisa da
psicologia. Segundo o ponto de vista dessa area, aprendizagem e comportamento
sdo totalmente dependentes um do outro (Millenson, 1967) e, portanto, toma-se

possivel investigar a aprendizagem estudando-se o comportamento.

2.2.1 Reflexos e Reflexos Condicionados

O tipo de comportamento mais simples exibido por um ser vivo € o
reflexo. Este tipo de comportamento é definido filogeneticamente, ou seja, ja nasce
com o organismo e é resultado de uma histéria de selegdo pelo ambiente ao longo
de varias geragles (selegdo natural). Um reflexo € uma contingéncia simpies,
envolvendo um estimulo especifico e uma resposta especifica. Diz-se que a
presenca do estimulo elicia a resposta, ou seja, desencadeia um processo cuja
consequéncia € a emissdo da resposta. Exemplos desse tipo de comportamento

sd0: o reflexo patelar, o reflexo pupilar e o reflexo salivar.
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Embora de extrema importancia para os seres vivos em seus
primeiros momentos de existéncia, os reflexos s&o insuficientes para formar um
repertorio comportamental adequado para toda a sua vida. Eles s&o frutos de uma
histéria de selecao genética ao longo da evolugéo e, por este motivo, limitam-se a
comportamentos essenciais relacionados @ manuten¢do da espécie e sobrevivéncia
dos individuos.

Para a formagc&o de um repertorio comportamental adequado a
diversidade ambiental, os seres vivos exibem outros mecanismos de aprendizagem
capazes de gerar comportamentos adicionais (além do comportamento refiexo), ou
seja, capazes de construir um repertdrio mais amplo e que permita ao ser vivo uma
melhor adaptagdo ao meio. Um destes mecanismos € chamado condicionamento
respondente (ou Pavloviano, em homenagem ao pesquisador, lvan Paviov, que
primeiro  descreveu cientificamente tal fendmeno  (Millenson, 1967)).
Condicionamento neste contexto, e ao longo do restante do texto, se refere ao
mecanismo responsavel por formar o comportamento. A principal caracteristica
destes mecanismos € a capacidade de estabelecer gradualmente associagdes entre
estimulos e respostas, sendo um deles parte componente de um comportamento
reflexo. Tais associa¢gdes ocorrem quando existe uma correlagédo temporal adequada
entre a ocorréncia dos estimulos. Apds varias ocorréncias de um estimulo neutro
(que inicialmente ndo esta associado a nenhuma resposta) seguido do estimuio que
dispara o reflexo, o estimulo neutro torna-se capaz de produzir 0 comportamento
reflexo (passando a ser chamado de estimulo condicionado). Desta forma, a
resposta reflexa original, filogeneticamente especificada, passa a estar condicionada
a um novo estimulo, sendo esta nova relagdo estimulo-resposta conhecida como
reflexo condicionado (Millenson, 1967).

Um exemplo tipico de um condicionamento respondente é a
associacdo que se estabelece, por exemplo, entre a visdo de um alimento e o reflexo
salivar. O reflexo salivar é filogeneticamente relacionado a mucosa bucal, quando do
contato desta com o alimento. No entanto, € comum a ocorréncia deste reflexo
mediante a simples visdo do alimento, algo que €& consequéncia de um
comportamento respondente que se estabelece.

De forma semelhante aos reflexos, o condicionamento respondente
é consequéncia de uma seleg¢do. A diferenca é que neste caso a selecdo é realizada

ao longo da vida do organismo e se desenvolve através de ocorréncias repetidas e
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correlacionadas (emparelhamento) de um estimulo neutro (que vira a se tornar o
estimulo condicionado) e o estimulo eliciador (responsavel pela ocorréncia do
comportamento reflexo incondicional).

O condicionamento respondente €& responsavel por fornecer aos
organismos uma forma de adaptar seu repertorio comportamental frente a um
ambiente dinamico, visivelmente dotando-os de capacidades autébnomas. No
entanto, um comportamento respondente ainda esta limitado as mesmas respostas
reflexas com as quais o individuo nasceu e, consequentemente, ndo produz novos

comportamentos complexos.

2.2.2 Comportamento Operante

Uma forma de aprendizagem adicional e relevante para a adaptacao
dos organismos ao ambiente € o chamado condicionamento operante. No caso de
comportamentos do tipo reflexo e reflexo condicionado, estimulos do ambiente
eliciam respostas do organismo (respostas reflexas e respondentes,
respectivamente) sendo que as consequéncias dessas respostas no ambiente nao
influem nas préprias respostas ou comportamentos correspondentes. Ja o
condicionamento operante se desenvolve por meio do efeito da agdo do organismo
sobre o ambiente. Quando as consequéncias de um comportamento sao favoraveis
ao desempenho, torna-se maior a probabilidade de que este comportamento ocorra
novamente no futuro. O comportamento operante é formado pela selegcdo das agbes
do organismo para interagir com o ambiente. Essa selegdo é feita através da
apresentacdo de um reforgador gerado pelo ambiente. Assim, sempre que o
organismo emitir a resposta desejada, o refor¢ador associado € apresentado. Esta
relacdo causal tende a selecionar a resposta em questdo. Este processo é
denominado de fortalecimento operante (Skinner, 1981) (Millenson, 1976) e
caracteriza-se pelo fato do comportamento especifico desejado ser gradualmente
selecionado, pela apresentacdo de um estimulo reforgador, em meio a todo o
repertério de respostas que o organismo apresenta.

Um exemplo de fortalecimento operante ocorre quando um animal
de estimacdo, ao realizar um truque especifico, recebe de seu dono uma

recompensa. Isso faz com que o animal tenda a repetir o truque no futuro.
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Um aspecto que faz parte importante do mecanismo de
condicionamento operante reside na capacidade de gerar uma gama extremamente
grande de agbes possiveis. Segundo essa teoria, 0s sistemas biolégicos apresentam
um nivel operante caracterizado por um conjunto indiferenciado de respostas
aleatorias emitidas pelo organismo, sem qualquer expectativa sobre suas
consequéncias associadas (Millenson, 1967).

Exemplos de respostas em nivel operante sdo. o conjunto de
fonemas que recém nascidos s&o capazes de balbuciar, e os movimentos
indiferenciados de bracos e pernas. E a partir destas respostas simples, iniciaimente
aleatérias, que comportamentos complexos s&o selecionados.

O condicionamento operante ndo sé possibilita o aumento na
frequéncia da resposta, mas também a sua redugdo. Quando um comportamento
produz no ambiente consequéncias aversivas, a probabilidade de que ele ocorra
novamente é reduzida (Skinner, 1981).

Assim, quando o mesmo animal de estimagdo entrar em casa e
mastigar algum objeto de seu dono, este comportamento provaveimente produzira
uma reagao do dono desagradavel. Dessa maneira, a probabilidade de ocorréncia
do comportamento indesejado é reduzida, sendo esse procedimento denominado de
punigdo. E importante ressaltar que o termo reforgo é usado de forma abrangente
para designar tanto o processo de fortalecimento quanto o de reducgdo. Existe, no
entanto, uma terminologia mais especifica para identificar diferentes formas
(procedimentos) de fortalecer e enfraquecer comportamentos. Assim, tem-se o
reforgo positivo e negativo e a puni¢gdo positiva e negativa. A descrigdo destas
classes de procedimentos esta fora do escopo deste texto e pode ser encontrada em
Baum (1999).

Uma outra forma de reduzir a probabilidade de ocorréncia de
respostas operantes € a extingdo. A extingdo ocorre quando um comportamento
anteriormente reforcado passa a nao produzir mais a consequéncia reforgadora
(Skinner, 1981), (Millenson, 1967). Voltando ao exemplo do animal de estimagéo,
considere que este tenha aprendido a executar um truque sempre quando do retorno
de seu dono, sempre recebendo uma recompensa como reforco. No entanto,
considere que as recompensas passam a serem negadas. N&o existindo

recompensas, gradualmente o truque deixa de ser reproduzido.
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Embora didaticamente estudados em separado, os comportamentos
reflexo, respondente e operante ndo estéo sujeitos a esse tipo de separagdo. Assim
sendo, estes comportamentos ocorrem paralelamente e seus mecanismos sdo
interdependentes. Suponha, por exemplo, o comportamento de pressionar uma
alavanca, reforcado com comida. Embora esse comportamento seja um operante,
inevitavelmente algum estimulo (e.g. o som da alavanca) torna-se presente no
momento que a cobaia obtiver o alimento, o que fornece as condigdes necessarias
para o condicionamento do tipo respondente.

Os processos de condicionamento respondente e operante atuam
em conjunto e em varios niveis, produzindo comportamentos complexos. Assim, 0s
movimentos indiferenciados sao gradualmente modificados pelas consequéncias,
passando a se caracterizar como agbes coordenadas que permitem apanhar
objetos, caminhar etc. As vocalizagdes s&o diferenciadas de tal forma que balbucios
acabam se tornando palavras e finalmente em um complexo repertério verbal. As
palavras e a¢gdes em geral ndo ocorrem, no entanto, de forma aleatéria. Elas tendem
a ter uma relagao precisa com eventos antecedentes. Estes eventos sdo chamados
de estimulos discriminativos (SP). Estimulos deste tipo permitem ao ser vivo
distinguir a situagcdo na qual a resposta adequada (R), produz o estimulo refor¢gador
(S").

Um esquema geral de como funciona o paradigma operante € o
seguinte:

S? >R—>S"

Inicialmente os estimulos que tém fungdo de refor¢o ou de puni¢do
sao reduzidos em numero e sao conhecidos como reforgadores primarios. Sabor
doce, calor (conforto térmico), dor, sabor amargo séo éxemp|os de reforgadores
primarios, isto & tém esta propriedade filogeneticamente determinada. Outros
eventos do ambiente podem adquirir as caracteristicas de um reforgador, ou seja, a
capacidade de fortalecer o comportamento por meio do emparelhamento com
reforcadores primarios. Um estimulo deste tipo € chamado de reforgador adquirido
ou reforcador condicional. E exatamente neste ponto que os condicionamentos

respondente e operante est&o relacionados, ja que o condicionamento respondente



28

faz justamente com que se estabelecam relagdes entre estimulos iniciaimente
neutros e estimulos reforcadores primarios. Talvez o melhor exemplo deste tipo de
estimulo seja o dinheiro que é aitamente reforcador para muitos individuos de
diversas sociedades, mas insignificante para outros, demonstrando que sua
capacidade reforcadora é adquirida e que isso depende da histéria de vida de cada
individuo.

Reforcadores adquiridos estdo envolvidos em um fendmeno
conhecido como encadeamento de resposta, em que as consequéncias de um
determinado comportamento exibido pelo organismo, s&o estimulos que indicam a
ocasiao para um outro comportamento. Voltando ao exemplo anterior, trabalha-se
para se obter dinheiro apenas para que entdo seja possivel, entre outras coisas,
comprar alimento. Dessa forma, estabelece-se uma cadeia de estimulos e respostas
que no caso do exemplo formecido é: trabalho=dinheiro=>compras=alimento.
Atuando desse modo, o fendmeno de encadeamento € capaz de formar cadeias
comportamentais extremamente complexas e consequentemente tem grande
participagdo na construgao de repertdrios comportamentais complexos.

Uma consequéncia importante do condicionamento operante é o fato
deste aumentar a estereotipia da resposta, ou seja, o padréo de respostas que
compbe o comportamento tende a se tornar bem especifico e peculiar. Considere
que inicialmente o organismo emite um conjunto variado de respostas, ou seja,
esteja em nivel operante. A medida que esta ou aquela resposta em particular for
reforgada, a probabilidade de sua ocorréncia aumenta enquanto a probabilidade das
demais respostas, comparativamente, diminui. Além disso, a resposta em questado
passa a ocorrer de uma maneira particularmente especifica. Por exemplo, considere
uma cobaia que aprende a pressionar uma alavanca para obter alimento.
Inicialmente ela pressiona a alavanca ao acaso e de diversas formas diferentes, isto
é, com variagbes na topografia da resposta. A medida que o procedimento de
refor¢co & realizado a cobaia passa a pressionar a alavanca com uma frequéncia
cada vez maior e restringindo a topografia da mesma (passando a executar a agéo

de forma bem especifica, por exemplo, apenas com a pata esquerda).
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2.3 Revisao Bibliografica

2.3.1 Autonomia

Brevemente introduzido no primeiro capitulo, o conceito de
autonomia é fundamental para este trabalho e define a esséncia do que se entende
por um sistema artificial inteligente. Entretanto a interpretacdo adotada de tal
conceito ndo € consenso entre pesquisadores de Inteligéncia Artificial, inclusive
existindo controvérsias sobre seu entendimento, motivo pelo qual tal tema é
aprofundado nesta secéo.

Um dicionario, (Fernandes et al., 1991), traz o termo autdnomo como
sendo algo regido por leis préprias, um sistema independente. No caso especifico de
robds autdnomos, esse termo possui um significado preciso, como foi destacado por
Russell e Norvig (1995) e Figueiredo (1999). Segundo os autores, um robd é
autdnomo quando possui a capacidade de alterar seu comportamento, baseando-se
em suas proprias experiéncias e com o objetivo de aprimorar seu desempenho. Esta
defini¢do é perfeitamente aplicavel a sistemas auténomos em geral; e é semelhante
a abordagem de autores como Dorigo (1996), Krose (1995), bem como Steels
(1995).

Autonomia, assim definida, introduz diversos pontos importantes a
serem analisados. Uma das primeiras implicagbes & que para “alterar seu
comportamento, baseando-se em suas préprias experiéncias” € necessario que o
sistema possua capacidade de aprendizagem, ou seja, que ele seja capaz de alterar
seu comportamento (autogoverno) de forma a maximizar seu desempenho.

De outra forma, também é comum na literatura a utilizagcdo do termo
autdnomo para referir-se a robdés que simplesmente ndo precisam de auxilio externo,
sem que eles possuam necessariamente capacidades de aprendizagem. Robds que
n&o dependem de auxilio externo podem prescindir da capacidade de aprendizagem
em casos nos quais 0 ambiente e demais fatores permitam. Entretanto, neste caso,
suas agdes seriam repetitivas e/ou totalmente programadas. Segundo o ponto de

vista adotado, tais robds sdo denominados de automaticos (Steels, 1995).
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2.3.2 Aprendizagem por Reforgo e Inteligéncia Artificial

As teorias sobre aprendizagem descritas sdo de grande interesse
para pesquisadores de Inteligéncia Artificial, particularmente aquela sobre
comportamento operante. Com o objetivo de fornecer um panorama geral da
pesquisa de aprendizagem por reforco apresenta-se a seguir uma sintese da
questdo, bem como de duas técnicas bastante conhecidas da area: Temporal
Differences e Q-Learning. Uma abordagem bem mais aprofundada pode ser
encontrada no trabalho de Sutton e Barto (Sutton e Barto, 1988).

De forma geral, o modelo formal visto na |A sobre a aprendizagem

por reforgo consiste de:

1. Um numero discreto de estados ambientais;
2. Um numero discreto de agbes possivels;
3. Um conjunto de sinais de reforgo (e.g. {0,1});

4. Uma politica de agdes.

Assim, o objetivo do sistema é encontrar uma politica de agbes que
mapeie as entradas do sistema (estados ambientais) para as saidas (agbes
possiveis) de modo a maximizar os sinais de refor¢o obtidos.

O problema da aprendizagem também pode ser visto como um
problema de previsdo. Deste ponto de vista, o sistema artificial inteligente toma uma
determinada agdo com base em uma previsdo das consequéncias (reforgo) dessa
acao. Para escolher a melhor agdo € necessario algum tipo de avaliagdo das
possibilidades. Uma das técnicas utilizada para realizar tal avaliagdo € chamada
Temporal Differences (TD) (Sutton e Barto, 1988). Enquanto a maioria dos métodos
avalia o desempenho do sistema com base na diferenga do resultado previsto e
daquele realmente obtido, 0 método TD atribui crédito as possibilidades a partir de
uma sequéncia de previses sucessivas no tempo. A titulo de ilustragdo, tome-se o
exemplo extraido de (Sutton e Barto, 1988). Imagine uma previsdo do tempo feita
durante toda a semana sobre a possibilidade de chover no sabado. Enquanto a
maioria das técnicas compara a previsdo feita em cada dia da semana com o
resultado observado no sabado, usando um valor obtido dessa comparagao para

realizar a aprendizagem do sistema; o metodo TD utiliza uma comparagéo
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incremental em que a previsdo de cada dia influi na do dia seguinte. Assim, uma
previsdo de, por exemplo, 75% de probabilidade de chuva na terca, influi na
probabilidade de que chova na quarta.

A técnica de TD fundamentaimente visa avaliar os custos de uma
determinada politica de agées (Ribeiro, 2002). No entanto, ela ndo aborda a questao
da aprendizagem dessas politicas. Uma técnica que aborda tal aprendizagem,
inclusive bastante utilizada no desenvolvimento de robds auténomos, é a chamada
Q-learning. Basicamente a aprendizagem consiste de um método iterativo que se
baseia em avaliar a a¢do (Q) segundo seu valor (Q(x,a)) e que é definido como o
desconto obtido no custo ao adotar-se a agéo “a”, quando no estado “X”, seguindo
uma politica ideal de agéo (Ribeiro, 2002).

Obviamente, esses assuntos sao extensos e aborda-los mais a
fundo foge ao escopo deste trabalho. O objetivo aqui € somente oferecer uma breve
sintese sobre a visdo da |A sobre comportamento operante e, com isso, denunciar

as relagGes entre as teorias da Analise do Comportamento e a da Inteligéncia
Artificial.

2.3.3 Aprendizagem por Reforgo e Redes Neurais Artificiais

Em se tratando de aprendizagem por refor¢o aplicada a redes
neurais, existem basicamente dois tipos de abordagens possiveis (Haykin, 2001):

1. Classica: a aprendizagem acontece através de sinais de
recompensas e puni¢gdes, ou seja, segundo a teoria da Seleg¢ao
por Consequéncias;

2. Moderna: trata de uma técnica matematica que visa prever e
avaliar as possiveis agGes para entdo escolher qual delas € a

melhor a ser tomada, enfatizando, portanto, o planejamento.

A Secéao anterior (2.3.2) fornece um panorama geral da teoria e dos
trabalhos que utilizam técnicas que se enquadram em uma abordagem moderna. Tal
revisdo é interessante para construir um embasamento teérico que favorece a

discussé&o e possibilita a comparacgao de resultados. No entanto, o presente trabalho
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segue uma linha diferente e suas propostas enquadram-se em um panorama
classico.

Embora a teoria moderna, assim como a teoria cldssica, tenha se
originado de estudos em psicologia, em certa altura sua formulagido desviou-se,
deixando de lado sua inspiragdo, evoluindo em direcdo a solucionar problemas
especificos da IA. Por outro lado, pesquisas experimentais no contexto da
aprendizagem classica demonstram que a aprendizagem por reforgco ocorre em
organismos para 0s quais ndo existe evidéncia alguma sugerindo o planejamento
das agbes futuras (Brooks, 1990) (Brooks, 1991). Dessa forma impossibilita-se
explicar os comportamentos complexos exibidos por tais organismos com base na
teoria moderna. Pesquisas como essas levam a crer que a teoria original possui
potencial para produzir resultados concretos. Além disso, sua utilizacdo favorece
todo o processo de aprendizagem a medida em que torna mais intuitivo o processo
de interacdo do sistema com o ambiente.

Apresenta-se a seguir um modelo de rede neural que utiliza uma
abordagem classica para sua aprendizagem por refor¢o, servindo de base para o

desenvolvimento das propostas do Capitulo 3.

Fundamentos Neurobiolégicos

O modelo proposto neste trabalho baseia-se em conceitos
caracteristicos derivados da neurobiologia. Devido a natureza pouco comum desse
tema, pelo menos no ambito da Inteligéncia Artificial, primeiramente estes conceitos
serdo introduzidos para na sequéncia ser apresentado o modelo.

Sabe-se que 0 cerebro dos animais, incluindo o humano, possui
regies nas quais a atividade elétrica é desencadeada quando estimulos especificos
sé@o apresentados. Sabe-se também que tais estimulos sdo reforgadores primarios e
que o circuito neural envolvido € capaz de operar logo ap6s o nascimento sendo,
portanto, filogeneticamente determinado. Uma dessas regides, como destacam
autores como Donahoe e Rolls, € a Ventral Tegmental Area (Area Ventral
Tegumentar ou VTA) (Figura 8) (Donahoe, Burgos e Palmer, 1993) (Rolls, 1999).

A partir da VTA, projetam-se, de forma distribuida, varias
ramificagbes em direcdo ao cortex motor e Idbulos frontais, que sdo do tipo

dopaminérgico, isto €, provocam a liberagdo de dopamina quando estimuladas. A
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dopamina é um neuromodulador capaz de fortalecer as sinapses entre neurdnios pré
e pos-sinapticos, imediatamente apds a ativagéo da sinapse em questdo. Estimulos
reforcadores primarios possuem capacidade filogeneticamente pré-determinada de
iniciar atividade na VTA, assim a VTA é capaz de mediar relagdes entre agbes
geradas no cértex motor.

Além dos caminhos neurais filogeneticamente definidos, capazes de
iniciar atividade na regido VTA a partir de reforgadores primarios, alguns dos
neurdnios do cortex frontal associativo também s&o capazes de estimular a VTA pois
possuem axonios que se projetam, através do “medial forebrain bundle” (MFB)
(Figura 8), até a propria VTA. Tal estrutura possibilita o desenvolvimento de
reforcadores adquiridos, tendo em vista que estimulos discriminativos, cuja
informacgdo viaja até os I0bulos frontais através dos cortices sensoriais, podem
adquirir, por meio de realimentagdo pelo MFB, a capacidade de estimular o sistema
de fortalecimento dopaminérgico. Concluindo, a Figura 8 ilustra, portanto, um
mecanismo neural capaz de ajustar conexdes sinapticas com base em reforgadores
primarios, cujos estimulos viajam por caminhos neurais filogeneticamente
selecionados, e reforgadores adquiridos, cujos estimulos viajam através da regido
conhecida como MFB.
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Figura 8 — Estruturas neurais de selegéo pelas consequiéncias'.

E interessante notar que grande parte da teoria da Selecdo pelas
Consequéncias, desenvolvida a partir de observagdes comportamentais feitas em
animais, possui uma correspondéncia com estudos da neurobiologia. Tudo indica
que tais correspondéncias tendem a aumentar conforme novas descobertas forem

sendo feitas em cada area.
Modelo de Redes Neurais Artificiais

O modelo proposto por Donahoe, Burgos & Palmer (1993) busca
espelhar os mecanismos neurais que acabam de ser apresentados (no tépico
anterior), utilizando-se técnicas de RNAs. O objetivo é reproduzir fenémenos
comportamentais de que trata a teoria de Sele¢do por Consequéncias, fornecendo
ao mesmo tempo um modelo neural e uma explicagéo bioldgica correspondente.

Neste modelo, a questéo da aprendizagem é tratada sob o ponto de
vista do principio unificado do reforco, ou seja, considerando que o0s
condicionamentos respondente e operante s&o tratados em conjunto sob as mesmas

! Adaptado de: Donahoe e Palmer (1994).
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regras. Entretanto, as consequéncias de ambos os tipos de aprendizagem
permanecem distintas. Tal como enfatizado anteriormente, essa divisdo entre
condicionamento respondente e operante € mais uma questdo didatica do que
pratica e a abordagem do modelo ajuda a consolidar tal proposta.

Uma simulagdo do sistema € ilustrada na Figura 9. O exemplo
refere-se ao mecanismo de aprendizagem baseado no condicionamento operante,
tendo em vista que a apresentagdo do estimulo US (unconditioned stimulus ou
reforcador primario) € dependente da emissao da resposta R. Considere que o
ambiente ndo tenha provocado qualquer refor¢o sobre o individuo. Desta forma, as
respostas emitidas pelo mesmo ocorrem de forma equiprovavel, em consequéncia
do estado de nivel operante em que se encontra. Considere que a resposta R tenha
sido emitida a partir do estimulo S1. A resposta R altera o ambiente que, por sua
vez, gera um estimulo US. O estimulo US dispara a resposta UR (unconditioned
response ou resposta reflexa). A resposta UR por sua vez esta ligada ao sistema
difusor de dopamina e, portanto, provoca um reforco de todas as conexdes
sinapticas recentemente utilizadas. Assim, ao longo de varias apresentagdes de S1,
emissGes de R e apresentagbes de US, as conexdes favoraveis a emissdo de R e
UR, a partir do estimulo S1, sdo gradualmente estabelecidas. Quando as liga¢es
estiverem fortemente estabelecidas, o estimulo S1 passa, seguramente, a evocar a
resposta R e também a resposta UR, passando a ser um estimulo discriminativo.

A resposta UR em particuiar, quando emitida a partir da estimulagcao
de S1 e n&o do estimulo US é chamada de CR (conditioned response ou resposta
condicionada) e é consequéncia do condicionamento respondente. Lembre-se de
que este condicionamento é capaz de estabelecer relagées entre diversos estimulos
e respostas reflexas. Além disso, a saida CR também representa um reforgador
adquirido, pois torna possivel a ativagido do mecanismo neural de refor¢co, por meio

de um estimulo qualquer que ndo o US.
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ST R ' S1 R
: UR/ UR/
| S2 | S2
: S CR ! CR
‘> US ‘> US
S R 1 S1 R
: UR/ UR/
, 82  S2
| CR i CR
‘> US ‘> US

' 81 R

L s2 UR/

: CR

‘> US

Figura 9 — Exemplo de condicionamento operante na rede de selegdo pelas
consequéncias’.

Embora a Figura 9 ilustre 0 mecanismo de aprendizagem associado
ao condicionamento operante, 0 modelo também ilustra o mecanismo de
aprendizagem associado ao condicionamento respondente (fortalecimento das

ligagbes com UR/CR). De fato, ambos ocorrem juntos. A Figura 10 mostra que a

' Fonte: Donahoe e Palmer (1994).
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diferenga entre os dois tipos de condicionamento reside apenas na dependéncia da
ocorréncia do estimulo US (linha tracejada). O desenvolvimento da rede
(fortalecimento das conexdes) acontece de forma similar em ambos os casos.
Diferengas ocorrem apenas no caso de um condicionamento puramente
respondente, pois nenhuma conexao com a saida R é estabelecida, uma vez que
sua importancia para a ocorréncia do estimulo US é nula, ao passo que um

condicionamento operante sempre envolve um condicionamento respondente

associado.
7St RO s R
! UR/
! 82 1 UR/
' . S2
| CR : CR
- US Ly US
Contingéncia Respondente Contingéncia Operante

Figura 10 — Contingéncia respondente e operante'.

Note-se que a liberagdo de dopamina depende de um refor¢o do
ambiente em relag&o a resposta emitida pelo organismo, sendo que tal reforgo ndo é
imediato. Assim, utiliza-se um trago de atividade que decai com o tempo e que
permite ao sistema registrar quais sinapses foram utilizadas na emissdo do
comportamento e que, consequentemente, devem ser fortalecidas quando o reforgo
for aplicado, podendo ser modelado por meio de uma memodria.

Os resultados apresentados por Donahoe, Burgos e Palmer (1993)
em simulagdes foram bastante promissores ao reproduzirem diversos principios

comportamentais, entre eles:

1. Aquisigcdo de comportamento respondente;

' Fonte: Donahoe e Palmer (1994).
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2. Extingdo de comportamento respondente;
3. Aquisicdo de comportamento operante;
4. Extingdo de comportamento operante;

5. Reaquisi¢do de comportamento operante;

Embora apresentem resultados interessantes, as simulagbes
utilizaram estimulos e respostas bem simples, sendo que apenas um ou dois
neurdnios ativos eram utilizados como estimulo e apenas um neurénio de saida era
considerado como resposta. As proprias dimensbes da rede também sido bem
reduzidas, pouco diferente, em numero de neurbnios, daquelas exibidas nas Figura
9 e Figura 10. Além disso, apesar de descrever em teoria o funcionamento de
unidades inibitérias, nas simulagGes tais unidades ndc foram empregadas, o que
obviamente deixa muitas questdes em aberto com relagdo a sua importancia e
possiveis contribuigdes.

Assim embora demonstre o funcionamento de principios
iInteressantes, a capacidade reduzida do modelo em termos do numero de
contingéncias que pode armazenar, bem como possiveis contribuicbes de fatores
como inibigdo lateral, representam fatores limitantes para a implementagdo de
sistemas autbnomos mais complexos. Para o desenvolvimento de tais sistemas, os
principios que o modelo introduz devem primeiramente ser verificados em uma

arquitetura mais complexa e com maior capacidade de armazenamento.



3 MODELO DE REDE NEURAL ARTIFICIAL

Neste capitulo, apresenta-se a rede neural cujo modelo é a proposta
principal desse trabalho. O modelo é baseado no ja discutido trabalho de Donahoe,
Burgos e Palmer (1993) e Donahoe e Palmer (1994) cuja teoria foi apresentada no
Capitulo 2 (Segdo 2.2.3). O capitulo divide-se em trés partes, apresentando

arquitetura, raciocinio e aprendizagem.

3.1 Arquitetura

A rede neural consiste de M camadas. Existe uma camada sensorial
ou camada de entrada (a camada inferior). Os neurdnios sensores desta camada
podem pertencer a diferentes classes, definidas segundo a natureza do estimulo que
detectam. Ha uma camada de saida que define alteragées no estado do ambiente.
As demais camadas séo internas. As camadas consistem de neurdnios dispostos em
uma estrutura retangular NxN (Figura 11). Existe ainda uma estrutura adjunta,
formada por um conjunto de neurdnios sensores denominados US. Os neurénios US
sdo conectados diretamente a neurdnios da camada de saida, denominados
respondentes (na Figura 11 os neurbnios US sdo representados por um unico
elemento). Os neurdnios respondentes sdo aqueles que codificam a resposta
reflexa. Tal resposta, segundo a teoria do condicionamento, quando emitida devido
ao estimulo US é definida como UR (unconditioned response). Caso ela seja emitida
devido as ligagbes sinapticas que se formaram desde a camada de entrada até os
neurdnios respondentes, passando pelo interior da rede, é entdo chamada de CR
(conditioned response).
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Camada de Saida

Camadas Intemas

Carmada Sensonal

Campo de Recepgio Singptico £
Neurdnios Respondentes
Sinapses Fixas <«

<>

Figura 11 — Arquitetura de rede neural para quatro camadas.

Cada neurdnio estabelece conexdes sindpticas segundo trés classes
distintas, a saber: excitatorias inter-camadas, inibitdrias e excitatérias intra-camadas.
Conforme as denominagdes j& deixam claro, as classes definem sinapses de
caracteristicas especificas. Para um dado neuronio (ndo pertencente a camada de
entrada) as sinapses excitatérias inter-camadas ocorrem com neurbnios pré-
sinapticos da camada anterior, situados em uma vizinhanga cujo centro corresponde
ao neurbnio de posigdo relativa idéntica ao neurdnio pds-sinaptico. Assim, as
conexdes excitatorias inter-camadas, a partir de neurénios pré-sinapticos para um
unico neurdnio pds-sinaptico, definem uma figura espacial em forma de cone, tal
como ilustra a Figura 11. A distribuicdo espacial de neurdnios pré-sinapticos que
estabelecem tais conexdes segue uma distribuicdo de probabilidades Gaussiana
(Figura 12). Por meio das sinapses excitatérias inter-camadas, os sinais fluem de
camada em camada. As sinapses inibitdrias estdo presentes em conexdes
estabelecidas entre neurbnios da mesma camada de forma que a distdncia ao
neurdnio pos-sinaptico € maior que uma distancia minima (vizinhanga distante). Sua
fungdo primordial é regular a atividade dos neurdnios, impedindo que ocorra uma
exploséo de atividade na rede, tendo também papel crucial na formacio de grupos
neurais. As sinapses excitatérias intra-camadas existem em conexdes entre
neurdénios da mesma camada de forma que a distancia ao neurénio pés-sinaptico é
menor que uma distancia maxima (vizinhanga proxima). Tais sinapses, em conjunto
com as sinapses inibitérias, tém como fungao estabilizar a atividade da rede. Assim
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como as sinapses excitatorias inter-camadas, as conexfes excitatorias intra-
camadas s&o escolhidas aleatoriamente segundo uma distribuicido Gaussiana na
regiao de vizinhanga. A distribuicdo das conexdes inibitérias se da segundo uma
diferenca de distribuigdes Gaussianas (Figura 12). Uma restricdo impede que os
neurdnios possuam conexdes com eles mesmos (auto-sinapse), além de conexdes
repetidas (duas ou mais) com outro neurdnio qualquer. De uma forma geral, a

organizacdo das conexdes sinapticas favorece a formagdo de grupos neurais
(Edelman, 1987).

ConexSes Excitatorias
(coordenadas na camada 0}

L}

Posizéo do Newdnio ConexSes Intbitorias
(coordenadas nacamada 1)  (coordenadas na camada 1)

B

Conexdes Cooperativas
{coordenadas na camada 1)

Figura 12 — Conexdes sinapticas tipicas e respectivas distribuicdes.

Na Figura 12, a area vermelha indica a posicdo do neurdnio dentro
da camada (camada-1\linha-6\coluna-5, neste caso). Os pontos pretos indicam as
coordenadas dos neurdnios em cada camada com 0s quais o “neurénio vermelho”

faz conexdes, ou seja, s8o0 0s neurGnios pre-sinapticos. As conexdes excitatorias
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inter-camada (quantidade = 10) s&o feitas com neurdnios da camada imediatamente
anterior (camada 0). As demais conexdes, inibitérias (quantidade = 30) e excitatérias
intra-camada (quantidade = 4), sdo estabelecidas com neurdnios da mesma camada
(camada 1). Note a inexisténcia de sinapses repetidas bem como de auto-sinapses.

Outra caracteristica da arquitetura (ndo ilustrada na Figura 11), a
configuracéo toroidal das camadas, visa minimizar problemas de borda. Dessa
forma, para efeitos de estabelecer conexdes, os neurdnios a extrema direita de cada
camada sao vizinhos daqguelas a extrema esquerda da mesma camada, assim como
os da parte superior o0 s&o para os da parte inferior (e vice-versa).

3.2 Raciocinio

Os neurbnios possuem natureza dependente da camada a que

pertencem. Para a camada de entrada, a atividade do neurénio sensor j, a, (), na
iteragdo 7', é definida por a,(I')=¢,(T), em que ¢,(T') € o componente j do estimulo

e(T).

Observe que o estimulo e(T) consiste de NxN componentes,
existindo uma correspondéncia biunivoca com os neurdnios da camada sensorial. O
indice que especifica o neurdnio & uUnico, apesar da estrutura da camada ser

retangular. No entanto, a notacdo favorece a simplicidade e ndo deve prejudicar o
entendimento do texto.

Para os sensores presentes na estrutura adjunta, a atividade do
neurénio sensor j, a,(T), na iteragao T, é definida por a,(T')=US,(I'), em que
US,(T) é o componente j do estimulo US(T). Cada componente US,(T)

corresponde a um sinal de avaliag&o (reforgo) distinto, emitido pelo ambiente.

Para as camadas internas, seguindo a proposta de Donahoe, Burgos

e Palmer (1993), a atividade do neurénio j, a,(I'), é dada por:



43

[Slexe (1)), - Slexg (7= 1)-(1=S{exq (1) - S(int, (1))
se (z‘nbj(T) <exc( T)) e (excj(T) ZHJ(T)),°

a,(1)=1la,(7) -, -a,(T - 1))~ S(inb, (7)) ()
se inb(T) <exc(T)< 6(T) .,

0, se inbj(T) > excj(T);

com

inb,(T)= Z a (T, (T); e
exe, (1)= 3 af*(T)w, (1) + T af* (T, (1)

em que: a' (T) é a atividade do neurdnio pré-sindptico i que estabelece conexio
inibitoria com o neurénio pos-sinaptico j; a™(T) (a™(T)), de forma analoga, é a
atividade do neurdnio pré-sinaptico i que estabelece conexdo excitatdria inter-
camada (intra-camada) com o neurdnio pés-sindptico j; w,(T) é o peso sinaptico
correspondente a conex&o entre os neurdnios pré-sinaptico i e o pés-sinaptico j; 6,
(0.0, 0.5) € um limiar de ativagdo sorteado para cada neurdnio j a cada iteragdo 7°;
x, € a taxa de decaimento de atividade do neurdnio j (trago de atividade); 7, (0,1) é

uma constante; e S(.) € a fungdo sigmoéide como a da Figura 4 (parametros na
Tabela 3).

Para a camada de saida, a atividade do neurénio j, que seja
respondente, € dada por:

a; (T), se US, (T)=0;
“ ()= {US]. (T), se US, (T)= 0. @)
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em que: USJ.(T) € o componente j do estimulo US(r). Caso o neurbnio ndo seja
respondente, sua atividade a; (T) segue a mesma definicdo apresentada para os

neurénios de camadas internas (Equagao 1).

Um detalhe importante da Equagao 1 diz respeito ao termo 0 ;- Seu

objetivo é simular uma certa imprevisibilidade ou variancia no nivel de sensibilidade
do neurdnio. Em um neurdnio natural, essa sensibilidade representa, entre outros, o
tempo necessario para a membrana plasmatica se estabilizar apés um disparo.
Assim, a cada disparo, o neuronio esta em um estado um pouco diferente e um
mesmo estimulo pode provocar respostas ligeiramente distintas de uma iteragédo

para outra, dependendo do valor do limiar §; naquela iteragdo. Matematicamente, o
limiar 6, € uma variavel aleatdria com distribuicdo Gaussiana (média = 0.2, variancia

= 0.2) assumindo valores no intervalo [0.0 , 0.5]. O objetivo principal desse esquema
é produzir variabilidade de comportamentos, criando na rede um padréo de disparos
variante que busca refletir o que seria um comportamento de nivel operante. Tal
comportamento & vital para o funcionamento da rede. De fato, é possivel estabelecer
um paralelo deste com problemas de busca que sdo parte do desafio na operacgédo
dos sistemas inteligentes (Haykin, 2001).

O processo de atualizagdo das atividades dos neurdnios segue uma
seqiéncia distinta. O valor de atividade o(T) de cada neurdnio da rede neural é

definido de acordo com o procedimento de atualizagdo da atividade, descrito em

seguida na forma de uma sequéncia de passos:

1. A camada sensorial, inclusive considerando a estrutura adjunta, é
ativada de acordo com os estimulos apresentados e(T) e US(T);

2. Caso o componente US , (T) seja diferente de zero, o neurdnio
sensor j da estrutura adjunta e os neurdnios respondentes a ele

conectados sao ativados, com o mesmo nivel de intensidade do

componente US,(7);

3. Escolhe-se um neurdnio qualquer das camadas internas ou de
saida (que ainda n&o tenha sido escolhido e ndo seja

respondente) e determina-se sua atividade;
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4. Repete-se o0 passo 3 até que todos os neurdnios tenham sido

atualizados.

Observe que o procedimento de atualizagdo da atividade
proporciona ao modelo da rede neural uma dinamica paralela. Além disso, ele busca
evitar qualquer favorecimento a um neurGnio ou grupo de neurdnios, algo que
poderia ocorrer caso tal grupo fosse sempre o primeiro a ser atualizado e,
consequentemente, fosse o primeiro a estabelecer seu campo de influéncia através

das conexdes inibitorias e excitatorias intra-camada.

3.3 Aprendizagem

O mecanismo de aprendizagem consiste de uma regra de Hebb
adaptada. Assim sendo, as sinapses que sofrem modificacdo sdo apenas aquelas
em que ambos 0s neurdnios (pré e pos-sindptico) estdo ativos. Além disso, a
equacao (3) ainda incorpora o reforco (US) ja que se trata de um modelo de

aprendizagem por reforco (Donahoe, Burgos e Palmer, 1993).

ajaj(T)d(T)pi(T)rj(T) se d(T)>0

D= s (7 D (T (T) se ) <0 Q

em que: aé a taxa de aquisi¢do; f é a taxa de extingéo;
d(T') é uma fungdo do estimulo US (ao longo do trabalho d(T)= US(T) a menos que

especificado o contrario, diferentemente da proposto inicial de Donahoe, Burgos e

Palmer (1993) onde d(T) é obtido segundo uma outra fungao distinta);
r(T)=1-Y w,(T) é o termo de competigéo entre as sinapses;

_ a(Tw (T -1)

p(T) v

contribuem mais para a atividade recebem mais peso) onde N=exc, (T) ou

€ o termo de contribuigdo de cada sinapse (sinapses que

N=inb (T) conforme o tipo da sinapse.
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Dessa forma, caso o reforgo seja maior que zero, a sinapse é
fortalecida (processo de aquisi¢gdo de comportamentos) e caso o refor¢o seja menor
ou igual a zero a sinapse € enfraquecida (processo de extingdo de
comportamentos). Note que a Equacéo (3) é valida para ambos os tipos de sinapse
(excitatéria e inibitoria).

O meétodo de atualizagdo dos pesos sinapticos € semelhante em
abordagem e objetivo aquele utilizado para a atualizagdo da atividade e segue os
seguintes passos:

Para todo instante T-

1. E sorteado um neurénio equiprovavelmente e sem reposicao;

2. Sorteia-se equiprovavelmente uma sinapse (sem reposi¢ao);

3. Atualiza-se o peso sinaptico correspondente, aplicando a
Equacéo (3) e utilizando as entradas no instante T,

4. Repete-se o0 passo 2 e 3 para todas as sinapses;

5. Repetem-se os passos 1, 2, 3 e 4 para todos 0s neurénios.



4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o modelo
proposto no Capitulo 3 em diversos experimentos de simulagcdo. Os experimentos
visam demonstrar as caracteristicas de funcionamento bem como as capacidades de
aprendizagem do modelo. Diversos experimentos tém fundamento na teoria da
selecdo pelas consequéncias e objetivam avaliar o modelo segundo os fenébmenos
comportamentais que a teoria descreve.

Para efeitos da interpretagdo dos resultados de experimentos
apresentados na forma de figuras faz-se necessaria uma observagio. A atividade da
rede é um fator dindmico dependente de diversas regras e extremamente variante
no tempo, ndo apenas quando essa se encontra em nivel operante (exibindo
respostas aleatérias), mas também depois de realizada a aprendizagem (onde
normailmente a atividade estabiliza-se ao redor de um certo padrdo, mas continua
variante). Devido a essa natureza, cada figura representa uma amostra do padrao de
atividade dos neurdnios em cada camada em um determinado instante 7 e ndo um
comportamento fixo.

Os resultados apresentados s&o divididos em duas partes, na Secdo
4.1 os exemplos visam mostrar os mecanismos e principios de funcionamento da
rede, fornecendo um melhor entendimento de como determinadas caracteristicas e
parametros influenciam seu funcionamento. A Segdo 4.2 traz experimentos cujo
objetivo é demonstrar as capacidades de aprendizagem da rede bem como a gama
de comportamentos que ela é capaz de adquirir.

Parametros das Simulagoes

Ao longo de todos os experimentos realizados nas proximas segoes,
procurou-se manter o mesmo conjunto de parametros para o modelo. A ndo ser
quando especificado diferentemente, tal conjunto segue a descricdo fornecida nas
Tabelas 1, 2 e 3. Obteve-se os parametros apresentados através de observagdes
preliminares de funcionamento do modelo. Muitos dos parametros visam fornecer
condi¢cdes minimas para o funcionamento de caracteristicas esperadas do modelo.
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Por exemplo, a dimensao das camadas e a distribuicdo sinaptica visam fornecer

condigbes para o surgimento de grupos neurais.

Tabela 1 — Propriedades da Rede

Numero de camadas 4

Numero de neurdénios por camada 100 (grade de 10x10)

Tabela 2 — Propriedades das Conexdes Sinapticas

Excitatérias Inibitorias Exc. Intra-Camada
N° de sinapses por
P ) P 10 30 4
neurénio
Raio de distribuigdo’ [0.0,25] [1.5,3.0] [0.0,1.5]
Valor inicial? [0.0095, 0.0105] [0.095, 0.105] [0.095, 0.105]

Faz-se aqui necessaria uma observagdo com relagcdo as conexdes
do tipo inibitorias e excitatdrias intra-camadas, a respeito do ajuste sinaptico das
mesmas. Por motivos discutidos nas conclusdes, o ajuste desses tipos de sinapses
é desativado durante as simulagdes apresentadas neste capitulo, ou seja, estas
sinapses nao aprendem. No entanto, sua fungdo permanece e sua importancia

também, sendo que apenas sua influéncia deve ser considerada como constante.

Tabela 3 — Parametros das Equagoes

Parametros de Atividade Neural Parametros de Aprendizagem
8, =[0.0,0.9] a =0.5
Kk, =08 g =01
7, =0.1 d(T) = us(r)

Inclinagdo da Sigméide = 0.1
Limiar da Sigmbide = 0.3

' Medido em posicdes na grade a partir do neurdnio (Ex: raio de intervalo [1.5 , 3.0] significa que a
sinapse pode ser sorteada e efetuada com qualquer neurdénio que esteja no minimo a 1.5 posigdes de
distancia na grade e no maximo a 3.0). O sorteio ¢ feito segundo uma distribuicdo Gaussiana com
média = 0.0 e varidncia = valor médio do intervalo definido para o tipo da sinapse.

% Variavel aleatéria com distribui¢do uniforme no intervalo especificado.
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Avaliando Respostas Desejadas

O procedimento basico de operagdo da rede neural envolve a
apresentagéo de um estimulo, a computagao por parte da rede de uma resposta e,
caso a resposta seja desejada, o retorno apresentado pelo ambiente na forma de um
reforgador.

A resposta desejada é definida antes do inicio da simulagdo e
envolve a especificagdo, para cada estimulo definido para o ambiente, de quais
neurdnios da camada de saida sdo considerados resposta (neurénios resposta) bem
como a faixa de atividade considerada valida. Além disso, é definida a porcentagem
de participagdo necessaria para que a resposta seja considerada valida e também o
valor do US associado a resposta.

A avaliagdo é feita segundo o grau de participagdo dos neurdnios
resposta na atividade geral da camada de saida. Para tanto, apds cada iteragdo do
procedimento de atualizagédo da atividade (ver Segdo 3.2), é feito um somatério da
atividade de todos os neurdnios da camada de saida, bem como um somatério
apenas daqueles neurdnios especificados como resposta valida e que apresentaram
atividade dentro da faixa definida. A relagéo entre esses dois somatorios, isto €, a
porcentagem de participagdo dos neurdnios resposta na atividade geral da ultima
camada é comparada com o valor definido para a resposta. Valores maiores ou
iguais sdo considerados respostas validas (e s&o seguidos pela apresentagao do US
associado). Do contrario, a resposta € considerada invalida.

Interpretando as llustragoes

Nos experimentos que se seguem, sdo utilizadas figuras para ilustrar
as observacbes realizadas e estas seguem algumas definicdes. As figuras

representam tanto a arquitetura como a atividade neural e de acordo com o padréo
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dos experimentos, ilustram quatro (4) camadas, cada camada consistindo de uma

grade retangular de 10x10 (dez por dez) neurdnios (Figura 13).

Camada 0

Camada 2

1 - Atividade = 0.0

2 - Atividade ]0.0 , 0.05]

3 - Atividade [0.05 , 1.0]

4 - Indicador de Neurdnios
Resposta

Figura 13 — Representacéo da rede.

A camada de entrada é referida como “Camada 0", a “Camada 1" e
“Camada 2" sdo intermediarias e a ultima camada ou camada de saida é a “Camada
3". Cada neurdnio € representado por um quadrado de borda clara. A atividade do
neurdnio € indicada pela cor de preenchimento do quadrado. Preto para atividade
nula (igual a zero), marrom para indicar uma atividade muito reduzida (entre zero e
0.05) e uma escala de cor azulada para atividades acima de 0.05 até 1.0. Neste
ultimo caso, quanto maior a atividade mais intensa a cor. Nos experimentos em que
existe treinamento efetivo da rede, existe ainda um circulo vermelho na ultima

camada que destaca os neurdnios resposta.

Definindo o Treinamento

A aprendizagem em muitas redes neurais acontece em periodos

bem definidos denominados treinamento. O mecanismo de aprendizagem por
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reforco segundo uma perspectiva classica (fundamentada na Anadlise do
Comportamento) permanece indefinidamente habilitado (ndo existindo distingdo
entre uma fase de aprendizagem e operagdo), portanto ndo podendo ser adotado o
conceito de treinamento com o0 mesmo significado.

Nos experimentos deste capitulo, a interpretagdo do conceito de

treinamento deve, portanto, ser feita segundo o seguinte significado:

1. O inicio do treinamento € considerado a partir do momento em
que a rede é inserida no ambiente;

2. Considera-se que o treinamento chegou ao fim quando, a partir
do estimulo CR (contingéncia respondente) ou S (contingéncia
operante), a atividade neural convergir de forma a representar a
resposta desejada (adquirindo comportamentos) ou atingir o

estado de nivel operante (extinguindo comportamentos).

Um estado estavel que represente uma convergéncia da atividade é
identificado quando ndo se observa alteragdes significativas no padrao de atividades

dos neurdnios.

4.1 Experimentos Basicos

Os diversos elementos componentes do modelo proposto, entre eles
0 padr&o de conexdes sinapticas caracteristico, interagem de forma particularmente
interessante e pouco comum durante o funcionamento da rede neural. As
consequéncias de tais intera¢cdes sdo processos indispensaveis para uma correta
modelagem das caracteristicas comportamentais, as quais deseja-se que o0 modelo
seja capaz de reproduzir.

Uma analise independente de tais processos emergentes é feita na
sequéncia. O foco do estudo ndo é o treinamento, capacidade de aprendizagem ou
o comportamento que a rede é capaz de desenvolver. O objetivo é somente
demonstrar caracteristicas de funcionamento do modelo proposto. A partir de tais
exemplos fica claro o papel que cada tipo de sinapse, juntamente com suas
configuragbes especificas, desempenha dentro da rede.
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4.1.1 Atividade Neural sem Conexoes Laterais

O fato de possuirem alcance limitado bem como serem limitadas em
numero faz com que as sinapses excitatérias inter-camadas tornem a propagacéo da
atividade neural bem caracteristica.

A partir de um estimulo em uma determinada regido da camada de
entrada da rede (Camada 0 da Figura 14), a atividade neural propaga-se de camada
em camada através das conexOes excitatorias inter-camadas para um numero
limitado de neurdnios das camadas posteriores (Camada 1, Camada 2, etc.). A
distancia que a atividade neural percorre dentro da rede, isto é, a difusdo que ela
sofre ao longo das camadas (por exemplo, comparando-se a Camada O com a
Camada 1) € no maximo o alcance permitido pelas conexbes sinapticas
(aproximadamente ilustrado pelo circulo tracejado na Camada 1) (um parametro
especificado quando da inicializag&o da rede).

Para que um estimulo consiga, eventualmente, produzir atividade
em qualquer neurdnio da camada de saida, & necessario que o alcance minimo das
conex0es, acumulado ao longo das camadas, seja grande o suficiente para englobar
toda a extensédo da uitima camada (Figura 14). Para este experimento sao utilizadas
apenas conexdes excitatdrias inter-camadas, os demais tipos de conexdes n&o sédo
empregados. A atividade neural ndo converge, pois ndo se trata de um experimento
de aprendizagem, consequentemente a atividade neural € oscilante.



Camada 0

Camada 2

Figura 14 — Propagacao da atividade neural por conexdes excitatorias inter-camadas
(com cone de alcance minimo).

Caso o alcance minimo das conexdes nao seja respeitado nao é
possivel garantir que exista, com certeza, um caminho neural capaz de estabelecer
uma ligacao entre qualquer estimulo e qualquer resposta possivel (Figura 15). Note,
na Figura 15, que os neurdnios na periferia da Camada 3, sao incapazes de serem

estimulos pelo estimulo apresentado na Camada 0.

Camada 0 Camada 1
Camada 2 Camada 3

Figura 15 — Propagacgao da atividade neural por conexdes excitatorias inter-camadas
(sem cone de alcance minimo)



4.1.2 Atividade Neural com Conexodes Laterais

Na Secéo 4.1.1, fica claro como a atividade neural propaga-se pelas
varias camadas da rede. No entanto, o resultado final € pouco util tendo em vista
que a resposta produzida abrange toda a extensao da camada de saida. Nao existe
diferenciagao nitida entre possiveis respostas, apenas uma explosao de atividade.

Para obter padrbes distintos de atividade que possam ser
considerados respostas especificas, validas ou nao, € necessario, de alguma forma,
limitar a atividade da rede. E justamente esse o papel das conexdes laterais
inibitorias.

O exemplo da Figura 16 trata exatamente da mesma rede
apresentada no exemplo da secdo 4.1.1 apenas com as conexdes inibitorias
habilitadas e operando. Neste experimento, ndo foram utilizadas as conexdes
excitatérias intra-camada. Nota-se uma redugdo drastica na atividade geral da rede
bem como uma maior especificidade, com melhor definicdo de padrées locais. Os
padrées 1 e 2 da Figura 16 ilustram duas respostas emitidas em instantes de tempo
arbitrarios. Tais respostas nao representam um estado estavel tendo em vista que

néo é realizada a aprendizagem, ou seja, a rede nao converge.

Padrdao 1 Padrdo 2

Camada 0

Figura 16 — Atividade neural com conexdes laterais inibitorias.
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A forma como as conexdes inibitérias contribuem para a operagao
da rede ndo é tdo simples como pode parecer em principio. Uma das contribuigbes
do uso de conexdes inibitérias € um aumento no contraste da atividade neural.
Observe que no experimento anterior (Figura 14) as atividades dos neurdnios
assumiam valores numa ampla faixa, enquanto neste experimento (Figura 16)
poucos neuronios atingem o limiar necessario para exibir atividade. Outro fator de
grande importancia devido as conexdes inibitorias € o comportamento aleatério das
respostas especificas (nivel operante). Com tais conexdes existe um certo equilibrio
entre excitacdo e inibicdo ao longo de toda a rede e assim surgem padroes
especificos de disparo erraticos.

Considere o exemplo ilustrado na Figura 17 em que 0Os pesos
sinapticos sdo configurados para [0.295 0.305] (maiores que nos demais
experimentos). Definindo maiores valores para os pesos a excitagao torna-se
predominante sobre a inibicdo. Observe que a excitagdo mais intensa, causa
desequilibrio entre excitacdo e inibicdo, a atividade assume valores altos e a
resposta deixa de ser especifica. Respostas nao especificas deixam de ser
interessantes, pois impossibilitam a definicdo de padrées de resposta especificos
desejados.

Camada 0 Camada 1
Camada 2 Camada 3

Figura 17 — Atividade neural com conexdes laterais inibitdrias e excitagao
predominante.
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E interessante notar que, sob a influéncia do algoritmo de
aprendizagem, uma rede com tal atividade rapidamente evoluiria para o equilibrio
excitaggdo/inibigdo. Consequentemente a rede retornaria ao estado de nivel operante
(Figura 16). Isso acontece uma vez que € pequena a probabilidade de que respostas
pouco especificas, como as ilustradas na Figura 17, sejam de fato respostas
desejadas, implicando na auséncia do sinal de refor¢o. Consequentemente, ocorre o
enfraquecimento das conexdes inter-camadas, 0 que tende a equilibrar o nivel de
excitagdo com o de inibicdo e produzir o comportamento de nivel operante. No
entanto, isso pode nao ocorrer, bastando para isso que a atividade ilustrada na
Figura 17 seja considerada uma resposta valida de algum tipo.

Os experimentos representados nas Figura 14, Figura 16 e Figura
17 oferecem indicios de que as sinapses inibitorias possuem um papel essencial
para que a rede estabeleca um estado de nivel operante em que respostas

desejadas sdo geradas.

4.1.3 Formagao Dinamica de Grupos Neurais

A distribuicdo espacial das conexdes sinapticas favorece a
existéncia de grupos neurais, isto & de grupos localizados de neurénios que
respondem a um mesmo estimulo ou conjunto de estimulos. No entanto, apenas a
distribuicdo das sinapses ndo é suficiente para definir grupos dessa natureza. Para
tanto considere a discussdo em seguida.

Um grupo neural é formado por neurénios centrais, localizados em
seu centro, e por neurénios periféricos, posicionados nos limites espaciais do grupo.
Neurdnios centrais possuem um maior nuimero de sinapses que participam
ativamente da operagdo do grupo, uma vez que ao seu redor existem mais
neurbnios que também participam do grupo, ao passo que neurdnios periféricos
possuem algumas sinapses n&o utilizadas, estabelecidas com neurbnios proximos a
ele e que, no entanto, ndo participam do grupo. As conexdes sinapticas por si s6
permitem que cada neurdnio seja o centro de seu grupo (Figura 12).

A formagdo dos grupos neurais € uma caracteristica emergente,
dependente n&o apenas da distribuicdo, mas também de adaptacgédo sinaptica. Ao

longo do processo de aprendizagem, os neurdnios que inicialmente disparam com
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maior intensidade tendem a se tornar neurdnios centrais, promovendo a definigéo
dos grupos. A configuragao evolui gradualmente a medida que a atividade nas
camadas vai se estabelecendo (Figura 18 e Figura 19) e os grupos se definindo em
consequéncia do treinamento (Figura 20).

O tamanho dos grupos depende da distribuicdo espacial das
sinapses. Um padrdo de conexao com poucas sinapses excitatorias intra-camadas e
com estas estabelecidas com neurdnios proximos produz grupos pequenos. As
conexdes inibitorias intra-camadas também participam na definigdo do tamanho do
grupos. Um raio de alcance pequeno para as conexdes inibitérias pode significar que
neurdénios que possivelmente estabeleceriam um grupo, por estarem proximos,
podem na verdade estar inibindo uns aos outros, consequentemente diminuindo o
numero de neurdnios que efetivamente cooperam entre si. O alcance das conexdes
inibitérias também define quantos grupos serdo permitidos em cada camada. Um
alcance moderado permite que dois ou mais grupos isolados surjam (Camada 2 da
Figura 20).

Figura 18 — Atividade inicial ainda Figura 19 — Atividade intermediaria
sem grupos neurais definidos. com surgimento dos grupos neurais.
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Camada 0 Camada 1

Camada 2

Figura 20 — Atividade final com grupos neurais formados.

Note uma diferenga clara entre uma atividade com predominancia
geral das conexdes excitatorias inter-camadas, no caso da Figura 17, e um
fortalecimento especifico das mesmas atraves de treinamento (Figura 18, Figura 19
e Figura 20). Fica claro, portanto, que durante o treinamento as conexdes sinapticas
sao fortalecidas segundo um esquema particular, evoluindo uma rede com padrdes
distintos daqueles que sao obtidos simplesmente aumentando-se 0s pesos
sinapticos.

Outra consequéncia do fato dos grupos neurais desenvolverem-se
de forma dinamica € que, apos o treinamento, o grupo que define a resposta néo
necessariamente abrange todos os neurdnios definidos como parte da mesma
(indicados nas figuras pelo circulo vermelho). Como o grupo & dinamico ele pode

incorporar mais ou menos neurdnios do que os especificados.

4.1.4 Consideracdes Sobre a Evolugdo da Atividade Neural

A rede Iinicia sua operagao exibindo padrées de disparos
equiprovaveis, pois inicialmente seu comportamento deve simular o nivel operante.
A medida em que a rede recebe sinais de reforco como retorno a respostas

desejadas, emitidas na presenga de estimulos especificos (discriminativos), suas
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conexdes sinapticas sdo fortalecidas gradualmente e, como consequéncia, o padréo
de disparos aleatérios vai se tornando restrito.

Este panorama torna-se ainda mais interessante devido a restricao
de alcance das sinapses, a inibig&o lateral e ao padrdo especifico de progresséo da
atividade produzida por tais fatores. Propagando-se a partir da camada de entrada, a
atividade neural pode percorrer no maximo a distancia que o raio das conexdes
permite. Deste modo, a distancia total que a atividade desencadeada por um
estimulo pode atravessar dentro da rede, desde a camada de entrada até a camada
de saida, é no maximo a soma do raio das conexdes sinapticas em cada camada,
levando-se em conta que pequenas variagdes sdo permitidas dado o fator aleatério
ao se estabelecerem as conexoes.

Durante a aprendizagem, as sinapses s30 mais intensamente
reforgcadas nas camadas inferiores da rede (pois estdo mais préximas aos estimulos
que possuem nivel de atividade expressivo e também por possuirem atividade mais
frequente). Quando a atividade torna-se estavel na primeira camada, na forma de
grupos neurais, automaticamente ela passa a definir uma regido mais restrita (que é
menor que o cone total de propagagéo possivel da atividade) da rede a partir da qual
a atividade podera propagar-se, uma vez que o cone de dispersdo da atividade
(criado pelo padrdo de conex8es) possui agora uma camada a menos para se
expandir. Conseqientemente, o espago de busca torna-se mais limitado, pois a
cada camada ele limita-se a um numero de neurdnios menor que o total de
neurdnios possiveis. Tal fato pode ser comparado ao fendmeno da especificacdo da
resposta, visto na Se¢do 2.2.2.

4.2 Experimentos de Aprendizagem

Nesta secdo o objetivo dos experimentos realizados passa ser a
demonstragdo das capacidades de aprendizagem do modelo. Os dois tipos de
aprendizagem envolvem contingéncias do tipo respondente e operante, com
destaque para este ultimo. Lembrando que os principios mostrados na Secéo 4.1
permanecem presentes e atuando.

Apesar de ter sido ressaltado durante a discussdo da teoria que

durante um treinamento operante inevitavelmente também ocorre condicionamento
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do tipo respondente, nos experimentos apresentados a seguir preferiu-se separar os
dois em beneficio da compreenséo. Isso, no entanto, ndo invalida o que foi discutido
até o momento. A separagdo dos dois tipos de aprendizagem foi realizada
simplesmente ndo especificando neurdnios respondentes durante os treinamentos
de contingéncias operantes, impossibilitando assim a associagédo do tipo classica

entre o estimulo US e tais neurdnios.

4.2.1 Experimento 1 - Convergéncia da Aprendizagem em Treinamento
Respondente

O primeiro experimento visa demonstrar as capacidades da rede
neural em associar um estimulo qualquer (estimulo condicionado - CS) a um
estimulo incondicionado US (reforgador). Considera-se que existe uma correlagdo
temporail do primeiro com o segundo. Apds o treinamento, o estimulo condicionado,
que inicialmente nao produz qualquer resposta particularmente interessante, passa a
eliciar a mesma resposta ou uma resposta muito préxima aquela produzida
inicialmente apenas pelo estimulo reforgador.

Para este experimento sdo definidos o estimulo incondicionado US
(Camada 0 da Figura 21), os neurdnios respondentes (circulo vermelho na Camada
3 da Figura 21), a intensidade do US (igual a 1.0 ou intensidade total) e a correlagéo
temporal entre US e CS (o US é apresentado 3 iteragdes apds o CS).
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Camada 0 Camada 1

Camada 0
Camada 2 Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 21 — Atividade neural do Figura 22 — Atividade neural do
estimulo CS anterior ao treinamento estimulo US anterior ao treinamento
respondente. respondente.

Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3

Figura 23 — Resposta do estimulo CS apds treinamento respondente.

Inicialmente, como era de se esperar, 0 estimulo CS ndo produz
uma resposta especifica na rede (Figura 21). O estimulo US, como também é de se
esperar, € capaz de produzir atividade nos neurdnios respondentes mesmo antes do
treinamento (Figura 22). Note que a presenga do estimulo US afeta apenas os

neurdnios respondentes (ver Seg¢édo 3.1).
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Apos o treinamento, o estimulo CS adquire a capacidade de produzir
na rede uma resposta semelhante aquela produzida pelo estimulo US (resposta
condicionada), mesmo, agora, sem a presenga deste ultimo (Figura 23). Portanto, o
treinamento respondente foi bem sucedido.

Na Figura 23, além de atividade neural na regido esperada (regido
dos neurdnios respondentes), a rede também exibe atividade em outros neurénios.
Isso se deve a varios fatores, entre eles o padrdo de conexdes sinapticas. O
interessante é que a prépria teoria do condicionamento respondente, assim como
visto, prevé como consequéncia do mesmo o aumento na freqiéncia de qualquer
comportamento que esteja ocorrendo nas proximidades temporais da ocorréncia do
estimulo US. Sendo assim, a existéncia de atividade neural fora da regido definida
como resposta indica a existéncia de uma correlagdo entre 0s neurdnios,
provavelmente devido a um padrdo de conexdes caracteristico, o que é

perfeitamente condizendo com a teoria.

4.2.2 Experimento 2 - Extingao de Comportamento Respondente

Para um sistema artificial ser capaz de comportar-se de forma
auténoma ele precisa ser capaz de se adaptar a um ambiente mutavel. Caso uma
contingéncia ambiental mude de caracteristica e deixe de estar associada a um
estimulo reforcador, consequentemente o sistema artificial deve deixar de emitir a
resposta que aprendeu a associar até entdo. Adaptar-se nesse sentido n&o limita-se
a adquirir comportamentos, mas também a desfazer-se de comportamentos.

Para exemplificar esse processo, utiliza-se como ponto de partida o
Experimento 1, onde foi estabelecida uma contingéncia classica entre um CS e um
US (Figura 23 e Figura 24 que ilustram o mesmo caso). A partir dessa configuracao,
uma vez removido o estimulo US (eliminando a relagdo US — CS), a rede neural
cessa de emitir a resposta condicionada a presenga do CS (Figura 25), extinguindo a

resposta anteriormente adquirida.



Camada 0 Camada 0 Camada 1

Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 24 — Atividade neural anterior a Figura 25 — Atividade neural apés
extingdo do comportamento extincao do comportamento
respondente. respondente.

4.2.3 Experimento 3 - Convergéncia da Aprendizagem em Treinamento
Operante

De acordo com os conceitos deste trabalho, um dos maiores
desafios para um sistema autdbnomo consiste em investigar o ambiente, explorando-
o, e aprender a partir dessa exploracdo quais as contingéncias presentes no
ambiente. Ou seja, o sistema deve aprender quais respostas sdo reforcadas pelo
ambiente e também deve aprender a emitir tais respostas nas situagdes em que elas
sdo esperadas.

O objetivo desse experimento € demonstrar a capacidade do modelo
proposto em aprender uma contingéncia operante simples. A simulagcdo envolve a
presenca de um estimulo (estimulo discriminativo), uma resposta desejada e um
estimulo reforgador (US), sendo apresentado apenas quando, na presenga do
estimulo discriminativo, a rede emite a resposta desejada.

Inicialmente, a resposta da rede para o estimulo discriminativo
compreende o padrdo de disparos de nivel operante (Figura 26). Durante o
treinamento a rede recebeu o sinal de reforgo (US) sempre quando exibia a resposta
correta (circulo vermelho). Desta forma, a atividade neural evoluiu para a

configuragdo exibida pela Figura 27, adquirindo a capacidade de responder
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corretamente (apresentando a resposta desejada) sempre que o estimulo

discriminativo é apresentado.

Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 26 — Atividade neural anterior Figura 27 — Atividade neural apos
ao treinamento operante. treinamento operante.

E interessante notar que, para um outro estimulo qualquer diferente
do estimulo discriminativo (estimulo que n&o possui uma relagdo operante
associada) a atividade da rede permanece em nivel operante. Para ilustrar essa
caracteristica, durante o condicionamento exibido nas Figura 26 e Figura 27, um
estimulo ndo discriminativo €& apresentado em altemmancia com o estimulo
discriminativo. Apés o treinamento, o estimulo ndo discriminativo ndo produz uma
resposta especifica, permanecendo a rede em nivel operante (Figura 28). Isto ocorre
pelo fato de nao existir uma resposta desejada associada ao mesmo, ou seja, o
ambiente nao possui uma contingéncia relacionada a este estimulo em particular (tal

estimulo ndo esta associado a um estimulo reforgador US).
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Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3

Figura 28 — Atividade neural apods treinamento operante para um estimulo ndo
reforgado.

A Figura 29 e a Figura 30 apresentam uma configuragdo alternativa
para este experimento. No entanto, visam demonstrar o0 mesmo principio. Neste
caso, a resposta desejada € definida em neurdnios que estdo localizados em uma
posicao relativa diferente daquela assumida pelos neurénios que sao estimulados.
Dessa forma, a atividade neural dentro da rede € obrigada a propagar-se em um
padréo diagonal, considerando-se as varias camadas. O objetivo aqui & mostrar que
o treinamento & capaz de estabelecer conexdes e de fato consolidar um padrao de
disparos entre qualquer regido da primeira e ultima camadas.
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Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 29 — Atividade neural anterior Figura 30 — Atividade neural apos
ao treinamento operante (exemplo 2). treinamento operante (exemplo 2).

Essa caracteristica € interessante ndo apenas do ponto de vista
comportamental, mas também do ponto de vista arquitetural. Pensando em termos
de arquitetura, existe um favorecimento por parte das conexdes sinapticas iniciais
(devido ao padrdao Gaussiano de distribuicdo) de que a atividade neural propague-se
ascendentemente em linha reta, camada apds camada. No entanto, o mecanismo de
aprendizagem e a propria forma de operar da rede sdo capazes de superar essa

tendéncia inicial, fortalecendo as conexdes de forma adequada.

4.2.4 Experimento 4 - Extingao de Comportamento Operante.

Assim como € importante esquecer contingéncias classicas néo
mais existentes (Experimento 2), também & fundamental para um sistema auténomo
extinguir contingéncias operantes previamente estabelecidas que nao sdo mais
validas.

Utilizando como ponto de partida o segundo treinamento realizado
no experimento anterior (Figura 31), é feita uma pequena modificagdo na definigdo
do ambiente, removendo-se a apresentacdo do US quando a resposta desejada é
emitida na presenga do estimulo discriminativo. Apds algumas poucas iteragdes, ao
longo das quais as conexdes sinapticas sdo gradualmente enfraquecidas devido a
auséncia do reforgco, a resposta da rede diminui e retorna ao padrao de nivel
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operante (Figura 32). Dessa forma a contingéncia previamente estabelecida €
eliminada.

Camada 0 Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 2 Camada 3

Figura 31 — Atividade neural anterior a Figura 32 — Atividade neural apés
extincdo do comportamento operante. extingdo do comportamento operante.

4.2.5 Experimento 5 - Capacidade de Generalizagao

Uma das contribuigées do modelo proposto para o desenvolvimento
de sistemas auténomos inteligentes, que & herdada do modelo de redes neurais, € a
capacidade de generalizagdo. Através desta capacidade, uma rede neural pode
emitir uma resposta particular para um estimulo, mesmo que nao tenha feito parte do
processo de aprendizagem, categorizando-0 segundo sua semelhanga com um
estimulo que de fato tenha participado do treinamento.

Este experimento demonstra um treinamento operante simples. A Figura 33
apresenta a resposta inicial, apresentada pela rede antes do treinamento. Apés o
treinamento, o estimulo discriminativo (Camada 0 da Figura 34) adquire controle

sobre a resposta desejada (Camada 3 da Figura 34). Até esse ponto o experimento
nao é diferente dos apresentados anteriormente. A

Figura 35, a Figura 36 e a Figura 37 ilustram a resposta da rede para estimulos
semelhantes ao estimulo de treinamento que, no entanto, nao fizeram parte do
mesmo. Note que a resposta da rede permanece praticamente inalterada para o
estimulo que é diferente apenas na atividade de um neurénio (

Figura 35). A medida que o estimulo apresentado torna-se cada vez

mais discrepante em relagéo ao estimulo de treinamento (Figura 36 e Figura 37), a
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atividade torna-se menos similar. No entanto, mesmo para um estimulo
consideravelmente degradado (Figura 37), a resposta da rede ainda assemelha-se

bastante a resposta original obtida com o treinamento.

Camada D Camada 1

Camada 2 Camada 3

Figura 33 — Atividade neural anterior ao treinamento operante (exemplo de
generalizacao).

Figura 34 — Atividade neural apos Figura 35 — Atividade neural apos
treinamento operante com estimulo treinamento operante com
original. degradacgao do estimulo (exemplo 1).
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Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Figura 36 — Atividade neural apés Figura 37 — Atividade neural apos
treinamento operante com treinamento operante com
degradacéo do estimulo (exemplo 2). degradagao do estimulo (exemplo 3).

Sem duvida, a capacidade de generalizagcdo € fundamental para o
desenvolvimento de sistemas autdénomos inteligentes e o fato do modelo proposto
incorporar tal qualidade acrescenta valor ao mesmo, principalmente diante das
expectativas de sua utilizagao.

4.2.6 Experimento 6 — Controle de Intensidade da Resposta

Certas situagbes exigem que um sistema autbnomo seja capaz,
além de emitir uma resposta correta em uma determinada situacdo, emitir essa
mesma resposta com uma certa intensidade particular para a circunstancia atual.
Considere um exemplo em que um robd auténomo cujo repertério comportamental
inclui o controle de sua velocidade de deslocamento. Em certas situagdes ele pode
desenvolver velocidade maxima, por exemplo, quando se desloca em linha reta,
acelerando até o limite de sua capacidade. Em outras ocasifes pode ser necessaria
uma velocidade diferente, por exemplo, em uma curva onde, a fim de evitar
derrapagens, a velocidade desenvolvida deva ser menor.

O experimento a seguir foi montado tendo-se em mente situagées
como a descrita acima e visa avaliar a capacidade do modelo em associar uma

mesma resposta a dois estimulos diferentes, sendo que, a resposta envolve os
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mesmos neurdnios, porém, disparando com intensidades diferentes para os
diferentes estimulos. Para tanto o estimulo numero 1 (Camada O da Figura 38) foi
associado a resposta em questao (Camada 3 da Figura 38) sem nenhuma restricao,
assim como o treinamento operante do Experimento 3. O estimulo numero 2
(Camada 0 da Figura 39) por sua vez esta associado a mesma resposta. No entanto,
neste caso, o estimulo reforcador s6 € apresentado caso a atividade nos neurénios

resposta nao ultrapassem a marca de 0.5.

Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 38 — Atividade neural anterior ~ Figura 39 — Atividade neural anterior
ao treinamento de controle da ao treinamento de controle da
intensidade da resposta (estimulo 1).  intensidade da resposta (estimulo 2).
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Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Figura 40 — Atividade neural apos Figura 41 — Atividade neural apés
treinamento de controle da treinamento de controle da
intensidade da resposta (estimulo 1).  intensidade da resposta (estimulo 2).

Como consequéncia do treinamento a resposta neural que o
estimulo nimero 1 produz € bem mais intensa (Figura 40) que a provocada pelo
estimulo numero 2 (Figura 41) (cerca de 50%), levando-se em conta a atividade do
grupo que define a resposta para cada um dos estimulos. Na pratica, o que ocorre
para o segundo estimulo € que a atividade, ao longo do treinamento, gradualmente
eleva-se. A medida que a atividade neural passa do limite de 0.5 ela comega a sofrer
extingdo, pois nao recebe US. Com a extingdo, a atividade volta a cair abaixo do
limite de 0.5, o que propicia um novo fortalecimento e nova elevagao do nivel de
atividade. Esse ciclo repete-se pelo tempo que durar a simulagao.

Treinada dessa maneira, a rede neural pode aprender a distinguir
situacbes para as quais a resposta desejada deve ser emitida com intensidade
particular.

4.2.7 Experimento 7 - Controle de Multiplas Respostas

Na maioria dos casos, situagdes distintas requerem do sistema
autébnomo inteligente a emissao de comportamentos distintos. Portanto, o modelo
deve permitir a associacdo de estimulos a respostas distintas, sem que haja

interferéncia de uma relagao na outra.
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O treinamento, para este experimento, consistiu da apresentacao
aleatéria de dois estimulos distintos, sendo que cada um deles esta associado a
uma resposta diferente. O sinal de refor¢co € apresentado sempre que a resposta
correta para o estimulo corrente for apresentada. Assim, quanto estimulada pelo
estimulo 1 (Camada 0 da Figura 42), a rede recebe o reforco apenas se emitir a
resposta 1 (Camada 3 da Figura 42). Da mesma forma, quanto o estimulo corrente &
o estimulo 2 (Camada 0 da Figura 43), o reforco se torna disponivel apenas
mediante emiss&o da resposta 2 (Camada 3 da Figura 43).

Figura 42 — Atividade neural anterior Figura 43 — Atividade neural anterior

ao treinamento de controle de ao treinamento de controle de
multiplas respostas (estimulo 1 - multiplas respostas (estimulo 2 —
resposta 1). resposta 2).

Apods o treinamento (Figura 44 e Figura 45) a rede é capaz de emitir
as respostas corretas, para ambos os estimulos, sem que haja interferéncia (por

exemplo, sem que o estimulo 1 produza a resposta 2).
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Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 44 — Atividade neural apos Figura 45 — Atividade neural apos
treinamento de controle de multiplas treinamento de controle de multiplas
respostas (estimulo 1 —resposta 1). respostas (estimulo 2 — resposta 2).

Este experimento aborda uma questao interessante quanto a
capacidade de memoria do modelo. Entretanto, o objetivo aqui ndo € analisar
quantitativamente a capacidade da rede neural em armazenar diversas relagdes
distintas, o objetivo € somente demonstrar que o modelo possui essa funcionalidade.

Em investigacdes futuras sera analisada a capacidade de memoéria do modelo.

4.2.8 Experimento 8 — Fusdo de Sensores

Um sistema autébnomo inteligente deve aprender a emitir
comportamentos relevantes (respostas) em situagbes relevantes (estimulos
discriminativos). Para tanto, deve ser capaz de identificar tais situagdes,
discriminando-as das demais. Essa capacidade nao é trivial, como pode parecer em
principio. Estimulos discriminativos podem apresentar-se de forma bastante
complexa, envolvendo a combinacéo de diferentes estimulos em sua configuragéo.
Um sistema autéonomo inteligente deve ser capaz de distinguir um estimulo
discriminativo complexo de situagdes envolvendo apenas alguns de seus
componentes.

Em seres biologicos, situagdes complexas normalmente envolvem a

associacdo de estimulos provenientes de diferentes campos sensoriais. Assim, um
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organismo bioloégico deve ser capaz de distinguir uma situagdo reforcada,
envolvendo, por exemplo, um estimulo visual e um auditivo, das situagbes em que
estes estimulos aparecem isoladamente. Por normalmente envolver diferentes tipos
de informagdo sensorial, esse problema é usualmente conhecido por fusdo de
sensores.

O experimento apresentado tem por objetivo avaliar as capacidades
da rede neural proposta em associar estimulos compiexos a uma resposta desejada,
sem que, no entanto, tal associagéo também ocorra com cada parte independente
do estimulo. Embora ndo seja feita qualquer especificagdo quanto a natureza dos
estimulos ou sua origem, se estes s&o0 ou nao provenientes de campos sensoriais
diferentes, esse fator n&o limita os resultados obtidos uma vez que a definicdo do
modelo e de sua camada sensorial ndo especifica qualquer parametro quanto a
natureza da informagéo que recebe e processa. Assim sendo a informagao sensorial
que estimula a camada de entrada pode ser de qualquer tipo, inclusive proveniente
de campos sensoriais diferentes.

O estimulo discriminativo a ser associado (Camada 0 da Figura 46)
a resposta desejada (Camada 3 da Figura 46) envolve dois grupos bem distintos de
neurénios estimulados. O treinamento consiste em apresentar o estimulo
discriminativo para a rede e, sempre que a resposta emitida for a desejada,
apresentar o refor¢co. No entanto, juntamente com o estimulo discriminativo, sdo
apresentados seus componentes individuais (Camada 0 da Figura 47 e Camada 0
da Figura 48), de forma que o padrdo de estimulagdo apresentado a rede a cada
iteracdo € sorteado dentre estes trés possiveis casos (estimulo discriminativo,
componente 1 e componente 2). Os estimulos componentes 1 e 2, no entanto, ndo
s&o estimulos discriminativos e n&o possuem um reforgador associado ou resposta
desejada.
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Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3

Figura 46 — Atividade neural anterior ao treinamento de fusao sensorial (estimulo
discriminativo composto).

Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Figura 47 — Atividade neural anterior Figura 48 — Atividade neural anterior
ao treinamento de fuséo sensorial ao treinamento de fusao sensorial
(componente 1). (componente 2).

Apés o treinamento, o estimulo discriminativo adquiriu a capacidade
de produzir a resposta desejada (Figura 51), sem que seus componentes individuais
também fossem associados (Figura 49 e Figura 50). Portanto, a rede é capaz de

operar em uma situagao envolvendo um problema de fusao sensorial.
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Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3 Camada 2 Camada 3

Figura 49 — Atividade neural apés Figura 50 — Atividade neural apos
treinamento de fusdo sensorial treinamento de fusdo sensorial
(componente 1). (componente 2).

Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3

Figura 51 — Atividade neural apés treinamento de fusdo sensorial (ocorréncia
conjunta dos estimulo 1 e 2).

A importancia dos estimulos componentes participarem do
treinamento é fundamental. O fato de serem apresentados, sem que jamais sejam
seguidos pela apresentacdo de um reforgador, faz com que o algoritmo de
aprendizagem trabalhe em modo de extingdo para os mesmos. Dessa forma, as
sinapses utilizadas durante a apresentacdo individual dos estimulos componentes

sdao enfraquecidas, restando apenas as sinapses utilizadas quando os dois
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componentes aparecem juntos, ou seja, quando o estimulo & o discriminativo.
Gradualmente esse processo tente a selecionar apenas os caminhos neurais ativos
quando o estimulo discriminativo esta presente, e ndo aqueles ativados pelos seus

componentes.

4.2.9 Experimento 9 -Treinamento Operante em uma Rede com Camadas
de Dimensao 20x20.

Nos experimentos apresentados até o momento, procurou-se manter
a mesma arquitetura. No entanto, como foi destacado durante a apresentacdo do
modelo, os parametros que definem a rede neural sdo suficientemente flexiveis e
permitem diversas configuracées possiveis. O atual experimento ilustra essa
caracteristica. Trata-se de um treinamento operante simples, como o do
Experimento 3, apenas as dimensbes das camadas foram alteradas, passando de
uma grade de 10x10 neurdnios para uma de 20x20 neurdnios (Figura 52 e Figura
53). Todos os demais parémetros permanecem iguais aos dos experimentos
anteriores.

Para facilitar a visualizagao, nao € ilustrada a separagdo em grade
dos neurdnios, uma vez que a observagao das dimensdes reduzidas dos neurdnios

seria prejudicada pela mesma.
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Camada 0 Camada 1 Camada 0 Camada 1

Camada 2 Camada 3

Figura 52 — Atividade neural anterior Figura 53 — Atividade neural apos
ao treinamento operante em rede com treinamento operante em rede com
camadas 20x20. camadas 20x20.

Especificou-se com neurdnios resposta um conjunto de 16 neurdnios
no centro do circulo vermelho (Camada 3 da Figura 52 e Figura 53). O treinamento
ocorre normalmente, produzindo ao final um grupo neural localizado na regido da
resposta desejada. Entretanto, nota-se ao redor do grupo que define a resposta a
formacgao de alguns grupos neurais extras. Isso se deve ao fato de que, apesar das
dimensbes das camadas terem sido ampliadas, o mesmo nao aconteceu para o
numero de sinapses e principalmente para o raio de distribuicdo das mesmas.
Consequentemente, o tamanho dos grupos neurais e a regido de influéncia de cada
um nao foi expandida na mesma propor¢gdo das camadas. Permitiu-se dessa
maneira a formagao de um maior numero de grupos neurais, uma vez que 0 grupo
principal ndo possui influéncia sobre toda a rede. Também é devido ao padrdo de
conexbes o fato do grupo que define a resposta ndo ter se expandido para

compreender todos os 16 neurdnios resposta.

4.2.10 Experimento 10 — Analise da Aprendizagem Operante.

A fim de proporcionar uma analise mais formal da aprendizagem, a
Figura 54 apresenta um grafico da evolugdo de um treinamento operante tipico

(evolvendo um estimulo e uma resposta apenas).
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O grafico representa a atividade conjunta dos quatro neurénios
resposta especificados. Assim, por exemplo, uma atividade de 100% indica que
todos os quatro neurdnios estao disparando e com intensidade maxima.

Existem trés regides distintas destacadas no grafico. A primeira é
anterior ao inicio da aprendizagem e visa mostrar o comportamento tipico da rede
em nivel operante (regido esquerda do grafico). A segunda regido (parte central do
grafico — Periodo de Aquisi¢do) comega no marco zero e descreve o periodo onde 0
estimulo reforcador & apresentado em consequéncia da emissdo da resposta
correta. Nesta fase, nota-se um rapido aumento na atividade dos neurénios resposta
(em torno das primeiras 14 iteragdes), 0 que mostra que a resposta correta esta
sendo associada ao estimulo correspondente. Também € interessante notar que a
atividade sempre demonstra algum nivel de variagdo. Proximo da iteracdo n° 64 as
variagdes produziram uma melhora na resposta (provavelmente ativando um dos
neurdnios resposta que ainda n&o estava respondendo). Tal alteragdo, que significa
uma melhora, foi rapidamente assimilada pela rede. A ultima regido (parte direita do
grafico — Periodo de Extingdo) mostra o comportamento da rede apds a remog¢ao do
o estimulo reforgador (US). Assim, uma vez que a recompensa pela emissdo da
resposta correta deixa de ser apresentada (iteragdo n° 174), a rede tende a extinguir
a associacdo previamente estabelecida, retornando a um padrdo de atividade

semelhante ao de nivel operante, o que ocorreu por volta da iteragdo n° 214.

=100 %

Pefiodo de Aquisigio Perodo de Extingao

“75%

Iintensidade

ne iteragles 813 174 21s
—— Inicio da Aprendizagem Remogdo do Reforgador (US)

Figura 54 — Gréfico de evolugdo de um treinamento operante tipico.



5 CONCLUSOES

Sistemas autdbnomos inteligentes consistem em um avancgo
tecnologico que promete revolucionar a sociedade. Seu desenvolvimento é,
no entanto, uma tarefa extremamente complexa. De fato, ainda é impossivel
criar sistemas artificiais capazes de operar de forma satisfatéria em
ambientes do cotidiano. Acredita-se que dotar um sistema artificial com
caracteristicas auténomas seja um passo chave no processo de
aperfeicoamento dos sistemas atuais.

Ser autébnomo no sentido de auto-suficiente e capaz de
operar em ambientes diversificados requer do sistema constante
aprimoramento e atualizagdo. Torna-se, portanto, indispensavel a presenca
de mecanismos de aprendizagem que possibilitem ao sistema adquirir
conhecimento de forma a aprimorar seu desempenho. A capacidade de
aprendizagem é tida assim como fator decisivo para que um sistema seja
verdadeiramente autdnomo.

Considera-se que os Unicos sistemas plenamente autdbnomos
sdo os biologicos. Assim sendo, consistem em uma fonte segura de
informacao e inspiragao. Reproduzir as caracteristicas de tais sistemas em
modelos artificiais analogos € uma linha de pesquisa interessante e
promissora. Define-se assim o fator plausibilidade bioldgica, que motiva
grande parte das idéias do trabalho.

Este trabalho propde um modelo de redes neurais de
multiplas camadas cujas caracteristicas sdo inspiradas em modelos
biologicos. A escolha de um modelo de multiplas camadas deve-se
principalmente a trés fatores:

1. Para que uma rede de multiplas camadas tradicional, como
um perceptron, possua a caracteristica de aproximador
universal de fungdes, € necessaria a presen¢a da camada
intermediaria;

2. Certos problemas, como o de fusdo sensorial, parecem

requerer a presenga de multiplas camadas;
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3. O fator da plausibilidade biolégica conduz a uma configuragéo de

multiplas camadas, uma vez que sistemas organicos assim o sao.

Além desses fatores, observou-se durante os experimentos que uma
configuragdo em multiplas camadas permite que a rede evolua gradualmente para
uma resposta especifica.

Ainda com relagdo a arquitetura, o modelo emprega um modelo de
conexdes sinapticas que favorece a formagao de grupos neurais (Edelman, 1987).
Para tanto, sdo utilizados trés tipos de conexdes sinapticas: excitatérias inter-
camadas, laterais inibitérias intra-camada e laterais excitatoria intra-camada.

Utiliza-se como modelo de aprendizagem uma abordagem da teoria
da Selecao pelas Consequéncias, sendo, portanto, um modelo de aprendizagem por
reforco. A utilizagdo de um modelo de aprendizagem por reforco € importante uma
vez que permite ao sistema adquirir comportamentos através da interagdo com o
ambiente, sem a necessidade de uma supervisdo. Além disso, o fato particular do
modelo de aprendizagem ser baseado na teoria da Selecédo pelas Consequéncias

promove caracteristicas interessantes e motivadoras, entre elas:

1. O modelo é perfeitamente condizente com o fator da
plausibilidade biolégica;

2. O principio de aprendizagem é por reforgo;

3. Torna-se possivel avaliar as capacidades de aprendizagem do
modelo segundo os fendmenos comportamentais descritos na
teoria da Selegao pelas Consequéncias;

4. A interacdo com o ambiente de um sistema com tais
caracteristicas acontece de forma natural, visto que a teoria
descreve e incorpora fatores do ambiente cotidiano. Por exemplo,
considere o exemplo de um estimulo reforcado. Este é algo
concreto existente no ambiente, ndo sendo necessaria a criagéo
de mecanismos adicionais que promovam sua integragdo com o
sistema artificial. Basta existir um sensor adequado que capture o

estimulo.
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Para o uso conjunto das teorias de Redes Neurais Artificiais e da
Selegao pelas Consequéncias, é necessario integrar as duas de alguma forma. Para
tanto, se recorre a neurobiologia, em especial ao trabalho de Donahoe, Burgos e
Palmer (1993) e Donahoe e Palmer (1994).

Resultados e Contribuigdes

Os resultados obtidos em simulagdo demonstram os mecanismos de
funcionamento da rede, incluindo a forma de propagac¢do da atividade neural ao
longo das camadas, a importancia das conexdes laterais inibitorias e a formacgéo
dinamica de grupos neurais.

Fica claro que a existéncia de conexdes laterais inibitdrias é
fundamental para a correta modelagem de respostas em nivel operante. Estas por
sua vez formam a base do principio de aprendizagem empregado.

Além de modelarem as respostas em nivel operante, as conexdes
laterais inibitérias, juntamente com as conexdes excitatorias intra-camadas, sdo
responsaveis pela formagdo dinamica de grupos neurais que ocorre durante a
aprendizagem. S&o os grupos neurais (Edelman, 1987) que codificam as respostas
emitidas pela rede, sendo que seu modo de funcionamento, por assim dizer, dita as
regras de operagéo da rede.

Os resultados obtidos também incluem experimentos de
aprendizagem, onde foi possivel reproduzir diversos fendmenos comportamentais de
que trata o modelo de Selegdo pelas Consequéncias. Tais experimentos incluem a
aquisicdo de comportamento respondente, extingdo de comportamento respondente,
aquisicdo de comportamento operante, extingdo .de comportamento operante,
capacidade de generalizagdo da rede, habilidade de controle de intensidade da
resposta, capacidade de controle de multiplas respostas e capacidade de fusdo
sensorial. Por fim foi apresentada uma analise grafica da evolugdo de um
treinamento operante tipico.

Os experimentos de aquisicdo e extingdo de comportamentos
respondentes e operantes mostram as capacidades de convergéncia do modelo,
reproduzindo tais fendbmenos comportamentais.

O experimento de generalizagdo demonstra que o modelo exibe de
forma satisfatéria a capacidade das redes neurais de generalizar estimulos,
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classificando estimulos desconhecidos segundo sua similaridade com estimuios
conhecidos.

No experimento de controle de intensidade de resposta, a rede
demonstra a capacidade de controlar o nivel de intensidade de emissao da resposta.
Como destacado, tal habilidade pode ser interessante para aplicagées como o
controle de velocidade em robds.

A fim de demonstrar que a rede é capaz de associar estimulos
distintos a respostas também distintas, realizou-se um experimento de controle de
muitiplas respostas, onde o objetivo é o treinamento simultdneo de duas relagdes
distintas (estimulo 1 — resposta 1 e estimulo 2 — resposta 2). Assim como esperado,
a rede foi capaz de aprender as devidas relagbes sem que uma associagido
interferisse na outra.

Um outro fendbmeno interessante reproduzido em experimento € a
fusdo sensorial. Segundo a perspectiva desse problema, a rede é capaz de associar
diferentes estimulos e é capaz de distinguir situacbes nas quais os estimulos
aparecem individualmente das situagbes em que eles aparecem em conjunto,
emitindo a resposta adequada para cada situagao.

As contribuicdes do trabalho ndo sao limitadas aos fenémenos
reproduzidos em experimentos.

Existem poucos modelos de redes multi-camadas com
aprendizagem por reforgo que se prestam a problemas de controle. Menos ainda
quando a aprendizagem por reforgo € do tipo classico.

O modelo apresenta uma solugdo para o problema da atribuicdo de
crédito utilizando aprendizagem por reforgo. Esse problema trata a dificuidade que
existe, em uma rede de multiplas camadas, em atribuir responsabilidade a neurdnios
de camadas intermediarias. Pode-se argumentar que a atribuigcdo de crédito consiste
no problema fundamental que uma rede de multiplas camadas deve solucionar,
sendo imprescindivel para a validade do modelo. Uma solugdo que utiliza

aprendizagem por refor¢o € ainda mais interessante em vista de ser pouco comum.
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Trabalhos Futuros

A natureza multidisciplinar do trabalho abre um leque bastante
amplo de possibilidades de trabalhos futuros. Praticamente todos os aspectos do
trabalho podem ser aprimorados.

Além de alguns aprimoramentos menores, 0 proximo passo logico €
implementar os mecanismos que possibilitam o desenvolvimento de refor¢cadores
adquiridos, com implicagdes cruciais para as capacidades comportamentais do
sistema. Tais mecanismos ja foram descritos por Donahoe e Palmer (1994), no
entanto, ndo foram implementados de forma satisfatéria.

Um ponto importante € solucionar uma dificuldade quanto a
aprendizagem das conexdes laterais, tanto inibitorias quanto excitatérias. Durante os
experimentos realizados nao foi permitido a estes tipos de conexdes alterarem o
valor do peso sinaptico associado. Decidiu-se assim, pois problemas de
aprendizagem que impedem a correta atualizagdo desses tipos de sinapses estavam
atrasando o projeto demasiadamente.

Uma importante contribuicdo futura € possivel através de um
desenvolvimento formal de teorias que descrevam o processo de convergéncia da
rede.

Uma analise interessante pode ser feita quanto a capacidade de
memoria do modelo. Respondendo perguntas tais como: quantas relagdes distintas
estimulo-resposta a rede é capaz de aprender ao mesmo tempo?

Outra etapa prevista é o desenvolvimento de uma simulagdo de
robds e ambientes, utilizando o modelo proposto como controlador do rob6. Espera-
se que em uma simulagao desse tipo 0 modelo seja capaz de solucionar questées
como navegacdo autébnoma, comportamento coletivo e até mesmo o uso de
ferramentas. O projeto do simulador esta bastante avancado, sendo que um
prototipo chegou a ser implementado.

Com relagdo a modelagem neural, existem varios pontos para o
trabalho evoluir. Por exemplo, o modelo dos neurénios utilizado € simplificado, assim
como visto na maioria de trabalho com redes neurais artificiais. E possivel, no
entanto, realizar uma simulagdo muito mais precisa utilizando-se um modelo que
represente, por exemplo, canais independentes de ions, fluxo de moléculas, etc.

Este tipo de modelo é mais utilizado por neurocientistas para estudos na area.
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Nessa mesma linha, existem trabalhos que modelam redes auto-organizadas com
comportamento oscilatério, algo que provavelmente possui implicagbes para uma
representacdo de comportamentos de nivel operante.
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Anexo | - Ferramenta de Simulag¢éao

A fim de testar as capacidades do modelo foi desenvolvido um
simulador para a rede neural sendo que a linguagem de programacao utilizada é
C++.

O simulador consiste basicamente de trés (3) telas. A tela principal
(Figura 55) agrupa os principais controles necessarios durante a simulagdo
(localizados na parte central da tela). Entre eles os que permitem habilitar e
desabilitar a aprendizagem, o uso de estimulos definidos na configuragdo do
ambiente ou estimulos especificados pelo usuario (que os especifica clicando na
figura da Camada 0 o que permite “ligar” e “desligar” neurdnios especificos), definir
quais neurdnios da ultima camada serdo respondentes, habilitar o uso independente
dos trés tipos de conexdes sindpticas existentes, iniciar e parar a simulaggo,
executa-la passo a passo e por fim reconectar a rede (sorteando novamente as
conexdes).

Além dos controles da simulagido a tela principal também fornece
uma interface de visualizagdo da atividade nas varias camadas da rede (lado direito
da tela), do padrdo de sinapses de cada neurbnios (cuja visualizagéo é feita
clicando-se em um neurdnio qualquer da rede) inclusive permitindo visualizar o peso
de cada sinapse (posigdo inferior esquerda da tela), e também um histérico da
atividade recente de alguns neurdnios especificos (entre eles o US) bem como de
sinais que influenciam a rede, entre eles o sinal de reforco d(T)=US (posigdo
esquerda superior da tela).

Em outra tela (Figura 56) € possivel editar os principais parametros
da rede neural para cada camada da mesma, entre eles: o numero de conexdes
sinapticas de cada tipo, seu raio de conexdes, os parametros das equagbes de
aprendizagem e raciocinio e etc. Entretanto existem aiguns dos parametros descritos
no modelo que ndo podem ser definidos em tempo de execugdo, entre eles, o

intervalo inicial para os valores dos pesos sinapticos.
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Figura 55 — Tela principal do simulador.
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Figura 56 — Tela do simulador para ajuste de parametros da rede neural.

A terceira tela do simulador é utilizada para definir as configuragoes
do ambiente. A principal fungéo realizada aqui é especificar o conjunto de estimulos
que serdo apresentados para a rede durante o treinamento bem como o conjunto de
respostas desejadas que o ambiente deve monitorar. Além disso, pode-se
especificar os estimulos reforgadores associados a cada estimulo ou respostas, o
tempo de duragdo de cada estimulo, quanto tempo de atraso deve-se esperar para
apresentar o US apods a rede ter emitido uma resposta desejada e qual a intensidade

da estimulagdo de cada neurénio.
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Figura 57 — Tela do simulador para configurar o ambiente de treinamento.
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