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Abstract

VARIATIONS ON THE LATERAL LEARNING INTENSITY AND ITS EFFECTS
ON THE TR/ON MULTICOLUMNAR NEURAL NET MODEL

The Trion structured multicolumnar neural net model is caracterized by having
two types of connections, internal and lateral, between its basic units, the #7ons, and
by the fact that its states evolve synchronously. Each #ion represents an idealized
group of neurons, and a set of #77ons represents an idealized cortical column. Previous
results have shown that each set of connections between the frions takes to a fixed
repertoire of cyclic fiing patterns (MP’s). The evolution of each trion inside the MP’s
is influenced by its two previous firing states and also by its neighbors’ two previous
states. The model also allows learning by means of a hebbian algorithm, that effects
small changes in the connections. In this work, we tried to verify the influence of
various lateral learning intensities in the Cycle Probability (CP, the robustness of an
MP) of different MP’s wath also different sets of connections.

The results obtained showed that increases in lateral learning intensity, with
some exceptions, take to an increase in the CP of an MP, followed by stabilization and
a plateau. Many MP’s had a CP nearing 1.0. Also were observed scapes with multiple
minimuns and maximuns for the CP depending on the elat’s values until the plateau
was reached. In a general manner, the CP for the out of phase MP’s were higher than

the one for the in phase MP’s.
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1. Introduc¢io

E impossivel negar a importdncia que as maquinas possuem na historia da
sociedade humana modemna. Desde os primeiros modelos de motor a vapor de Savory
e de Newcomen na virada do século XVI para XVII, passando pelos modelos
aperfeicoados por Watt, em 1769, fator primordial para a ocorréncia da Revolugio
Industrial, as maquinas tém cada vez mais liberado o ser humano de tarefas que antes
requeriam grande dispéndio de tempo €/ou energia. Permitiram também a realizagdo de
tarefas antes consideradas como do reino da magia (talvez seja esse um dos atrativos
do cinema e dos efeitos especiais).

Um dos fatores principais para o desenvolvimento das primeiras maquinas,
além da técnica de trabalho dos materiais necessarios, entre outras coisas, foi emprego
de mecanismos de controle dos processos executados pela maquina, invariavelmente
baseados no principio da retroalimentagio. Um dos primeiros tipos funcionais de
controlador foi o regulador, ou governador, centrifugo inventado por Watt, que era
capaz de manter um motor a vapor girando sempre na mesma velocidade. Os
mecanismos de controle e regulagdo, agora ndo mais identificados apenas em
maquinas, mas também em seres vivos € outros sistemas, sdao campo de estudo da
cibernética, termo cunhado por Norbert Wiener (1948).

O avango da tecnologia desde a Revolugao Industrial permitiu a construgdo de
maquinas melhores, mais eficientes e complexas. Entretanto, para que tal fosse
possivel, foi necessario o desenvolvimento de mecanismos de controle também
melhores, mais eficientes e complexos. Neste aspecto, a eletronica foi importante,
primeiro com a valvula, inventada por Lee De Forest em 1906, depois com o transistor
em 1947 e, em 1964, com o circuito integrado, permitindo a constru¢do dos primeiros
computadores na decada de 40. A eletrOnica, através de computadores cada vez mais
poderosos, € a responsavel pela revolugao nas comunicagdes que vem ocorrendo nos
ultimos anos. O desenvolvimento da Integragdo em Escala Muito Grande (VLSI), em
meados dos anos 80, tem cada vez mais permitido o aumento no poder de
processamento dos computadores.

Os computadores, entretanto, n3o s3o responsaveis aperlas. por mudangas nas
formas de comunicagdo. Gragas a sua grande versatilidade, entre outras tarefas, um

computador pode ser programado para controlar os mais variados processos, de



maneira tio ou mais eficiente do que circuitos eletronicos isolados. Programas cada
vez mais sofisticados tém sido elaborados nos uwltimos anos com tal objetivo.
Entretanto, 2 medida em que os processos controlados vdo se tomando mais
complexos, aumenta a dificuldade de se programar um computador para controla-lo,
ao ponto de que alguns processos s6 podem ser controlados por seres humanos. O
computadores estdo esbarrando neste limite de complexidade.

E normalmente dito que a principal caracteristica que separa o homem dos
outros animais é a sua inteligéncia. Apesar do ser humano ser risivel em termos de
diversidade biologica (¢ apenas uma espécie), estamos espalhados por todo o planeta
(e ndo mais restritos a ele se levarmos em conta que fomos 4 Lua) e somos capazes de
liquidar uma boa parcela da vida na Terra (nds, inclusive) com relativa facilidade
(estimativas para 1990 eram de um total de 50000 ogivas nucleares nos arsenais de
varios paises). Mesmo fazendo-se ressalvas quanto a inteligéncia do homem quando se
fala em armas nucleares, a capacidade de adaptagdo, aprendizado e comunicagdo que 0
cérebro humano possui certamente contribuiu para termos desenvolvido uma
sociedade complexa e cosmopolita como a que temos atualmente. E essa capacidade
que permite o controle de tarefas e resolugdo de problemas que ainda ndo sdo possiveis
para computadores.

O conceito de variedade requerida de Ashby (1956) é bastante util para
entendermos as limitacdes dos computadores atuais como reguladores. Segundo esta
lei, a Variedade (V) de um processo causada por um Desvio (D) das condigGes ideais
s6 pode ser controlada por um Regulador (R). O controle adequado so ocorrera se a
variedade de R’s (Vr) existentes for compativel com a variedade de D’s (V) (Ashby,
1973). Muitos tipos de Desvios requerem muitos tipos de respostas do Regulador.
Expressando logaritmicamente, Vy=V4-V,. A diminui¢do no valor de V, para uma Vy
constante sO € possivel com um aumento na V. Se analisarmos a questdo como a
transmissio de dados, D sendo uma perturba¢do ou um ruido, e R sendo o seu filtro, a
possibilidade de uma transmissdo correta € limitada pela capacidade de R como canal
de comunicagdo (Ashby, 1973).

Nos, seres humanos, temos uma variedade de R’s enorme e somos capazes de
aumenta-la, pois temos capacidade criativa. Temos entio uma V. bastante alta.
Entretanto, somos limitados quanto a nossa velocidade, o que nos torna limitados

como canais de comunicag¢do. Os computadores atuais possuem pouca -limita¢ao



quanto a velocidade, mas o seu R € somente t3o variado quanto for lhe programado.
Se fossem capazes de aprender eficientemente, poderiam aumentar a sua V..

Mesmo antes da constru¢do dos primeiros computadores, ja havia teorias sobre
como eles deveriam ser projetados e que tipo de tarefas seriam capazes de resolver.
Em 1936, Alan Turing propds o seu “computador universal”, baseado na teoria dos
autdmatos. Em 1943, McCulloch e Pitts, do MIT (Massachussets Institute of
Technology), desenvolveram a automagdo por redes neurais, um modelo com
inspiragdo na estrutura do sistema nervoso. Em 1956, um grupo de pesquisadores,
John McCarthy e Marvin Minsky do MIT entre eles, cunharam o termo inteligéncia
artificial. Segundo McCarthy, seria “a ciéncia de fazer com que computadores realizem
coisas que, se feitas por humanos, exigiriam inteligéncia” (Logsdon, D. & Logsdon, T,
The Software Toolworks Multimedia Encyclopedia, ver. 1.5, 1992. Verbete:
“Automata, Theory of”). Uma visdo mais atual seria a de que uma maquina com
inteligéncia artificial deve “receber uma entrada de informag¢des do meio, determinar
uma ag¢ao ou resposta a ela e dar saida a esta resposta”.

A maneira como essas entradas de informagdo e saidas de respostas se daria
inspirou pesquisas sobre a interpretagdo de padroes visuais, compreensdo e utilizagdo
de linguagem natural e aprendizado. Varios tipos de algoritmos de computador tém
sido desenvolvidos, mas nenhum consegue realizar tarefas com a mesma eficiéncia com
que reconhecemos a letra “A” inequivocamente e com que entendemos a linguagem
(ha excegdes para ambos 0s casos na espécie humana, infelizmente, resultado de uma
variedade de deficiéncias cognitivas, entre elas, as afasias (Bear et al., 1996, Kandel et
al., 1991)).

A dificuldade de se projetar um computador que alcance a inteligéncia artificial
deriva do fato de que, apesar de reconhecermos a nossa propria inteligéncia, ndo
conseguimos compreender o processo através do qual ela se di. Somos capazes de
obter medidas eletrofisiologicas bastante refinadas e até imagens do cérebro em
atividade com PET scan e Ressonancia Magnética Funcional, mas ainda ndo
conseguimos saber o que o cérebro sendo avaliado esta pensando naquele momento.
Falta-nos o codigo para compreendermos a fungdo cerebral.

Muito do que sabemos sobre o cérebro foi obtido através de pesquisa
operacional. Este tipo de abordagem ndo busca inicialmente a compreensio do

fendmeno sendo estudado, apenas o seu controle, suas respostas para um determinado.



tipo de entrada (Ashby, 1973): € uma abordagem fenomenologica apenas, € 0 objeto
estudado é considerado uma “caixa-preta”, seu interior sendo desconhecido. O estudo
fenomenolégico pode parecer pouco ambicioso quanto a seus objetivos, mas devemos
ter sempre em mente 0 quanto o conhecimento puramente empirico € importante nas
nossas vidas e foi na de nossos ancestrais. Para usar o exemplo de Ashby (1973), se
esperdssemos que a ciéncia classica (a que procura o mecanismo dos fendmenos)
descobrisse como fazer um pdo comestivel, ainda estariamos sem poder comé-lo.
Outro exemplo é o da farmacologia associada ao tratamento médico: quantos farmacos
largamente utilizados, a cuja ag¢do confiamos nossa saude, operam por um mecanismo
desconhecido. Sabemos apenas que funcionam, mas ndo como funcionam.

Existem, atualmente, tecnologias bastante poderosas para o estudo
experimental dos mecanismos do cérebro. Entretanto, seus resultados até o momento
ndo permitiram que se desvendasse o codigo do funcionamento cerebral. Talvez as
tecnologias disponiveis ainda ndo sejam adequadas, mas € até possivel que ja exista a
tecnologia adequada, e que, ou ela ndo deve estar sendo utilizada do modo correto, ou
os resultados obtidos com ela ndo estdo sendo analisados corretamente.

A pesquisa teorica, através de modelos, € limitada, como ja se disse acima, pela
nossa ignorancia com respeito do funcionamento do cérebro. Entretanto, € possivel
com a pesquisa teorica o desenvolvimento de modelos que incorporem 0 maior
nimero de caracteristicas ja reconhecidas como importantes para a fungdo cerebral.
Invariavelmente, este tipo de pesquisa leva a resultados surpreendentes, ndo so pela
sua semelhanga a alguns processos cerebrais, mas também por serem inesperados. Isso
demonstra que freqiientemente os proprios modelos se portam como caixas-pretas.

A pesquisa de modelos de redes neurais passou por altos e baixos nas Gltimas
décadas, e inumeros modelos surgiram e cairam no esquecimento. Alguns
pesquisadores, entretanto, estabeleceram as bases para o atual estado da pesquisa na
area, estabelecendo conceitos bastante importantes.

McCulloch e Pitts (1943) postularam cinco principios basicos para a

representacdo de uma rede neural. Sao eles:

1. a atividade do neurdnio é um processo de “tudo-ou-nada” (binario);



2. ativar um neurdnio num dado instante de tempo, € necessaria a atividade de
um certo numero de sinapses em um dado periodo de tempo, e este nimero €

independente da atividade prévia ou da posigao do neurdnio;,

3. o atraso sinaptico ¢ o Gnico atraso significativo no sistema;

.....

dado instante de tempo;

5. a estrutura da rede ndo muda com o tempo.

Os eventos que podem ser representados em uma rede deste tipo s@o aqueles
que podem ser descritos como uma possibilidade dentro de um conjunto de entradas
finito em um periodo de tempo também finito (Balaniuk, 1989). Von Neumann (1956)
concluiu que o modelo de McCulloch e Pitts, na verdade uma materializagdo do
computador de Turing (1936)) pode realizar qualquer fungdo de transformagdo que
possa ser definida logicamente sem ambigtiidade em um nimero finito de passos.

Esses conceitos iniciais foram alterados com o passar do tempo, principalmente
o namero cinco. Segundo ele, a rede, ndo podendo ser alterada com o tempo, ndo
pode aprender. Boa parte dos modelos atuais incorpora o aprendizado hebbiano. Hebb
(1949) propés o que posteriormente viria a ser chamado de “Regra de Hebb” ou
“sinapse de Hebb™. Segundo o enunciado, “quando o axonio da célula A (...) excita a
celula B e, repetida ou persistentemente, toma parte no ato de dispara-la, algum
processo de crescimento ou mudanga metabdlica ocorrera em uma ou em ambas as
células de maneira que a eficiéncia de A como uma das células que dispara B sera
aumentada”. Hebb pressupds que a eficiéncia de cada sinapse € uma caracteristica
dindmica, podendo ser significativamente alterada com o passar do tempo.

Na virada para os anos 60, Rosenblatt desenvolveu uma classe de modelos
conhecidos como Perceptrons (Rosenblatt, 1958, Block, 1962), incorporando
conceitos de Hebb, McCulloch e Pitts. Varias formas foram testadas para os
perceptrons, que alcangaram razoavel grau de sucesso. Entretanto, Minsky e Papert

(1969) levantaram uma série de criticas aos perceptrons, apos uma detalhada analise



das suas deficiéncias. Tdo contundentes foram as suas criticas que a area foi
abandonada por uma série de pesquisadores (Balaniuk, 1989).

Apesar disso, alguns conceitos estabelecidos com os percepirons sobreviveram.
Entre eles esta o de “retro-propaga¢do” (“back-propagation™), que, ao incorporar o
uso de varios niveis de conexdo, resolveu as deficiéncias apontadas por Minsky e
Papert (1969). Uma rede inicialmente aleatoria ¢ exposta a um estimulo a partir do
qual ha uma resposta esperada. A resposta da rede € comparada com a esperada e
alteracdes nas conexdes sdo feitas de modo a tornar a saida da rede mais proxima do
esperado. Com esse tipo de modelo, € possivel um certo grau de reconhecimento de
consoantes pronunciadas, de imagens unidimensionais e até uma certa capacidade de
compreensdo e emissdo de linguagem. Um dado interessante € que pequenos “danos’
(alteragdes intencionais sem sentido nenhum) na rede geram saidas que lembram
desordens humanas de linguagem, como a dislexia (North, 1987).

Um novo impulso na pesquisa em redes neurais veio com a publicagdo de um
trabalho de Hopfield (1982), que deu origem a outros, como a maquina de Boltzmann
(Hinton et al., 1984) e o ART 2, de Carpenter e Grossberg (1987). Outros modelos,
menos relacionados ao trabalho de Hopfield, surgiram entdo.

Uma possivel analise da perda de interesse na pesquisa com modelos que houve
durante a decada de 70 e da sua retomada nos anos 80 leva em consideragdo o
apresentado por Thomas Kuhn, no seu “The Structure of Scientific Revolutions”
(1969). Segundo Kuhn, quando um paradigma é estabelecido, surgem resultados que o
corroboram. Entretanto, com o passar do tempo, sdo encontrados resultados que nao
se adequam ao paradigma, mas normalmente nido recebem muita consideragdo. Se
esses dados sdo realmente significativos e vdo se acumulando, em um certo momento,
percebe-se que o paradigma €, de fato, falho, pois aqueles resultados ndo sdo
flutuagdes ou erros que possam ser desprezados. Um novo paradigma é entdo
elaborado, mais amplo e geral, capaz de explicar todos os resultados anteriormente
obtidos. .

Sob essa oOtica, o campo das redes neurais comegou com muito entusiasmo nos
anos 30 e 60, com o estabelecimento de alguns modelos como referenciais (com
conceitos paradigmaticos). O trabalho de Minsky e Papert (1969) apontou entdo sérios

problemas aos conceitos até o momento estabelecidos, e estes cairam. Foram



necessarios mais alguns anos até que novos conceitos e abordagens comegassem a
surgir, € os modelos a se proliferar.

Dos varios modelos atuais de redes neurais, alguns foram mais bem recebidos
pela comunidade cientifica, e tém se mostrado promissores em alguns aspectos. Osorio
(1992), falando sobre modelos de redes neurais em geral, diz que “A maioria desses
modelos ndo abordados (no artigo dele) sdo variagdes dos modelos basicos
apresentados neste artigo ou modelos que foram desenvolvidos € ndo possuem uma
grande repercussio juntos aos principais grupos de pesquisa sobre redes neurais”. Seu
comentario indica que, para a “descoberta” de um modelo correto quanto ao
funcionamento do cérebro, ndo so € necessario o desenvolvimento deste modelo como
também a sua aceita¢do “junto aos principais grupos de pesquisa sobre redes neurais”.
E possivel até que ja tenham sido desenvolvidos modelos muito mais adequados que os
mais conhecidos atualmente, mas que tenham sido publicado em algum periodico de
pequena circulagdo ou que simplesmente ndo chamaram a aten¢do das “pessoas
certas”.

O assunto dessa dissertacdo € um estudo realizado com um desses modelos
menos conhecidos, o modelo do Trion, que incorpora uma série de conceitos gerais
sobre o funcionamento do cérebro. Quem sabe no futuro ele ndo se revele um bom

modelo para o funcionamento cortical.

1.1 Historico do modelo do Trion

As origens do modelo do 7rion estdo no trabalho de Little (1974), que, sem
saber das propostas semelhantes de Cragg e Temperley (1954), incorpora idéias da
fisica de fenémenos cooperativos. Little, neste trabalho, estabeleceu uma analogia com
o modelo de spin magnético da mecanica estatistica idealizado por Ising (citado em
Mello-e-Souza, 1993).

Segundo. ambos os trabalhos, o comportamento de redes de neurOnios seria
semelhante ao de uma rede de magnetos, e o estado de cada unidade basica do modelo
de rede neural estaria sujeito a duas variaveis importantes, temperatura (T) e energia
(E). Essas duas vaniaveis influenciam a probabilidade de uma interag@o especifica entre

0s magnetos, proporcional a exp(-E/kT).



O trabalho de Little (1974) estabelece uma analogiél para E em uma rede
neural. Essa energia seria comparavel ao Campo Local de um neurdnio. O conceito de
Campo Local corresponde ao total de estimulos recebidos por um determinado
neurénio em um determinado espago de tempo. Ou seja, esta relacionado a capacidade
de um neurdnio associar despolarizagdes e/ou hiperpolarizagdes na sua membrana,
proporcionadas por células ligadas a ele, espacial e temporalmente proximas no
momento em que “decide” se vai despolarizar completamente ou nio.

Faltava ainda uma interpretagao biologica para a variavel temperatura dos
modelos fisicos. Uma interpretacdo foi sugerida por Shaw e Vasudevan (1974).
Segundo estes autores, a temperatura representa as flutuagGes estatisticas na
transmissdo sinaptica apontadas experimentalmente por Katz (1969).

Em 1978, Little e Shaw implementaram a capacidade de aprendizado hebbiano
(ver segdo 1.2.1) no modelo de Little (1974). Desse trabalho, duas linhagens tiveram
origem.

A primeira delas, mais bem-recebida pelo publico, foi a iniciada por Hopfield
(1982), baseada em analogias de vidros de spin. A segunda, de menor impacto até
agora, foi a do modelo do Trion, objeto de estudo deste trabalho, que incorporou
conceitos do modelo ANNNI (axial next-nearest neighbour Ising) de Fisher e Selke
(1980) juntamente com o principio de organizagao colunar cortical de Mountcastle
(1978).

1.2 Principios basicos incorporados no modelo do Trion

De todos os trabalhos sobre o funcionamento cortical, alguns principios tém se
estabelecido como fundamentais. Alguns desses principios estio em desacordo com os
originalmente sugeridos por McCulloch e Pitts (ver acima), mas representam melhor o
atual estado das' pesquisas na area. Segundo Shaw et al. (1988), estes principios

seriam:

1.2.1 A sinapse de Hebb



Como foi referido anteriormente, em 1949, o psicélogo Donald Hebb postulou
que deveria haver plasticidade sinaptica entre dois neurdnios para que houvesse

aprendizado (ou memoria).

1.2.2 A organizagao cortical multicolunar de Mountcastle

Mountcastle (1978) propds que a unidade basica de processamento do cérebro
seria a coluna neuronal. Essa coluna, estabelecida como tendo aproximadamente 500
um de didmetro, compreende em torno de 10000 neurdnios altamente interconectados,
atravessando as seis camadas do cortex (Goldman-Rakic, 1984) e pode ser subdividida
em subunidades de processamento, que seriam funcionalmente irredutiveis (ver Shaw
et al., 1982, Shaw e Pearson, 1986).

A atividade elétrica dos neurdnios dentro da coluna leva a geragao de padroes
espago-temporais complexos no conjunto, que, se propde, seriam responsaveis pelo
processamento cortical. Ressalta-se aqui a importancia da escolha da correta escala
espacial e temporal para a elaboragio e analise de um modelo de redes neurais.

Boa parte dos modelos de redes neurais atuais toma como unidade basica o
neurdnio, normalmente abordado de forma binaria (o “tudo ou nada” postulado por
McCulloch e Pitts (1943). Se os dados eletrofisiologicos que indicam a ocorréncia de
padrdes espago-temporais de atividade no cortex na escala de centenas de microns
realmente representarem a maneira como o cérebro “processa”, praticamente todos os
modelos que trabalham na escala de “neurdnio-como-unidade-funcional” estarao no
caminho errado para a descoberta do codigo de funcionamento cortical.

A escala temporal também € importante para se desvendar o c6digo (Shaw et
al., 1988). Virias analises ja foram realizadas com os disparos de um neurénio (Shaw e
Pearson, 1986, Bach e Kruger, 1986), e alguns padrdes claros e significativos até
foram encontrados, mas nada que permitisse a identificagio de um cédigo. Uma escala
temporal da ordem de dezenas de milissegundos foi proposta por Shaw e

colaboradores (1985 e 1986, Silverman et al., 1986).



10

1.2.3 O selecionismo de Edelman

Edelman (1978 e 1987) propds que uma rede de neurdnios partiria de
repertorio inicial de padrGes de atividade, e que o aprendizado se daria pela selecdo
hebbiana de alguns destes padrdes especificos associados a estimulos também
especificos. Essa proposigdo se opde aos modelos que realizam aprendizado a partir de
uma tabula rasa (Hopfield, 1982) ou que utilizam um supervisor (aprendizado

supervisionado, tipico de back-propagation) (North, 1987).

1.2.4 Flutuagdes estatisticas

Katz (1969) em conjunto com varios outros pesquisadores, demonstrou a
existéncia de flutuagdes estatisticas tanto na taxa de liberagao das vesiculas sinapticas
como na quantidade de neurotransmissor contido em cada uma dessas vesiculas. Como
disse Shaw e colaboradores (1988), essas flutuagdes podem ndo ser apenas “fatos da
natureza com que o cérebro deve viver’, mas, sim, parte essencial do mecanismo de
funcionamento cortical. Poderiam representar, talvez, o quanto “aquecido” esta o

sistema, quao predisposto a funcionar ele esta.

1.2.5 Balango entre excitag@o e inibigdo

Assim como as flutuagGes estatisticas, a existéncia de um balango entre
excitagdo e inibigao tem sido mostrada como essencial para o funcionamento do
sistema nervoso central. Um exemplo € o da inibi¢@o lateral nos campos receptivos de
varios tipos de neurdnios sensoriais (Shaw et al., 1988).

Levando-se em conta as escalas temporais dos potenciais excitatorios e
inibitérios pos-sinapticos (PEPS e PIPS), pode-se perceber que os PIPS tém
constantes temporais bem mais longas que os PEPS (Shaw et al, 1988). Essa
caracteristica pode ser representada em um modelo através de passos de tempo

discretos em que a atividade de uma unidade € influenciada por pelo menos dois passos
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de tempos anteriores, como no modelo ANNNI (Fisher e Selke, 1980). Na maior parte
dos modelos de redes neurais, apenas um passo de tempo influencia a atividade das

unidades.

1.3 O modelo do Trion
1.3.1 O Trion

A unidade basica do modelo do 7rion € a que da nome ao mesmo, rion. Essa
unidade representa uma minicoluna idealizada de algumas centenas de neurdnios
altamente interconectados.

Um namero arbitrario de estados de atividade € definido, sendo trés estados o
padrao (ha, entretanto, trabalhos com cinco estados (Shaw et al., 1988)). O numero de
trés foi escolhido como um compromisso entre “mais estados do que os normalmente
utilizados (dois, modelando neurdnios binarios)” e “numero suficientemente pequeno
para permitir interpretagdo”, e € o utilizado neste trabalho. Esses trés estados sdo
invariavelmente denominados “alto” (+), “médio” (0) e “baixo™(-), representando,
respectivamente, muitos, alguns e poucos neurénios na minicoluna disparando em um

dado espago de tempo. Um frion esta representado na figura abaixo.

:' ~———— Um trion

/TN

Niveis de atividade
Acima da PR e Abaixo da
media media

Figura 1.1 Representagdo dos estados de atividade de um #rion (reproduzido de
Mello-e-Souza, 1993)

1.3.2 Colunas de Trions



Um conjunto de trions pode ser interligado, compondo uma coluna, analoga as
colunas corticais propostas por Mountcastle (1978) referidas acima. Nos trabalhos
anteriores, 0 numero tipico de /rions em cada coluna variou entre quatro e oito, sendo
seis 0 mais comum. Numeros maiores sao possiveis, mas demandam maior tempo de
computagao.

Assim como as minicolunas de uma coluna cortical influenciam uma o estado
das outras, o estado dos #ions de uma mesma coluna influencia o estado dos outros
rrions da mesma coluna. Essa influéncia se da através dos valores de “conexdes” entre
as unidades, representando uma analogia de ax6nios e feixes de axonios conectando
uma minicoluna a outra. No modelo, os #rions de uma mesma coluna estio agrupados

em forma de anel, como na figura 1.2.

CONEXDeS LOCai) :
® </ N TINWOS JmEDIATOS
& o/ JEGUNDOS WETNH oS

Figura 1.2 Representagdo esquematica de uma coluna de quatro trions e das

conexdes com seus vizinhos (reproduzido de Mello-e-Souza, 1993)

A estrutura de anel leva a conexdes em que o estado de um determinado trion
no passo de tempo T em uma coluna ¢ influenciado pelo seu préprio estado no passo
de tempo anterior (t-1), assim como pelo estado dos seus vizinhos e dos seus
segundos vizinhos também no passo de tempo anterior (t-1). A influéncia normalmente
€ maior para a auto-conexdo, decrescendo a medida em que os frions ficam mais

distantes (conex@o com primeiros vizinhos mais forte que com segundos vizinhos).

A



-

I3

Entretanto, ndo sdo sO os estados do passo de tempo anterior que afetam o

estado de um frion: como referido na segdo 1.2.5, o modelo leva em conta a influéncia

de dois passos de tempo, que no modelo ANNNI proporciona maior riqueza de

estados. Sendo assim, além do primeiro passo de tempo anterior (t-1), também o

segundo passo de tempo anterior (t-2) influencia o estado de um determinado #ion.

As conexdes para 1-1 sdo denominadas V, e as para t-2, W.

Os valores das conexdes sio tipicamente positivos para O primeiro passo de

tempo anterior (1-1) e negativos para o segundo (t-2), normalmente com simetria para

os primeiros e para os segundos vizinhos. O resultado dessa estrutura € que um

determinado frion tende a ficar no estado em que ele e os seus vizinhos estavam em 1-

1 e ficar em um estado diferente do que ele e os seus vizinhos estavam em t-2. Um

exemplo das conexdes esta abaixo.

Trion Seg.mi/i:, Prim. Viz, Auto- Prim. Viz. Seg. Viz.
Esquerda Esquerda conexdo Direita Direita
¥ 0.5 1 2 l 0.5
W -0.5 -1 -2 -1 -0.5
Tabela 1.1 Exemplo de conexdes entre trions
A relacdo de um #ion com os outros € o mapa de influéncias pode ser

representado na figura abaixo:
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Figura 1.3 Mapa de conexdes para um determinado frion (reproduzido de
Mello-e-Souza, 1993)

Uma maneira econOmica para se representar o conjunto de conexdes de uma
coluna ¢ VV/W=01210/0-1-2-10. Esse conjunto € 0 mesmo apresentado na

tabela 1.1

1.3.3 Probabilidades para o estado de cada trion

Para a defini¢do do estado (S) de um determinado #r7on, o primeiro passo € o
calculo da probabilidade de ocorréncia de cada um dos trés estados, alto, médio ou

baixo. Isto € feito através da seguinte equagio:

P (S;) = 2(S)) exp [B M; S;] (equagdo 1).
Z g(S)exp [BM; §]

O M; da equagido 1 é dado por:

=X [Vij §7j+ W; 8] - VT (equagio 2).



1.3.3.1 O fator de degeneragdo g

Na equagdo 1, o g representa um fator de degeneragdo que aumenta a
tendéncia de um frion estar no estado médio, o que seria esperado em uma minicoluna
cortical. O g para o estado médio € muito maior que para os estado alto e ou baixo,

ficando normalmente na ordem de 500:1:1.

1.3.3.2 A temperatura e a variavel B

O B da equagdo 1 € inversamente proporcional a temperatura. Na equagdo
fisica que deu origem ao modelo, B representava um conjunto de variaveis que tinha a
temperatura T como um dos denominadores. No modelo do mion, T representa,
segundo a interpretagdo dada por Shaw e Vasudevan (1974) a probabilidade de
liberacdo acidental de vesiculas sinapticas, Por conseqiiéncia. quanto maior o valor de
B, menor seria 0 numero de vesiculas sinapticas “acidentalmente liberadas” na
simulagdo.

Trabalhos anteriores (Shenoy, 1988) demonstraram que uma ampla faixa de

valores de B ¢é interessante, indo de 2.0 até€ 8.0.

1.3.3.3 O Campo Local M;

A variavel M; representa o Campo Local citado na segdo 1.1. No modelo do
trion, o Campo Local € o somatoério das influéncias dos estados anteriores em t-1 e -2
do trion sendo calculado, assim como dos estados dos seus primeiros e segundos
vizinhos nestes mesmos passos de tempo. A influéncia individual de cada estado
depende dos valores das conexdes V e W usadas.

O V; representa o limiar de disparo, fixado em zero no modelo do 7rion, para

que sempre haja atividade, mesmo que baixa, em cada srion (McGrann, com. pess.)
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1.3.4 Determinagao final do estado

Uma vez que as probabilidades de um determinado frion estar em cada um dos
trés estados estiverem calculadas, a determinagdo de qual deles efetivamente ocorrera
pode ser feita de duas maneiras: pelo método deterministico ou pelo protocolo Monte
Carlo.

O método deterministico € relativamente simples: o estado com maior
probabilidade de ocorréncia € automaticamente escolhido. O protocolo Monte Carlo,
entretanto, é um pouco mais complexo. Em vez de se escolher o maior, € feito um
sorteio ponderado de acordo com as probabilidades de cada estado.

Em boa parte das vezes, um dos estados tém uma chance bem maior de ocorrer
do que os outros (ndo necessariamente o estado médio, apesar do fator de
degeneragio g), e resultados semelhantes sio obtidos pelos dois métodos. O método
do protocolo Monte Carlo €, creio, mais representativo biologicamente e seria entao
mais interessante utiliza-lo. Entretanto, hd uma caracteristica do modelo, o surgimento
de um repertorio de padrdes estaveis, que sO € claramente observavel e analisavel
quando se usa 0 método deterministico. Este, apresenta, entao, algumas vantagens.

Uma vez que todos os calculos tenham sido feitos para um determinado irion, e
o seu estado tenha sido escolhido, o processo € repetido para os outros #7ons do
mesmo passo de tempo um a um. Quando os estados de todos os fions do mesmo

passo de tempo ja foram calculados, passa-se para o passo de tempo seguinte.

1.3.5 Padrdes emergentes

Quando sdo feitas simulagdes, uma caracteristica logo observada € o
surgimento de padrdes ciclicos de atividade dos frions, identificados pela repeti¢do dos
estados de todos os frions no mesmo passo de tempo a cada » passos. Esse n €, na
maioria das vezes, um multiplo de seis, mas »’s iguais a trés e a um também sdo
comuns. O conjunto de padrdes ciclicos que surgem para um determinado conjunto de

conexdes e uma determinada temperatura é chamado de repertoério, e cada padrdo €



chamado de MP (Padrdo Magico ou Mais Provavel). O exemplo de um MP, obtido

com as conexdes 01210/0-1-2-1-0 e um B igual a 6.50, esta abaixo:

Passo de tempo | Estado dos trions
+0 B B el e S
1+1 = |F]Fl=]=1]=
T+2 +|+]0]|-]1-10
1+3 +|+|-]-]+]|+
T+4 +|=1 <%+ +]|+
+5 -|-10|+|+]0
T+6 | =-|F+|F|-]-
T+7 -[+|+]-]-]-

Figura 1.4 Exemplo de MP

Como se pode observar, o estado dos #rions em 1+6 € igual ao estado em T, o
mesmo valendo para t=7 e t+1. Se fosse continuada essa simulagdo, utilizando-se o
método deterministico, T+8 seria igual a T+2, 1+9 a t+3, e assim por diante; o padrdo

se repete.

1.53.5.1 MP’s e estados iniciais da coluna

O estado inicial de uma coluna € a configuragdo dos #rions para os dois
primeiros passos de tempo, 0 minimo para que a simulagdo possa ser feita, pois cada
trion recebe influéncia de dois passos de tempo anteriores a ele. Se for usado o método
deterministico, todos os possiveis estados iniciais de uma coluna acabardo entrando em
um dos MP’s do repertorio daquela coluna, e ndo mais sairdo deste MP. Sdo padrdes
estaveis, portanto, caracteristicos da rede (Shaw et al., 1988).

Utilizando-se o protocolo Monte Carlo, é possivel se observar o surgimento
dos mesmos MP’s que aparecem com o método deterministico. Por vezes, entretanto,
um MP sofre uma pequena alteragdo, decorrente da natureza aleatoria do método, e
passa a funcionar como um novo estado inicial, levando a coluna a sair do MP em que
estava e entrar em outro. Os MP’s sdo, entdo, pelo protocolo Monte Carlo, quasi-
estaveis, e € comum o surgimento de varios MP’s em uma mesma simulagdo, cada um

durante alguns poucos ciclos e depois dando lugar a outro.
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1.3.6 Probabilidade de Ciclagem dos MP’s

Uma caracteristica que pode ser obtida para um determinado MP € a sua
Probabilidade de Ciclagem (PC). A PC, uma variavel arbitraria mas util assim mesmo
representa a chance do MP ocorrer se estiver sendo usado o protocolo Monte Carlo.
E, na verdade, a simples multiplicagdo das probabilidades de ocorréncia dos estados
escolhidos para cada rrion em cada um dos passos de tempo do padrdo. A PC ¢

representada pela equagdo abaixo:
PCoap) = [LIL(Si(nT)) (equagdo 3).

A PC é calculada mesmo quando se usa o método deterministico, pois ela € um
indice da “robustez” de um MP. Uma PC alta indica uma grande “resisténcia” a
eventuais perturbagdes, tais como o surgimento, se estiver valendo o protocolo Monte
Carlo, de um frion com um estado diferente do que era esperado no MP. Quando ¢
feita uma simulagio com o protocolo Monte Carlo, os MP’s com PC alta tendem a

permanecer por mais ciclos seguidos do que os com PC baixa.

1.3.7 Aprendizado hebbiano

Para realizar-se o aprendizado hebbiano no modelo do frion, um determinado
MP é escolhido para ser aprendido, e o aprendizado em si consiste em pequenas
alteraces nos valores das conexdes entre os #ions. Se uma determinada conex@o
colaborou para que um determinado #r7on assumisse os valores que ele assumiu no
MP, essa conexdo sera intensificada. Se ela diminuiu as chances desse #rion assumir
esses valores, ela sera enfraquecida.

O resultado final de um aprendizado normalmente € o aumento na

Probabilidade de Ciclagem do MP sendo aprendido. Ou seja, este torna-se mais
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“robusto”. Por vezes, entretanto, ocorre uma diminuicdo na PC, dependendo da

intensidade do aprendizado.

O aprendizado ¢ representado pelas equagdes abaixo, e a sua intensidade ¢

determinada pela variavel €.

AV .2 S (n7). S;((n-1) 7) (equagao 4) e

ciclo

AW; = e.Z S (n1).S;((n-2)7) (equagdo 5).

ciclo

A variavel € ndo possui necessariamente o mesmo valor para V e W, mas este
geralmente é o caso. Quando os €’s para V e W sdo diferentes, o mais comum € ambos
possuirem o mesmo modulo, mas com sinal negativo para W.

Trabalhos anteriores (Leng et al.. 1994) mostraram que para ha valores 6timos
de € para o aprendizado de um MP. Os valores utilizados para € normalmente ficam

entre 0.05 e 0.5, mas outros também s@o possivels.

1.3.8 Multi-colunas

Alguns anos apos a elaboragdo do modelo do frion, algumas alteragdes foram
sugeridas e incorporadas. Uma das mais interessantes € o uso de mais de uma coluna
de trions lado a lado, que representaria um aumento na escala do modelo, passando a
representar nio apenas uma coluna cortical e as interagdes entre suas minicolunas, mas
também duas ou mais colunas e as interagdes entre elas. Os trabalhos iniciais multi-
colunas (Patera et al., 1989, Leng et al., 1994, Quillfeldt, 1994) utilizaram duas ou trés
colunas.

Para que as colunas interajam, é necessario que estejam conectadas de alguma
maneira. No caso de trés colunas, por exemplo, o primeiro /rion de cada uma esta
conectado com o primeiro das outras duas, o segundo com 0s ségundos, o terceiro

com os terceiros, e assim por diante. Para duas colunas ou mais de trés, o padrdo se
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repete, com o n-ésimo frion de cada uma conectado ao n-€simo irion de todas as
outras. Em todos os casos, a influéncia € reciproca.

Esse tipo de conexao é convencionado de “conexdo lateral”, e as conexdes
entre os frions de uma mesma coluna sdo chamadas “conexdes internas”. Assim como
com as conexdes internas, as laterais também ligam os rions para os dois passos de
tempo anteriores. As conexdes laterais para t-1 sdo denominadas X, e as para t-2, Y.

Normalmente, as conexdes laterais sdo tomadas como de uma ordem de
grandeza abaixo do valor das internas (ha um embasamento eletrofisiologico para tal
(Leng et al., 1994)). Isso significa, obviamente, uma influéncia menor, o que é
compativel com o que se conhece atualmente em termos bioldégicos: o nimero de
conexdes entre colunas corticais diferentes geralmente ¢ menor do que dentro da
mesma coluna cortical.

Em sistemas multi-colunas, o calculo do Campo Local € um pouco diferente,
pois tambgém deve levar em conta as conexdes laterais. A formula para M; passa a ser

entdo:

Mi=Z(V; $7+W; 7 +X; S +Y; S -Vi' (equagio 6).

A interagd@o entre os frions de colunas diferentes esta exemplificada na figura

Conexao lateral
entre Trions

Coluna —

Trion

Figura 1.5 Exemplo de interag@o entre frions de diferentes colunas
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1.3.9 MP’s em multi-colunas

Normalmente as conexOes internas de uma coluna sdo iguais as conexdes
internas das outras colunas. Isso significa que o repertorio de MP’s para todas as
colunas deve ser igual, e, realmente, se todas as colunas possuirem o mesmo estado
inicial, todas acabardao nos mesmo MP. O MP de cada coluna € chamado de “MP
local”, e o conjunto de MP’s locais ocorrendo a0 mesmo tempo no sistema multi-
colunas é chamado de “MP global™.

O MP global ¢ normalmente composto pelo mesmo MP local em cada uma das
colunas, mas pode haver um pequeno atraso de um passo de tempo de uma coluna em
relac@o a outra. Se todas as colunas estdo no mesmo passo de um MP, diz-se que estdo
em fase. Se uma esta no quarto passo, outra no terceiro e ainda uma outra no segundo,
diz-se, entao, que estdo fora de fase um passo. Um exemplo de MP global fora de fase

esta abaixo.

Passo de tempo  Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3
+0 T R e ++0--0
t+1 R ++0--0 WS
2 + 4020 e e e a
+3 e+t +--+++ --0++0
+4 teet A+ --0++0 et - -
T+5 -=0++0 -ttt s
+6 cmt ot aa B cettan
+7 . I — et

Figura 1.6 Exemplo de MP global composto pelo mesmo MP local em trés

colunas fora de fase

Trabalhos anteriores com o modelo (Leng et al., 1994) mostraram que a
Probabilidade de Ciclagem de MP’s fora de fase tendem a ser maiores do que se 0s

mesmos MP’s estdo em fase.

1.3.10 Aprendizado lateral
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Assim como o modelo permite aprendizado atraves de alteragdes nas conexdes
internas, ele permite o aprendizado atraves de alteragOes nas conexoes laterais. Esse
tipo de aprendizado € chamado ‘lateral”, e deve resistir-se a tendéncia de chama-lo
“externc” (assim como chamar as conexdes laterais de “externas”), para que nio seja
confundido com aprendizado supervisionado (este realmente externo, pois vem de fora
do computador) que ocorre em alguns outros modelos, como 0s de back-propagation.

Para um sistema multi-colunas de mrions, é possivel, portanto, a realizagdo de
aprendizado interno, externo, ou ambos simultaneamente. A intensidade (¢) de ambos
pode ser a mesma ou diferente, e o € para X pode ser igual ou diferente ao & para Y.
Assim como com o aprendizado interno, quando os valores de € diferem para X e Y,
normalmente a diferenca esta apenas no sinal, e 0 modulo € o mesmo.

As variagdes nas conexdes laterais sdo calculadas com as formulas abaixo.

AXj=¢.Z S;i(n7). §; ((n-1) 1) (equagdo 7) e

ciclo

AY;=¢€.Z S; (n1). §; ((n-2) 7) (equagdo 8).

ciclo

Trabalhos anteriores (Leng et al., 1994) mostraram que o aprendizado lateral
também pode ser eficiente para promover o aumento na Probabilidade de Ciclagem de

MP’s.

1.4 Analogia com o sistema visual humano

Como uma maneira de facilitar a compreensio do modelo do Trion, €
interessante tragar-se uma analogia entre o modelo e a memoria visual do ser humano.
A validade dessa analogia, pelo tanto que se sabe, nio pode ser estendida com
seguranca ao real funcionamento do cortex visual, e muito cuidado deve ser tomado
entdo para que extrapolagdes enganosas nao ocorram.

Como foi referido acima, as colunas de frions representam colunas corticais, €

0s frions em si, minicolunas dentro das colunas. Um MP pode ser entendido como



(2*)
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sendo um rosto conhecido, e a Probabilidade de Ciclagem como sendo a intensidade da
memoria que o individuo tem desse rosto, a facilidade com que lembra-se dele. O
conjunto de MP’s pode representar o conjuntos de rostos que o individuo conhece.

Um rosto cujo MP tem baixa Probabilidade de Ciclagem pode ndo ser
reconhecido se uma pequena perturbagdo ocorrer (ver se¢do 1.3.6). No modelo, a
perturbagdo pode ser um frion que assume um estado inesperado; na analogia, podem
ser Oculos escuros, cabelo pintado ou cortado, qualquer coisa que dificulte um pouco o
reconhecimento.

O valor exato da Probabilidade de Ciclagem que indica a memoria de um rosto
pode ser dependente de caracteristicas unicas possuidas pelo rosto. Olhos de uma cor
incomum, cabelos diferentes do normal, uma boca muito grande ou dentes acavalados
normalmente facilitam o reconhecimento. Um rosto com uma ou mais dessas
caracteristicas teria um MP de alta Probabilidade de Ciclagem.

A medida em que um rosto torna-se mais familiar e ocorre o aprendizado do
mesmo, as conexdes que aumentam a Probabilidade de Ciclagem do MP que o
representa sdo levemente alteradas. O resultado é uma maior facilidade para o
reconhecimento.

Essa analogia para o reconhecimento de rosto pode também ser feita para o

reconhecimento de formas ou de outros padrdes.
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2. Objetivo

O objetivo deste trabalho € estudar os efeitos da variagdo da intensidade de
aprendizado lateral na Probabilidade de Ciclagem de padrdes em fase e fora de fase,
com & de mesmo sinal e de sinal inverso para o primeiro e o segundo passo de tempo,

em um sistema com trés colunas de seis rr7ons cada.



3. Material e Métodos
3.1 A plataforma do trabalho

Todas as simulagoes foraﬁ rodadas no supercomputador Cray Y-MP 2E do
Centro Nacional de Supercomputagdo (CESUP) da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. O uso do supercomputador ndo se deveu, de inicio, a necessidade de
grande poder de processamento, mas sim devido a prévia implementagdo de outros

estudos com o modelo no CESUP (Mello-e-Souza, 1993).

3.2 A programagao

O modelo foi programado na linguagem FORTRAN ANSI 77 e compilado
com o compilador CF77, residente do supercomputador do CESUP. De maneira a
facilitar sua compreensdo e facilitar futuros trabalhos, o programa foi dividido em
subrotinas, modulos responsaveis cada um pela execugdo de parte das tarefas do
programa. Como exemplo, podemos citar a subrotina MCALC, responsavel
exclusivamente pelo calculo do Campo Local (M;) das equagdes 2 e 6, ou ainda a
subrotina LATERAL, responsavel pelo aprendizado lateral.

Algumas das subrotinas existiam anteriormente a elabora¢do deste programa,
tendo sido enxertadas nele. Isso apresenta pelo menos trés vantagens: poupa tempo de
programagdo (como referido no paragrafo anterior), padroniza a subrotina e evita
erros, pois ndo € necessaria nem a elabora¢do de um novo algoritmo nem a digitagao
de um ja estabelecido. A validade da construgdo do programa ao estilo “Frankenstein”
foi comprovada, pois os erros encontrados durante os trabalhos residiam apenas na
parte nova, recém-elaborada do programa.

O programa em si era apenas a implementagdo das equagdes 1 (célculo da
probabilidade de cada estado), 6 (calculo do Campo Local para sistemas multi-colunas,
3 (Probabilidade de Ciclagem), e 7 e 8 (aprendizado lateral), acompanhado de outros
algoritmos. Um deles realizava a leitura dos dados iniciais para os quais se calculariam

os resultados; outro dava saida a estes resultados para um outro arquivo.
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3.3 Parametros utilizados

Neste trabalho foram utilizadas trés colunas de seis #rions cada. Cinco tipos de
conexdo interna entre os /ions foram testadas, e estdo resumidas abaixo, junto com os
nomes dados a elas. As conexdes laterais eram inicialmente iguais a zero (ver se¢io

3.4).

Conexio V A%

C1 01 ¥1:0:.-0:-1--1:-1.0 -
2 01010 -100 O-1
S 0T 0 R12A1
C4 00000 O0O0-100
s 01210 =10 -270°T

Tabela 3.1 Conexdes internas utilizadas neste trabalho

Para cada tipo de conexdo, o repertorio completo de MP’s foi obtido, e, dentre
estes, cinco foram escolhidos, perfazendo um total de 25 padrdes no trabalho. E
importante ressaltar que os MP’s de um determinado tipo de conexdo dificilmente sdo
MP’s de outro tipo de conexao.

Para cada um dos MP’s, duas simulagGes foram executadas. A primeira tinha
todas as colunas em fase. A segunda tinha uma coluna defasada um passo de tempo, e
outra defasada dois passos.

Apenas 0 metodo deterministico de determinagdo do estado dos trions foi

usado.
3.3.1 Entrada dos MP’s no computador
A entrada do estado inicial que gera um MP em uma coluna foi feita a partir de

um indice ternario univoco, ou nimero de Identidade, (ID). O cilculo do ID de um

MP ¢ feito através da equagio abaixo:
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D=Z TS (r) * (3EOA-NADY

=1 NA=1

onde Si(t) € o estado do frion. no instante T, e NA € igual ao nimero de frions na
coluna.
No inicio da simulagdo, cada coluna recebia o seu ID, que geraria 0 MP

desejado em fase ou fora de fase, de acordo com a simulagdo especifica sendo

realizada.

3.4 A simulagao

Inicialmente, as conexdes laterais tinham o valor de zero. Esse valor era
modificado através do aprendizado hebbiano, ¢ a Probabilidade de Ciclagem era
calculada. Em seguida, as conexdes laterais eram reinicializadas, e um novo
aprendizado, com uma intensidade (g) de modulo um pouco maior, era feito. A nova
Probabilidade de Ciclagem era entdo calculada. Nio foi realizado aprendizado interno.

Esse ciclo “conexdes laterais zeradas - aprendizado - calculo da PC” foi
realizado trezentas e uma vezes para cada MP em fase e fora de fase, sempre se
aumentando o modulo da intensidade do aprendizado em 0.01. O mddulo inicial da

intensidade era zero, e o final, trés.

3.5 Formatacido dos resultados
Os 301 valores de & lateral foram plotados contra os valores obtidos para a
Probabilidade de Ciclagem para cada um dos MP’s estudados em cada uma das

situagdes.



4. Resultados
4.1 Observagdes Gerais

A maior parte dos padrdoes estudados (escolhidos aleatoriamente dentro do
repertério de MP’s de cada tipo de conexdo, como especificado na secio anterior) de
cada uma das conexdes comportou-se de maneira semelhante. Freqiientemente, acima
de determinada intensidade de aprendizado, a Probabilidade de Ciclagem (PC)
estacionava, atingindo um patamar. A PC neste patamar foi também a PC maxima (a
PC maxima € a maior Probabilidade de Ciclagem alcangada por cada MP em cada uma
das condigOes testadas) para varios padrdes. Para varios outros, entretanto, a PC ndo
estava no patamar. De um modo geral, a PC maxima dos padrdes fora de fase foi
maior do que a dos em fase.

A maior parte dos resultados se baseia em comparagdes “em fase versus fora
de fase” e “elat’s de mesmo sinal versus €lat’s de sinal inverso”. E interessante ter isso

em mente durante o exame dos resultados.

4.2 As conexdes

42 1ConexaoCl: V0 11 10
WO0-1-1-10

A conexdo C1 (ver tabela 1.1 para convengdes) apresentou alguns resultados
interessantes. De um modo geral, dos vinte resultados dessa conexdo, em sete a PC
nao atingiu um patamar, mas em quatro destes parecia prestes a fazé-lo. Nas trés
ocasides em que a PC ndo atingiu um patamar, os padrdes estavam fora de fase e sinais
inversos estavam sendo usados para os €lat’s.

Dos cinco padrdes utilizados, em apenas um a PC maxima foi maior para a
situagdo fora de fase, 0 que vai contra as observacoes feitas em trabalhos anteriores
(Leng et al., 1994), nas quais geralmente os MP’s fora de fase tinham PC’s maiores

que os em fase.
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Dois MP’s locais (como dito na se¢ao 1, um MP global € o formado pelos

MP’s locais de cada coluna) utilizados eram bastante semelhantes e estdo

representados abaixo:

Passo | MP local 1 | MP local 2 | Passo
siedss ot e 0 B fedh- Q- sl
2 +-+0+0| +-0--- 2
e T s o e e e o 1 T e
4 +-+0+-| +-+0+- 4
5 EFL0-0[=+0+¥+] 5
6 +-0--- | +-+0+0 6

de um deles. Alterando a ordem do MP 2, podemos obter:

Tabela 4.1 Dois MP’s semelhantes de C1.

A semelhanca pode ser percebida se alterarmos a ordem dos passos de tempo

Passo MP 1 MP 2 Passo
s -+-0-+ | -+-0-+"| 1"~
2 +-4+0+0|+-+0+0 6

| Bn o e bt v e o
4 +-+0+- | +-+0+- Bl

5 o e h= 0200 e =000 23
6 +-0--- +-0-x- 2

Tabela 4.2 MP’s rotados.

O MP 2 é claramente o MP 1 rodando na sequéncia temporal contraria. Esse

tipo de fenomeno ja foi observado anteriormente por Bodner e colaboradores (1997)

Os efeitos de tal fato s3o interessantes. Ambos padrdes possuem comportamento

semelhante se estiverem em fase e com g€lat’s de mesmo sinal. A semelhanga pode ser

observada nos graficos pelo tragado das curvas, (grafico CIP3X e CI1P9X do

apéndice) e pelo fato da PC inicial (para €lat igual a zero), a PC maxima e o glat da PC

maxima serem exatamente os mesmos para ambos MP’s. Houve, entretanto,

diferengas: para todos os tipos de situagdo (fase ou fora de fase, €lat’s iguais ou

inversos), os patamares eram diferentes, e, para elat de sinal inverso, os resultados

graficos eram bastante diferentes.



422ConexaoC2;: V 01010
W -1000-1

Os gréficos para a conexdo C2 foram bastante mais complexos do que para Cl,
e nenhuma comparagdo pdode ser extraida facilmente deles. Pdde-se observar,
entretanto, que seis dos vinte ndo atingiram um patamar, desempenho semelhante ao
de CI.

Para esta conexdo, a previsdo de que os MP’s fora de fase teriam uma PC
maxima mais alta do que os mesmos MP’s em fase se confirmou. Para todos os

padrdes, a PC maxima foi mais alta para a condigdo fora de fase.

423Conexao C3: V01210
Wo0-1-2-10

A conexdo C3 € a que temos mais estudado até hoje, e € provavelmente uma
das mais relevantes biologicamente (Shaw et al., 1997). Os desempenhos de todos seus
padrOes foram bastante semelhantes, e as PC’s maximas atingidas eram freqiientemente
proximas a 1, 0 maximo possivel.

Para os MP’s com ¢lat’s de mesmo sinal, a condi¢do fora de fase apresentou
PC’s maximas mais altas. Entretanto, para glat’s de sinal inverso, dois padrdes em fase
tiveram PC maxima mais alta do que os padrdes correspondentes fora de fase.

Todos os MP’s em todas as condigdes testadas atingiram algum patamar.

424ConexaoC4:. V 00100
W 00-100

A conexd@o C4 é bastante simples, mas produziu curvas interessantes, que, sem
€xcecdo, atingiam um patamar. Alguns MP’s chegaram a uma PC maxima igual ou

proxima a 1. Para elat’s de mesmo sinal, os MP’s fora de fase obtiveram a maior parte
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das PC’s maximas., mas para glat’s inversos, todas as PC’s maximas eram dos MP’s

em fase, ao contrario do que geralmente € observado.

4 2.5 Conexdo CS: Y 1210
W-1020-1

A conexdo CS5, apesar da sua semelhanga com a C3, apresentou resultados um
pouco diferentes dos desta. Uma observagdo inicial importante € que, apos a execugao
das simulagdes, descobrimos que o primeiro e o terceiro MP’s desta conexd@o eram de
fato o mesmo MP: um € o “espelho” do outro. Este fato, assim como rotagdes
espaciais (possivel gragas a estrutura anelar de cada coluna), ndo € detectado pelos
algoritmos que obtém o repertorio da conex@o e, portanto, permaneceu desconhecido
até as simulagdes serem concluidas. A conexdo C5 possui, portanto, apenas 4 MP’s.

Um resultado desta conexdo surgiu na comparagao entre o terceiro € o quarto

MP’s, reproduzidos abaixo:

Passo | MP local 3 | MP local 4 | Passo

e e T T R L e i D
2 b e |, (A e 2
3. |0 FEF O PO E0E 503
4 4ttt --| 0+ ++-- 4

S R by T e T
6 0++0--| 0++0-- 6

Tabela 4.3 Dois MP’s semelhantes de C5.

Os MP’s sdo relativamente semelhantes, e seus resultados para €’s de mesmo
sinal foram muito semelhantes, tanto visualmente no grafico como em termos de
valores de PC’sI maéxima e inicial calculadas. Entretanto, para €lat’s de sinal inverso, os
resultados sdo bastante diferentes.

Ainda sobre o quarto MP com &lat’s de sinal inverso, uma observagao curiosa €
o fato de que a PC inicial também era a PC maxima, pois a PC sofria uma queda logo
no inicio e nao se recuperava mais. [sso ocorreu tanto para o MP em fase como fora de

fase, que tinham a mesma PC inicial, ja que o fator “fase” ndo influencia a PC inicial



(as conexoes laterais, responsaveis pelo “em fase-fora de fase”, sdo iguais a zero neste
momento). A PC do patamar, entretanto, foi maior para o MP fora de fase do que o
em fase.

Sobre as PC’s maximas nas outras condi¢des, para €’s de mesmo sinal, trés de
quatro estavam com os MP’s fora de fase. Para glat’s de sinal inverso, a PC méaxima
ficou com a condigdo em fase para um dos MP’s; para outros dois, ficou com o fora de
fase. Para o quarto, a PC maxima da condi¢ao em fase ficou igual a da condigao fora

de fase (ver acima).

4.3 Resumo dos resultados

4 3.1 Patamar

Na tabela abaixo, estdo indicadas as percentagens das simulagdes que atingiram

um patamar,

Em fase Fora de fase
C1 elat’s de mesmo sinal . -~ 100 ....;40 =
Clelat’s desinalinverso 100~ 20
C2 glat’s de mesmo sinal 100 60
C2 glat’s de sinal inverso 60 60
C3elat’s demesmosinal 100~ 100
C3 glat’s desinal inverso. - - 100752100
C4 glat’s de mesmo sinal 100 100
C4 glat’s de sinal inverso 100 100
C5&lat’s de mesmo sinal - 100-8500 100
C6 glat’s desinal inverso - 100 ° - . 100.

Tabela 4.4 Percentagem dos MP’s que atingiram um patamar, de acordo com

as condigdes testadas.

4.3 .2 Probabilidade de Ciclagem maxima

4.3.2.1 Com relagao ao sinal de €lat
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LR}

A tabela abaixo indica a percentagem de PC’s méaximas que ficaram com os
MP’s fora de fase. A percentagem das PC’s méaximas com os MP’s em fase é o

complementar dos dados mostrados.

clat’s de mesmo sinal €lat’s de sinal inverso
G.]_-_.. 20 P sitnsgrnerss Sl :.::.__;'_;.,.:__:.-_. 80 seorr SEb s Lato
Cc2 60 100
C3 510080 nit e saninde | G0ka bl ST
C4 80 0
s 75 - — T

Tabela 4.5 Percentagem dos MP’s fora de fase que tiveram PC maxima maior
do que suas versdes em fase.

* - O quarto padrao teve a mesma PC maxima tanto em fase como fora de fase,
mas o padrdo em fase teve um pico secundario mais alto do que o fora de fase, o que

foi levado em conta na tabela (ver graficos C5P9Y e C5P10Y do apéndice)

4.3.2.2 Probabilidade de Ciclagem alta

Como uma maneira de perceber a efetividade de um tipo de conexdo em
produzir MP’s de alta PC, abaixo esta apresentada a percentagem de MP’s
(independente das condigGes) de cada conexdo que obtiveram uma PC arbitrada alta,

no caso, com valor acima de 0.9.

Conexdo Percentagem de
MP’s acima de 0.9

€1 3500 '

C2 25.00

O3 £a ., 650050

C4 60.00

CS-- 55625355

Tabela 4.6 Percentagem de MP’s acima de 0.9 por conexdo.

4.3.2.3 Probabilidade de Ciclagem igual a 1.0



Houve bastante diferenca entre a capacidade do €lat’s levarem a Probabilidades
de Ciclagem iguais a 1.0. A percentagem de MP’s que atingiram esta PC para cada

conexdo esta representada na tabela abaixo.

Conexdo ¢lat’s mesmo sinal &lat’s sinal inverso
CL ol bt e QO T iy o Vi Qi
C2 0 0

C3 Pt A LRQET F L pe v R e s 0 e
C4 30 10

Cs T R 105 e

Tabela 4.7 Percentagem de MP’s que atingiram PC igual a um por conexdo e

por tipo de €lat.
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5. Conclusdes
As principais conclusdes obtidas a partir dos dados foram:

i) Padroes fora de fase geralmente possuem uma Probabilidade de Ciclagem
maxima mais alta do que os fora de fase. Isso € mais evidente quando se utilizam

valores de glat com mesmo sinal. (4.3.2.1);

if) Um valor de auto-conex@o com moédulo menor ou igual as demais conexdes
internas parece diminuir as chances da PC chegar a um patamar, principalmente no

caso de padrdes fora de fase. (4.3.1);

iii) Tipos de conexdes com um modulo de auto-conexdo maior que o das
conexdes com 0s vizinhos parecem levar a PC’s maximas de modulo também maior do

que os tipos de conexdes que ndo se encaixam neste padrdo. (4.3.2.2);

1iv) PadrGes estruturalmente semelhantes apresentam resultados semelhantes

apenas para glat’s de mesmo sinal. (4.2.1 e 4.2.5);

v) Cada MP parece ter uma intensidade 6tima de aprendizado lateral para

aumentar sua Probabilidade de Ciclagem. (4.2);

vi) Alguns MP’s, em determinadas condi¢Ges, ndo apresentam nenhuma
melhora com relag¢@o a PC inicial com o aumento da intensidade de aprendizado lateral.

(4.2.5),

vii) lat’s de sinal inverso levam a resultados diferentes do esperado segundo 0s

trabalhos anteriores (Leng et al., 1994) e normalmente bastante erraticos.
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6. Discussao

6.1 Efeitos do sinal da intensidade de aprendizado lateral €lat

A intensidade de aprendizado lateral elat teve efeitos consideravelmente
importantes no desempenho dos MP’s testados se compararmos €lat’s de mesmo sinal
e de sinal inverso. De um modo geral, quando os MP’s eram rodados com elat de sinal
negativo para Y, seu desempenho eram bem inferior a quando eram rodados com glat’s
de mesmo sinal para X e Y, ou apresentavam resultados diferentes do esperado.

Segundo estudos anteriores (Leng et al, 1994), era esperado que os MP’s
tivessem Probabilidades de Ciclagem méaximas maiores fora de fase do que em fase.
Para simulagdes com elat de mesmo sinal, isso ficou bastante evidente: ocorreu em
quatro dos cinco tipos de conexdes estudados. A conexdo C1 foi a unica que ficou
abaixo de 50%, mas C2 ficou pouco acima deste valor (4.3.2.1). Para €lat’s de sinal
inverso, C1 e C2 inesperadamente tiveram uma percentagem dos seus MP’s com
resultados melhores fora de fase, mas C3 desempenhou mal (60%) e C4 e C5 foram
sofriveis em alcangar o esperado. C1 e C2, entretanto, possuem uma caracteristica que
pode os distinguir das outras conexdes e que pode ter sido responsavel, pelo menos em
parte, por sua diferenca de comportamento. Essa caracteristica sera discutida mais
adiante (ver 6.3).

A utilizag@o de €lat’s “inversos™ (com sinal negativo para o segundo passo de
tempo de interagdo entre os frions, como dito anteriormente) também dificultou aos
MP’s atingirem PC’s iguais a 1.0, como pode ser visto na tabela 4.7 e discutido na
se¢do 6.5.

Uma possivel interpretagao para essa diferenga nos desempenhos de lat’s de
mesmo sinal e de sinal inverso reside em uma andlise do algoritmo de aprendizado
hebbiano. A fungdo deste algoritmo ¢ analisar a participacdo de cada frion em cada
passo de tempo na formagdo do MP, o quanto cada trion especifico colabora, através
das suas conexdes com 0s vizinhos, para que o MP seja alcangado. Se a influéncia de
um determinado rion durante o calculo do Campo Local M (eq. 6) colaborou para que
um outro frion atingisse o estado que era necessario para a obtengdo do MP, as

conexdes do primeiro serdo intensificadas pelo algoritmo. Na situag@o contrara, se a



influéncia de um determinado #rion, diminuiu as chances do outro chegar ao estado
certo, as conexdes do primeiro serdo enfraquecidas.

Para o primeiro passo de tempo de influéncia, que nas nossas simulagdes
sempre tem sinal positivo, o algoritmo funciona desta forma. Entretanto, para o
segundo passo de tempo, aquele que variava o sinal de glat, o fato de em algumas
simulagdes ele estar com sinal diferente do €lat para o primeiro passo de tempo (sinal
negativo, portanto), provavelmente levou o algoritmo a funcionar da maneira inversa a
normal.

As conexdes para o segundo passo de tempo sdo invariavelmente negativas. O
algoritmo de aprendizado, ao verificar a sua eficiéncia na promogdo do MP, tende a
aumentar o valor absoluto das conexdes colaboradoras se o €lat para Y for positivo.
Efetivamente, esta diminuindo a influéncia da conexdo, ao invés de aumenta-la, pois
seu modulo estara sendo diminuido. Entretanto, para elat de sinal negativo para Y, o
modulo da conexdo eficiente tende a aumentar, reforgando a conexdo. Por que, entdo,
glat’s de sinal inverso afastam o desempenho do MP do esperado e tomam seu
comportamento erratico em alguns casos?

Uma possivel explicagdo € que, ao aumentar o modulo das conexdes laterais de
Y, o elat negativo aumentou também a competigdo entre as influéncias do primeiro e
do segundo passos de tempo. Por sua vez, o €lat positivo reduziu as influéncias do
segundo passo de tempo, diminuindo a competi¢do. Se essa interpretagdo € correta,
uma conclusdo possivel € que o aprendizado lateral para o segundo passo s6 produz os
resultados esperados se ele diminuir a eficiéncia das conexdes Y, o contrario da
inten¢do original, que era de aumento da eficiéncia. Entdo, se for realizado
aprendizado lateral com €lat negativo para o segundo passo de tempo provavelmente
surgird uma competi¢@o lateral, entre as colunas.

E provavel que essas conclusdes sejam validas também para o aprendizado
interno no segundo passo de tempo, alterando as conexdes W. Seria interessante testar
essa hipotese, assim como também testar o comportamento dos MP’s diante de €’s
com sinal negativo para o primeiro passo de tempo. Ocorreria um anti-aprendizado? E
se ocorresse, como se apresentaria ? Quedas na PC ? Redu¢@o no' numero de estados

iniciais que levam ao MP aprendido ?
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Uma sugestdo que talvez possa ser de utilidade no futuro € esperar-se um
comportamento mais erratico para os MP’s quando se utilizar €’s de sinal inverso.
Nesse caso, 0 esperado ndo seriam PC’s mais altas para os MP’s fora de fase, por
exemplo. Até o fim deste trabalho, entretanto, continuaremos com a presung¢do de que
o esperado para glat’s inversos seria semelhante a0 esperado para glat’s de mesmo

sinal.

6.2 Efeitos da fase do MP

Classicamente, MP’s fora de fase sdo tidos como mais robustos do que MP’s
em fase: o atraso de uma rede em relagdo a outra traria, de alguma forma, estabilidade
ao sistema. Isso se confirmou, como pode ser observado na tabela 4.5, mas com mais
clareza para MP’s com €lat de mesmo sinal, como discutido na segdo 6.1.

Houve, entretanto, um efeito inesperado: para C1 e C2, a condi¢do fora de fase
tornou mais dificil para os MP’s atingirem um patamar, enquanto que, em fase, apenas
para C2 com glat inverso os MP’s ndo atingiram o patamar (ver tabela 4.4). Uma
possivel explicagdo estd na caracteristica anunciada em 6.1 que distingue C1 e C2 das

outras conexdes. Discutiremo-la agora, entdo.

6.3 Possivel distingdo entre as conexdes C1 e C2 e as outras conexoes

Para facilitar a comparagao, todas as conexdes estdo reproduzidas na tabela

abaixo.

Conexio V W

C1. 501110 :0-1-1-10

C2 01010 -1000-1

C3:- 74 F012:1.08051:-2510;
C4 00100 00-100

C5° - 012107:10'20-1

Tabela 6.1 Valores das conexdes internas para os cinco padrées de conexdo



A caracteristica que distingue Cl1 e C2 das outras conexdes pode ndo ser
claramente percebida de inicio, mas uma analise cuidadosa mostrara que, tanto em C1
como em C2, o modulo da auto-conexdo € menor ou igual aos modulos das conexdes
com os primeiros vizinhos. Emr C3, C4 e C5, a auto-conexdo sempre € mais intensa do
que as conexdes com os segundos vizinhos. Relacionado a essa observagdo também
estd o fato de que nem C1 nem C2 possuem uma conexdo com intensidade 2. Surgem

entdo duas possibilidades.

6.3.1 Auto-conexdo versus conexoes com vizinhos

E possivel que, dado que a auto-conexio influencia tanto ou menos que 0s
primeiros vizinhos, as influéncias de um frion para o outro tenham ficado difusas
demais. Essa difusio permite que muitas conexdes sejam capazes de influenciar
significativamente o estado de cada frion individual, levando a uma competi¢io
excessiva, 0 que tornaria os resultados menos estaveis com o aumento da intensidade
de aprendizado lateral € levaria a Probabilidades de Ciclagem maximas menores do que

as alcangadas pelas outras conexdes, como pode ser observado na tabela 4.6.

6.3.2 Auséncia de conexao forte

E também possivel que o comportamento de C1 e C2 tenha se devido a
auséncia de uma conex@o com um valor mais forte. O fato de 0 modulo méaximo das
conexdes C1 e C2 ser 1 pode té-las tornado, assim como referido acima, difusas
demais. Desse modo, nenhuma influéncia se sobressairia, e também haveria competi¢io
excessiva.

Ha, entretanto, o caso da conexdo 4, que também tinha um médulo maximo de
1 para suas conexdes internas. Apesar desse fato, os resultados de C4 foram de acordo
com o esperado (se ndo contarmos a influéncia perturbadora da condi¢do de elat’s
inversos, referida em 6.1). Se levarmos em considera¢do os resultados de C4, é mais

provavel que os resultados de C1 e C2 devam-se principalmente 4 sua reduzida auto-
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conexdo. Seria interessante, para uma verificagdo mais completa, testar-se o

desempenho de conexdes tipo 02220/0-2-2-20 ou 02020/-2000-2, modificagdes de C1
e C2.

6.3.3 Competigdo excessiva favorecendo C1 e C2 com &lat inverso?

Os resultados expressos na tabela 4.5 chamam a aten¢do pelo fato de que, ac
mesmo tempo em que C1 e C2 foram menos eficientes em obter PC’s mais altas para
os seus MP’s fora de fase do que as outras conexdes quando foram utilizados €lat’s de
mesmo sinal, elas tiveram um desempenho excelente quando €lat’s de sinal inverso
foram utilizados. Em 6.1 foi aventada a possibilidade do €lat inverso aumentar a
competi¢do entre os frions de diferentes redes para influenciarem os outros; em 6.3.1 e
6.3.2 sugeriu-se que C1 e C2 teriam um consideravel nivel de competi¢do interna. E
interessante, portanto, que em condi¢gdes nas quais se esperaria 0 maximo de
competi¢io, C1 e C2 com elat’s inversos, os MP’s desempenharam igual a situag¢do em
que, para as outras conexdes, ocorre minima competigao.

Uma conclusdo possivel € que tanto a competi¢do interna que naturalmente
ocorreria em C1 e C2 como a competicdo lateral promovida pelos elat’s de sinal
inverso sdo prejudiciais para que os MP’s desempenhem de acordo com o esperado
segundo os estudos anteriores (Leng et al., 1994). Entretanto, a combina¢do das duas
competi¢des parece fazer com que os MP’s comportem-se mais proximos do esperado,
pelo em termos de “PC maior para MP fora de fase™.

E importante ressaltar, entretanto, que mesmo com essa maior adequagdo ao
esperado que surge da combinagdo Cl1 ou C2 com elat’s inversos, as curvas de
Probabilidade de Ciclagem s3o ainda bastante complexos. Se ha um efeito de
neutralizagio das competigdes quando se analisa a capacidade dos MP’s dessas
conexdes cumprirem certos quesitos, como o referido no paréagrafo anterior, pode-se

também verificar um aumento na “erraticidade” das curvas.

6.3.4 PC’s mais baixas para Cl e C2
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Mesmo com glat’s inversos parcialmente compensando a provavel competi¢ao
interna em C1 e C2, os MP’s dessas duas conexdes desempenharam pior do que as
outras trés conexdes. Podemos perceber isso analisando-se a tabela 4.6. Nela, C1 e c2
tiveram poucos MP’s com PC méxima acima de 0.9, o que leva a crer que seus MP’s
poderiam ser considerados menos robustos que os MP’s das outras conexdes. Este

resultado pode ser também causado pela competigéo interna de C1 e C2.

6.4 Padroes semelhantes e seus resultados

Foi observado em 4.2.1 e 4.2.5 que padrdes semelhantes tendem a apresentar
resultados semelhantes quando € feito aprendizado com elat de mesmo sinal, mas
resultados muito diferentes com €lat de sinal inverso. A semelhanga nos resultados era
o esperado, pois ndo havia indicios do contrario, entretanto, ndo foi o que ocorreu. E
provavel que as diferengas causadas pelo uso de elat’s inversos sejam originadas da
competi¢do que, sugere-se, este tipo de condigdo introduzir no sistema, mas ndo ha

certeza.

6.5 O patamar

O significado do patamar ndo é perfeitamente claro. O mais provavel € que
represente simplesmente o ponto onde ndo importa mais qual a intensidade de
aprendizado lateral que se utiliza: qualquer aumento nas conexdes laterais ndo tera
mais reflexo na Probabilidade de Ciclagem. Ha uma observagdo interessante: em
nenhuma das simulagSes onde a PC atingiu um patamar este foi imediatamente
precedido de um declive. Em todos os casos, a PC estava subindo e entao estacionou.
Sendo assim, o patamar representa sempre a mais alta PC que pode ser alcancada

quando consideramos apenas os valores de €lat proximos ao patamar.
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6.5.1 Possivel desestrutura¢do do modelo com aprendizado lateral

muito intenso

Uma das caracteristicas mais importantes do modelo do rrion € a sua
estrutura¢do em colunas mais conectadas internamente do que lateralmente, o que tem
embasamento eletrofisiologico (Leng et al., 1994). Essa caracteristica, aliada a
influéncia de dois passos de tempo na evolug@o do sistema, garante o grande repertorio
de padrdes que identifica 0 modelo. Como dito acima, € possivel que um aprendizado
lateral muito intenso venha a corromper essa estrutura, criando uma nova.

Quando ¢ realizado aprendizado interno, conexdes fortes, as internas, sdo
alteradas, levando a um aumento na PC. A alteragdo pode tanto ser para cima ou para
baixo, mas a flutuagio em torno do valor inicial normalmente € pequena (nos trabalhos
até agora realizados (Shaw et al., 1988). Por outro lado, com o aprendizado lateral,
conexdes inicialmente fracas (ou até nulas, como nesse trabalho), sdo intensificadas.
Para baixas intensidades desse tipo de aprendizado, a estrutura do modelo se mantém,
mas com a utilizacdo de valores elevados de €lat, é possivel que as conexdes laterais
atinjam valores até uma ordem de grandeza maiores do que as internas, mudando a
estrutura do sistema. Se a estrutura era, por exemplo, trés colunas de seis frions cada,
pode acabar se tornando seis colunas de trés trions cada.

Esse tipo de mudanga estrutural € tdo significativo que, além de provavelmente
alterar todas as propriedades intrinsecas do modelo, torna-o comparavel a modelos
desestruturados, que partem de uma tabula rasa ou de conexdes aleatorias, como boa
parte dos modelos inspirados no de Hopfield (Hopfield, 1982).

E possivel que o patamar atingido pela Probabilidade de Ciclagem represente o
ponto onde a intensidade das conexdes laterais, modificadas pelo aprendizado, altere a
estrutura do modelo, alterando, assim, as suas propriedades. E interessante questionar
se, no patamar (ou na desestruturag¢do, se ambos ndo estiverem associados), ainda ha

outros MP’s no repertorio daquela conexao.

6.6 PC maxima igual a 1.0
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Todos as simulagdes que atingiram Probabilidade de Ciclagem igual a 1.0,
estabilizaram nela como patamar. Dessas 10 simula¢des, apenas uma foi obtida com
elat de sinal inverso, o que confirma o carater menos estavel associado a esta condigio.
Uma Probabilidade de Ciclagem igual a 1.0 indica que, mesmo que estivesse sendo
utilizado o protocolo Monte Carlo para definicdo do estado dos trions, o MP sempre
seria mantido, sem chance de evolugdo para outros MP’s, como fregiientemente ocorre
com esse protocolo. Isto, entretanto, ainda precisa ser verificado.

Uma questao interessante de ser levantada é se, de maneira semelhante ao
indagado na segdo 6.5.1, ha outros MP’s ainda no repertoério quando a PC 1.0 ¢
atingida. Talvez a “absoluta robustez” do MP que atinja 1.0 leve & eliminagdo da
chance de outros MP’s também ocorrerem no repertorio. Isto também precisa ser

verificado.

6.7 Utilidade do aprendizado lateral

Em uma eventual utilizagdo do modelo do #ion como base para um aplicativo
com capacidade de aprendizado, cada MP do repertério possivelmente codificara uma
acdo, uma informagdo ou uma seqiiéncia das anteriores que devera poder ser
aprendida. E importante, entdo, que, ao realizar-se o aprendizado, a Probabilidade de
Ciclagem efetivamente seja aumentada.

Esse desejado aumento, entretanto, ndo ocorreu consistentemente e de maneira
utilizavel com o uso de aprendizado lateral, mostrando a complexidade surgida a partir
da competi¢do entre dois niveis de arquitetura conexional em um sistema, outrossim,
simples. A maior parte dos MP’s, quando aprendidos, respondia diferentemente a um
determinado valor de elat. Para alguns, um elat igual a 0.25 resultava em uma PC
menor do que a inicial; para outros, a mesma intensidade de aprendizado resultava em
um consideravel aumento na PC. Se fosse feito um aplicativo tentando tirar proveito
do aprendizado lateral, para cada agdio codificada em um MP sera necessiria a
verificagdo de qual a glat mais eficiente para o aprendizado daquéle MP, o que com

certeza dificultaria ndo s a programacio do aplicativo como também a sua velocidade

de execuc¢io.



Sendo assim, € provavel que o aprendizado lateral ndo seja muito atil para
aplicativos baseados no modelo do frion. O aprendizado interno, pelo que se sabe até
agora, parece um melhor candidato a sistema de aprendizado para utilizagdo pratica.

Nao se deve, entretanto, descartar o uso de conexdes laterais, apenas o
aprendizado nelas € que deve ser questionado. Esse tipo de conexdo € responsavel pela
definigao de padrdo “em fase™ ou “fora de fase”, pois, sem seu uso, a nogdo de fase
ndo existe, ja que esta depende das interagdes entre colunas, determinadas pelas

conexoes laterais.

6.8 Considerag¢des finais
6.8.1 Para simulagdes futuras

Apesar de, classicamente, MP’s fora de fase serem mais estaveis do que MP’s
em fase, nesse trabalho foi observado que essa expectativa ndo se aplica quando é
realizado aprendizado lateral com €’s de sinais inversos para X ¢ Y. E uma sugestio
para trabalhos futuros, ent@o, que sejam esperados valores mais altos de PC maxima

para MP’s em fase do que para fora de fase, ou que pelo menos tenha-se em mente

essa possibilidade.

6.8.2 Resultados mais significativos deste trabalho

Dentre os resultados obtidos neste trabalho, o mais importante provavelmente &
a observagdo de diferengas no comportamento do modelo com €lat de mesmo sinal e
de sinal inverso. Relacionado a isto est4 a possibilidade de competi¢io introduzida nio

s6 pelo aprendizado como também pela utilizacio de conexdes internas “pouco

intensas”.

6.8.3 Modelos



E interessante observar como algo (um modelo) criado para facilitar a
compreensdo de um processo ou mecanismo indecifrado (uma caixa-preta), por vezes
comporta-se ele proprio como uma caixa-preta, produzindo resultados inesperados
para os pesquisadores. Entretantb, talvez seja este o objetivo: quando um modelo se
comportar tdo imprevisivelmente quanto o objeto modelado, € provavel que o modelo
seja uma representagdo, mesmo que um tanto simples, do objeto. Nao percamos as

esperangas, pois.
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Apéndice

Como apéndice, aqui estdo todos os graficos plotados a partir dos dados
obtidos nas simulag¢des feitas-para este trabalho.

Cada um dos cinco tipos de conex@o esta representado pelos dois primeiros
caracteres do nome de cada grafico: ¢l, ¢2, 3, c4 e c3.

Em cada uma das folhas ha os graficos para um determinado MP nas quatro
condig¢des testadas. Os graficos com “P” impar (p1, p3, p3, p7 e p9) representam 0 MP
global com os MP’s locais em fase. Os graficos com “P” par (p2, p4, p6, p8 e pl0)
representam 0 MP global com os MP’s locais fora de fase um passo de tempo.

O dltimo caractere dos nomes indica a condigdo do elat. O “X” indica elat’s de
mesmo sinal, o “Y’, elat de valor inverso para o segundo passo de tempo.

Por exemplo, os graficos do quarto MP do terceiro tipo de conexdo sdo 0s

denominados c3p7x, c3p8x, c3pT7y e c3p8y.
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