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Resumo

Mendeleck, André, Um Modelo Conexionista para a Geragdo de movimentos voluntarios
em ambiente desestruturado, Campinas,. Faculdade de Engenharia Mecénica,
Universidade Estadual de Campinas, 1995. 180 p. Tese (Doutorado)

Neste trabalho apresentamos uma estrutura neuronal artificial com auto-
aprendizado para o auxilio a geragdo de trajetorias em um ambiente desestruturado,

O objetivo ¢ formar uma sequéncia de valores de referéncia que podem
auxiliar a definicio de um caminho ou uma trajetoria. A estrutura que estamos
propondo foi inspirada no sistema neural biologico (principalmente a regido
hipocampal e cerebelar), redes neurais (principalmente rede tipo perceptron com
treinamento pelo método de backpropagation) e nas teorias de aprendizado
(principalmente a proposta por R. M. Gagne).

Palavras Chave

1. Redes neurais (Computagdo), 2. Aprendizado do computador, 3. Robotica., 4.
Robds, 5. Inteligéncia artificial e 6. Hipocampo (Cérebro).



Abstract

Mendeleck, André, A Conectionistic Model to Generate Voluntary Movement in Unknown

Place, Campinas,. Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade Estadual de
Campinas, 1995. 180 p. Tese (Master Degree)

In this paper we present a model using a conectionistic neural artificial net,
operating in real time, to generate voluntary movement, with self learning, in
unknown place. The model can help a robot to define a trajectory and to go round
impediments. The neuronal estructure is based in hippocampal theory and R. M.
Gagne learning theory.

Key Words

1. Neural net (Computation), 2. Learning, 3. Robotic., 4. Robot, 5. Artificial
Intelligence e 6. Hippocampal (Brain).
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INTRODUGAO

O planejamento de trajetéria [HOU-94] [KUPE-89] [KUPE-90] [SHIO-91]
[WU-94] € uma importante area de estudo em robdtica, envolvendo um grande
numero de etapas. Planejar significa organizar as informagdes disponiveis e
previstas, de tal forma a conduzir um objeto de um estado a outro, de preferéncia
com seguranga e estabilidade. Como o ambiente de trabalho geralmente ndo ¢
estatico, o planejamento das a¢des torna-se uma tarefa dindmica e o sistema deve ter
a capacidade de realizar as adaptagdes e a tomada de decisdes diferentes (ajustes) da
planejada, ou seja, um replanejamento. E mais, no planejamento deve-se prever o
aprendizado de fatos e agdes ndo previstas, para futura utilizagéo.

Normalmente, o planejamento [MEN-90] [MEN-91a] [NORE-95] [SARI-83]
envolve a sub-divisao da tarefa a ser realizada em varias sub-tarefas,
hierarquicamente estruturadas e/ou inter-relacionadas, independentes ou ndo. Esta
sub-divisdo estende-se até o nivel que a sub-tarefa restringe-se a uma agio
elementar (menor agdo que um mecanismo pode executar) e que ndo deve atuar
isolada do meio ou sistema, pois, sdo necessarias observagdes (monitoramento)
constantes e a execugdo de corregdes (decorrentes das aleatoriedades que possam
ocorrer).

A figura I1 mostra o organograma de um sistema de planejamento de
trajetoria. Trata-se de uma representagdo simplificada. Neste sistema, o "sistema de
planejamento” recebe informagdes externas de trés canais: o meio ambiente, a
tarefa a ser realizada e o estado do mecanismo, permitindo as tomadas de decisdes.

O meio fornece informagdes que permitem a localizagdo e orientagdo do
mecanismo, interagdo com seus elementos (objetos e obstaculos) e conhecimento
topografico. A tarefa pode ser fornecida pelo usuario ou pelo estado do proprio
sistema (por exemplo, uma agdo de protegdo) [MEN-91b].

Em um nivel hierarquicamente inferior, o "planejador" coordena as
atividades de trés modulos: decisdo, geragao de sub-tarefas e execugdo. O modulo
de decisdo € o responsavel pela tomada de decisdo do sistema ativando ou ndo,
procedimentos ou estados. As informagdes a que esta submetido dizem respeito ao
reconhecimento da area de trabalho, detec¢do de caminhos, escolha de agdes,
validagdo de estados do sistema, controle de procedimentos criticos (condigdes de
erro, prote¢do e seguranga de operagdes), sequenciamento, aprendizado e retengao
de agdes e controle preditivo através de modelos (cinematico, dinamico e estado).



Além disso, o médulo de decisdo deve trocar informagdes com os outros dois
modulos.

CONTROLE BIBLIOTECA CONHECIMENTO SEQUENCIAMENTO
DE ) PQUIRIDO DE
ATUADORES ACDES ACOES
BRCRA VALIDACKO
greoEs ESTADOS

DETECCAO DE
CAMINHO

GEOMETRICO
»| MODELO | CINEMATICO

SECURAN
PROCEDIMENTOS
*| " criTiCOS [PROTECAO |

FIGURA 1. Layout de uma sistema para geragdo de trajetoria.

Enquanto, o moédulo de execugdo € o responsavel pelo controle dos atuadores
e observagdo do estado do mecanismo, o gerador de sub-tarefas executa a quebra da
mesma até o seu nivel mais elementar.

A implementagéo de cada um destes niveis envolve um volume grande de
técnicas, algoritmos, processadores, atuadores, sensores, informagdes sobre o
ambiente, os elementos manipulados, modelos, etc..., que ndo serdo abordados
neste trabalho. E importante ressaltar que a grande maioria dos algoritmos utiliza,
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de alguma forma, técnicas de inteligéncia artificial: representacdo do conhecimento,
memoria e aprendizado, pesquisas, logica e abstragdo, planejamento, visdo e redes
neurais, cada qual aplicada a um tipo de atividade. Essas técnicas tem algumas
caracteristicas comuns: tanto o consumo de memoria, como O processamento €
também o tempo de treinamento sdo altos. Por exemplo, uma pesquisa em base de
dados pode ser tdo "demorada" quanto o reconhecimento de uma imagem ou o
treinamento de uma rede neural. Contudo, na grande maioria da atividades, espera-
se que um robo (por exemplo) execute suas tarefas o mais rapido e da melhor forma
possivel, ou seja, o sistema de planejamento de trajetoria deve operar "em tempo
real”, ou pelo menos, planejar em off line e efetuar as corre¢des (adaptagdes) em
tempo real.

No caso de robos moveis [[YEN-85] [KAWA-87] [KAWA-88] [KAWA-90]
[LIU-89] [LUH-84] [SANN-90] [SCHIZ-90] [SPON-86] [RAM-90], o problema ¢
agravado, pois as informagdes sobre o meio podem ser incompletas, apresentar
grandes variagOes e serem desconhecidas, dificultando ou até impossibilitando o
processamento dos dados e da navegagao.

Com esses dados, o sistema de planejamento deve ser projetado para
manipular informagdes incompletas. Para isso, faz-se necessaria a utilizagdo de um
sistema que seja auto-compensativo e preditivo, capaz de absorver ruidos e falhas de
dados, erros de planejamento e execugao.

A implementagdo de um gerador de trajetoria pode ser abordada de varias
maneiras [ANDE-88] [EYSE-82] [FOUX-93] [HAYE-89] [IYEN-85] [MICH-83]
[NAGA-90] [NEWE-72] [NGUY-90] [ROTH-90] [UNO-87], mas geralmente
consiste em encontrar um caminho que realiza a conexdo entre uma configuragao
(posi¢do e orientagdo) inicial e uma final [ECKM-89] [FU-87] [HOU-94] [RICH-
88]. Se a planta do ambiente é conhecida e pode ser considerada como estatica, o
problema restringe-se a implementagdo de um algoritmo de busca [LEVI-88]
[RICH-88]. Se 0 ambiente ¢ desconhecido, entdo, 0 mecanismo em movimento
[ZELI-92] deve possuir sensores [CURR-95] [SHIO-91] que lhe permita a
identificagdo da area de trabalho. A estrutura desse mapeamento forma a base de
conhecimento para que um planejador [SHAR-89] gere a trajetoria a ser seguida.
Normalmente, a area de trabalho é demarcada [HAN-94] [SUTH-94] com faixas,
sinalizadores ou pontos de referéncia que auxiliam a navegagdo, e seus elementos
sdo considerados (representados) como poligonos [FOUX-93] [HOU-94] [LIU-83].
Com essas informagdes, o caminho pode ser gerado.
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Sharir [SHAR-89] faz uma revisdo sobre alguns algoritmos para o
planejamento e geragdo de trajetéria. Em resumo, esses algoritmos podem ser
classificados em 3 categorias [HU-93] [SUTH-94] [ZELI-92] :

- pesquisa em grafos/network,
- potencial de campo e

- redes neurais.

A pesquisa em grafos/network consiste em um processo de busca por
configuragdes (C-space - Configuration Space) [HOU-94] [PERE-83] representadas
em grafos ou diagramas. O método do potencial de campo [AMAR-83] consiste em
equacionar fungdes de potencial que atraia o mecanismo para posi¢des (ou
configuragdes) especificas, ou entdo, repelido quando estiver proximo de obstaculos
[GULD-95] (ou configuragdes indesejadas). Outra forma para a geragdo de
trajetoria € utilizar o potencial das redes neurais artificiais [MASS-89] [KUNG-89].
Um conjunto de configuragdes na area de trabalho € utilizado para o treinamento de
uma rede neural, que entdo, passa a gerar valores de referéncia que serdo seguidos
pelo mecanismo. Além das informagdes do ambiente, alguns algoritmos utilizam
informagoes sobre a geometria, cinematica e dindmica do mecanismo [MEN-87]
[MEN-89] [ZAPA-94] [WU-94].

Esses métodos sdo geralmente muito lentos [HEUB-90] [HEUB-91] para
implementa¢do em micro computadores, dificultando sua utilizagdo em tarefas que
necessite de processamento em "tempo real". A busca em grafos ou em arvores,
dependendo do niimero de combinagdes de caminhos e de niveis da arvore, pode
gerar uma quantidade muito grande de caminhos. No sistema que estamos
propondo, o processamento € distribuido pelos neurdnios e suas macro-estruturas
reduzindo o tempo de busca, pois essa ocorrerdA por varios caminhos
simultaneamente.

As redes neurais tradicionais também apresentam algumas limitagdes, por
exemplo, o treinamento de uma rede tipo Perceptron pelo método de
Backpropagation geralmente demanda um grande nimero de iteragdes, ou entdo,
uma rede de Hopfield que pode exigir o uso de muitos neurénios. A estrutura que
estamos propondo incorpora as caracteristicas de alta conectividade e massivo
paralelismo das redes neurais artificiais através de elementos com processamento
relativamente simples: o neurdnio artificial, para mapear e seqii€nciar regides na
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area de trabalho com um nimero reduzido de neurdnios, pois um Gnico neurdnio
pode mapear uma regido relativamente grande, e a estrutura neuronal permite uma
busca distribuida por rotas (caminhos) mais rapida que os tradicionais métodos de
busca em grafos e arvores.

Com relagdo a 1dentificagdo da area de trabalho, optamos por uma
representagdo interna (estrutural) sem a necessidade de elementos externos como as
faixas, sinalizadores e pontos de referéncia, pois em um ambiente desestruturado e
desconhecido o uso destes elementos pode ser inviavel.

Por outro lado, os animais (e os seres humanos) sio dotados de um sistema
neural e de efetuadores que os capacitam a adaptar-se as mais diferentes situagdes,
mesmo em ambientes desconhecidos, cada qual com o grau de destreza que o
hardware e base de conhecimento lhe propicia.

O ser humano, em particular, possue um sistema neural muito elaborado,
capacitando-o a identificar, analisar, propor solugdes, atuar e aprender com os
problemas que lhes sdo apresentados. Falhas neste sistema, propiciam a ativagdo
automatica de um mecanismo de compensagdo, permitindo ao ser adaptar-se as
novas caracteristicas do seu hardware. Por exemplo, um ser humano cujo sistema
neural ndo recebe informagdes visuais pode suprir essa falta de informagdo com o
auxilio de sinais de outros sensores (audigdo, tato, ...), adaptando o seu
processamento neural.

As redes neurais artificiais [FUHR-85], inspiradas em estruturas biologicas,
"tentam" incorporar algumas destas caracteristicas:  capacidade de auto-
compensagio e predigdo, massivo paralelismo para o processamento e capacidade
de "aprendizado"; apesar de consumirem muito tempo de processamento durante o
aprendizado.

Neste trabalho abordamos o problema da geragdo de trajetdria em ambiente
desestruturado através de uma estrutura neuronal artificial com auto-aprendizado. O
objetivo é formar uma sequéncia de valores de referéncia que podem auxiliar a
definigdo de um caminho ou uma trajetoria.

Um mecanismo ficticio, que chamaremos de cursor, dotado de sensores e
com a capacidade de deslocar-se pela area de trabalho, realizara movimentos
reconhecendo regides "livres de obstaculos" e caminhos que poderdo ser utilizados
por um mecanismo fisico (0 cursor pode estar localizado no proprio mecanismo
fisico). As regides reconhecidas sdo encadeadas formando pequenas rotas, que por
sua vez, encadeadas formam macro-rotas. Assim, dado um ponto inicial e um final
(conhecidos) na area de trabalho mapeada, o sistema fornece uma "previsdao" do
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caminho a ser seguido (pontos de referéncia). As caracteristicas fisicas (dimensdes,
orientagdes, efetuadores, ... ) do "robd" [AMIR-92] [LIN-92] [ZAPA-94] [WU-94]
(elemento fisico a ser auxiliado pelo sistema) ndo sio consideradas, cabendo a
outro sistema, hierarquicamente superior, definir a trajetoria efetiva a ser realizada
em fungdo dos pontos de referéncia fornecidos pelo nosso sistema.

Estamos propondo um novo método para abordar o problema da geragio de
trajetoria inspirado em sistemas bioldgicos (principalmente a regido cerebelar
[BLON-91] e hipocampal [AMARA-90a]), redes neurais (principalmente rede tipo
perceptron com treinamento pelo método de backpropagation) e nas teorias de
aprendizado (principalmente a proposta por R. M. Gagné [GAGN-65]). Podemos
classifica-lo como um sistema neural artificial com aprendizado misto: acumulativo
e por "msight" [KOFF-35], onde os pesos sinapticos nas principais estruturas sdo
ajustados uma unica vez, sem a necessidade da utilizagio de métodos iterativos.
Contudo, para a formagao de rotas (caminhos) um procedimento de busca, nio
algoritmizado foi implementado.

Dividimos o texto desta tese em 7 capitulos, obedecendo um carater didatico
e refletindo a mesma ordem adotada durante a realizagdo das atividades:

I-Estudo de redes neurais artificiais:

II-Estudo de sistemas bioldgicos
(aspectos neuro-fisio-anatomicos);

III-Estudo de teorias sobre o aprendizado de seres vivos;
[V-Sistema proposto: aprendizado e estrutura;
V-Simulagoes,

VI-Conclusdes e

VII-Bibliografia.

O estudo de algumas redes neurais artificiais, sistemas biologicos e teorias
sobre o aprendizado em seres vivos tiveram como objetivos a capacitagdo do
doutorando nestas areas e serviram de fontes de inspiragdo para novos sistemas.

Nos trés primeiros capitulos apresentamos as principais caracteristicas dos

respectivos temas (redes neurais, sistemas bioldgicos e aprendizado), que de forma
direta ou ndo, contribuiram para a elaboragdo do sistema proposto. No primeiro
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capitulo apresentamos um resumo teorico sobre trés redes neurais: Perceptron
multicamada, Hopfield e Bidirectional Associative Memory; as quais dedicamos
maior tempo de estudo.

No segundo capitulo apresentamos um estudo sobre alguns elementos e
circuitos neuroldégicos, principalmente aos relacionados com o controle motor € ao
posicionamento e orienta¢do espacial: cerebelo e hipocampo.

No terceiro capitulo estudamos as caracteristicas das principais correntes
tedricas do aprendizado, enfatizando os estudos de B. F. Skinner, Edward C.
Tolman e Robert M. Gagne. A intersecgdo destas teorias com os modelos biologicos
que apresentaremos no capitulo II, formam a base do sistema que estamos propondo
no capitulo IV. No capitulo V mostramos as simulagdes que realizamos utilizando
uma area de trabalho com regides livres, convexas e formando um labirinto. No
capitulo VI comentamos os resultados e fazemos algumas sugestdes. Por fim, no
capitulo VII apresentamos os artigos e livros que serviram de base para a elaboragao
desta tese.
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CAPITULO |

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUGAO

O homem ainda nio consegue compreender o mecanismo de funcionamento e
processamento de informagdes no cérebro. Na ansia de obter algum éxito, tem-se
idealizado modelos teoricos baseados, em grande parte, nas observagdes neuro-
anatomicas do sistema nervoso (SN) e no comportamento (resposta) funcional
(atividade) de neurdnios, grupos neuronais € musculos a estimulos conhecidos.

FIGURA RNAI. Estimulos externos aplicados no cortex cerebral (principalmente nas areas motoras) produz
movimentos dos membros.

Existe um grande numero de modelos e simulagdes da estrutura do sistema
nervoso utilizando conceitos e ferramentas de inspiragdo biologica (principalmente
nas areas de neuro-anatomia e neuro-fisiologia), matematica, eletronica e
computagdo [ANDE-83] [AMAR-83] [ANTS-90] [BAVA-88] [BEER-91] [BRUW-
90] [CHU-90] [COHE-83] [EBER-90] [GUEZ-88a] [GUEZ-88b] [HAND-90]
[HANE-92], destacando-se os trabalhos de W. C. McCulloch e W. Pitts [RUME-89]
que demonstram a capacidade dos modelos neurais artificials em processarem



dados, D. O. Hebb [HEBB-49] que desenvolveu o primeiro algoritmo de
aprendizado para um modelo neuronal artificial e F. Rosenblatt [ROSE-59] que
apresentou um modelo neuronal (rede neural tipo Perceptron [MINS-69]) capaz de
realizar o reconhecimento de padrdes de caracteres. Desde entio, surgiram outros
modelos neuronais com grande aplicabilidade [BHAT-90] [KALV-91] [KAUF-90]
[KOHO-84] [KRAF-90] [LIPPM-87] [MIC-90] [MICH-90] [NIELS-87a] [NIELS-
87b] [NIELS-88] [RAUC-88] [SOUC-89] [SPECH-90] [STEVE-90] [WASS-87]
[WASS-89] [WIDR-90], podendo ser destacados os seguintes: Perceptron,
Madaline, Avalanche, Cerebellatron, Perceptron com treinamento pelo método de
Backpropagation, Brain State in a Box, Neocognitron, Adaptative Resonance
Theory, Self Organizing Map, Hopfield, Bidirecional Associative Memory,
Boltzmann Machines, Cauchy Machines e Counterpropagation.

Estes modelos apresentam algumas caracteristicas que lhes conferem grande
aplicabilidade:

-Processamento: massivo paralelismo néo algoritmizado, o que
proporciona grande velocidade de execugéo;

-Aprendizado: Capacidade de serem "treinadas para aprender”
com a experiéncia;

-Plasticidade: capacidade de se "moldar", reaprendendo com novas
situagoes;

-Representatividade: capacidade de representar comportamentos de
sistemas lineares e ndo lineares e

-Adaptabilidade: capacidade de adaptar-se a situagdes aleatorias que
surgem em operagao.

As redes neurais artificiais [BAILE-90] [COIT-91] [HEND-90] [HOLD-83]
[PSALT-88] podem ser consideradas como analogias do sistema nervoso de seres
vivos, sendo constituidas por pequenas unidades "auténomas" de processamento,
chamadas de neurdnios artificiais, altamente distribuidos e inter-conectados. Cada
modelo tem um /ayout proprio para a estrutura e funcionalidade dos neurdnios, suas
conexdes e localizagdo na rede. Geralmente o neurdnio atua como um ponderador.
Um conjunto de valores de entrada (E) sdo enviados ao neurénio que realiza a
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ponderagdo desses dados em fungdo da forga (peso) das conexdes sinapticas! ()
produzindo um tnico valor de saida (S), como mostrado na figura RNA2.

E
N ./

L < FUNCAO

: b SOMA ——li DE —p SAIDA
b A ATIVACAO

A A

8

A)

FIGURA RNA2. (A) Neurbnio artificial. (B) Liberagfio de neuro-transmissores na conexo si naptica.

A ponderagido [HINTO-89] [LIPPM-87] [PASSI-89] [PSALT-88] ¢é realizada
pela soma das entradas (S;) multiplicadas pelos pesos (w;) correspondentes:

SOMA=Ys*w
a ®R1)

onde n ¢ o nimero total de entradas, S, ¢ o vamlor da entrada e ®, é o peso sinaptico.

O valor do soma passa por uma fungao de ativagdo (FA) que dispara o valor
de saida (potencial de agdo do neurdnio bioldgico) do neurdnio. Essa fungio limita e
normaliza o valor da saida evitando a saturagdo da rede. A fungdo de ativagdo pode
assumir as mais variadas formas (rampa, sigmoide, threshold ou tangente
hiperbolica), mas geralmente utiliza-se uma fungio sigméide:

S(soma):—ﬁ

l+e 7

(R2)

onde vy o parametro de forma.

! No neurdnio biolégico, o sinal de saida é conduzido através do axénio até as posigdes terminais. A
presenga de um pulso elétrico nas terminagdes provoca a liberagio de substincias neuro-transmissoras no
meio extra-celular. Os neuro-transmissores (sob a influéncia das substancias presentes no meio externo)
alteram a permeabilidade da membrana plasmatica do neurdnio receptor, produzindo alteragbes no potencial
elétrico dos dendritos ¢ soma. A influéncia dos neuro-tranmissores no potencial elétrico ¢ chamada de forga
sindptica.
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A estrutura da rede também pode ter varios /ayouts. Geralmente os neurdnios
sdo organizados em camadas e inter-conectados com os neurdnios da camada
seguinte.

Na organizagdo em camadas, o niumero de neurdnios e a estrutura da rede
podem ampliar o espectro de agdo dos neurdnios. Um tnico neurdnio tem um campo
de atuagdo muito limitado, por exemplo, um neurénio com duas entradas, uma saida
¢ uma fungdo de ativagdo do tipo threshold binario tem a capacidade de selecionar
somente dois estados, como mostrado na figura RNA3. E importante salientar que o
perfil da regido mapeada, e apresentada abaixo, depende do tipo de fungdo de
ativagdo utilizada.

Representagao do valor da saida
em fungdo das entradas. A linha s
¢ definida pela fungio de ativacio.

Representagdo do valor da saida

em fungio das entradas no espago

tridimensional.

E;
FIGURA RNA3. Uma rede formada por um unico neurénio permite selecionar dois estados.
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Ja uma rede formada por duas camadas, tem a capacidade de isolar uma tinica
regido, como mostrado na figura RNA4. Os neurdnios da primeira camada definem

uma das linhas S1 ou S2 (assumindo fungdo de ativagdo

threshold binario) e

respectivas regides de ativagdo. O neurdnio da segunda camada realiza a intersec¢do

das regides de ativagdo, definindo uma "faixa comum".

CAMADA CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA
DE DE
ENTRADAS
E,— Representagiio do
E1 valor da saida em
=) —S fungio das entradas
b— 2 0 o |!
o 0 i
0 1
0 0 ; 0
o O 1 0
S >
Representacfio do valor * 4 :
da saida em funciio das A 1 0
entradas no espago Lyl a 4

tridimensional

FIGURA RNA4. Rede com duas camadas permite isolar uma faixa de valores

Para uma rede com trés [LIPPM-87] ou mais camadas € possivel definir
regides de ativagdo (selegdo) convexas, como mostrado na figura RNAS. O perfil da
regiao de ativagdo ¢ definido pela fungio de ativagdo. Para o threshold binario, tem-
se a forma de um tridngulo, para uma fungdo sigmoide, tem-se um contorno "mais

continuo".
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CA%EAM CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 3 CAMADA
DE
ENTRADAS SAIDA

B o

O Representacio do
E, valor da saida em
S ﬁ funcio das entradas
0 o 00
Representagéio do valor 0 g
da saida em funciio das 0 0 o
entradas no espaco 0 0
tridimensional i .
0 0 -
E,

FIGURA RNAS. Rede com 3 camadas permite isolar dreas de conhecimento.

Dentre o grande nimero de tipos de redes e suas variadas configuragdes,
escolhemos aquelas que apresentassem algumas caracteristicas basicas, tais como:

- capacidade de mapeamento de regides de uma area de trabalho,
- aprendizado em tempo real,

- sequenciamento de valores,

- capacidade de busca,

- capacidade de interpolagao,

- processamento distribuido e

- baixo consumo de memoria.

REDE NEURAL ARTIFICIAL - 6



Assim, estudamos varias redes, mas com maior intensidade, trés tipos:
Perceptron com treinamento pelo método de backpropagation, Hopfield ¢
Memodria Associativa Bidirecional (BAM).

Os nossos estudos consistiram em implementar essas redes utilizando um
ambiente de processamento seqiiencial (emulando dessincronizadamente o
processamento distribuido), treina-las com dados de uma 4area de trabalho pré-
definida e avaliarmos o desempenho.

A primeira rede estudada foi a Perceptron multi-camada. Sabiamos que o
tempo de treinamento seria relativamente grande, mesmo para um namero reduzido
de padrdes ( minimo 12 padrdes ). Como o nosso objetivo era o sequenciamento de
regides de referéncia para a formagdo de uma trajetéria (e nao um ponto pré-definido
na area de trabalho) e o ftreinamento em tempo real, procuramos minimizar o
tamanho da rede (conseqiientemente o tempo de treinamento por iteragdo).
Inicialmente adotamos uma rede com 3 camadas, 2 neurbnios por camada, 2
entradas e 2 saidas, e aumentamos a dispersdo (aumentando o erro aceitavel) no
treinamento. Os resultados ndo foram satisfatérios, independentemente do nimero
de neurénios por camada, pois 0 namero médio de iteragdes foi aproximadamente
1500, aumentando com a dispersdo entre os padrdes, ou seja, maior a area a ser
mapeada, e quanto mais proximos (menor a area mapeada) os pontos de referéncia,
maior o erro na dire¢gdo do movimento a ser seguido, ou entdo, os valores de saida
convergiam para um valor comum (como um minimo local) e ndo para o
sequenciamento desejado, instabilizando o processo de encadeamento. No entanto, a
rede Perceptron apresentou um comportamento inercial (gerado pelo método de
treinamento: backpropagation) que nos sera util. Durante o aprendizado,
apresentamos padrdes que indicavam uma diregdo (Norte, Sul, Leste e Oeste)
preferencial de movimento. Quando o padrdo seta outra diregdo, a rede, por algumas
iteragOes, preservava a tendéncia para a dire¢do anterior até assumir a nova.
Utilizamos este comportamento na selegdo da diregdo a ser determinada pelo
sistema.

No sistema que estamos propondo, a "reconstrugdo” e o sequenciamento de
padrdes sao atividades fundamentais para o reconhecimento e formagdo das rotas a
serem seguidas. Assim, continuamos nossos estudos com as redes de Hopfield e
Bidirectional Associative Memory, pois, apresentam algumas dessas caracteristicas.
As suas principais diferengas, comparadas com a rede Perceptron multi-camada, sdo
a inter-conexao entre as entradas e saidas formando uma malha fechada e os pesos
sinapticos sdo pré-definidos em fungdo dos padrdes adotados. A implementagdo que
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realizamos foi binaria, com as diregdes de movimentos sendo compostas por uma
sequéncia binaria. As duas redes apresentaram resultados satisfatérios, produzindo
as sequéncias de movimentos desejadas, mas com um nimero muito grande de
neur6nios por camada (no minimo 100 neurdnios para 12 padrdes).

Na sequéncia, apresentamos um resumo teérico das 3 citadas redes que foram
utilizadas explicitas ou implicitamente.

REDE NEURAL ARTIFICIAL - 8



2. REDE PERCEPTRON MULTI-CAMADA

A rede Perceptron [GASP-91] [HUAN-90] [WASS-89] é a denominagio para
uma rede neural multi camadas com varios neurdnios por camada, multiplas entradas
e saidas. Essa rede atua como um classificador ou mapeador de dados digitais ou
analogicos. O layout da rede ¢ mostrado na figura RNA6. Os neurdnios estio
dispostos em camadas e altamente conectados com os da camada subseqiiente. O
namero de entradas e saidas podem ser diferentes, bem como, o naimero de
neurdnios nas camadas intermediarias.

CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 3

!
O

!

O
 e=e OO

FIGURA RNAG. Layout de uma rede Perceptron com 3 camadas.

Normalmente, as conexdes entre neuronios ocorre em camadas consecutivas,
no entanto, nada impede que um neurdnio de uma camada k faga conexdo direta com
algum neurdnio da camada k+3 . A estrutura desse tipo de rede nao é rigida, o
projetista tem a liberdade para elaborar a estrutura mais adequada a aplicagdo,
contudo, deve-se tomar o cuidado nas adaptagdes no algoritmo de treinamento e
atengdo para a estabilidade e convergéncia do processo, pois, pode-se atingir um
minimo local e "bloquear” o treinamento.

Nesta caso, os neuronios atuam como ponderadores, onde o valor de ativagdo
¢ calculado pela equagao:

SOMA k,j = (f ’/k..l,r * wk--l‘:,J )__ a)or_.:

(R3)

REDE NEURAL ARTIFICIAL - 9



onde SOMAy;  indica o valor de ativagdo do j-ésimo neurdnio da k-ésima
camada;

O | indica o peso da conexdo sinaptica entre 0 i-ésimo neurdnio
de entrada ou da k-1 ésima camada com o j-ésimo neurdnio da
k-ésima camada;

Vi1 indica uma saida do i-ésimo neurdnio da k-1 ésima camada;

@ K j € o threshold.

A fungdo de ativagdo (f()) deve ser ndo linear, evitando a "degeneragdo" da
rede, pois, se f(SOMA) ¢ linear, uma rede multi camadas pode ser reduzida a uma
rede perceptron com uma unica camada. Normalmente utiliza-se uma fungdo de
ativagdo do tipo sigmoide, cujas caracteristicas evitam a saturagdo da rede para
valores de ativagao muito altos.

O ajuste dos pesos das conexdes ¢é efetuado pelo método de backpropagation,
podendo ser implementado pela seguinte equagio:

@, (t+1)= @y, ()+n* o‘(r)” *V(r)t_u
(R4)

onde ®y;;(tt1) € o peso da conexdo sinaptica do i-ésimo neurdnio da
k-1 ésima camada ou da i-ésima entrada com o
J-€simo neurdnio da k-ésima camada;

n ¢ o coeficiente de aprendizado;
A coeficiente de erro do j-ésimo neurdnio da k-ésima camada;
Vi-1i indica a saida do i-ésimo neurdnio da k-1 ésima camada ou

1-€sima entrada.

O coeficiente de erro & ; é um pardmetro caracteristico do método
backpropagation de treinamento [BRAD-89] [CHEN-90] [LIPPM87] [VOGL-88]
[WASS-89]. Sua fungdo ¢é permitir a corregdo dos pesos sinapticos a partir da
propagagdo dos erros nos valores da saida de cada neurdnio das sucessivas camadas,
iniciando o processo da tltima para a primeira.
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O calculo de & ¢ definido para duas situagdes:

-camada de saida:

Ory = Jr; (SOMA, )*(S, -5, ,)
(RS)

onde f;() ¢€aderivada dafung¢do de ativagdo do j-ésimo neurdnio da k-ésima
camada;
S ¢ o valor desejado para o neurdnio da j-ésima saida e
skj € o valor calculado para o j-€simo neurdnio da k-ésima camada

(no caso, a ultima camada).

-para a camada de entradas e intermediarias:

S, =f. (SOMA, )*> 6., *o

k+l,p k+l,4.p
(R6)
onde fy;0) ¢ a derivada da fungéo de ativagdo do j-ésimo neurdnio da
k-ésima camada;
Ok+1jp ¢ o peso da conexdo sinaptica do j-ésimo neuronio da k-ésima
camada com o p-ésima neurdnio da k+1-ésima camada e
O i coeficiente de erro do p-€simo neurénio da k+1-ésima camada.

O método de treinamento que implementamos, como O proposto por
Rumelhart, Hinton e Willians [RUME-89], ¢ uma variagdo da versdo standard do
método de backpropagation:

o, (t+ )= & W+n*o,, ¥V, v* [wm(z‘) =i, (=1 )]
(R7)

onde o ¢ o coeficiente de momentun. A corregdo dos pesos sinapticos ¢
efetuada levando-se em conta a variagdo dos pesos sinapticos nos instantes / e /-7, €
a atua como um fator de escala.
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O processo de treinamento ¢ executado até que seja atingido um valor minimo
desejado para uma fungdo que minimize o erro quadratico das saidas da rede:

J = ,/i‘(S —SJ)Z

onde J: ¢ a fungdo de minimizagdo e
N: € o numero de saidas.

(R8)

O algoritmo de treinamento € apresentado a seguir:

I-inicializar os pesos ®,;; com valores randémicos e pequenos (=0)
2-especificar a funcdo de ativacio dos neurdnios

3-especificar o valor inicial do coeficiente de aprendizado e momentun
4-apresentar um vetor de entradas (E) a rede

S-calcular o valor de ativacio e de saida dos neurdnios:

S(soma)= ——z
l+e 7

6-corrigir os pesos das conexdes sindpticas w,

o, (t+)=aw, (t)+n* o, V., +o* [a)m(c‘)— @, (=1 )]

k=11

7-se ainda existir algum vetor de entradas retornar ao passo 4

8-verificar se o valor da fun¢io de minimizacio atingiu o valor esperado, se nio,
corrigir o coeficiente de aprendizado n e retornar ao passo 4 reinicializando o
processo de aprendizado.

A principal caracteristica do método de backpropagation ¢ o processo de

tretnamento. Para o ajuste dos pesos, leva-se em consideragdo a varia¢do da fungio
de ativagdo do neuronio (f'()). Assim, se durante o treinamento, a fungdo de ativagdo
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apresentar grandes variagoes, a corre¢do dos pesos das conexdes sera maior. Para as
camadas intermediarias, o coeficiente de erro ¢ calculado considerando o seu valor
para os neur6nios das camadas subseqiientes, ou seja, para o calculo do coeficiente
de erro (8y;) do i-ésimo neur6nio da k-ésima camada, utilizando-se o valor do
coeficiente de erro dos neurdnios da k+1-ésima camada, ponderado pelo peso das
conexdes sinapticas. Com isso, existe a propagagdo do erro da ultima para a
primeira camada (backpropagation) corrigindo sucessivamente os pesos.

Deve-se treinar a rede com o maior namero possivel e variado de relagdes
ENTRADA-SAIDA, abrangendo toda a regido do espago a ser representada.

O uso da derivada primeira como fator de corregdo dos pesos pode provocar a
"paralisia” do processo de treinamento. Tomemos como exemplo a derivada primeira
da fungdo de ativagdo sigmoide:

fEy=—

1+e™
(R9)
e—.l'
S (xX)=——
g 4+ 2
(R10)

se o valor de ativagdo for muito grande: SOMA — *oo, entdo () tera um valor
muito pequeno,

X

€

Limf'(x)= 0

e & +e +2
R11)

ndo contribuindo decisivamente para a corre¢do dos pesos sinapticos, ou seja, o
treinamento fica paralisado. Uma alternativa para se evitar a paralisia é limitar o
valor de ativagdo do neurdnio, fazendo com que a corre¢do seja realizada de forma
controlada.

Um dos grandes problemas do método de backpropagation é a convergéncia.
O método garante (salvo algumas restrigdes quanto aos parametros utilizados) a
convergeéncia para um valor de erro entre as saidas calculadas e as desejadas, mas
ndo garante que esse erro seja um valor minimo absoluto. Por exemplo, dependendo
da variagdo do coeficiente de aprendizado, o processo pode convergir para um valor
fora dos limites tolerados, ou entdo, ficar alternando entre valores minimos. Esses
pontos de convergéncia sao chamados de minimos locais.
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FIGURA RNA7. Minimos locais obtidos durante o treinamento da rede..

A figura RNA7 mostra uma série de minimos locais. Os valores com que sdo
inicializados os pesos sinapticos e o perfil de variagdo do coeficiente de aprendizado
(n) durante o processo definem o ponto de convergéncia para o erro de calculo das
saidas da rede e a diregdo de convergéncia. Se n for muito pequeno, os pesos
sinapticos convergem para um nivel que o processo de aprendizado "ndo tem forga"
para ultrapassar, por exemplo, os pontos de minimo local. Se m for muito grande,
0s pesos sinapticos sofrem alteragdes muito bruscas fazendo com que o erro fique
oscilando, ndo convergindo. O valor de n também pode influir de forma decisiva no
tempo de treinamento. Um valor pequeno pode tornar o processo muito lento.

E importante salientar que deve haver uma relagdo de compromisso entre o
tempo de treinamento e o grau de estabilidade da rede. Pode ocorrer que o ponto de
minimo de erro atingido pela rede seja insuficiente para a sua estabilidade e a rede
pode estar "treinada" para reconhecer um conjunto de padrdes, mas, ao ser treinada
com um novo padrdo, esquece os anteriores ou torna-se muito sensivel a ruido de
entrada.
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3. REDE DE HOPFIELD

Enquanto a rede Perceptron ndo incorpora nenhum tipo de feedback e
apresenta comportamento estatico, ou seja, para um conjunto de valores das entradas
aplicados a rede, um conjunto de valores das saidas sdo produzidos, a rede Hopfield
[HOLP-85] [LIPPM-87] [WASS-89] é do tipo recorrente, incorporando malhas de
feedback e apresentando comportamento dindmico. Um conjunto de entradas ¢
aplicado a rede, os valores das saidas dos neurdnios sio calculados e apresentados as
entradas da rede, reinicializando o processo, que continua até atingir um estado de
estabilidade, ou seja, os valores das saidas da rede "ndo sio alterados".

A rede de Hopfield e suas variagdes foram desenvolvidas inicialmente para
manipular informagdes binarias, podendo também, manipular dados analogicos. A
figura RNA8 mostra a estrutura de uma rede de Hopfield com duas camadas, trés
neurdnios, trés entradas e trés saidas. Os neurdnios da camada zero atuam como um
elo de ligagdo entre as saidas e as entradas dos neurdnios da camada 1, nio
realizando nenhum processamento.

CAMADA 0 CAMADA 1

FIGURA RNAS. Layout da rede de Hopfield.
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Os neurdnios da camada 1 realizam os seguintes processamentos (para uma
rede binaria):

- valor de ativagao:

SOMA =3 *S +x

=]

(R12)
onde Xj:  entrada externa para o neurdnio |
Si:  saida do neurdnio i atuando como entrada
N:  namero de neurdnios
®;: peso da conexdo sinaptica
- fungio de ativagio:
Sj=1 se SOMAj > Tj
Sj=0 se SOMAj < Tj
S) = inalterado se SOMAj =T
(R13)

onde TJ- é um threshold.

O processo de treinamento consiste em determinar os pesos das conexdes
sinapticas através da formula:
2z P
= * 3P _1)%(2% y? —
o, =2 (2*x" -1) (2 X, ])

=1
(R14)

onde P: numero total de padrdes a serem ensinados.

O processo de treinamento consiste em definir a priori o valor dos pesos das
conexdes sinapticas. Para que a rede seja estavel ¢ necessario que ®;;=0 para i
e que ®;;=0;; . Este critério de simetria dos pesos ¢ suficiente mas ndo necessario
para definir a estabilidade da rede, pois, existem sistemas estaveis com matriz de

pesos [®] ndo simétricas. Também pode ser mostrado (através de exemplos) que a
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introdugdo de ruido na matriz [®] , alterando sua simetria, pode provocar oscilagdes
nos valores de saida da rede.

A prova de estabilidade da rede ¢ dada a partir da fungdo de energia de
Liapunov que deve decrescer a cada troca assincrona de estado da rede, atingindo
um minimo e parando. A fungao de energia ¢ dada por [WASS-89]:

Ez—%*ZZa)H*S,*SI—ZSJ x +3T*S

(R15)
A variagdo de energia devido a troca de estado do neurdnio j € dada por:
AE = [Z((z)!,}_ S * SJ) +X, - 7;]* [Sj([) _ Sj(t _ 1)] _
=-[SoMA, - T |*[S,(1)-S,(t-1)]
(R16)

Analisando a equagio de variagdo de energia, pode-se concluir:

- se o valor de ativagdo do neur6nio j (SOMA;) for maior que o threshold
T, entdo, S;(t) > Si(t-1) e AE sera negativo,

- se 0 valor de ativagdo do neurdnio | (SOMAJ-) for menor que o threshold
Tj, entdo, S;(t) <S;(t-1) e AE sera negativo,

- se 0 valor de ativagdao do neurénio j (SOMAj) for igual ao threshold
Tj, entdo, Sl(t) = Sj(t- 1) e AE=0.

Com isso, tem-se que a troca de estado do neurdnio j ira reduzir ou manter a

energia da rede, eventualmente encontrar um minimo e parar. Conclui-se que a rede
é estavel para mudangas assincronas de estados.
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A rede de Hopfield tem duas grandes limitagdes [LIPPM-87]:

- o nimero de padrdes que pode reconhecer (armazenar) acuradamente ¢ da
ordem de 15% do numero de entradas ou neurdonios da rede,

- se os padrdes utilizados no treinamento forem semelhantes, a rede pode
tornar-se instavel, de tal forma que durante o processo de reconhecimento, padrdes
incorretos serdo classificados ou identificados. Para dois padroes semelhantes: P; e
P,, o valor de ativagdo dos neurdnios serdo numericamente proximos, mascarando o
valor de ativagdo na saida dos neurdnios. Quando as diferengas entre dois padroes ¢é
pequena, a rede considera o segundo padrao idéntico ao primeiro com algum ruido.
Assim, a rede atua como um filtro e os dois padrdes sdo considerados Gnicos.

A rede de Hopfield pode ser utilizada para valores continuos de entradas e
saidas, bastando trocar a fungdo de ativagdo. Normalmente ¢ utilizada a fungdo
sigmoide do tipo:

1

~(K *SOMA(1)+K,*SOMA(t-1))

l+e by

S(t+1)= f(SOMA(t),SOMA(t -1)) =

(R17)
onde K; e K, sdo constantes e L, o coeficiente de forma.
Como para a rede binaria, a estabilidade ¢ garantida se a matriz de pesos for

simétrica e ©;;=0 para 1=). A fungdo de energia pode ser definida de forma
semelhante a desenvolvida para o caso binario.
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4. BIDIRECTIONAL ASSOCIATIVE MEMORY (BAM)

O acesso a qualquer informagdo armazenada na memoria de um computador ¢
realizada através da leitura ou escrita a um enderego especifico. Diferentemente, a
memoria humana é do tipo associativa, bastando "alguma parte da informagao” para
acessar ("relembrar") todo o conteado. A BAM [NIELS-87c] [WASS-90] € um tipo
de rede neural que "tenta simular" essa caracteristica. A figura RNA9 mostra a
estrutura desta rede. A rede é composta por duas camadas de neurdnios (a camada 0
¢ uma camada de transferéncia - um buffer) e um conjunto de entradas e saidas inter-
conectadas em /oop.

CAMADA 0 CAMADA 1 CAMADA 2

FIGURA RNAY. Layout de uma rede BAM

O processamento da rede BAM ¢ simples. Inicialmente, um vetor de entradas
¢ apresentado a rede como valor de saida dos neurdnios da camada 1. Calcula-se o
valor de ativagio e de saida dos neurdnios da camada 2, sendo apresentado aos
neurdnios da camada 0, que ndo executam nenhum processamento, simplesmente
efetua a transferéncia para os neurdnios da camada 1. Os dados ficam "girando" pela
rede até que as saidas dos neurdnios das camadas 1 e 2 estabilizem em um valor
aceitavel: | Y -,Y | < ERRO MINIMO ( ;Y ¢é o vetor de saida dos neurdnios da
camada 1, ,Y idem para a camada 2). Esse processo € chamado de ressonancia,
pois, os valores circulam entre as camadas reforgando as saidas de forma a convergir
para um valor estavel, na diregdo que minimiza uma fungdo de energia de Liapunov,
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semelhante ao processo utilizado para a rede de Hopfield. Assim, cada "/oop"
provoca uma diminuigio de energia da rede.

Outra caracteristica importante da rede BAM ¢ a sua capacidade de
generalizagdo e recomposi¢do, pois, dado um vetor de entradas incompleto, a rede
convergira para o padrdo mais proximo para o qual tenha sido "treinada”. O processo
de treinamento consiste em pré-definir os pesos sinapticos e manté-los constantes
quando em operagao.

A matriz de pesos entre a camada 0 e a camada 1: o', € a matriz transposta
da matriz de pesos entre a camada 1 e a camada 2.

O processamento para as duas camadas € dados por:

CAMADA 2.0 valor de ativagdo ¢ calculado por:

SOMA, =% a*w,

(R13)
onde a; valor da saida do neurdnio i da camada 1,
SOMA;: valor de ativagdo do neurdnio j da camada 2 e
N: namero de neurdnios da camada 2.

Utilizando-se a notagdo matricial: [SOMA] = [A]*[®], onde [A] € o vetor de
entradas, [®] ¢ a matriz de pesos e [SOMA] o vetor com os valores de ativagao dos
neuronios.

O valor de saida dos neurdnios ¢é calculado utilizando-se uma fungado
sigmoide:

1

~A*SOMA
2

SOMA ) =
f( ) 1
R19)

Se a rede for binaria, deve-se utilizar uma fungdo de ativagdo do tipo
threshold. Assim, utilizando a notagdo matricial, o valor de saida dos neurdnios da
camada 2 ¢ dado por:

[B]=f([4]*[@])

(R20)

onde [B] é o vetor com o valor das saidas.
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CAMADA 1.0 valor de ativagédo ¢é calculado por:

SOMA =S b*w

(R21)
onde b;: valor da saida do neurénio 1 da camada 0,
SOMA;;: valor de ativagdo do neurdnio j da camada 1 e
N: namero de neurénios da camada 1.

Utilizando-se a notagdo matricial: [SOMA] = [B]*[®]!, onde [B] ¢ o vetor
de entradas, [®] é a matriz de pesos ¢ [SOMA] o vetor com os valores de ativagao
dos neurdnios.

O valor de saida dos neurdnios ¢ calculado utilizando-se uma fungdo
sigmoide. Se a rede for binaria, deve-se utilizar uma fungdo de ativagdo do tipo
threshold. Assim, utilizando a notag¢dao matricial, o valor de saida dos neurdnios da
camada 1 ¢ dado por:

[4]= f([B]*[@])

(R22)
onde [A] é o vetor com o valor das saidas.

O processamento, nos neurdnios de cada camada, ¢ realizado
sincronizadamente, ou seja, calcula-se o valor de saida de todos os neurdnios
simultaneamente e entdo, tornando-os disponiveis para a camada subseqiiente.

A 1nicializagdo da matriz [®] € dada por:

M
[@]= Y [A] *[B]
i=0
(R23)
onde M: nuamero de vetores apresentados a rede,

/A:  vetor de entradas,
:B:  vetor associado ao vetor de entradas,
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permanecendo constante durante a operagao. Os pesos das conexdes sinapticas sao
ajustados pela seguinte equagéo:

Aw, =n*(a*b)

(R24)
onde n: coeficiente de aprendizado. Assumir um valor menor que 0.1,
a;  valor de saida do neurdnio i da camada 1 e
b  valor de saida do neurbnio j da camada 2.

Com relagéo a estabilidade, a rede MAB tem a caracteristica de que qualquer
associacdo pode ser aprendida sem o risco de instabilidade [WASS-89], contudo,
existe um restrigio critica quanto ao numero de associagdes que podem ser
incorporadas (aprendidas). Pode-se mostrar que a capacidade de recuperagdo da rede
¢ dada por:

N

L ——m—
4* Log(N)
(R25)

onde N é o niamero de neurdnios da menor camada e L € o nimero de padroes
reconhecidos. Conclui-se que esse tipo de rede pode realizar um nimero muifo
pequeno de associagdes. Uma rede com 256 neurdnios na menor camada podera
realizar somente 8 associacdes. Um estudo mais detalhado sobre a capacidade da
rede MAB binaria pode ser encontrado em [NIELS-87c].
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CAPITULO I

SISTEMAS BIOLOGICOS

1. INTRODUGAO

Neste capitulo apresentamos o resumo dos elementos e estruturas biologicas
[ANDR-88] [GUYT-76] do sistema nervoso humano e de outros animais que
forneceram os principios (similaridade) para o desenvolvimento das estruturas do
sistema  artificial que estamos propondo. Estudamos duas regides do sistema
biologico: o cerebelo e o hipocampo. O cerebelo ¢ uma estrutura que atua
principalmente em atividades relacionadas com o movimento muscular. Os seus
circuitos neuronais serviram de inspiragdo para a elaboragdo da estrutura neuronal
artificial responsavel pela formagdo de rotas de movimento. Essa estrutura ¢ formada
por uma célula principal de processamento (como a célula de Purkinje) que realiza o
mapeamento da 4rea de trabalho. Vérias desssas células sdo agrupadas e interligadas
por vias diretas (como as fibras paralelas) que atuam junto ao soma e indiretas
(como as fibras musgosas e trepadeiras), geralmente de carater inibitorio, tendo
como objetivo realizar o sequenciamento das areas mapeadas. A formagdo
hipocampal, atuando diretamente sobre a localizagao espacial do ser, nos forneceu
os elementos necessarios para o desenvolvimento de uma estrutura capaz de mapear
regides em uma area de trabalho. Algumas células do hipocampo respondem a
posigdo, orientagdo e diregdo do movimento realizado pelo ser. A resposta ¢
especifica. Utilizamos esse comportamento para implementar um neuronio artificial
que assuma o estado de ativagdo quando os sinais de sensores indicarem uma regiao
especifica da 4rea de trabalho. Esse neurdnio artificial é o elemento principal da
estrutura de mapeamento que apresentamos no capitulo I'V.

O sistema nervoso humano [AGNA-92] [CARE-85] [CARE-91] ¢ altamente
complexo, sendo formado por um numero muito grande de nucleos de
processamento "aparentemente especializados, independentes e inter-conectados”, o
que dificulta o estudo do processo de aprendizado e tomada de decisao (entre
outros). Do ponto de vista fisiologico, estrutural, anatdmico e quimico existe muito
conhecimento adquirido, mas quanto aos Processos neuroldgicos: forma de



armazenamento, processamento e recupera¢do das informagdes, temos somente
"suposigoes”.

A grosso modo, o sistema nervoso [ARBIB-81] [BEAR-91] [HEBB-49]
recebe informagdes através de sensores e vias neuronais internas. Esses dados sdo
processados pelos elementos do sistema nervoso que geram novas informagdes
modificando o estado do sistema ou a base de informagdes. Pode ainda, gerar agoes
através das interagdes com o sistema esqueleto-muscular.

FIGURA B1. Estimulos externos ¢ internos fornecem informagdes para o sistema nervoso que ativa uma
agao muscular ou troca o seu estado.

Para facilitar o nosso estudo sobre o sistema nervoso, resolvemos dividi-lo em
4 partes (do ponto de vista anatomico):

- cérebro
- medula
- sensores receptores
- efetores
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O cérebro (formado por dois hemisférios) é a principal macro-estrutura
localizada na cabega dos seres humanos e principal responsavel pelo processamento
das informacdes. A medula é o "tubo" condutor de sinais para o cérebro, do cérebro
para os efetuadores (musculos) e realiza algum tipo de processamento
(principalmente a nivel de reflexo). Os receptores coletam
informagdes (forga, pressdo, deslocamento, temperatura, dor,
olfato, paladar, imagem, som, ... ) do meio externo e dos orgaos
internos, enviando-as para o cérebro e medula. Os efetores sdo

terminagdes nervosas conectadas aos musculos e glandulas, sendo

FIGURA B2. Cérebro.

responsaveis pela geragdo de alguma agao.

COLUNA VERTEBRAL
F AS RAMIFICACOES
DAMEDULA

DETALHE DA S
MEDULA e

FIGURA B3. Sistema nervoso, coluna vertebral e medula.

O cérebro é a parte de maior interesse neste trabalho, merecendo alguns
comentarios objetivando a localizagdo anatomica das regides que abordaremos a
seguir. O cortex cerebral [CARPE-90] pode ser dividido em dois hemisférios
separados por uma grande fissura cruzada por uma comissura branca chamada corpo
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caloso. A superficie dos hemisférios apresenta grandes depressdes chamadas cisuras
ou sulcos, que permitem a sua sub-divisdo como indicado na figura B4. Essas
subdivisdes obedecem a critérios anatdmicos e funcionais, por exemplo:

- lobo frontal: principalmente relacionado com o movimento dos olhos
e pupilas,

- lobo parietal: principalmente relacionado como area sensorial e
associativa,

- lobo temporal:  principalmente relacionado como 4area associativa e com
a audicdo e

- lobo occiptal: area relacionada principalmente com a visao.

{ LOBO TEMPORAL

FIGURA B4. Hemisfério esquerdo ¢ hemisfério direito do cérebro e suas subdivisdes em lobos.

Essas regides do cortex foram mapeadas quanto a sua funcionalidade e
associatividade, principalmente do ponto de vista do controle motor e
comportamental. No entanto, as "fronteiras néo sao bem definidas, devido
principalmente ao alto grau de inter-conectividade e distribuigdo funcional do
processamento das informagdes. Nota-se que existe uma "predominancia geografica"
nas areas do cortex atuando no controle especifico de certas areas motoras e
associativas, mas que podem ser "substituidas" por outras.

Cada uma destas partes ¢ formada por um grande numero de nicleos
especificos de processamento, de vias de inter-conexoes, de vias aferentes e
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eferentes. Para o nosso trabalho, estamos interessados nos circuitos relacionados
com o processamento cognitivo (em especial a formagdo de mapas cognitivos),
relacionados com a localizagdo e navegagdo espacial e circuitos de controle de
movimentos. Existem varios nicleos relacionados com o controle motor [EVAR-81]
(principalmente no cortex cerebral), mas alguns circuitos cerebelares (cerebelo esta
localizado na regidao do metencéfalo) serviram de inspiragdo para o nosso modelo,
principalmente do ponto de vista estrutural. Com relagdo a representagdo espacial,
encontramos estudos que revelam a importancia do hipocampo (localizado no
telencéfalo) neste tipo de processamento. Assim, a seguir, apresentamos um breve
resumo, do ponto de vista biologico, sobre essas areas citadas.
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2. 0 NEURONIO

A unidade principal de processamento e formadora dos nucleos
especializados no sistema nervoso é chamada de neurdnio (de certa forma, as
reacbes quimicas, agSes genéticas, ... , podem também revelar algum tipo de
"processamento"). O neurdnio biologico [BROB-76] [GANO-83] [JACO-91] pode
ser dividido, estruturalmente, em trés partes principais: soma, dendritos ¢ axonio.

R

% AXONIO TEALAD

__ MEMBRANA PLASMATICA

TONLPTICRs

FIGURA BS5. Layout de um neurdnio ¢ terminagdo sinaptica.

O soma é o corpo principal do neurénio, responsavel pelo "processamento”
das informagdes. Os dendritos sdo as projegdes do soma, atuando como canal de
entrada de dados. O axonio é o prolongamento do soma, responsavel pela
transmissio do sinal de saida para outros neurdnios ou para os efetuadores
(masculos). Junto a superficie dos dendritos (principalmente), por todo o soma ¢
préximo ao inicio do axdnio (junto ao soma) existem um grande numero de botdes
sinapticos que sdo nodos de forma arredondada atuando como "porta de entrada” de
dados, ou seja, é o local onde ocorre a sinapse (jungdo de dois neurdonios ou entre
um neurdnio e uma placa motora). A parte terminal de um axonio, terminal pré-
sinaptico, faz conexdo com outro neurdnio no botao sinaptico, liberando substancias
excitadoras, ou inibidoras, de forma a contribuir positivamente ou negativamente
para a alteragdo do potencial elétrico do neurdnio receptor.

O soma recebe os sinais de varios dendritos, executando uma ponderagéo e se
o valor obtido for superior a um limiar minimo, ocorre o disparo de um sinal de
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saida, chamado de potencial de agdo, que ¢ transmitido pelo ax6nio. A ponderagio
ocorre de forma analdgica, atuando como um somador (integrador). O sinal de um
tnico dendrito ndo provoca a liberagdo de um potencial de agdo, e sim, sdo
necessarios centenas de sinais, que geralmente ocorrem de forma dessincronizada.

AmV

POTENCIAL
DE ACAO

FIGURA B6. Variagio de tensdo no soma indicando um potencial de agao.

A figura B6 mostra uma série de sinais sendo ponderados no soma e um
potencial de agdo disparado. O soma tem um valor de tensdao de repouso, chamado
potencial de repouso que é mantido "constante" por processos fisio-fisico-quimicos.
Com o recebimento de sinais nos botdes sinapticos, esse potencial aumenta (se o
sinal for excitatorio) provocando a despolarizagdo do soma, ou entdo, pode diminuir
(se o sinal for inibitério) provocando uma hiperpolarizagao. Quando o potencial do
soma atinge um limiar minimo, ocorre o disparo de um potencial de agdo que sera
conduzido aos neurdnios subseqiientes ou a uma placa motora através do axonio. A
contribui¢o de cada sinal de entrada para o disparo do potencial de agdo € fungdo
do seu "peso sinaptico". Uma série de fatores fisicos e quimicos exercem influéncia
na formagdo do "peso sinaptico". Por exemplo, a contribuigao do sinal coletado por
um dendrito muito afastado do soma sera menor que o sinal injetado diretamente na
base do axdnio junto ao soma, pois, existem perdas e interferéncias de outros sinais.
A figura B7 mostra a interferéncia de um sinal inibitorio atenuando um sinal
excitatorio. Nota-se que o sinal excitatorio que despolariza o dendrito elevando o
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potencial para -25 mV sofre a interferéncia de terminagGes sinapticas inibitorias
repolarizando-o.

O potencial de agdo
¢ um pico de tensdo
"propagando” pelo axonio.
Ap6s o disparo, o potencial

do soma volta ao estado de
repouso. Um novo potencial
de agdo podera ser gerado

—

DENDRITO o

somente se o potencial do FIGURA B7. Detalhe da variagio de potencial no dendrito.
soma estiver abaixo do

limiar de ativagdo. O "processamento” dos sinais ocorre no soma, mas o potencial de
acao tem origem na regido de jun¢do entre o soma e o axonio. O sinal no axonio €
uni direcional, propagando-se somente para os neuronios conectados ao axonio
condutor.

Devido ao grande nimero de terminais receptores [AGNA-92] no neurdnio ¢
a natureza assincrona dos sinais de entrada, o potencial de repouso do soma pode
aumentar, aproximando-se do limiar de disparo, de tal forma que o recebimento de
mais alguns poucos sinais de entrada, dispare novos potenciais de a¢do. Esse estado
de sub-ativagdo € chamado de facilitagdo. Sinais difusos no sistema nervoso muitas
vezes facilitam grupos de neuronios, possibilitando um resposta rapida a estimulos
de menor intensidade, criando-se assim, um estado de vigilia e atengdo. O axonio
comporta-se como um cabo condutor do potencial de agdo, transportando sinais
excitatorios ou inibitorios. O sinal € transmitido de forma binaria: ou existe um
potencial de agdo (nivel l6gico 1) ou existe um potencial de repouso (nivel 16gico
0), ou seja, a informagdo transmitida ndo ¢ analogica.

Outras informagdes sobre a anato-fisiologia do neurdonio e formas de
transmissdo de sinais nas sinapses podem ser encontradas em [BROB-76] e [GANO-
83]. Fizemos aqui referéncias somente as caracteristicas que nos serdo uteis na
definigdo da unidade basica de processamento do sistema a ser proposto.
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3. O CEREBELO

O cerebelo [ALB-71] [CHAU-86] faz parte do sistema nervoso supra-
segmentar, apresentando um cortex externo e substincia branca ao centro. Sua
principal fungdo ¢ a de supervisdo de atividades motoras [BROB-76] ( a nivel de
inconsciente e movimentos involuntarios) relacionadas com o controle de
movimentos finos, suaves, seguros e com a coordenagdo do movimento de multiplas
juntas (decomposig¢do e sincronismo de movimentos). As tarefas realizadas pelo
cerebelo tém carater preditivo, baseadas no aprendizado por experiéncias, e
também, em informagdes altamente facilitadas transferidas de areas do cortex
associativo. Assim, o cerebelo [ITO-70] [ITO-84] atua como um supervisor,
corrigindo e ajustando os movimentos. Esse processamento € realizado comparando
o estado atual das partes do corpo envolvidas com o padrdo desejado (esperado) de
movimento e interferindo no nivel da ativagdo muscular. Para tanto, recebe
informagdes de todo o corpo, o que lhe permite determinar a posigdo, orientagdo,
velocidade, forga e outros parametros necessarios para a realizagdo do movimento
[LALO-86] [LALO-90]. Esse processamento, a principio, deveria ser rapido,
acompanhando os movimentos, no entanto, geralmente isso ndo ocorre. Além disso,
o cerebelo também esta relacionado com fungdes associadas a localizagdo espacial,
pois, faz conexdo com o sistema limbico e cortex fronto-parietal.

\— CEREBELO

FIGURA B8. Localizagdo do cerebelo no sistema nervoso.
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Nota-se que a estimulagdo elétrica no cerebelo raramente provoca uma
contragdo muscular. O cerebelo [MARR-69] ndo gera nenhum tipo de movimento, e
sim, atua sobre movimentos iniciados por outras partes do sistema nervoso, como
por exemplo, a medula espinhal, formagao reticular, nicleos da base, cortex motor e
somato-sensorial. Outros experimentos permitem concluir que o cerebelo atua como
um controlador do amortecimento muscular. Quase todos o0s movimentos de
membros sdo pendulares e normalmente ocorrem em posigdes instaveis, como um
péndulo invertido. Para que o deslocamento do membro ocorra com o minimo de
oscilagdo, € necessario introduzir um mecanismo amortecedor (seja fisico ou de
controle). O cerebelo atua neste sentido. Outra fungdo do cerebelo é atuar como
compensador de inércia. Quando se estd movimentando continuamente uma grande
massa, geralmente o ponto final da trajetéria ndo € atingido na primeira tentativa.
Embora o cortex motor atue vigorosamente na corre¢do do movimento, € o cerebelo
quem modula os excessos de atividade, uma vez que suas malhas de feedback sdo
muitas vezes mais rapidas que as do cortex. No inicio de um movimento, a
quantidade de estimulos sobre os musculos agonistas ¢ grande, contudo, pouco antes
do ponto final da trajetoria ele € inibido e o antagonista ativado, € quanto mais
rapido o movimento e maior a massa manipulada, mais cedo o controle cerebelar ¢é
ativado (inconscientemente). Deve-se ressaltar que o cerebelo ndo atua sozinho neste
processo, pois o reflexo medular de estiramento tem grande influéncia no controle
da acdo de amortecimento. O cerebelo atua sustentando ou inibindo os estimulos, e
assim, tornando a agdo adaptavel as situagdes aleatérias que surgem durante o
movimento. As vias de feedback proprioceptivo ao cdértex motor sdo muito lentas,
introduzindo um grande atraso entre o instante que um evento ocorreu, o
processamento, € a resposta motora (principalmente em movimentos rapidos).

O cerebelo [ALB-75a] [ALB-75b] [CHAU-86] possui vias de feedback muito
rapidas, interferindo neste mecanismo através da filtragem de sinais proprioceptivos,
realimentando o sistema nervoso central com uma previsdo dos estados futuros dos
membros em movimento. A figura B9 mostra esquematicamente algumas vias para
fluxo de sinais entre os "atuadores musculares" e o "controlador neuronal".
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FIGURA B9. Layout de algumas vias de comunicagio entre o cerebelo e outros nucleos no sistema nervoso
(ndo representamos todas as conexdes). A via que liga o cortex motor aos musculos passa por neuronios
internunciais, neurdnios motor gama e neronio motor alfa [MAC-80].

A participagao do cerebelo no controle de movimentos "subconscientes” e
postural ¢ semelhante a exercida durante os movimentos voluntarios, diferindo pelas
vias de controle. Todo o sinal aferente aos misculos partem da formagdo reticular,
que recebe sinais do cerebelo e nicleo vermelho; "ndo existe" uma via direta entre o
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cortex motor e os musculos, e sim, passando pela oliva inferior, cerebelo e formagio
reticular, ou entdo, provavelmente pela substancia negra e formagio reticular. Pode-
se notar a presenga de longos e curtos loops de feedback, por exemplo:

- cerebelo, nacleo vermelho, talamo, nucleo caudado, putamen, globo
palido, oliva inferior e cerebelo;

- cerebelo, nucleo vermelho, formagéo reticular e cerebelo;

- cerebelo, talamo, cortex motor, oliva inferior e cerebelo.

Ndo entraremos em detalhes neste assunto, pois, 0 nosso interesse ¢ a
estrutura anatdomica do cerebelo. A estrutura cerebelar € surpreendentemente
uniforme, sendo composta pela unido de milhdes de unidades funcionais
praticamente idénticas, cujo cerne sdo as células de Purkinje. O conjunto destas

unidades funcionais permite dividir o cortex cerebelar em 3 camadas (vide figura
B10) :

- camada molecular,
- camada de células de Purkinje e
- camada granular.

As células de Purkinje sdao piriformes e grandes, apresentando muitos
dendritos que vdo se alojar na camada molecular (mais externa) € um axonio que se
estende até os nucleos centrais do cerebelo.

Na camada molecular existem poucos neurdonios, sendo as células em cesto as
mais importantes, cuja fungdo ¢ unir varias células de Purkinje através do seu
axonio.

A camada granular é composta principalmente por um grande numero de
células granulares. Essas células apresentam varios dendritos e um axonio que cruza
a camada de células de Purkinje alcangando a camada molecular onde bifurca-se em
forma de um 'T' formando um conjunto de fibras paralelas, estabelecendo sinapses
com os dendritos das células de Purkinje e com as células em cesto. Nesta camada
existem ainda outros tipos de neurdnios, como por exemplo, as células de Golgi
cujos dendritos estabelecem sinapses com a camada de Purkinje ¢ molecular.

Observa-se nas figuras B11 e B12 que as células de Golgi sdao excitadas pelas
fibras paralelas e também pelas fibras musgosas. Seu axénio faz sinapse inibitoria
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sobre as células granulares completando uma das algas de retro-alimentagao negativa
do circuito cerebelar.

O cerebelo [CHAU-86] [GHEZ-85] [MAC80] recebe informagdes de varias
partes do corpo através de varias vias, entre elas:

_via cortico-cerebelar que liga o cortex motor ao cortex do cerebelo
passando pelos nuicleos da ponte e tratos ponto-cerebelares;

_trato olivo-cerebelar que liga a oliva inferior com o cerebelo;

-fibras vestibulo-cerebelar;

-fibras reticulo-cerebelares e

-tratos espino-cerebelares ventrais e dorsais que enviam informagdes sobre o
estado do corpo. Estes sinais tém origens nos fusos neuro-musculares,
orgdo tendinoso de Golgi, receptores tateis da pele ¢ articulagdes,
permitindo monitorar a forga muscular, posigao e tensdes externas ao
membro. E importante salientar que essas vias sensoriais sao extremamente
rapidas.

As vias aferentes terminam principalmente no cortex cerebelar, projetando os
respectivos pontos de estimulagdo no corpo, ou seja, cada musculo e articulagdo ¢
projetado em uma area especifica no cortex cerebelar. Os sinais aferentes penetram
no cortex cerebelar através de dois tipos de fibras:

- fibras musgosas e
- fibras trepadeiras.

As fibras musgosas cruzam o corpo medular do cerebelo ramificando-se
proximo a camada granular onde fazem sinapses com as células granulares, e assim,
os sinais aferentes atingem o cortex através das fibras paralelas, fazendo sinapse
excitatoria com as células de Purkinje através das conexdes com 0S seus dendritos
(fibras paralelas - dendrito da c€lula de Purkinje) e as células em cesto, cujo axonio
faz sinapse inibidora com o corpo da célula de Purkinje. A célula em cesto envolve o
soma da célula de Purkinje formando uma estrutura semelhante a um cesto.

Os sinais das fibras musgosas sdo muito fracos, necessitando que inumeras
fibras enviem sinais para que uma célula de Purkinje dispare um potencial de agao.
Em geral, essas fibras atuam como facilitadoras, elevando o potencial médio das
células de Purkinje.
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As fibras ftrepadeiras tem esse nome porque enrolam-se em torno dos
dendritos da célula de Purkinje exercendo forte agdo excitadora.

As portas de saida do cerebelo sdo os nucleos centrais que recebem os
estimulos inibitorios das células de Purkinje e excitatorios das fibras trepadeiras e
musgosas.

Os niicleos centrais podem ser divididos em 4 grupos:

- nicleo dentado,

- nacleo emboliforme,
- nucleo globoso e

- nucleo fastigal.

Os sinais aferentes sdo enviados para o cortex cerebelar e nicleos profundos.
O cortex cerebelar processa essas informagdes enviando o sinal resposta para os
nucleos profundos que os envia para o exterior. Nenhuma via eferente parte do
cortex cerebelar, as principais estdo conectadas ao cortex motor, nicleos da base,
nicleo vermelho, formagéo reticular do tronco cerebral e niucleos vestibulares.

FIBRA PARALELA

CELULA EM CESTO

CELULA DE GOLGI
AXONIO DA CELULA
EM CESTO
CELULA DE PURKINJE

CAMADA MOLECULAR
CAMADA DE CELULAS
DE PURKINJE

e Ty oy
———

CORPO MEDULAR
DO CEREBELD

CELULA GRANULAR
AXONID DA CELULA
DE PURKINJE

FIBRA MUSGOSA

FIGURA B10. Layout do segmento de uma folha cerebelar [MAC-80].
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FIGURA B11. Um dos principais circuitos cerebelar,

SRR
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FIGURA B12. Circuitos no cerebelo [ECC-67].
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Em resumo, as células do cortex cerebelar sdo inibidoras, exceto as células
granulares. Este tipo de estrutura ndo é observada em nenhuma outra regido do
sistema nervoso. A titulo de curiosidade, lesdes nos nicleos da base (porta de saida
dos sinais) resultam em Parkinsonismo e lesdes no cortex cerebelar provoca ataxia e
tremor.

O cerebelo esta ligado ao cortex cerebral (associativo e motor) por uma série
de vias (vias cérebro-cerebelares), sendo que as principais sdo mostradas na figura
B13. Uma destas grandes vias tem origem nas células Piramidais (L.PYR.C) fazendo
conexao com moto-neurdnios alfa e gama, ativando as fibras musculares. As
L.PYR.C também ramificam-se fazendo sinapses nos nucleos da ponte (NP) e no
nucleo reticular lateral (LRN), fornecendo sinais para as fibras musgosas (MF).
Desta forma, os sinais de inicio do movimento sdo enviados simultaneamente para o
lado oposto do cértex cerebelar (situado no mesmo lado do movimento). Assim,
existe uma via rapida entre o cortex motor e o cerebelo, ou seja, o cérebro ao iniciar
um movimento "ativa" simultaneamente o cerebelo. Uma das vias de retorno de
sinais do cortex cerebelar ao cortex motor ¢ através do nacleo interpositus (IP) que é
estimulado por sinais provenientes das fibras musgosas, fibras trepadeiras e inibido
pelos sinais das células de Purkinje. Essa via é muito rapida, havendo uma t{nica
estagdo sinaptica no talamo ventro lateral (VL). Um outro caminho de agdo sobre os
moto-neurdnios da medula espinhal ¢ o que conduz os sinais do IP passando pelo
nucleo rubro (RN) e atingindo o moto-neurénio via trato rubro-espinhal (RST).
Deve-se salientar que o sinal de retorno proveniente do cortex cerebelar retorna a
mesma area do cortex motor onde teve inicio o sinal de "star" do movimento.

FIGURA B13. Vias de comunicagio cérebro-cerebelar unindo o cortex motor ¢ de associagiio ao cerebelo
[ALLE-74].
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Os sinais do cortex associativo cruzam o hemisfério cerebelar contra lateral
através de conexdes nos niicleos da ponte (PN) e oliva inferior (I0). Apds a
computagdo no cerebelo, a via de retorno que conduz sinais ao cértex motor passa
pelo nucleo VL do talamo. E entdo, do cortex motor, via trato piramidal (PT) para os
moto-neurénios que ativam os movimentos. Anatomicamente as células piramidais
do cortex motor tém interface com células granulares do cortex sensitivo-somatico, e
vice-versa. Muitas fibras desse cortex também terminam no cértex motor, tanto é
que alguns movimentos tém origem no cortex sensitivo, ou sdo alterados por este.
Pelas vias sensitivas, o sistema nervoso central (SNC) monitora os efeitos dos
movimentos realizados, "aprendendo” os padrdes que "de alguma forma" lhe sdo
uteis. Quando necessario, o SNC langa mao destes padrdes armazenados para a
realizagdo dos movimentos, por exemplo, padrdes ciclicos como o andar, pular,
cortar e pedalar. Nota-se que deve haver um encadeamento temporal e espacial das
agdes que sdo disparadas pelos estimulos proprioceptivos, e o cortex motor atua
como um servo controlador. Experiéncias utilizando macacos treinados para a
realizagdo de tarefas complexas demonstram a influéncia dos dois cortex (motor e
sensorial). Removendo parte do cdortex motor e deixando intacto o cdrtex sensitivo, o
macaco ainda consegue realizar as tarefas utilizando os musculos que permanecem
controlaveis. Mas o contrario ndo € observado, removendo parte do cdrtex sensitivo-
somatico e deixando intacto o cortex motor, o macaco perde a coordenagdo motora
ou nao consegue realizar o movimento.

Pouco se sabe a respeito de qual a participagdo do cerebelo no aprendizado e
execugdo de um comando motor. No entanto, observa-se que primeiro um
movimento ¢ executado muito lentamente com a intensa atuagdo cerebral. Com a
pratica, esse movimento torna-se "automatizado" (pré-programado) podendo ser
executado mais rapidamente. O cerebelo atua na  pré-programagio ("talvez
predicao") e execucdo (a nivel de modulagdo) dos movimentos. Se o cerebelo for
removido, os movimentos ainda poderdo ser realizados mas com tremor e intensa
atuagdo do cérebro.

Na figura B14 esquematizamos o principal circuito cerebelar (ver figuras B11
e B12) através de 2 modulos que se repetem por todo orgdo. Utilizamos esta
estrutura para implementar o processo de mapeamento da area de trabalho e
formagdo de rotas. A funcionalidade dos seus elementos ndo sera a mesma
observada no sistema biologico. O mddulo de processamenrto (representado pelas
c€lulas de Purkinje) € o responsavel pelo mapeamento da area de trabalho. Sinais
externos, contendo valores de posigdo, e sinais internos de carater inibitorio
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fornecem informagSes ao processador que produzira os sinais de saida
correspondentes as novas posigdes (coordenadas) as serem seguidas. Essa estrutura
bi-modular ¢ agrupada e interconectada (semelhante as fibras paralelas) com outras
idénticas formando um nucleo bésico para o aprendizado (formagio) de rotas.

BINAIS INTERNIS EXCITADCRES
(Pibres Paralsias)

SINAIS EXTERNOS ) MODULO DE SAfpa >
(Pibres Trepadeirns » Meageas) : {Mislsoe Frofundes)

SIMAIS INTERNDS [NIBIDORES
{Cllniiea som Coots o Cilnles de Colgl)

FIGURA B14. Layout do principal circuito cerebelar implementado no sistema.

A principal célula do cerebelo, a célula de Purkinje (médulo processador),
tem carater inibitorio sobre a via de saida (célula nuclear profunda). No sistema
proposto, adotamos um procedimento inverso, o médulo processador tera influéncia
excitatoria sobre o modulo de saida. Utilizamos esse procedimento procurando
facilitar a implementagdo computacional do sistema, pois se todos os médulos de
processamento estiverem ativos simultaneamente, o custo computacional seria muito
grande uma vez que a implementagdo (simulagdo) foi realizada em uma CPU com
processamento sequencial.

As vias inibitorias tém por objetivo interconectar as estruturas desse nucleo,
atuando como um selecionador. Por exemplo, se uma estrutura é ativada, as outras
do mesmo niicleo serdo inibidas, permitindo que somente uma resposta seja valida.

No item a seguir, regido hipocampal, descrevemos o processamento funcional
do modulo processador, mostrando como as regides da area de trabalho serdo
mapeadas.
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4. O HIPOCAMPO

Estudos [AMARA-89] [AMARA-90a] [AMARA-90b] [BUZS-90] [DIST-91]
[EICH-91] [LOTH-91] [McNA-91] [MULL-94] [0O'MAR-94] revelam que a regiao
hipocampal esta, de alguma forma, associada (ou participa) ao aprendizado de
posigdo e orientagdo de seres vivos (experimentos com ratos, macacos ¢ humanos
permitem esta conclusdo) no espago.

A regido hipocampal [EICH-92] esta localizada no assoalho do lobo temporal
apresentando a forma de um 'C' (com grande variagio de tamanho entre os
mamiferos [WEST-90] [LORE-33] [LORE-34]. E uma estrutura bastante organizada
¢ seus circuitos propiciam algum controle em malha fechada, pois possuem vias para
Jeedback [BUZS-90]. A regido hipocampal pode ser dividida em 4 nicleos:

- giro denteado,
- hipocampo propriamente dito
(regides CAl, CA2, CA3 e CA4),
- complexo subicular
(subiculum, pré-subiculum e para subiculum) e

- cortex entorrinal
(medial e lateral).

FIGURA B135. Localizagao do hipocampo.
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FIGURA B16. Layout da estrutura hipocampal [BROD-84] [O'MAR-95] de um roedor. FMX: formix; SO:
stratum oriens; CAl, CA2, CA3 ¢ CA4: subdivisdes do Ammon's horn; HGD: hilus do giro denteado; GD:
giro denteado; S: subiculum; PRES: pré-subiculum; PARS: Para-subiculum; CE: cértex entorrinal; CP:
cortex perirrinal.
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Com relagdo a estrutura anatomica da regido hipocampal, existem duas
teorias principais. Uma teoria, proposta por Andersen [AND-71] que sugere uma
organizagdo lamelar [RAW-77] [LOTH-91] (camadas de lamelas) operando
independentemente e inter-conectadas (conexdes excitatérias e inibitorias)

lateralmente, onde o principal processamento ocorre nas lamelas
independentemente.

FIGURA B17. Estrutura lamelar [LOTH-91].

Estudos mais recentes contestam esta teoria (ou parte dela). Amaral
[AMARA-90a] afirma que além da organizagdo das fibras musgosas nenhuma outra
conexdo na formagdo hipocampal apresenta uma estrutura lamelar, pois, os circuitos
e conexdes sao amplamente divergentes. Por exemplo, as conexdes das areas CA3
para a area CAl [AND-90] apresentam uma estrutura que permite a dispersdo de
sinal de uma regido especifica para areas muito maiores que a de uma lamela (figura
B17). Amaral acredita que a estrutura hipocampal pode ser vista como uma série de
regides corticais e que as informagdes sdo processadas simultaneamente por varias
regides e ndo em uma lamela isolada.
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Néo temos recursos, experiéncia e interesse em validar esta ou aquela teoria,
no entanto, as observagdes de ambas podem fornecer o embasamento necessario
para a consolidagdo do modelo que estamos propondo.

A figura B16 mostra o layout da regido hipocampal e as figuras B18 e B19
mostram suas principais conexdes ¢ o fluxo de dados entre os nicleos.

SUBICULUM | . s

'

GIRO DENTEADO |*. ..., | HILUS

CAl |«

FIGURA BI8. Principais vias de comunicagdo no hipocampo.

Os circuitos indicados na figura B18 ndo sdo os unicos, mas sdo os mais
importantes e revelam uma grande integragdo entre os nicleos, que nio operam
como unidades funcionais isoladas. A principal via (uni-direcional [WEST-90]) é
formada pelo cortex entorrinal, giro denteado, regido CA3, regido CAl, subiculum e
retornando ao cortex entorrinal.
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FIGURA BI19. (A)Principal via de comunicagio no hipocampo [WEST-90]. (B) Principal via de
comunicagdo no hipocampo e tipos de células.[AMARA-90a].

Em fungdo do alto numero de conexdes aferentes e eferentes, e também
devido as observagdes, sugere-se que o hipocampo exerga influéncia em um grande
numero de areas do sistema nervoso. Existem varios estudos sobre a fungio do
hipocampo no SNC (orientagdo, discriminagdo espacial, atengdo, memoria, .. ) mas o
que mais nos interessa sdo os que revelam sua relagdo com a orientagio e
localizagdo espacial [O'KEE-71] [OLTO-91]. As linhas cheias indicam intenso fluxo
de dados. Pode-se notar que existe um fluxo anelar (e seqiiencial) entre o subiculum,
cortex entorrinal, fascia denteada, regido CA3 e CAL.

O cortex entorrinal faz conexdo com uma vasta area do hipocampo (CA3 e
CAl principalmente) exercendo acentuada influéncia no processamento. Essas
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conexdes obedecem certos padrdes, sendo distribuidas em camadas (teoria da
estrutura lamelar do hipocampo).

A area entorrinal pode ser dividida em duas regides: lateral e medial. A 4rea
lateral recebe sinal de varios nucleos externos: bulbo oftalmoloégico, cortex
periforme e periamigdaloide, areas temporais, cortex granular pré-frontal e amigdala
entre outros. A area medial recebe sinais de nucleos internos: area CA3 e pré-
subiculum e de areas externas: as mesmas areas que formassem sinal aferente para a
regido lateral, area septal e talamo entre outras.

As principais conexdes aferentes com o giro denteado provem do cértex
entorrinal e do hilus. As conexdes eferentes s3o com o hilus e regiio CA3. O giro
denteado pode ser dividido em 3 camadas:

- molecular: onde as fibras perfurantes [LOMO-71] provenientes do
cortex entorrinal fazem conexdo (terminam);

- de células granulares:  formada principalmente por células
piramidais. O axdnio destas células
forma as fibras musgosas que fazem
sinapse com a regidao CA3 e

- polimorfica: formada por uma grande variedade de tipos de
células. Supdem-se que essas células tem carater
associativo apesar de ndo atingirem outras areas
hipocampais.

O giro denteado envia sinais para uma regido chamada Ammon's horn, que €
dividida em 3 regides (alguns autores citam uma quarta regidio CA4 localizada
proxima ao hilus): CA3, CA2 e CAl. Essa regido é formada por uma unica camada
de células. A principal célula é a célula piramidal que apresenta um corpo celular de
médio para grande, duas regides de dendritos e um axonio. Na regido apical existe
uma grande arvore de dendritos e no polo oposto, uma pequena arvore de dendritos
proximais. As células piramidais se distribuem de forma diferenciada pelas regides.
As células do nucleo CA3 recebem sinal do cortex entorrinal através das fibras
musgosas, € seu axonio faz conexdo recorrente com as células do proprio niicleo e
com o nicleo CA1 (conexdes de carater excitatorio). Através de conexdes
secundarias, o nucleo CA3 recebe sinais do cortex entorrinal. O nicleo CA1 também
recebe sinais do subiculum [KOHL-90] [WITT-90] e cortex entorrinal e faz conexio
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eferente com o subiculum que faz conexio eferente com o cortex entorrinal e através
do féormix com outros nucleos do sistema nervoso. Os sinais externos também
atingem o hipocampo pelas vias aferentes através do formix.

A regido subicular esta localizada na porgdo terminal da regido CAl, sendo
composta pelo subiculum e por duas outras sub-regides: pré-subiculum e para -
subiculum. A regifio subicular possue um nimero grande de tipos de células (mais
que na regido CAl), incluindo as células piramidais, altamente inter-conectadas
(principalmente a nivel da camada polimérfica) com ramificagdes de outras regides
do hipocampo.

As principais células que formam a regido hipocampal sdo: celulas
piramidais, células em cesto ¢ células granulares. Andersen [AND-90] sugere que
estas células atuam como centro integrador de sinais. As células piramidais sdo as
mais importantes na estrutura hipocampal. Seus dendritos compdem as extremidades
da pirdmide. Na regido basal (estrato de oriens) encontram-se os dendritos basais e
na outra extremidade encontram-se os dendritos apicais (regido denominada de
estrato radiado). Os dendritos apicais ramificam-se até as camadas mais internas no
estrato lacunoso molecular. Os dendritos apresentam uma distribuigdo heterogénea
de comprimento e forma [AMARA-90a]. O axénio das células piramidais ramifica-
se principalmente até o estrato radiado, estrato de oriens e forma as principais vias
eferentes pelo formix. O axonio das células piramidais na regido CA3 faz conexdo
colateral recorrente com a propria regido (CA3) e com a regido CAl. Na regiao CAl
as células piramidais sio menores ¢ a densidade de células ¢ maior que nas outras
regides. Nas outras regides, as células sdo maiores e mais espagadas. As células
piramidais na regido CA1 apresentam a arvore de dendritos mais homogénea no
comprimento [AMARA-90a].

As células em cesto sio encontradas no estrato de oriens. Seu axonio
ramifica-se pelas células Piramidais atingindo o corpo celular. Acredita-se que a
célula em cesto tem carater inibitorio.

As células granulares sio encontradas principalmente no giro denteado. Seus
dendritos fazem conexio com feixes aferentes e perfurantes. Seus axdnios formam
as fibras musgosas que fazem conexdo com os dendritos apicais das células
piramidais, em botdes gigantes, principalmente no nucleo CA3. As fibras musgosas
atuam como canais de carater excitatorio.

Além destes tipos de células, principalmente nas regides CA3, CAl e giro
denteado, existem os inter-neuronios [SCHW-90] (localizados em grande parte junto
ou proximo a células piramidais). Os principais inter-neurénios sao: basket cells,
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O/A inter-neurénio (Oriens/Alveus) e L/M inter-neurénio (Lacunosum/Moleculare).
O inter-neurdnio "mais importante" sdo as "basket cells", que apresentam carater
inibitorio sobre as células piramidais e células granulares, e também, recebem
conexdo excitatoria das células piramidais criando uma malha de re-alimentagao.
Essas células apresentam um potencial de agdo de curta duragdo com
hiperpolarizagao apés disparo e a grande atividade expontanea (comparado com as
células piramidais), pois, possuem um limiar relativamente baixo. Localizados em
uma camada bem definida na regido CAl, os inter-neurdonios L/M também
apresentam carater inibitorio sobre as células piramidais, seus dendritos se estendem
pelas regides CAl e giro denteado e apresentam pouca ativagdo expontanea (auto-
ativagdo). Os inter-neurdnios O/A também formam uma malha de re-alimentagao
com as células piramidais, recebendo sinal excitatorio direto e tendo atividade
inibitoria.

Os principais médulos relacionados com a localizagdo do animal no espago
si0: CA3 e CA1 [MORR-82]. A maioria das células destes nacleos sdo chamadas de
"place cells", pois apresentam um conjunto complexo de disparos de sinais
indicando uma posigdo ou orientagdo do corpo (nem todas as células respondem a
esses elementos - algumas células respondem mais rapidamente com movimentos em
uma dire¢do especifica do que em outras). Assim, a atuagdo das "place cells" sugere
que o hipocampo atue como memoria de informagao espacial.

Teoricamente, uma "place cells" sera ativada (ou terd a sua taxa de disparo
alterada) quando um ambiente (posi¢do ou orientagdo), previamente aprendido, for
identificado ou um movimento for realizado. No entanto, na pratica, o volume de
pardmetros que interferem neste processo de reconhecimento ¢ muito grande, por
exemplo, a velocidade de deslocamento e orientagdo do animal, a variag¢do (ruido)
no ambiente e o estado (neuro-fisiolégico) do hipocampo. Estudos indicam que a
taxa de disparo da "place cells" seja modulada pela diregdo e orientagao da cabeca
do animal. McNaughton [McNA-83] [McNA-89] [McNA-91] propde que as "place
cells" disparam quando recebem um certo conjunto de estimulos (sinais externos ou
nio a regido hipocampal) especificos amostrados do ambiente e da diregao da cabeca
do animal. As "place cells" ndo sao as inicas que respondem a dire¢ao da cabega
ou do corpo. Tém-se identificado outras células nas partes anterior e lateral do
nucleo dorsal do talamo.
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Em seus estudos, Muller [MULL-94] propde que a taxa de disparos de uma
regido (campo) do hipocampo ¢ fungdo do angulo da cabeca e pode ser quantificada
por uma formula do tipo:

(BI)
onde @ ¢é o angulo de rotagdo da cabega, R a taxa de disparo amostrada na regido
(campo) e T(p) o tempo que a cabe¢a permaneceu com um angulo ¢. Muller
apresenta uma série de graficos mostrando a correlagio entre os sinais amostrados
diretamente na regido hipocampal e o valor esperado (equagao anterior).

Para mostrar a atividade das células piramidais das regides CA3 e CAl, como
"elementos de localizagdo espacial’, Barnes [BARN-90] monitorou 0
comportamento de algumas destas células utilizando ratos em movimento em um
labirinto com 8 bragos. A figura B20 mostra o labirinto e o layout do
comportamento da taxa de disparo de células piramidais das regides CA3 e CAL A
curva nio achurada indica a taxa de disparo quando o rato esta se movendo para fora
do labirinto e a curva achurada quando o rato estd se movendo para dentro do
labirinto. Observa-se que as células respondem somente quando o rato esta sobre
bragos especificos. Barnes mostra que algumas células do subiculum também

Nl

apresentam as caracteristicas de uma "place cells".

7N,

COMPLEX SFIKE

LABIRINTO COM 8 BRACOS
FIGURA B20. Layout da 4rea de trabalho utilizada por Barnes [BARN-90]
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Alguma células do hipocampo respondem quando um movimento ja realizado
¢ executado novamente sem a atuagio do sistema de visdo. O'Mara sugere que estas
células recebem informagdes do sistema vestibular. Outras células respondem aos
sinais proeminentes do sistema visual ("view cells"). Outras respondem a
combinagdo de sinais provenientes do movimento do corpo como um todo e do
sistema visual. Essas células sio chamadas de "whole-body motion cells", pois
respondem ao movimento de translagdo e rotagdo do corpo como um todo. Algumas
células respondem ao movimento de translagdo, ou somente para frente, ou somente
para tras, ou somente para os lados e ndo respondem a movimentos axiais. Outras
que respondem a movimentos de translagdo, necessitam de sinais visuais, mesmo
assim, algumas respondem somente se o campo de Visdo estiver livre. Outras
respondem a rotagdo do corpo ou entao detectam a rotagdo de objetos no ambiente.
O'Mara, em um de seus experimentos, POSiCiONOuU UM Macaco no centro de um
quarto e orientou o corpo do animal em diregdo a uma porta, na dire¢ao oposta, para
a esquerda e para a direita como mostrado na figura B21 e observou que a
frequéncia de disparo de uma célula sensivel a orientagdo muda com a rotagdo do

COTpo.
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FIGURA B21. Layout da area de trabalho utilizada por [O' MAR-94].
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FIGURA B22. Resposta de um um neurdnio ¢ fungdo do tipo de movimento ¢ da orientagdo da cabega de um
macaco [O'MAR-94].

Na literatura podemos encontrar varios modelos matematicos e
computacionais para simular o comportamento das células e estruturas do
hipocampo. Citaremos trés modelos, propostos por autores relacionados com a area
biologica, cuja forma ou estrutura mais se aproximam do modelo que estamos
propondo.

O modelo hipocampal proposto por McNaughton [McNA-89] utiliza uma
matriz para representar a posi¢do corrente do animal e uma matriz associada
representando 0 movimento que pode executar (assumindo que a "place cell"
responda a uma dada dire¢do ou atitude). A unido destas matrizes produz uma outra
representando a diregdo a seguir ou "aprendida". Trata-se de um modelo muito
simples que pode consumir muita memoria em fungdo da area a ser mapeada e da
resolugdo adotada e que apresenta um baixo grau de tomada de decisdo.

O'Keefe [O'KEE-90] propde um modelo matematico para o funcionamento do
hipocampo baseado em matrizes € no comportamento neuro-fisioldgico das regides
CA3 e CAl, na taxa de disparo das células piramidais, no fendmeno das ondas 6. O
ritmo 0! é apresentado por estas células durante o processo de identificagao de
odores e quando animais (ratos) estdo explorando novos ambientes [LYNC-90]

O ritmo O - feta [BARN-90]: inter-neuronios na camada de células piramidais apresentam um padrdo muito
semelhante ao ritmo 6 do EEG-Eletroencefalograma (4-7Hz).
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[LYNC-91] e comportamento dos inter-neurdnios: "basket cells". Um sistema de
coordenadas é posicionado na cabega do animal. Através de sensores, o angulo de
rotagio ¢ medido. A distancia entre os objetos é calculada. Através de matrizes de
transformagéo (rotagdo e translagdo) e matrizes formadas a partir da taxa de disparo
das células piramidais das regides CA3 e inter-neurdnios, € possivel predizer o
movimento a ser seguido.

Em seus estudos de neuro-fisiologia da regido hipocampal, Zipser [ZIPS-85]
[ZIPS-88] revela a existéncia de células que atingem altas taxas de disparo quando
um animal estd em um ambiente previamente conhecido ( a localizagdo ocorre a
partir do reconhecimento de marcas). Baseado nestes estudos Zipser propde um
modelo neuronal artificial para simular o comportamento da regido hipocampal no
processo de localizagdo espacial e tomada de decisdo em relagdo a0 movimento a ser
seguido. Utilizando marcas identificadoras no meio ambiente e da distancia do
observador a elas, um sistema neuronal de duas camadas efetua a correlagdo destas
informagdes com as previamente aprendidas (ndo s6 a distancia pode ser utilizada,
mas qualquer outra informagdo mensuravel: formas, cores, sons, ... ).

SISTEMA SENSORIAL

OUTPUT

FIGURA B23. Detalhe da rede neural proposta por Zipser [ZIPS-85] [ZIPS-88].

SISTEMAS BIOLOGICOS - 30



Os neur6nios da primeira camada processam as informagdes sensoriais
através da seguinte equagao:

(B2)

onde d ¢ o valor da distancia do observador até as marcas identificadas e d* o valor,
destas distancias, previamente "aprendido”. No soma, os valores sdo ponderados
pela diferencga. A fungdo de ativagdo deste neuronio é do tipo threshold:

(B3)

onde 1Si ¢ o valor de saida do i-ésimo neurdnio da primeira camada e ¢ ¢ o limite
para disparo. Quanto maior a correlagdo entre as distancias, menor o valor do soma,
maior a probabilidade de disparo do neuronio.

Na segunda camada, um neurdnio efetua a soma dos valores de saida dos
neuronios da camada anterior:

(B4)

A fungdo de ativagdo também ¢ do tipo threshold:

(BS)
onde 2§ ¢é o valor de saida da rede e y € o offser.

Sabendo-se que certas células do hipocampo respondem (sdo ativadas)
quando o observador esta orientado para uma dire¢do especifica, Zipser propde
outro modelo neuronal artificial para "calcular" a diregdo do movimento. A figura
B24 mostra o layout da estrutura da rede. O sistema visual fornece informagdes de
trés campos: a esquerda, no centro e a direita. Esses dados sao enviados a primeira
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camada cujo processamento é semelhante ao apresentado na rede anterior (equagio
B3), ou seja, ¢ efetuado o reconhecimento do padrdo apresentado.

Unidades

DO ~® ge Objetivos

"View-Field
Units"

Metas

Sistema
Motor

FIGURA B24. Layout geral da rede neural proposta por Zipser [ZIPS-85] [ZIPS-88].

Se ocorrer o "match" dos dados com algum padrao previamente aprendido,
entdo, o neurdnio dispara, caso contrario permanece em zero. Na segunda camada
("view-field units") um grupo de neuronios efetua a totalizagdo do valor de disparo
de cada unidade de reconhecimento (cada unidade "reconhece” um determinado
padrdo nos trés campos visuais). O processamento nos neurdnios desta camada ¢
idéntico ao implementado nos da segunda camada da rede anterior. O valor de saida
dos neurdnios da segunda camada ¢ ponderado com pesos sinapticos relativos a cada
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ponto (meta-objetivo) que pode ser atingido (identificado) pelo sistema, e entdo,
ponderado:

(B6)

onde g indica a diregdo a ser seguida pelo sistema motor. A rede proposta por Zipser
apresenta uma série de problemas, por exemplo, o numero de combinag¢bes que
devem ser mapeadas ¢ muito grande, mesmo com somente duas marcas a serem
reconhecidas. No entanto, permite algum tipo de navegagao.

Em resumo, algumas células da regido hipocampal respondem a estimulos de
determinadas areas do ambiente e a movimentos em diregdes € com orientagdes bem
definidas. Inspirados nestas observagdes propomos um modelo onde células
artificiais respondem a estimulos externos relacionados com a posig¢do absoluta de
um mecanismo em movimento. Assim, dado um posigdo (X,Y), uma (ou um grupo)
célula artificial efetuara o mapeamento de uma regido em torno deste ponto.

FIGURA B25. Regido da area de trabalho mapeada por um neurdnio.
A area mapeada pode assumir as mais variadas formas, mas vamos restringi-

la visando facilitar a implementagdo computacional. O soma neuronal (biolégico)
atua como um totalizador de sinais, assim, assumiremos que o neurdnio artificial a
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ser implementado realizara um processamento (no soma neuronal) baseado em uma
equagdo do tipo:
(B7)

onde m,, ®,, ®, € ®, representam os pesos sinapticos € X € Y sdo os valores das
coordenadas no plano cartesiano.

Se restringirmos os pesos sinapticos aos valores a seguir:

o~ 1
o= -2*X,
(DZ: _Z*YU

— 2 2 2
o~=X, Y, -t

a equagdo C(x,y) corresponde a equagdo do circulo onde X, e Y, sdo as
coordenadas do centro.
Se adotarmos uma fungéo de ativagio do tipo:

ou seja, se um ponto P() estiver no interior da regido circular, um (ou um grupo)
neurdnio sera ativado disparando um potencial de agdo que pode estar associado a
uma nova coordenada (X,Y) a ser seguida formando uma rota. Esse modelo foi
implementado no modulo de processamento apresentado na figura B14.

>

< Poteacial de
........ e T, e
L 7
1

FIGURA B26. Regido circular da area de trabalho mapeada por um neurdnio.
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CAPITULO Il

APRENDIZADO

1. INTRODUGAO

O ser humano tem uma grande capacidade de operar em ambientes
desconhecidos, devido as suas "habilidades" de adaptar-se a novas situagdes e
propor solugdes [WERT-45]. Isso ¢ possivel gragas a estrutura do seu sistema
nervoso que consegue obter, reter e manipular informagdes e gerar agdes.

Neste capitulo apresentamos uma compilagdo dos estudos que realizamos
sobre o "aprendizado” [GALL-76] [GUTH-52] [HERG-88] [HILL-77] [ROUA-67]
[SKINN-53] visando a compreensao do processo e aplicagido no sistema que estamos
propondo. A bibliografia ¢ vasta, mas identificamos duas linhas tedricas que
agrupam grande parte dos trabalhos: as teorias conexionistas e as teorias
cognitivistas.

Os conexionistas consideram a aprendizagem como uma relagdo entre
estimulos e respostas produzidas pelos seres vivos. Os estimulos podem ser qualquer
"input" (externo ou interno) recebido pelo ser e a resposta pode ser fisica (acionando
algum musculo) ou mudanga de estado do sistema neural.

Na interpretagdo cognitiva, o aprendizado ¢ considerado como a unido de
padrdes do comportamento, eventos e crengas que o0 organismo "manifesta"
interagindo com o meio ou com as mudangas de estado do seu sistema nervoso.

Em muitas teorias estas duas classes tedricas sofrem intersec¢des gerando
teorias intermediarias.

A estrutura basica do sistema neuronal artificial que estamos propondo
(apresentada no capitulo II), de inspiragdo biologica, contém os elementos para o
mapeamento das regides da area de trabalho e o seqiienciamento de atividades,
cabendo ao aprendizado organizar as informagdes coletadas e disponibiliza-las de
forma produtiva na resolugdo de problemas. A linha basica que adotamos tem como
cerne a teoria proposta por Robert M. Gagne [GAGN-65] que estrutura o
aprendizado em 8 tipos hierarquicamente organizados. Trata-se de uma teoria ampla,
abordando desde o aprendizado de agGes primarias (elementares) até a resolugdo de



problemas. Contudo, utilizamos elementos de outras teorias [EYSE-82] [GAGN-65]
[GALL-76] [GUTH-52] [HEND-90] [HERG-88] [HILL-77] [HULL-52] [KOFF-35]
[ROUA-67] [SKINN-53] para fundamentar e complementar a que estamos
propondo:

-Watson afirma em sua teoria que as atitudes que tomamos estdo relacionadas
com reflexos condicionados (relagdo estimulo-resposta) que podem ser alterados
com a interagdo com o meio. Aplicamos esse comportamento reflexo no processo de
fuga de obstaculos seguindo os sinais enviados pelos sensores.

-Pavlov mostra que os animais tem a capacidade de formar novas relagdes
estimulo-resposta a partir de relagdes previamente conhecidas através de um
procedimento de condicionamento. Utilizamos a idéia do condicionamento para
orientar a sele¢do das diregdes dos movimentos a serem realizados durante o
mapeamento da area de trabalho, geragdo de rotas e em operagdao. O procedimento
de condicionamento implementado consiste em treinar uma rede neural artificial tipo
Perceptron com a dire¢do a ser seguida naquele determinado instante, ou seja, a
dire¢do do movimento. A cada interagdo do processo de treinamento, a diregdo
corrente correspondera ao padrdo a ser aprendido.

-Guthrie propde um método para que um habito seja fixado ou modelado. Por
exemplo, para fixar um habito, ele propde que o espectro de estimulos que produzem
uma resposta especifica seja gradativamente aumentado, de tal forma que pequenas
variagdes nos estimulos produzam a mesma resposta. No nosso sistema, utilizamos
uma abordagem semelhante para a implementagdo do mapeamento da area de
trabalho. Como estamos buscando a redugdo do niimero de neurénios utilizados, nao
poderiamos efetuar o mapeamento ponto a ponto. Implementamos uma estrutura que
¢ capaz de identificar estimulos de uma regido proxima a um ponto especifico e
produzir a mesma resposta, ou seja, temos uma redundancia de estimulos.

-Estes propde em sua teoria que somente um subconjunto de estimulos é
suficiente para ativar uma resposta. Em um ambiente desestruturado esta
caracteristica fez-se necessaria, pois, podem haver variagdes entre os estimulos
utilizados no treinamento das redes neurais artificiais e os amostrados. A estrutura
de mapeamento apresenta essa caracteristica.

-Thorndike afirma que o método mais simples de aprendizado € o da tentativa
e erro. Interagindo com o meio, o ser seleciona e processa as informagoes e as agdes
(estados) permitindo que relagdes entre estimulos-respostas sejam reforgadas por
alguma "satisfagdo ou compensagdo". Para o sistema que estamos propondo, onde o
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ambiente € desconhecido e esta desestruturado, o aprendizado por tentativa e erro é
utilizado no mapeamento da area de trabalho, mas de forma restrita, pois existe a
interferéncia dos valores dos sensores, da diregao preferencial de movimento e
estado do sistema neuronal artificial.

-Hull relata em sua teoria que quando uma relagdo estimulo-resposta é
ativada, outras relagdes estimulo-resposta, de carater secundario, sio desencadeadas.
Utilizamos este esquema de cadeias secundarias para implementar o procedimento
de aprendizado de rotas e macro-rotas de movimento. Contribuigio semelhante
retiramos da teoria de Skinner.

-Thorndike afirma em sua teoria que o aprendizado ocorre de forma gradual
(incremental), no entanto, a escola Gestaltista afirma que a solugdo de problemas
ocorre de uma s6 vez, de subito, através de um processo chamado de "insight". No
sistema  proposto, utilizamos os dois processo: o "imsight" ocorre durante o
mapeamento da area de trabalho e o incremental durante a formagao de macro-rotas
de movimentos.

-Tolman, Piaget e Gagne propde em suas teorias que o aprendizado ocorre em
etapas bem definidas, hierarquicamente estruturadas. No sistema que estamos
propondo, utilizamos algumas destas etapas, principalmente as propostas por Gagné:
aquisi¢do de habilidades primarias (relacionadas com o mapeamento da area de
trabalho) e seu encadeamento (formagdo de rotas), e discriminagdo de agdes
(formagdo de macro-rotas)

-Outro aspecto que utilizamos da teoria de Tolman, que associamos com o
mapeamento da area de trabalho e formag@o de rotas, é o fato de o aprendizado
ocorrer em fungdo do local onde o ser "pensa estar" ("place learning") e ndo em
fung¢do de relagdes do tipo estimulo-resposta. Ou seja, o ser aprende relagdes de
posigdo e orientagdo. O que o ser aprende € o que ele observa, independente do
reforgo, formando um mapa cognitivo ("cognitive map").

No contexto deste trabalho, restringimos o escopo das teoria do aprendizado
que estudamos, buscando unicamente o aprendizado de rotas de movimento em
ambientes inicialmente desestruturados. Baseado nos conceitos de aprendizagem de
agoes elementares que encadeadas permitem a discriminagdo de multiplas situagdes,
implementamos o processo de aprendizado no sistema que estamos propondo no
capitulo IV. O principal processo para a navegagdo consiste em formar (aprender)
rotas através do encadeamento de regides previamente mapeadas.
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A seguir, apresentamos uma série de teorias sobre o processo de aprendizado
que utilizamos para complementar (do nosso ponto de vista) a teoria de Gagne. Nao
estamos afirmando que a teoria de Gagne seja incompleta do ponto de vista
pedagogico ou observado experimentalmente, mas sim, que existem elementos em
outras teorias que podem fornecer subsidios para uma implementagdo
computacional. Nosso interesse ndo ¢ analisar as teorias do ponto de vista
pedagdgico ou psicologico, e sim, estruturar alguns pontos que utilizaremos no
sistema neural que estamos propondo. Também ndo estaremos questionando esses
trabalhos, mas compilando as caracteristicas que julgamos interessantes. A
seqiiéncia de teorias que abordamos segue um carater didatico, culminando com a
teoria de Gagne.

2. J. B. WATSON

O fundador do Behaviorismo, J. B. Watson, realizou uma série de estudos
sobre o aprendizado de ratos em labirintos, visando a analise comportamental
(behavior) dos roedores. Ele afirma que as atitudes que os ratos apresentam sdo uma
questdo de reflexos condicionados. Herdamos "a casca” (o corpo) e alguns reflexos
de nossos pais, mas, o comportamento aprendemos interagindo com o meio
ambiente. Dessa interag¢do, faz-se surgir novas conexdes do tipo estimulo-resposta
(ou seja, novos reflexos), cuja combinagdo (sequenciamento) pode gerar agdes
complexas. Outras afirmagdes sdo que quanto mais for estimulada (maior
frequéncia) uma relagdo estimulo-resposta, maior a probabilidade de sua ocorréncia,
definindo as caracteristicas basicas do comportamento € quanto mais recente for a
ocorréncia de uma relagdo, maior a probabilidade de ser repetida. Durante o
aprendizado, o ser produz uma série de respostas ao estimulo. Aquela que gerar a
resposta esperada (obtendo éxito - o alvo - os objetivos) torna-se a "preferida”.
Pode-se notar grande influéncia dos trabalhos de Pavlov na teoria de Watson,
contudo, sua teoria ndo explica uma série de questdes que sdo fundamentais, como
por exemplo, qual a influéncia do estado do sistema nervoso no condicionamento,
como o "hardware" (estrutura neuronal) interfere no processo de aprendizado

APRENDIZADO - 4



(condicionamento) ou, como explicar o fato de que o ser pode manifestar tentativas
erradas com maior frequéncia do que a desejada.

Aplicamos o comportamento reflexo proposto por Watson no processo de
fuga (ou contorno) de obstaculos. Monitorando constantemente a area préxima do
mecanismo em movimento e confrontando esses dados com as informagdes
previamente armazenadas, ¢ possivel identificar alteragdes e tomar decisdes. Neste
caso, as primeiras atitudes executadas pelo sistema consistem em atos reflexos
(respostas pré-aprendidas). Por exemplo, ativar outra dire¢gdo de movimento e
contornar os obstaculos.

3. IVAN P. PAVLOV

As atitudes tomadas pelo sistema que estamos propondo sdo fung¢do de um
conjunto de estimulos coletados, principalmente, do meio externo. Assim, a cada
conjunto de estimulos, cabe uma atitude do sistema. Ivan Petrovich Pavlov formulou
uma teoria sobre o aprendizado baseada neste tipo de relagéo: estimulo-resposta (E-
R). Pavlov assume que o ser ja possui a capacidade de responder a um determinado
estimulo, de forma incondicionada. Se um estimulo especifico ¢ apresentado ao ser,
uma resposta (natural) especifica sera produzida. Chamamos esse estimulo de
estimulo ndo condicionado (ENC) e a resposta de resposta nao condicionada (RNC):

ESTIMUILO NAQ CONDICIONADD (ENC) —} RESPOSTA NAO CONDICIONADA (RNC)

O trabalho de Pavlov consistiu em usar um outro estimulo (estimulo
condicionado - EC ) para produzir a mesma resposta. O treinamento consiste em
apresentar o estimulo condicionado ao ser, logo a seguir o estimulo ndo
condicionado (ENC) que ira produzir a resposta nao condicionada (RNC)
correspondente.
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ESTIMULO ESTIMULO RESPOSTA

CONDICIONADD iy NAO CONDICIONADO A
2t ;! N;C} N. =) NAO CONDICIONADA
ANTES DO TREINAMENTO
ESTIMULO RESPOSTA
CONDICIONADO $ CONDICIONADA
(EC) (RC)
APOS O TREINAMENTO

Se apos uma série de repetigdes, somente o estimulo condicionado (EC) é
apresentado e uma resposta semelhante a resposta nao condicionada ¢ produzida,
entdo dizemos que ocorreu uma resposta condicionada (RC). Uma vez aprendida a
nova relagdo, EC desencadeara uma resposta RC.

Pavlov realizou uma série de experimentos procurando identificar os
pardmetros neuro-fisiologicos e de aprendizado para que ocorra o condicionamento
de forma eficiente mas ndo sdo relevantes para este trabalho.

Utilizamos as relagdes E-R para gerar as rotas dos movimentos. A posigdo
cartesiana do mecanismo serve de estimulo para a geragdo de uma nova coordenada
a ser atingida. No processo de aprendizado, o refor¢o mencionado por Pavlov, que
tem a fungdo de validar uma resposta e intensificar uma relagdo E-R, no nosso
sistema simplesmente consiste na certeza (fornecida pelos valores dos sensores) de
que na area mapeada nao existem obstaculos. Assim, basta que uma relagdo E-R
ocorra uma unica vez e seja validada, que o sistema ira aprendé-la.

Existe uma série muito grande de estudos sobre o condicionamento, mas
gostariamos de ressaltar a teoria de Thorndike (como veremos a seguir) que aborda
um tipo especial de condicionamento: o condicionamento instrumental. Neste tipo
de condicionamento, somente as respostas validas (ou desejadas) sdo reforgadas, ou
seja, existe uma dependéncia a ser adquirida entre o estimulo e a resposta. O reforgo
é apresentado ao ser (animal) apds ter ocorrido a resposta.

ESTIMULOS —— RESPOSTA —— COMPORTAMENTO

REFORCO
(se mecessdrio)

APRENDIZADO - 6



4. E. R. GUTHRIE

Com uma linha de pesquisa fundamentada no principio do condicionamento,
o Prof. E. R. Guthrie formulou uma teoria sobre o aprendizado a partir de um
principio basico mais geral e simples que o proposto por Watson: "Uma
combinagdo de estimulos seguida de um movimento, tenderd a ser repetida quando
essa combinagdo ocorrer novamente” [HERG-88]. Essa combinagdo ¢ do tipo "tudo
ou nada”, ou ocorre ou ndo, sem variagdo de intensidade. Com relagdo ao
movimento, Guthrie refere-se aos movimentos especificos de cada misculo. Assim,
o encadeamento de varias combinagdes de estimulos-respostas produz um
movimento complexo, cujo refinamento (aquisi¢ao e dominio de habilidades) ocorre
a nivel da ativagdo ou ndo, de determinadas unidades musculares.

Essa teoria ndo faz referéncia aos estimulos condicionados, ndo
condicionados, condigdes de aprendizado, reforgo ou qualidade da resposta (se € ou
ndo desejada, "certa" ou "errada" ou "aceitavel"), e sim, que o aprendizado ocorrera
se estimulo e resposta ocorrerem juntos. Interagindo com o meio, o ser recebe um
numero muito grande de estimulos. Entdo, qual conjunto sera considerado pelo
sistema neural para que ocorra o aprendizado? Guthrie afirma que sera a ultima
sequéncia executada, e essa, com maior probabilidade, quer a agdo seja a desejada
ou nao.

Guthrie raramente faz referéncia a questdao do reforgo, como também nédo "se
preocupou” com o éxito ou fracasso das agdes, o importante é a contigiiiddade dos
eventos. Da mesma forma, a extingdo ( ou aprendizado) de um habito (resposta) ¢
consequéncia da substituigdo de uma resposta por outra € ndo do desuso. O
esquecimento gradual ocorre devido ao grande nimero de conexdes E-R que
compdem o habito e sdo alteradas gradativamente. Um método proposto por Guthrie
para fixar um habito é aumentar o espectro dos estimulos que produzem a mesma
resposta, gerando um niimero variado de situagdes diferentes tornando as respostas
redundantes. Pequenas variagdes nos estimulos tendem a manter a mesma resposta.

No sistema proposto, uma mesma regido pode ser mapeada por varios
neurdnios, tornando a base de conhecimento altamente redundante, e um conjunto
difuso de estimulos pode ativar respostas semelhantes. A redundancia permite ainda,
a contigiiidade das regides mapeadas, facilitando a formagdo de rotas de
movimentos.
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Conjunto de
estimulos

Resposta (R )

Conjunto de Resposta (R,)

RESPOSTAS
® SEMELHANTES

Conjunto de
estimulos
(A.)

FIGURA Al. Conjunto de estimulos que provocam respostas diferentes.

Guthrie também faz referéncia a 4 estimulos que "gerenciam" algumas agoes
basicas do ser:

- ESTIMULOS MANTENEDORES:  aqueles que mantém o ser ativo;

- ESTIMULOS BLOQUEADORES: bloqueiam qualquer "tentativa” de
remogdo completa dos estimulos
mantenedores;

- ESTIMULOS DE PRONTIDAO: aqueles que prontamente executam
a¢Oes musculares e

- ESTIMULOS DE PRONTIDAO

AS CONSEQUENCIAS: sdo estimulos que garantem a
sobrevivéncia e a regulagao do
organismo através de uma
sequéncia de agdes elementares.

Em um ambiente desestruturado, as informagdes podem ser muito vagas € 0
mecanismo em movimento pode ser conduzido a situagdes que inviabilize o seu
deslocamento, principalmente em regides fechadas. Por exemplo, o mecanismo pode
ndo conseguir encontrar a saida de uma regido em forma de uma espiral. Para
minimizar o problema, implementamos alguns sinais que ativam procedimentos
especificos (agdes basicas):
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- se 0 mecanismo estd em uma regido ndo mapeada, automaticamente o
processo de aprendizado € ativado e

- se uma regido € atingida muitas vezes em um curto intervalo de tempo,
significa que o mecanismo ndo consegue sair, e um procedimento de fuga ¢ ativado.

5. W. K. ESTES

W. K. Estes é outro tedérico do comportamento (behaviorista) que se
preocupou em gerar sistemas capazes de modelar alguns comportamentos de seres.
A teoria de Estes tem como base alguns principios:

- o niimero de estimulos (E) envolvidos no aprendizado ¢ muito grande e

finito;

- todas as respostas produzidas por um conjunto de estimulos sdo
classificados em duas categorias:

R; - resposta esperada (certa)

R, - resposta ndo esperada (errada)

ou seja, existe alguma relagdo entre estimulo (E) e resposta (R):

- dado um conjunto de estimulos (E), somente um sub-conjunto (6) ¢
interpretado (aproveitado) pelo sistema nervoso;
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onde

- se uma resposta (R;) € aprendida, o sub-conjunto (6) de estimulos ¢
suficiente para ativar R, :

SISTEMA NEURAL
E— (FILTRO) >0 *R,

- 0 processo de aprendizagem deve obedecer certa contigiiidade;

- a probabilidade da resposta (R;) ser sefada ¢ igual a quantidade de
estimulos condicionados (8) no inicio do aprendizado:

P=1-(1-P)*(1-6"

n

(AD)

n: namero da tentativa de aprendizado,

.. probabilidade da resposta (R;) ocorrer na n-ésima tentativa,

1-P;: probabilidade de R; ndo ocorrer na primeira tentativa,

1-0: quantidade de estimulos que ndo sao aproveitados pelo sistema
nervoso;

- se parte dos estimulos (0) que sefaram R, estiverem presentes durante o
aprendizado de uma outra resposta (R3), entdo, existe uma alta
probabilidade de R, ser sefado quando R; também for;

- MATCHING. Se a probabilidade da resposta (R;) ocorrer nao for 100%, e
sim, A, a equagdo de probabilidade € escrita por:

P=2-(A-P)*(1-0)"

ﬂ (A2)
- se o numero de estimulos envolvidos no processo de aprendizagem for
reduzido, o aprendizado ocorrera como um threshold (tudo ou nada), ou
seja, o aprendizado ocorrera de uma {inica vez, e nao incrementalmente. O
mais importante é que cada individuo necessita de uma nimero diferente
de tentativas para realizar o aprendizado. Por outro lado, quando o namero
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de estimulos é muito grande, a probabilidade de aprendizado € muito
pequena.

Adotamos alguns dos principios utilizados nos trabalhos de Estes. Todo
estimulo produzira uma resposta do sistema, quer seja valida ou ndo. A contigiiidade
na formagdo de rotas de movimentos permite a estruturagdo (representagdo interna)
da area de trabalho e facilita a navegagéo.

Estes apresenta uma equagdo (A2) que permite estimar a probabilidade de
ocorréncia de uma resposta. No nosso sistema, se o estimulo de posigdo pertencer a
uma regido mapeada, pelo menos um neurdnio ira responder € a probabilidade de
uma resposta é de 100%. Esse tipo de comportamento deve-se ao fato de adotarmos
uma funcdo de ativagdo, cuja fronteira de ativagao € do tipo degrau (tudo ou nada).
A nossa opgio por esse tipo de fungdo deve-se ao fato do ambiente ser
desestruturado e desejarmos restringir as aleatoriedades que por ventura possam
surgir. Se adotassemos uma fungfo continua, faria sentido calcular a probabilidade
de uma resposta.

6. E. L. THORNDIKE

Edward L. Thorndike (1874-1949) acrescentou um elemento as teorias de
Watson e Guthrie, o reforgo. Para ele, ndo € suficiente que o conjugado estimulo-
resposta ocorra conjuntamente, ¢ necessario um outro estimulo que "direcione” o
aprendizado informando se essa relagio supre ou ndo alguma necessidade. Em
outras palavras, a relagdio E-R deve ser reforgada por alguma "satisfagdo ou
compensagdo” para que se realize o aprendizado. A sua teoria pode ser dividida em
duas fases, onde a segunda é uma revisdo e corregdo da primeira.

PARTE 1. Para Thordike, o método mais simples de aprendizado (solug@do
de problemas) ¢ a tentativa e erro. O aprendiz interage com o meio, "seleciona” e
processa as informagdes e as agdes (e estados), € o sistema nervoso realiza as
"conexdes" para que ocorra a aprendizagem. Avaliando o perfil das curvas de tempo
para a solugdo de um problema em fungdo do numero de tentativas, € possivel
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concluir que o aprendizado ocorre de forma incremental e ndo por "insight" (como
sugere outras teorias como a Gestaltista), pois, o tempo decrementa assintoticamente
e ndo como um degrau.

YINSIGHT"

\

—_—

»NﬁMIRODE

TENTATIVAS

FIGURA A2 Curva de tempo de aprendizado x mimero de tentativas para "imsight" e aprendizado
incremental.

Thorndike concluiu que os animais resolvem os problemas de forma direta
(instintivamente) e ndo através do planejamento, analise e sele¢do de opgdes. Ele
também formulou algumas leis e apresentou algumas idéias sobre o processo de
aprendizado, entre elas, podemos citar:

-LEI DA PRONTIDAO: mais conhecida como a lei da satisfagao-frustragio.
"Se o sistema nervoso esta pronto para realizar uma agdo e € executada, entdo, o
resultado € a satisfagdo. Se o sistema nervoso estd pronto para realizar uma agao e
ndo ¢ executada, o resultado ¢ a frustrag@o. Se o sistema nervoso nao esta preparado
para realizar uma agao e é for¢ado a executa-la, o resultado também € a frustragao".
O estado de satisfagdo leva a um fortalecimento da uma conexdo E-R e o estado de
frustragio produz o enfraquecimento da relagdo;

-LEI DO EXERCICIO-USO: a conexio estimulo-resposta é fortalecida pelo
uso (reforgo);
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-LEI DO EXERCICIO-DESUSO: a conexdo estimulo-resposta ¢ enfraquecida
pelo desuso ou pela descontinuidade de ocorréncias. Deve-se entender como
fortalecimento ou enfraquecimento de uma conexdo como a probabilidade de
ocorréncia de uma resposta na presenga de um estimulo;

-LEI DO EFEITO (consequéncias): se uma relagdo estimulo-resposta conduz
o ser a um estado de satisfagdo, a conexdo € fortalecida, caso contrario ¢
enfraquecida,

-MULTIPLAS RESPOSTAS: no processo de resolugdo de problemas
utilizando o método de tentativa e erro, se o animal ndo obtém sucesso em uma
tentativa, outra é selecionada e testada até a solugdo do problema;

-ATITUDE, DISPOSICAO e PRE-JULGAMENTO: a resposta produzida é
fungdo do hardware (estrutura neuro-fisiologica do sistema nervoso € motor) ¢
estado (emocional, fadiga, stress, ... ) do ser, da natureza do problema e experiéncia
(conhecimento adquirido) anterior;

-RESPOSTA POR ANALOGIA: a resposta que manifestada frente a uma
nova situa¢do ¢ fun¢do do grau de similaridade entre a novidade e a base de

conhecimento existente. Quanto maior a correlagdo, maior a probabilidade de uma
resposta ja conhecida ser ativada ( a0 menos como primeira resposta);

oo

FRONTEIRA
VEMENTE
REDEFINIDA

FIGURA A3. Alguma similaridade entre estimulos diferentes ¢ capaz de desencadear a resposta desejada.
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-"ASSOCIATIVE SHIFT" : uma resposta especifica pode ser produzida

mesmo com alguma variancia (ruido) no estimulo original ( a relagdo E-R pode ser
considerada como um processo fuzzy);

E] (&)

FIGURA A4. Varidncia (ruido) de um mesmo estimulo prodiz a mesma resposta.

PARTE 2. Apos varios estudos e experimentos, Thorndike reformulou alguns
elementos da sua teoria. Ele constatou que a lei do exercicio como formulada é
"inadequada", pois, o desuso ndo enfraquece uma conexdo (nés podemos relembrar
de fatos ou executar agdes que ha muito tempo nido fazemos referéncia). A le1 do
efeito foi considerada "meio valida", para Thorndike, a satisfacdo reforga as
conexdes, por outro lado, a insatisfagdo (frustragdo) nem sempre as enfraquece.

PRINCIPIO DA POLARIDADE. Thorndike observou que existe um certo
grau de orientagdo nas sequéncias de E-R, facilitando o aprendizado. Por exemplo,
na lingua portuguesa, aprendemos mais rapidamente uma relagao entre substantivo e
adjetivo, do que adjetivo e substantivo (o ser consegue, por exemplo, memorizar
com maior facilidade, a primeira relagao do que a segunda. A primeira relagdo, além
de fazer parte de um conjunto de regras validas, o ser a utiliza com maior
frequéncia).

PRINCIPIO DA EXTENSAO DO EFEITO. Nio somente o refor¢o de uma
relagio E-R, em termos de uma resposta especifica, fortalece uma conexdo, mas
também em torno de uma regido proxima a da resposta desejada ( respostas parciais
ou incompletas reforgam uma conexao).
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Essas leis e principios que relacionamos, evidentemente, ndo constituem
nenhuma teoria geral sobre o aprendizado e comportamento, tratam-se de
observagdes experimentais.

Fm um sistema neuronal conexionista tradicional (rede Perceptron com
treinamento pelo método de backpropagation por exemplo) o aprendizado ocorre de
forma incremental e o tempo de aprendizagem decrementa com o aumento do
ntmero de tentativas (se 0 Processo convergir para um minimo local e os neurdnios
da rede ndo saturarem) como sugerido por Thorndike. No nosso sistema, 0
aprendizado continuo e o "insight" ocorrem em situagdes distintas. O "insight"
ocorre no aprendizado de regides da area de trabalho, satisfazendo a necessidade que
o sistema tem de mapear uma regido desconhecida. O aprendizado incremental
ocorre durante a busca e formagdo de rotas, manifestado no encadeamento
incremental das regides mapeadas. Esse aprendizado pode resultar um uma
satisfagdo, gerando a rota ou em uma frustragio se houver descontinuidade no
mapeamento. No entanto, as conexdes nao sao enfraquecidas, pois, ou elas existem
ou ndo existem, contrariando as leis do exercicio-uso, exercicio-desuso e efeito.
Essas lei se aplicam a sistemas com maior plasticidade que o proposto neste
trabalho.

Thorndike acredita que o aprendizado pode ocorrer através do método da
tentativa e erro, onde alternativas séo selecionadas (ou geradas aleatoriamente),
testadas e avaliadas, cabendo ao reforgo e a satisfagao de uma necessidade a
alteragdo na forga das conexoes estimulo-resposta. Quando o ambiente €
desestruturado e o conhecimento prévio € restrito, o aprendizado por tentativa e erro
faz-se necessario, sendo utilizado no sistema, contudo de forma restrita, pois existe a
interferéncia dos valores dos sensores, diregdo preferencial de movimento e estado
das redes neuronais que ponderam e selecionam as dire¢des dos movimentos.

Também encontramos plausividade na teoria de Thorndike quanto a
redundancia no mapeamento, pois, estimulos semelhantes podem ativar um ou mais
neurdnios, consequentemente, uma ou mais respostas.
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7. N. MILLER

Outra teoria, proposta por Neal Miller, considera que uma parcela do
aprendizado envolve a imitagao, que a resolugdo de problemas pode envolver o
encadeamento de acdes "copiadas” de outros individuos, satisfazendo, ou
compensando alguma necessidade do ser.

A 1mitagdo implica que a area de trabalho tenha sido previamente mapeada,
que ndo € o escopo deste trabalho. Apos as simulagdes (capitulo 6) julgamos que a
presenga de um instrutor € indispensavel, pois, existem situagdes que conduzem o
sistema a um estado de desequilibrio que ndo consegue encontrar as rotas. Isso
ocorre principalmente quando a area de trabalho contém muito ruido dificultando a
navegagdo. A intervencdo do instrutor pode ocorrer em varios niveis, por exemplo,
orientando uma diregdo a seguir temporariamente, ou gerando uma seqiiéncia de
rotas a partir de uma "copia” fornecida por um sistema semelhante. A "imitagdo" ndo
foi implementada no sistema, pois, demandaria um estudo proprio, o
desenvolvimento de estruturas capazes de reconhecer similaridades e propor as
adaptagdes que se fizerem necessarias, o que tornaria o escopo deste trabalho muito
amplo, divergindo dos objetivos iniciais.

8. C. L. HULL

Com um pouco mais de rigor, do ponto de vista matematico, Clark L. Hull
(1884-1952) [HULL-52] propde uma teoria conexionista sobre o aprendizado
baseada em postulados e teoremas. A partir de 17 postulados a respeito do
comportamento dos seres, ele derivou uma série de teoremas (133 teoremas) que
permitem "modelar matematicamente o aprendizado e o comportamento dos seres".
A seguir relacionamos os postulados que de alguma forma foram utilizados neste
trabalho:

POSTULADO 1. Sentindo o ambiente externo e traco de estimulo. Hull
postula a existéncia de um trago de estimulo (e) que permanece "latente” no sistema
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nervoso, apos o estimulo principal (E) ter "cessado". Esse trago de estimulo
desencadeia uma reagdo motora (r) que desencadeia a resposta (R) efetiva. Assim,
Hull escreve a tradicional relagdo entre estimulo (E) e resposta (R) da seguinte
forma:

E > € »r — R

POSTULADO 2. A integragdo de impulsos sensoriais. O comportamento
(resposta) ¢ desencadeado por uma combinagdo de estimulos e com menor
probabilidade por um tunico estimulo:

El_’01
Ez_'EZ\
Er’e”s‘. s—r—R

E n_' e n
FIGURA AS. Integragdo de estimulos.

POSTULADO 3. Comportamento ndo aprendido. Hull afirma que o ser nasce
com um conjunto de comportamentos previamente "aprendido" (incorporado a sua
base de conhecimento e habilidades). Trata-se de respostas "padronizadas" (por
exemplo, os reflexos neuro-musculares).

POSTULADO 4. Contigiiiddade e redugdao de necessidades. Se um estimulo
produz uma resposta e supre alguma necessidade (biologica), entdo, a forga dessa

relagdo ¢ aumentada. Hull associa a forga de uma relagdo (E-R) com a forga do
habito (., ):

—1_ —0.0305*N
H, =1-10
(A3)

onde ,H,: representa a for¢a do habito,
E estimulo,
R resposta €

N: o numero total de reforgos.
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POSTULADO 5. Generalizagdo do estimulo. A quantidade e qualidade do
estimulo que desencadeara uma resposta dependera do grau de similaridade
(correlagdo - ruido) com o estimulo utilizado durante a fase de aprendizado. Esse
postulado faz referéncia ao grau de dispersdo dos estimulos associados a uma
resposta especifica.

POSTULADO 6. Estimulo associado com estados decisorios (D - Drive
State). As necessidades biologicas ou algum tipo de caréncia produz um estado e um
estimulo que orienta a tomada de decisdo do ser. Por exemplo, um ser com muita
sede, em uma sala com duas mesas, uma com um copo com agua € outra com
alimento sdlido. O estimulo de sede, com grande probabilidade, for¢ara o ser a
escolher a mesa com o copo com agua. O potencial do estado de decisdo ndo define
um comportamento, mas, intensifica uma dada resposta, sendo utilizado como
elemento desencadeador de comportamento durante a fase de aprendizagem.

POSTULADO 7. Potencial de reagdo. Trata-se da forga com que uma
resposta € ativada. O potencial de reacdo ¢ fungdo da for¢a do habito (4, ) e do
potencial de estado decisorio (D):

EBR:EHR * D

(Ad)

onde P, representa o potencial de reagio,
o1, forga do habito e
D nivel total dos estimulos atuando no ser (Drive State).

POSTULADO 8. Fadiga - inibigdo reativa. Os circuitos neuro-musculares
possuem a caracteristica de reduzir a for¢ga e intensidade de operagdo quando
solicitados por um largo periodo continuo de tempo. Esse fenomeno ¢ chamado
fadiga. Como resultado, quando o sistema ¢ solicitado, a resposta ¢ manifestada com
pouca intensidade ou ndao ocorre. Hull definiu um fator de inibigdo (I;) para
incorporar o efeito da fadiga no seu modelo. Esse fator aumenta de valor com a
frequéncia e intensidade de uma resposta. Periodos de "descanso" (auséncia da
resposta) diminuem o valor de I, .
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POSTULADO 9. Potencial efetivo de reagdo. Hull definiu um potencial
efetivo de reagdo, ou seja, a forga com que uma resposta ocorrera, como sendo
fungdo da for¢a do habito (,/,), do potencial do estado decisorio ( D -Drive state)

onde H,

]
2t R

el

E}_)R:EHR of B (IR-I-E]R)

(AS)

forga do habito,

E estimulo,

R resposta;

nivel total dos estimulos atuando no ser (Drive State);

potencial efetivo de reagdo. E a tendéncia total de ativar determinada
resposta na presenga de determinado estimulo;

inibigdo reativa. Trata-se de um fator de fadiga. O valor de 7,
aumenta com o niamero de respostas e diminui com o tempo, 0 que
evita a saturagdo do potencial de reagdo. Hull utiliza esse fator para
explicar por que um ser apresenta melhores resultados no aprendizado
quando o processo ocorre com a alternancia de periodos com grande
esforgo de aprendizado e periodos de repouso. O repouso € o tempo
para reduzir o valor de /, . Note que a inibigao reativa ¢ fungio
somente da resposta;

inibi¢do condicionada. Trata-se da tendéncia (bloqueio - habito) do
ser ndo responder na presenga de um determinado estimulo.

Os fatores /, e ,/, atuam como inibidores, quanto maior os seus valores,

menor a forga com que uma resposta sera ativada.

POSTULADO 10. Fator de Oscilagdo Comportamental (,O,). Hull afirma que
existe um potencial inibitorio que varia a cada momento, inibindo determinadas

respostas. Esse fator geralmente atua com um intervalo pré-definido, sendo

assumido com uma distribui¢do normal. O fator de oscilagdo comportamental (,0,) €

fungdo do estimulo e atua inibindo a resposta. Assim, Hull corrige o potencial

efetivo de reagdo criando o potencial efetivo de reagdo instantaneo:
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LPr=[,H*D-(I+,I)},0,

(A6)

onde .P’, potencial efetivo de reagdo instantaneo e
-0, fator de oscilagdo comportamental.

POSTULADO 11. Relagdo entre a resposta e o potencial efetivo de reagao
instantaneo. Hull afirma que o valor 2', deve estar acima de um valor minimo
(threshold de reagdo - L, ) para que a resposta ocorra.

POSTULADO 13. Laténcia (,,). Laténcia ¢ o tempo decorrido entre a
presenga de um estimulo e a resposta executada. O valor de /', deve ser maior que
o threshold. Quanto maior ,2’,, menor o tempo de laténcia. O valor de /', também
define o grau de resisténcia para a excitagdo de uma resposta. Quanto maior esse
valor, maior o namero de respostas a serem produzidas. A amplitude da resposta
condicionada varia diretamente com o valor de .2, . Quando varias respostas
diferentes apresentam alguma probabilidade de ocorrer, aquela que apresentar o
maior valor de P’ ira ocorrer.

Apos varios experimentos e estudos, Hull reavaliou sua teoria alterando e
complementando alguns de seus conceitos. Por exemplo, o ser aprende mais
rapidamente na presenga de um incentivo, variando com o tipo e a magnitude. A
intensidade de um estimulo interfere diretamente no potencial efetivo de reagdo
instantaneo, assim, a equagdo para ., foi corrigida para:

EB‘R :[EHR*D*V*K—(I *s R)]_EOR

R
(A7)

onde X é um fator de motivagdo e ¥ ¢ um fator de intensidade dindmica do estimulo
(forga do estimulo).

Outro ponto interessante da teoria de Hull ¢ o fato de que um estimulo (E)
desencadeia uma série de “respostas secundarias” que por sua vez, desencadeiam
"estimulos secundarios" que auxiliam na produgdo da resposta principal, ver figura
A6.
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FIGURA AG6. Estimulo discriminativo produz resposta secundaria que desencadeia estimulos secundirios
que reforcam a resposta principal.

R

A partir deste esquema, Hull desenvolve um esquema sequencial, que chamou
de cadeia de respostas. As agdes a que o ser esta sujeito, geralmente, nao sao tao
simples como uma relagdo E-R, envolve uma série de estimulos e atitudes (agoes-
respostas) secundarias que conduzem (ou induzem) a um procedimento mais geral.
Um exemplo classico é o da fome. Quando o ser estd com fome e observa o
alimento, o organismo desencadeia uma série de procedimentos com o objetivo de
reduzir o estimulo 1nicial: a fome.

OBSERVAR SENTIR O
FOME 0 ALIMENTO ALIMENTO

D S— E D Ao E D
Ei DA cmf{m: / \\unﬁ? / \\‘T
\r,—ae/' r,—ae,/ r,—»e/

SALIVACAO PENSAR NO SALIVACAO PENSAR NO SALIVACAO PENSAR NO
ALIMENTO ALIMENTO ALIMENTO

FIGURA A7. Cadeia de estimulos-respostas.

Note que as respostas (R1, R2 e R ) foram sefadas com o auxilio de uma
estimulo (e - estimulo secundario) previamente aprendido e ndo diretamente
relacionado com a tarefa principal.
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De forma muito resumida, a teoria de Hull incorpora 3 tipos de variaveis:
-Independentes: estimulos;
-Intervenientes: relacionadas diretamente ao organismo;
-Dependentes: resultado de uma agdo dependente dos outros dois

tipos de variaveis.

A figura A8 relaciona os tipos de variaveis com alguns elementos dos
postulados apresentados.

VARIAVEIS VARIAVEIS INTERVENIENTES VARIAVEIS
EPENDENTES EFEND!

WO ,. m>% T—.

(ll

EvinTs

)

FIGURA A8. Diagrama relacionando as varidveis propostas por Hull.

Hull desenvolveu um sistema que possui 4 estagios (4 niveis) de variaveis: o
primeiro estagio ¢ composto pelas variaveis independentes, o segundo e terceiros
estagios por variaveis intervenientes e o quarto estagio por variaveis dependentes.
Essa foi a principal contribuigdo de Hull para a teoria do aprendizado, quantiza-lo
através de equagdes matematicas.

A partir de fungdes de varidveis independentes, Hull procura fazer suas
previsdes, pois, podem ser controladas (estimulagdo, quantidade de alimento, ... ).
As varidveis intervenientes sio fungdo das variaveis independentes. Os parametros
da equagdo A7 podem ser modelados utilizando-se as mais variadas fungdes
(resguardando-se 0 compromisso com o comportamento do ser).

Os aspectos da teoria de Hull que nos foram tteis na estruturagao do processo
de aprendizado sdo: o esquema de cadeias de respostas € 0 desencadeamento de
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respostas secundarias; que utilizamos para a implementagdo do processo de busca e
geragdo de macro-rotas (combinagdo de varias rotas). O mapeamento de regides e a
formagao de rotas ndo significa que o sistema seja capaz de "sugerir" uma trajetoria.
Somente com a sequenciamento de rotas isso € possivel, pois, as rotas possuem uma
abrangéncia muito restrita. Como o mapeamento ¢ altamente redundante, utilizamos
o esquema de estimulos secundarios para ativar sucessivos caminhos de busca pela
base de dados do sistema. A seqiiéncia de rotas que primeiro conectar o ponto inicial
e final de uma trajetoria sera aprendida.

9. B. F. SKINNER

Para B. F. Skinner, o aprendizado envolve dois tipos de comportamentos
distintos: comportamento respondente e comportamento operante. No
comportamento respondente, dado um estimulo especifico que provoca uma resposta
especifica, ao ser ativado simultaneamente com outro estimulo, apdés um certo
nimero de tentativas, esse novo estimulo passa a produzir a mesma resposta
especifica (condicionamento classico). No entanto, Skinner afirma que grande parte
do comportamento ¢ do tipo operante. Esse tipo de comportamento € explicitado
(manifestado) pelo estado do proprio ser interagindo com o meio, independente da
presenga de um estimulo. Nem sempre sera um estimulo especifico, o ativador de
uma resposta, e sim, de um conjunto de estimulos atuando. A unido de varios
conjuntos de estimulos-respostas, que satisfagam a alguma necessidade do
organismo forma uma cadeia, que passa a compor uma resposta operante. Skinner,
também salienta que o reforgo ¢ fundamental no processo de aprendizado atuando
como sustentaculo de um comportamento.

Dois principios estio associados ao condicionamento operante: qualquer
resposta seguida pelo refor¢o de um estimulo tende a ser aprendida e o reforgo de
um estimulo tende a aumentar a frequéncia de uma resposta operante. O
condicionamento operante estd intimamente relacionado com o comportamento do
aprendiz e suas consequéncias individuais e coletivas (interagdo com a sociedade).
Para que ocorra a assimilagdo (ou modificagdo) de um determinado comportamento
(R), a relagdo estimulo(E)-resposta(R), presente no processo, deve ser repetida
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varias vezes pelo reforgo do estimulo desencadeador do processo. Esse estimulo
pode ser externo (gerado por um professor) ou interno (auto-refor¢o - vontade
propria para satisfazer alguma necessidade). Da mesma forma, se um
comportamento deve ser eliminado, "basta remover o estimulo que o ativou".
Identificar o estimulo ou o conjunto de estimulos pode ndo ser uma tarefa muito facil
devido a fatores conjunturais e sociais (o reforgo da sociedade pode ser difuso e €
muito forte).

A resposta produzida pela presenga de um estimulo especifico, pode
desencadear um novo estimulo, que Skinner chamou de estimulo secundario de
reforgo:

E” > R— E"

O estimulo especifico (EP -estimulo discriminador) produz uma resposta (R)
operante que "ativa" um estimulo secundario, chamado de estimulo respondente
(E). Esse estimulo atua como reforgo (ou desencadeador) para outro estimulo
discriminativo, o resultado é uma cadeia de relagdes de estimulos-respostas:

- R >En »R b oee

O estimulo de reforgo (E®), atua positivamente (reforgador) ou negativamente
(remover), aumentando ou diminuindo a probabilidade de ocorréncia de uma
resposta. O estimulo negativo ndo consiste necessariamente em uma punigdo. Para
Skinner, a punigdo ocorre quando uma resposta (R) remove algo com carater
positivo ou adiciona algo com carater negativo inibindo um evento, contudo, nao
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diminui a probabilidade de uma resposta ocorrer. Ele afirma que enquanto a punigio
esta ativa, o comportamento inibido tem sua ag¢do reduzida, mas ao removermos a
puni¢gdo, o comportamento € "resetado" (reativado). A punigdo tem carater
temporario, uma alternativa para suprimir um comportamento é substitui-lo por
outro.

A teoria de Skinner sobre o sequenciamento de relagdes estimulo-resposta,
com a ativagdo de estimulos respondentes vem de encontro com o processo de
formagdo de macro-rotas que mencionamos anteriormente. Durante esse processo,
regides mapeadas redundantemente, provocam a ativagdo de varios grupos de
neurdnios e varias rotas simultaneamente (estimulos secundarios). O processo
continua até que uma rota intermediaria ou o ponto final sejam atingidos. A primeira
rota intermediaria a ser sefada sera uma que contenha o ponto final da trajetoria. A
proxima sera aquela que faz conexdo com a primeira, e assim sucessivamente até
que uma rota que contenha o ponto inicial faga conexdo com uma rota intermediaria
previamente sequenciada. Se varias rotas fazem conexao, aquela que primeiro atingir
uma rota ja sequenciada sera a escolhida. Ndo significa que esta escolha
corresponda a trajetoria mais curta.

10. GESTALT

Algumas teorias conexionistas incorporam caracteristicas da abordagem
cognitiva, por isso, apresentaremos algumas teorias que julgamos serem uteis em
nosso estudo. Uma das mais importantes escolas cogniticistas ¢ a Gestalt [KOFF-
35]. A quantidade de estudos mais uma vez é muito grande, por isso, consideraremos
somente algumas de suas caracteristicas. Nessa teoria, no processo de aprendizado,
deve-se considerar o ser como um todo, que possui um sistema nervoso operando
dinamicamente com multiplos processamentos interrelacionados. Assim, os estados
ou respostas deste sistema devem ser analisados como um todo, em fungdo de como
ele observa, analisa e interage com o meio. Isso ndo significa que ndo exista um
certo grau de interdependéncia nos processos e entre os elementos neuronais.

Gestalt significa configuragdo, organizagdo ou estruturagdo (ndo com o
mesmo significado da escola estruturalista que concentrou seus estudos nos
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processos fisico-quimicos do cérebro). A teoria gestaltista € composta por uma série
de principios. A seguir relacionaremos alguns que julgamos interessantes para o
nosso trabalho:

TEORIA DOS CAMPOS. O campo define a inter-relagdo entre os sistemas
(que estdo interrelacionados e nao tem agdo isolada) do ser. Os estimulos a que o ser
¢ submetido, exercem (de alguma forma) influéncia sobre todo o corpo e seu
comportamento. No sistema que estamos propondo, um estimulo de posigdo €
enviado a todas as redes neuronais simultaneamente.

NATIVISMO. Na teoria gestaltista, o cérebro (sistema nervoso) € um
elemento dinamico, que armazena, seleciona e ativa procedimentos e que adquire
(aprende) suas fungdes com a experiéncia. No entanto, a teoria gestaltista assume
que muitos atributos do sistema nervoso pré-existem, independentemente da
experiéncia (existem "procedimentos pré-definidos" que organizam as informagdes
e 0 acesso ao sistema nervoso - influéncia da genética).

A "genética" das redes neurais artificiais sdo pré-concebidas pelos seus
idealizadores que definem suas estruturas, dindmicas de aprendizado e operagdo. A
funcionalidade dependera da aplicagdo, ou seja, dos padrdes utilizados no
treinamento. No nosso sistema, as estruturas também sdo previamente definidas,
cabendo aos padrdes (regides mapeadas e rotas) estabelecer as relagdes com o meio.

CONSTANCIA NA IDENTIFICACAO. Apesar dos objetos apresentarem
formas distintas, dependendo de como sdo observados ou de como os estimulos sdo
enviados e processados, o sistema nervoso consegue identificar um objeto, por
exemplo. Os gestaltistas acreditam que o cérebro armazena o "significado” (as
principais caracteristicas) do objeto.

O mapeamento das regides da area de trabalho ¢ implementado através da
equagdo da circunferéncia (ver capitulo IV). Detalhes dos obstaculos (pequenos
ruidos, irregularidades nas paredes por exemplo) serdo ignorados. Com essa
restrigdo, o processo de mapeamento, localizagdo, formagao e busca de rotas fica
simplificado e compativel com o objetivo principal do sistema que € atuar como um
orientador e ndo como um gerador de trajetoria.

RELACAO ENTRE O CORPO E A MENTE. O cérebro recebe e processa
(podendo interferir - transformar) as informagdes sensoriais; e 0 cOrpo experimenta
(reage) seguindo os modelos formados e sua estrutura fisica (habilidades fisicas).
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ESTIMUL L SISTEMAY®S )
o >4 NERVOSO sgf —— COMPORTAMENTO

EXTERNOS

ESTIMULOS
INTERNOS

Os estimulos externos (fora do corpo ou vontades proprias) ndo definem
sozinhos 0os comportamentos, a estrutura do sistema nervoso e os estimulos internos
(crengas, objetivos, necessidades, .. ) atuam como filtros modulando o
comportamento final.

INSIGHT. Os gestaltistas acreditam que quando o ser defronta com algum
problema, o sistema nervoso entra em desequilibrio (cognitivo) que deve ser
reduzido (atingir um novo equilibrio). Esse desequilibrio fornece estimulos (que
persistem até que o problema seja resolvido ou atenuado) ao sistema nervoso. Para a
solugdo, sdo ativadas todas as estruturas neuronais, sua experiéncias, sua base de
dados (memoria, habilidades, ...), enfim, todo o corpo tenta propor solugdes. Os
gestaltistas acreditam que a solugdo ocorre de uma s6 vez, de subito e ndo de forma
incremental. Esse processo é o chamado "insight". O processo de "insight" pode
sofrer a influéncia de uma série de fatores, por exemplo, fatos que ocorreram mais
recentemente exercem maior interferéncia no processo.

Antes de "surgir" a solugdo, o ser realiza uma espécie de busca, formula
hipéteses, testa pré-solugdes parciais, muitas vezes utilizando o método da tentativa
e erro. O contetido aprendido por "insight" tem a caracteristica de permanecer
"retido" (memorizado) por um periodo grande de tempo e ser ativado ("com maior
frequéncia") para "compor” a solugdo de outros problemas. Quando um problema ¢
resolvido desta forma, um "trago" (vestigio) do processo utilizado permanece ativo
no sistema nervoso. Varios "vestigios" combinados, formam um "sistema de
influéncias", com forte atuagdo sobre o ser.
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No sistema que estamos propondo, o mapeamento das regides na area de
trabalho ocorre por aprendizado do tipo "insight". Quando em movimento por uma
regido desconhecida, o sistema entra em desequilibrio, permanecendo até que uma
regido possa ser identificada, ou seja, os pesos sinapticos possam ser setados. Esse
processo ocorre de forma subita, é o "insight".

As trés teortas que apresentaremos a seguir: Tolman, Piaget e Gagne,
serviram de base para o projeto da estrutura do processo de aprendizado que
implementamos no nosso sistema. Essas teorias apresentam um fator em comum: a
estruturagdo do aprendizado em etapas (tipos) hierarquicamente organizados e inter-
dependentes. Como veremos, o aprendizado ocorre pela aquisigdo de habilidades
primarias (basicas - elementares) e seu encadeamento, discriminagdo de agdes,
formagao de conceitos, formagao de principios e resolugdo de problemas.

Tolman propde 6 tipos de aprendizado, Piaget 4 estagios e Gagné 8 tipos.
Nao questionaremos e validade destas teorias, as utilizaremos de forma harmonica
para compor a estrutura que implementamos, pois muitas de suas caracteristicas
principais sao comuns.
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11. E. C. TOLMAN

Uma das tentativas de aproximar essas duas linhas tedricas (conexionista e
gestaltista) fo1 a modelo proposto por Edward Chace Tolman (1886-1959). O ser
nao executa agdes respondendo somente a estimulos, mas influenciado por uma série
de fatores relacionados com a sua ética, moral, crengas, interagdo com 0 meio e
objetivos. Este altimo fator, o objetivo, ¢ considerado como o principal elemento
que "orienta" todos os processos. Tolman propde 6 tipos de aprendizagem:

- formagao de catexias,

- crengas de equivaléncias,

- expectativas de campo,

- modos de cogni¢do de campo,
- discriminagao de impulsos e

- padrdes motores.

A catexia ¢ a tendéncia do ser buscar determinados objetivos visando
satisfazer algumas de suas necessidades ou inibir (satisfazer) algum impulso. A
equivaléncia consiste no aprendizado de razdes ou estados equivalentes. Por
exemplo, um adulto recebe um elogio pelo projeto arquitetonico e uma crianga pelo
desenho de uma choupana. As expectativas de campo consistem nas regras que
conduzem o ser de um estado para outro, s3o os mapas cognitivos. Essas regras sdo
formadas através da integragdo com o meio e do reforgo que produz. Os modos
cognitivos de campo sdo os métodos que o ser utiliza para realizar o aprendizado,
sdo as habilidades ("algoritmos") que o ser manifesta através da facilidade com que
aprende determinada tarefa. Neste caso, as caracteristicas do "hardware neural"
devem ser consideradas. Através da discriminagédo, o ser aprende a separar impulsos
(estimulos), catexias e mapas cognitivos semelhantes, criando seus proprios padrdes.
Por fim, os padrdes motores consistem nas habilidades do ser controlar seu sistema
muscular, ou seja, suas habilidades motoras.

Tolman também considera que esses 6 tipos de aprendizagem manifestam-se
de forma distintas nos individuos, sendo fungdo de parametros relacionados com

APRENDIZADO - 29



fatores genéticos, idade, "condigdes de vida" (estado fisico do ser), e treinamento
(condigdes sociais para realizar (manifestar) o aprendizado).

Para Tolman todo comportamento (ou elemento a ser aprendido) tem como
elemento terminal, alcangar algum objetivo; ¢ € essa meta que "direciona" (na
medida do possivel) o comportamento do ser. Assim, interagindo com o meio (ou
com a sua base de dados neurologica), o ser, através de processos exploratorios e de
certifica¢do (consisténcia-valida¢do), observa e valida as relagdes de causa e efeitos
que estdo ocorrendo, bem como, o encadeamento (relagdo) que elas formam.
Durante esse processo, o ser ¢ levado a tomar decisdes. Para tanto, ele formula
hipéteses que necessitam de algum tipo de confirmagdo, sujeitas a validagdo da sua
base de dados (experiéncias prévias - moral - fé - crengas) ou através de ensaios.
Essas hipoteses podem auxiliar no processo decisorio. Como resultado, as decisdes
escolhidas conduzem a um menor gasto de energia.

O que o ser aprende é o que ele observa, independente do reforgo. A
motivagio serve para "orientar" (filtrar) essa observagdo, permitindo a gradual
formagio de uma "mapa" ("cognitive map"). Grande parte dessa base de dados
permanece latente (em stand by); quando solicitada, as informagdes sdo "reativadas".

Outro aspecto interessante na teoria de Tolman, com relagdo ao aprendizado
de ambientes, é o fato de afirmar que o aprendizado ocorre em fungdo do local onde
“pensa” estar ("place learning") e ndo em fungdo de relagdes do tipo estimulo-
resposta. Para mostrar essa teoria, foram realizados experimentos com ratos. Um
grupo de ratos foi treinado para trafegar por um caminho semelhante ao mostrado
na figura A9. A seguir, um ambiente semelhante, mas com maltiplas opgdes de
caminhos, foi apresentado aos roedores, mas com a dire¢do preferencial inicial
bloqueada. Como resultado, o caminho 6 foi o mais escolhido. Tolman supunha que
o animal consiga identificar uma diregdo preferencial (global-absoluta) de

movimento.
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JMETA

INICIO
CONFIGURACAO DURANTE O TREINAMENTO

FIGURA A9. Layout da drea de treinamento.

CONFIGURACAO APOS O TREINAMENTO

FIGURA A10. Caminho de treinamento é obstruido ¢ caminhos secundarios sio liberados.
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12. J. PIAGET

Outro influente cognitivista, Jean Piaget [MUSS-83] [PIAGE-70], que
realizou importantes estudos sobre o aprendizado em criangas, apresentou uma
teoria que incorpora ao que chamou de esquema. Os esquemas sao as formas como o
ser observa, compreende, analisa e interage com o meio. Os seres possuem varios
esquemas que estio em constante modificagdo, "acomodando-se” em niveis de
relativa estabilidade. O nivel de complexidade dos esquemas forma o conjunto de
habilidades, "pensamentos” do ser.

Piaget classificou a evolugdo dos esquemas em 4 estagios operacionais:

- sensorio-motor

- pré-operatorio

- operagoes concretas
- operagdes formais

Durante o primeiro estigio, os esquemas formam estruturas elementares com
informagdes do ambiente. E o estagio onde a crianga comega a perceber as formas
das coisas, adquire as primeiras habilidades motoras, enfim, tem-se o inicio da
formacgdo interna dos modelos do mundo. No segundo estagio, os esquemas Ja
possuem a complexidade para permitir a representagdo das coisas € agoes de forma
simbélica e concreta. A crianga ja possui a capacidade de identificar os objetos e
associar com palavras. No terceiro estagio, a complexidade dos esquemas aumenta
ao ponto de permitir a hierarquizagao, combinagdo e comparagao de coisas e fatos.
A crianga ja consegue manipular simbolos e realizar operagdes com maior
habilidade. No quarto estagio, os esquemas permitem a manipulagdo de eventos
abstratos, no entanto, a capacidade de manipulagdo hierarquica e 16gica ja deve estar
bem estruturada nos esquemas. Estes estigios sdo macro agrupamentos de sub-
estagios, pois, todo processo ¢ continuo e hierarquizado.

Para Piaget, o desenvolvimento cognitivo ndo pode ser entendido sem uma
anilise com pressupostos biologicos (caracteristicas do hardware biologico herdado
através do codigo genético) e da interagdo do ser com o meio que lhe fornece
informagdes (estimulos - permite realizar experiéncias) para a estruturagdo de
relagdes cognitivas. Desta relagdo, o ser realiza o registro da "realidade observada”.
Quanto maior a capacidade do sistema neuronal coletar, selecionar, classificar e
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discriminar essas informagdes, mais "consistentes e confiaveis” serdo os modelos
mentais do ambiente. Piaget salienta que ndo se adquire conhecimento somente
através do registro de informagdes externas, e sim, das inter-relagdes entre o sujeito
e 0s objetos (o proprio ambiente) (o ser deve ter (ou adquirir) a capacidade de
coordenar suas agdes ). A aquisigdo de um novo conhecimento estd fundamentada
em estruturas e esquemas ja incorporados pelo sistema. Neste contexto, atribuir a
simples relagdes do tipo estimulo-resposta como sendo a unica "formadora de um
conhecimento" ndo é coerente. Contudo, Piaget afirma que o ser (sistema nervoso) ja
deve possuir algumas estruturas ou esquemas que "inicialize” a manifestagio da
resposta a um determinado estimulo (como por exemplo os reflexos neuro-
musculares). Assim, deve existir alguma relagao bi-univoca entre estimulo e resposta
que possa ser representada por:

Ee R

ou

S—>(AT)—> R

onde A indica a assimilagio de um estimulo a uma estrutura T. O processo de
assimilagdo é o que garante a continuidade do processo de formagdo das estruturas
quer seja bioldgica(transformagdo e formagdo das estruturas neuronais) ou cognitiva.
A cada assimilagdo de novos elementos as estruturas, o sistema responde com uma
atitude de "acomodagio dindmica" (como um periodo de laténcia para que o sistema
"adquira forgas" e continue o processo). Esse equilibrio entre a aquisi¢do e a
acomodagdo define o estado de equilibrio do ser. Quando a acomodagdo prevalece
sobre o processo de aquisi¢do (auto aquisigdo de conhecimento) o sujeito passa
simplesmente a imitar (copiar e reproduzir) os fatos (agdes) observados no melo.

O processo de interagdo propicia a evolugdo gradual e constante da massa de
conhecimento, ao ponto do ser ndo considerar-se um elemento (objeto) dissociado
do meio, mas, pertencente ao ambiente. Piaget relata que o processo de aprendizado
se manifesta de forma bem ordenada (bem definida e gradual) e seqiiencial, em
sintonia com a evolugdo (maturagio) do sistema nervoso ou do do proprio ser. Piaget
classificou esse processo evolutivo em estagios, que se manifestam seqiiencialmente
e interdependentes (um estagio superior depende das habilidades adquiridas nos
estagios anteriores).

APRENDIZADO - 33



l

PERfODO SENSORIO MOTOR atiglo n

l

PERIODO DE OPERACOES CONCRETAS | estigio n+k

l

FORMACAO DE IMAGENS MENTAIS estiglo n+k+)

l

FIGURA All. Sequenciamento de estagios de aprendizado.

A influéncia de agentes externos (volume de informagdes e estimulos,
ambiente social, cultural e educacional) que atuam como "orientadores”, aceleram
ou retardam a passagem de um estagio para outro. Em cada estagio, o ser nao
acumula somente informagdes, ele aprende formas  (métodos, algoritmos,
ferramentas...) para manipular os dados.

Em resumo, se o ser recebe uma informagdo e ndo experimenta, ele
geralmente torna-se um repetidor, mas se experimenta, realiza abstragdes e dedugdes
logicas sobre os elementos envolvidos na atividade, transforma-se em um gerador de
novos conhecimentos ou derivados, pois, interfere no processo contribuindo com as
suas habilidades e experiéncias, e adquirindo novas (quer seja proveniente do meio
ou construidas pelo ser). A palavra "experiéncia" estd sendo utilizada com um
sentido mais amplo, ndo somente no sentido de realizar uma agdo fisica (atividade
perceptiva), mas também, validar uma informagao através de exercicio intelectual.
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13. R. M. GAGNE

Para finalizar, apresentamos a teoria de Robert M. Gagné [GAGN-65] que
desenvolveu uma organizagdo para o processo de aprendizado. Gagné propde um
processo de aprendizagem estruturado em 8 tipos hierarquicamente associados:

| - Aprendizagem de sinais

2 - Aprendizagem tipo estimulo - resposta

3 - Aprendizagem de cadeias

4 - Associagao verbal

5 - Aprendizagem de discriminagdes multiplas
6 - Aprendizagem de conceitos

7 - Aprendizagem de principios

8 - Resolugédo de problemas

A aprendizagem de sinais (TIPO 1) é o processo mais elementar de
aprendizagem. Trata-se de um processo de resposta condicionada. A um estimulo
que produz uma resposta, associa-s¢ um segundo estimulo, chamado de
condicionador, que ndo tem nenhuma relagio com o processo bio-fisico-
fisiologico da resposta ao primeiro estimulo. Ou seja, o estimulo condicionador,
por si so, antes do aprendizado, ndo produz a resposta desejada. Os dois
estimulos sdao apresentados repetidas vezes ao aprendiz. O aprendizado termina
quando o estimulo condicionador, 1soladamente, induz a resposta desejada. Esse
tipo de aprendizagem tem como caracteristica principal: o fato de que as
respostas sao gerais e difusas, muitas vezes involuntarias.
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APRENDIZAGEM DE SINAIS

\ 4

APRENDIZAGEM DO TIPO ESTIMULO RESPOSTA

APRENDIZADO DE CADEIAS *
APRENDIZADO DE ASSOCIACAO VERBAL

\4

APRENDIZADO DE DISCRIMINACAO MULTIPLA

M

APRENDIZADO DE CONCEITO

\

APRENDIZADO DE PRINCIPIO

\

RESOLUCAO DE PROBLEMA

FIGURA A12. Tipos de aprendizado.

i SER
(A) ESTIMULO=SI | ¢, | ™8P RESPOSTA
ESTIMULO SER
(B)  CONDICIONADOR vivo | =9
ESTIMULO il
SER cn
©) ESTIMULO Vivo | > RESPOSTA
CONDICIONADOR'
= 3 R .
CREIMI G OEED
SER e
D) gsrimuLo VIO | ™ RESPOSTA
CONDICIONADOR

FIGURA Al3. (A) Antes do treinamento, estimulo produz a resposta. (B) Antes do treinamento,
estimulo condicionador nio produz a resposta. (C) Durante o treinamento, estimulo ¢ estimulo
condicionador produzem a resposta. (D) Apos o treinamento, estimulo condicionador induz a resposta.
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A aprendizagem do tipo estimulo-resposta (TIPO 2) € uma forma mais
elaborada de aprendizagem, onde associa-se, a uma resposta (R) especifica, um
estimulo (E) especifico.

E ¢ Sm—p R
LbResposta

Estimulo interno (SISTEMA NERVOSO)
estimulo proprioceptivo

Estimulo
FIGURA Al4. Aprendizado do tipo estimulo-resposta (TIPO 2)

O processo de aprendizagem consiste em associar um estimulo (E)
especifico a uma resposta (R) especifica. Um estimulo (e) interno ao sistema
nervoso (estimulo proprioceptivo), modula (influencia) o processo. Esse tipo de
aprendizado € gradual, a resposta torna-se mais especifica e exata com o namero
de repetigdes, podendo tornar-se automatizado, atuando a nivel do inconsciente.
Para que ocorra esse tipo de aprendizagem, € preciso levar em consideragao as
capacidades inerentes do aprendiz, ou seja, as habilidades que ja domina. As
respostas corretas devem ser "refor¢adas" ou "validadas", proporcionando ao
aprendiz, algum parametro indicativo para o fim do processo. Pouco se sabe
sobre como esse processo ¢ "implementado" a nivel de sistema nervoso. No
entanto, a principal diferenga entre o aprendizado do tipo 1 e do tipo 2 € que no
aprendizado do tipo estimulo-resposta o estimulo (E) produz uma resposta
voluntaria, "razoavelmente" especifica e precisa.

A aprendizagem de cadeias (tipo 3) consiste em "ligar" (associar) duas (ou
mais) relagdes de estimulo-resposta (habilidades) previamente aprendidas
(aprender significa dominar suas habilidades e nao somente saber repeti-las como
Ihes foi apresentada). O resultado é uma cadeia de habilidades.

Ee=»-r~c=»r~ . R
FIGURA A15. Aprendizado de cadeias (TIPO 3)
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Esse processo deve ser continuo e coerente, verificando a validade de cada
conexdo. Essa avaliagdo € realizada com o auxilio de estimulos externos e
estimulos provenientes da "realidade mapeada no sistema nervoso".

A aprendizagem (associagdo) de cadeia verbal (tipo 4) € um sub-tipo da
aprendizagem em cadeia. Trata-se da associagdo de silabas e palavras. Para
ocorrer a aprendizagem do tipo 3, o aprendiz deve dominar cada elo da cadeia, ao
menos, conhecer o significado das silabas e palavras. A validagdo de cada
conexio ¢ realizada com o auxilio de estimulos visuais e com o grau de dominio
do assunto abordado (contexto). A frase: O gato é verde, pode ser representada
pela unido de dois elos:

GATO==3» VERDE

O aprendiz deve dominar (saber identificar) e associar com a sua realidade
as palavras GATO e VERDE. A conexdo ¢ estabelecida a partir do momento que
a associagdo ¢ validada. Por exemplo, o aprendiz observa (ou imagina) a figura
de um gato verde. Como no aprendizado de estimulo-resposta e cadeia, 0
encadeamento de associagdes verbais ¢ efetuado com elementos (elos)
especificos.

A aprendizagem de discriminagdes multiplas (tipo 5) consiste em capacitar
o aprendiz a discriminar (identificar) cadeias semelhantes. Por exemplo, uma
crianga é constantemente solicitada a identificar pessoas de outros animais,
quando ¢é solicitada a distinguir entre homens e mulheres, isso ¢ uma
discriminagdo multipla. A discriminagio multipla consiste em estabelecer
respostas diferentes para um conjunto de estimulos semelhantes.

A aprendizagem de conceitos (tipo 6) consiste em capacitar o aprendiz a
fornecer uma resposta unica a um conjunto de estimulos diferentes, identificando
as semelhangas entre eles. Neste tipo de aprendizagem, a verbaliza¢do por parte
do agente instrutor ¢ fundamental, conduzindo e facilitando o processo.
Aprendido um conceito, o aprendiz adquire a capacidade de poder generalizar,
aplicando-o a outras situagdes estimuladoras.

A aprendizagem de principios (tipo 7) consiste na associa¢do (formulagdo
de cadeias) de dois ou mais conceitos, por exemplo, "Se A, entdo B" , criando
regras gerais. Para tanto, o aprendiz deve dominar (conhecer e saber aplicar) e
saber selecionar os conceitos que serdo encadeados. Cada nova conexdo deve ser
avaliada, tornando o principio util e aplicavel a algumas situagdes. A
aprendizagem de principios é facilitada por instrugdes verbais. Observa-se que
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os principios podem ser associados, formando principios de ordem superior. Essa
hierarquia ¢ a base para a formagdo do conhecimento sistematizado sobre um
determinado tema.

A aprendizagem do tipo 8, resolugdo de problemas, consiste em ensinar a
utilizar os principios para obter a solugdo de um problema. O aprendiz pode
dominar (ter as habilidades necessarias) um determinado assunto, mas, resolver
um problema implica em encadear suas habilidades de forma adequada. Pode-se
notar que se todas as possibilidades de combinagdes das suas habilidades fossem
ativadas durante a solugdo de um problema, a resolu¢do seria muito demorada.
Os seres humanos langam mao de alguns artificios para obter o resultado
esperado mais rapidamente: instrugdes verbais, observagdo da natureza e
realizagdo de experimentos. Na realidade, a resolugdo de um problema nada
mais € do que a determina¢do de um principio de ordem superior, pois todo o seu
conhecimento € utilizado, manipulado e filtrado gerando "algo novo" que € o
principio de novas atividades.

No modelo de Gagné, todos esses tipos de aprendizados estdo
relacionados, a resolugdo de problemas (tipo 8) exige como pré-requisito o
conhecimento e dominio de principios (tipo 7), que exige o conhecimento de
conceitos (tipo 6) que por sua vez, exige o aprendizado de discriminagdes
multiplas (tipo 5) que exige como pré-requisito o aprendizado de associagdes
verbais (tipo 4) e de cadeias (tipo 3) que € estruturada a partir de conexdes do
tipo estimulo-resposta (tipo 2).

O que esta sendo proposto ¢ um modelo estruturado e hierarquizado para
explicar o processo de aprendizado. Mas, na realidade, observa-se que € possivel
identificar outros tipos, estando muito mais relacionados com as propriedades dos
experimentos € com o que se deseja ensinar do que com 0 mecanismo neuro-
fisiologico do sistema nervoso central. Por outro lado, sabe-se muito pouco sobre
o processo neuro-fisio-fisico-cognitivo do aprendizado.

Evidentemente existem muitas outras teorias e tedricos que abordaram a
questdo do aprendizado, e também, muito questionamento entre eles, pois nao
existe uma teoria geral. Essa discussdo deve-se ao fato de que as teorias ou sdo
mal formuladas ou apresentam um carater especifico [ROUA-67], centrada
principalmente na exteriorizagdo de um estado ou agdo do ser, sendo este,
considerado uma "caixa preta".
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No sistema que estamos propondo, o aprendizado ocorre em 4 fases:

- mapeamento do meio,
- formagdo de rotas,
- sequenciamento de rotas e

- formagao (verificagao) de "vias expressas”.

O mapeamento consiste no reconhecimento de pequenas regides na area de
trabalho, trata-se de um processo semelhante a formagdo de mapas cognitivos,
catexias, aprendizagem de sinais e relagdes estimulo-resposta.

A formagao de rotas consiste no sequenciamento das regides mapeadas, como
o aprendizado de cadeias. As rotas permitem a geragdo de trajetorias muito restritas.
O sequenciamento hierarquizado de rotas formam as macro-rotas, com um grau de
abrangéncia muito maior. Definidas as macro-rotas, o sistema é capaz de auxiliar na
geragdo de trajetdrias complexas, sdo as "vias expressas”.

14. APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina [MONO-92] [SARI-83] também tem sido muito
estudado. Os objetivos sdo os mais variados, mas geralmente envolve a capacitagao
do sistema de controle de um mecanismo para a "tomada automatica de decisdo"
melhorando a qualidade das agdes efetuadas. Quando a tarefa tem o seu escopo
conhecido, entdo pode ser pré-programada, contudo podem surgir aleatoriedades,
durante a execugdo, que necessitam ser controladas. Se o sistema "tem a habilidade
para executar as corregdes necessarias”, os resultados serdo melhores. Por outro
lado, um grande numero de atividades nao pode (ou se tornariam onerosas) ser
completamente modelada. Dai surge o aprendizado de maquina, para suprir essa
caréncia.

O aprendizado de maquina realiza-se através da manipulagido de informagdes
[SCHM-92] obtidas de sensores, de ordens fornecidas pelo usudrio ou por um
sistema gerenciador de tarefas. Esse tipo de aprendizado geralmente € implementado
através de técnicas de inteligéncia artificial [FU-87] [LEVI-88] [RICH-88]:
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reconhecimento de padrdes, visdo, pesquisa em arvores de possibilidades, calculos
de predicados, logica fuzzy, técnicas heuristicas, técnicas de planejamento e redes
neurais. Existem muitas outras técnicas, mas em geral, a aquisi¢do do conhecimento
ocorre principalmente por duas vias: o aprendizado indutivo e o aprendizado
dedutivo.

O aprendizado por indugdo € o processo para aquisi¢do de conhecimento a
partir de informagdes fornecidas por um "instrutor”, pelo ambiente ou qualquer outro
agente externo. O aprendizado geralmente é realizado através de exemplos,
analogias ou observagdes. De posse desses dados, o sistema deve ter a capacidade
de retengdo, recuperagdo, analise, transformagdo e generalizagio dessas
informagoes, de tal forma que, quando solicitado possa auxilia-lo na resolugdo de
problemas. O aprendizado indutivo consiste em ajustar os pardmetros do sistema
neuronal artificial em fungdo da regularidade com que padrdes sdo apresentados,
semelhante a um processo de condicionamento (ou habituagdo), onde padrdes
validos reforgam e padrdes "espurios" reduzem os valores dos parametros.

O aprendizado dedutivo € o processo onde novas informagdes sio geradas
através da consulta logica a uma base de conhecimento. Esse tipo de aprendizado
pressupde a existéncia de um sistema neuronal em operagdo. Trata-se de um
processo de observagdo visando a modificagdo (evolugdo) e refinamento de algum
conhecimento. O aprendizado indutivo pode ser implementado através de varios
métodos, os principais sdo os operadores logicos, fungdes fuzzy e regras.

Para o ser humano, todas essas informagdes recolhidas pela maquina,
somente terdo valor se permitirem alguma tomada de decisdo, solugdo de um
problema, gerar ou melhorar algum procedimento. A figura A16 mostra o layout de
um sistema que envolve o aprendizado de maquina. O sinal dos sensores sdo
enviados a um sistema de geréncia de tarefas que deve ter a capacidade de filtra-los,
armazena-los de "forma estruturada" em uma base de dados para que quando
solicitado possa ser recuperado. Esse sistema também deve ter a capacidade de gerar
e seqilenciar agdes. Para auxiliar na solugdo de problemas, o sistema gerente pode
contar com o auxilio de um sistema associativo, que verifica (associa) a integridade
das agdes com a base de dados e vice-versa. A solucdo de problemas ¢ a
manifestagdo operante do aprendizado. A efici€éncia com que o problema ¢ resolvido
depende da quantidade e qualidade das informagdes disponiveis, das habilidades
"fisicas" e "mentais" (cognitivas) da maquina.

Para a solugdo de problemas, antes de mais nada, ¢ necessario identificar qual
¢ a natureza do problema a ser resolvido, especificar as metas, identificar as
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estratégias de solugdes, e entdo, executar o planejamento, que deve ser
constantemente avaliado.

Através dos orgdos dos sentidos, recebemos informagdes sobre as
caracteristicas dos problemas, por exemplo, lendo um texto ou escutando uma
apresentagdo. Neste instante, geralmente (de acordo com o estado fisico e mental ou
interesse) ja estamos pre-selecionando dados que dispomos ou que "imaginamos"
serem uteis para a apresentagdo ou solugdo dos problemas. Uma vez estabelecido o
problema, efetuamos a "representa¢do mental" (representagdo interna), identificando
os elementos em questdo, suas caracteristicas, relagdes, restrigdes e estados, as
operagdes e as etapas a serem implementadas para atingir as metas, as habilidades
necessarias que possuimos ou que precisamos adquirir, enfim, preparar uma
representagdo do "cenario" e das regras para solucionar o problema.

OBTER INFORMACOES
INTER]IRETAR >< JUL[GAR
ARMAZENAR ESTRUTURAR

FIGURA Al6. Algumas etapas que envolvem o aprendizado de maquina.

Dependendo do grau de dificuldade, podemos utilizar uma representagéo
externa para auxiliar na caracterizagdo e sequenciamento das etapas. A
representagdo externa geralmente € estruturada através de esquemas, de layouts, de
story board, diagramas, algoritmos ou da palavra escrita. O objetivo é criar
"imagens" e relagOes entre objetos, estados e agdes.

As representagdes (internas ou externas) ndo sdo uma copia fiel da
"realidade"”, dependem de como as informagdes foram obtidas, interpretadas,
armazenadas e estruturadas no sistema nervoso. Um ponto critico € como julgamos
todo processo, pois, além da habilidade fisica, fatores emocionais, de f¢, moral,
interferem na selegdo, validagdo e estruturagao das informagoes.

Sabemos muito pouco sobre como todo esse processo esta implementado no
nosso sistema nervoso. Conhecemos algumas reagdes dessa "caixa preta"; a sua
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estrutura fisica: unidades de processamento (neurdnios), algumas estruturas de
processamento e transporte de dados (vias aferentes e eferentes e grupos neuronais
responsaveis por fungdes bem especificas: areas motoras, associativas, relativas a
visdo, "controle” de movimentos finos, fala, etc ....) ; mas sabemos muito pouco
sobre como a informagdo ¢ fisicamente armazenada e estruturada. O que
conseguimos definir sdo modelos, representagdes de estruturas a partir das
informagdes que conseguimos obter das relagdes do tipo estimulo-resposta de testes
realizados com seres vivos. Para cada caso ¢ possivel identificar um conjunto de
técnicas e dados que foram utilizados para a efetiva solugdo de um problema
especifico. O porqué um individuo utilizou esse ou aquele procedimento é uma
questdo em aberto.
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CAPITULO IV

O SISTEMA

1. INTRODUGAO

Neste capitulo apresentamos as estruturas que compdem o sistema de auxilio
a geragao de trajetoria em um ambiente desestruturado. O sistema esta dividido em 3
partes:

- 0 mecanismo Sensor,
- a estrutura do aprendizado e
- a estrutura neuronal.

O mecanismo sensor € o elemento que contém sensores de posi¢do e de
aproximagdo. Suas fungdes sdo fornecer a posigdo absoluta do mecanismo e a
distdncia dos obstaculos. A estrutura de aprendizado consiste em um conjunto de
estratégias neuronais que permitem o mapeamento € a navegagao do mecanismo pela
area de trabalho. E a estrutura neuronal ¢ composta por uma série de redes neurais
artificiais, cujas caracteristicas permitem a implementagdo das estratégias de
aprendizado e auxilio a geragdo de trajetorias.

O objetivo € fazer com que o sistema seja capaz de "sugerir" uma trajetoria a
ser seguida por um mecanismo em movimento em um ambiente desestruturado.



2. O MECANISMO SENSOR

2.1 A ESTRUTURA DO MECANISMO SENSOR

A area de trabalho ¢ desconhecida do sistema, com excegédo de uma posigdo

definida como inicio do processo de mapeamento. Para
localizarmos o mecanismo fisico, adotamos um sistema de
referéncias cartesiana ortogonal no plano. A origem do
sistema de referéncia nao necessariamente deve coincidir
com a posigdo de inicio do mapeamento.

Assumiremos que o mecanismo fisico pode
executar movimentos somente em 4 diregdes que
identificaremos pelos pontos cardeais: Norte, Sul, Oeste e
Leste (movimentos combinados e em outras diregdes nao
serao permitidos).

4

FIGURA SS1. Sistema de

coordenadas.

Para a sua localizagdo e mapeamento da area de trabalho utilizaremos um
dispositivo composto por um conjunto de sensores de posigado.

. _pDisthncia medida
pelo sensor no cursor

FIGURA SS2. Cursor ¢ a leitura dos sensores.
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Considerando que as dimensdes deste dispositivo seja desprezivel em relagdo ao
mecanismo fisico (por exemplo um robd), concentramos todos os sensores em um
ponto. Assim, sempre que fizermos referéncia ao dispositivo com sensores,
estaremos utilizando a palavra "cursor". A trajetoria realizada por ele nio representa
o caminho a ser executado pelo robd ou outro elemento, mas sim, trata-se de uma
"sugestdo" a ser seguida.
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FIGURA SS3. Posigao dos sensores no cursor.

Acoplado ao mecanismo fisico, o cursor somente podera executar
movimentos de translagdo quantizados exclusivamente nas quatro diregdes: "norte",
"sul", "leste" e "oeste", no plano cartesiano. Combinagdes de diregdes e alteragdo de
orientagdo ndo foram implementadas (reduzindo a estrutura de dados e do software).

Acoplado ao cursor, fixamos 12 sensores, agrupados trés a trés nas diregdes
de movimento. Sua fungdo € fornecer a distincia até a proxima colisdo (obstaculo).
A figura SS3 mostra o cursor, os sensores € as distincias medidas. Os sensores
monitoram a distancia até um obstaculo. O range maximo ¢ limitado a uma distancia
"d" paralela a diregdo do movimento correspondendo a "d" quantuns de movimento,
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com largura de um guantun. A combinagdo do valor dos sensores fornece subsidios
para o sistema que seleciona a diregdo do movimento. Poderiamos ter utilizado um
numero maior de sensores, refinando o mapeamento da area de trabalho, mas em
fungdo dos tipos de movimentos executados, trés sensores por diregdo sdo
suficientes para fornecer a posi¢do dos obstaculos e orientar as mudangas de
diregoes.

Os valores sdo ponderados por uma rede tipo perceptron com 12 entradas, 4
saidas e 1 camadas.

A camada de entrada recebe os valores dos sensores e a camada de saida
contém os valores ponderados nas dire¢des do movimento. A estrutura da rede ¢
mostrada na figura SS4.

FIGURA SS4. Estrutura da rede ponderadora de diregdo.
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O valor das saidas ¢ calculado diretamente pela ponderagio entre as entradas
€ 0s pesos sinapticos, aplicando-se uma fungdo de ativagdo do tipo sigmoide:

S, = f(g:e, * a),.,‘)

(S1)
onde k = { Norte, Sul, Leste, Oeste }.
A rede fo1 treinada aplicando a corregdo direta sobre o erro das saidas:
wrk([ + ]) = a)ﬂ((z‘) + 77* (Sic (t) - Sk—DEZTEJADA )) 2 a):k(t)
(82)

A escolha por uma rede com uma tnica camada de neurdnios, com um "poder
de aprendizado e reconhecimento" muito pequeno, deve-se a trés fatores:

-0 numero de combinagdes possiveis entre as entradas e as saidas ¢
muito grande, o que exigiria uma rede com um numero grande de neurdnios e trés
camadas;

-nao necessitamos de uma relagdo "precisa” entre entradas e saidas, o
importante ¢ fornecer algum parametro para orientar a escolha da dire¢do, mesmo
porque o ambiente é desconhecido e outros fatores também interferem na escolha;

-e reduzir o numero de conexdes, consequentemente o tempo de
treinamento.

Assim, escolhemos um conjunto de situagdes que consideramos limites e
realizamos o pré-treinamento, buscando a "inicializagdo do ambiente e estabilizagao
do valor dos pesos sinapticos" que, como esperado, apresentou um grande range de
variagdo a cada treinamento, ndo convergindo.

A cada ciclo de treinamento verificamos o erro para todas as saidas.
Adotamos como critério de parada, ndo o valor individual das saidas, e sim, o
resultado desejado, ou seja, a saida com maior valor (correspondendo, a principio, a
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dire¢do do movimento e que "devera" ser reforgada). A figura SS5 mostra algumas
situagdes que utilizamos no treinamento preliminar.

FIGURA SS5. Posigdes do cursor utilizada para o treinamento preliminar da rede.

SISTEMA -6



2.2 MOVIMENTO DO CURSOR DURANTE O APRENDIZADO

Durante o processo de aprendizado, o cursor executa movimentos pela area
de trabalho mantendo a equidistancia (equilibrio de valores) na diregdo ortogonal a
do sentido do movimento. O objetivo é aumentar a area mapeada [CURR-95] [HAN-
94] [SCHM-92] [ZAPA-94] pelos sensores. Se o cursor estiver muito proximo de
uma das parede (ou obstaculo) a area mapeada tera didmetro (a representagio
mapeada internamente corresponde a uma regido circular) da area mapeada maximo
1gual ao menor valor fornecido pelos sensores nesta diregao.

CENTRALIZADO

FIGURA S86. Centralizagdo do cursor.

Se em uma das diregdes nao houver obstaculos, a ponderagdo sera executada

com o valor maximo dos sensores.

Direcfio do iw|

movimento R

FIGURA SS7. Cursor centralizado obedecendo o limite maximo dos sensores.
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O procedimento de centralizagdo foi implementado utilizando-se dois
neuronios. Os neurdnios da primeira camada ponderam o valor dos sensores em cada
sentido. Um sinal de sentido inibe o procedimento de calculo, pois, O cursor
executa os movimentos em uma unica dire¢do de cada vez. Observe (ver figura SS8)
que 0s pesos sinapticos sao fixos ( -0.5 e 0.5 ), executando o calculo de uma média
aritimética. Na segunda camada os neurdnios totalizam (soma) o valor de saida dos
neuronios da primeira camada com o valor das coordenadas cartesianas gerando a
nova posi¢do a ser atingida. Esse procedimento ¢ possivel, pois os pesos sinapticos
sao normalizados e o valor dos sensores correspondem a deltas de movimentos em
uma tunica direg3o.

FIGURA SS8. Rede utilizada para centralizar o cursor.
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2.3 MUDANGCA DE DIREGAO DO CURSOR DURANTE O
APRENDIZADO

A mudanga de direg¢do durante o aprendizado ocorre quando () a regido a ser
mapeada ja foi identificada por alguma rede, @ um obstaculo foi encontrado na
dire¢do do movimento ou, @ os sensores, no sentido ortogonal ao do movimento,
acusaram troca de valores (necessitando re-centralizar o cursor). Nesta altimo caso,
como o cursor deve manter a equidistincia, a alteragdo no valor medido pelos
sensores atua como indicador de que deve-se buscar um novo ponto de equilibrio ou
verificar a necessidade de mudanga de diregdo (por exemplo, se na dire¢do ortogonal
a do movimento existir uma abertura).

FIGURA SS9. Exemplo de situagdes que conduzem ao ajuste de posicfio do cursor.
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Para qualquer opgdo, o cursor deve ajustar as distancias, se 0 sentido do
movimento ndo for alterado, basta equalizar os valores, caso contrario, antes de
executar a equalizagdo, o cursor deve deslocar-se até encontrar uma nova
"referéncia”, e entdo, reinicializar os procedimentos de ajuste. A busca por uma
"referéncia” consiste em identificar as "novas bordas a serem seguidas”, delimitando
o novo range dos sensores. No exemplo da figura SS10, o cursor executava um
movimento para o oeste, a alteragdo do valor dos sensores na diregdo ortogonal (Sul)
ativou o sistema para a selegdo de uma nova diregdo, no caso, a dire¢do Sul, e entdo,
deslocou-se nesta diregdo, equalizou as distdncias das paredes e reinicializou o

movimento.

] G LI I |

(c) Sistema movimentos © CUrser (@) Equaliza as distdmcins
procurando idemtificar nm novo
camimho (1->2) ¢ "caleuln”
uma mova direcdio (2->3)

vovt LU N |

FIGURA SS10. Sequéncia para a mudanga de direcio ¢ reposicionamento do cursor.
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2.4 SELECAO DE UMA NOVA DIREGAO DE MOVIMENTO
DURANTE O APRENDIZADO

Durante o processo de aprendizado, a diregdo do movimento ¢ selecionada
por dois conjuntos de neurdnios acoplados sequencialmente. Os neuronios do 1°
grupo recebem sinais de outros sub-sistemas responsaveis pela selegdo da diregao
principal do movimento, sensores e sinais de retro-alimentagdo das portas de saida.
Os valores de entrada sio ponderados com valores pré-definidos das conexdes
sinapticas, e entdo, totalizados no soma. A cada ciclo de calculo, o soma sofre um
decremento inversamente proporcional ao seu potencial de ativagao:

SOMA(t +1), = o, * 1(1), + ,, * DP(t +1), + @, * S(t +1), - w,, * SOMA(1),

(S
onde S(t+1)q: é o valor ponderado dos sensores na dire¢do d, no instante t+1;
DP(t+1)s:  valor da diregdo preferencial de movimeto na diregdo d,
no instante t+1;
w(t)q: valor de disparo da rede perceptron na diregdo d, no instante t;

SOMA(t)s: valor do soma do neurdnio da primeira camada na dire¢do d,
no instante t;
®j g peso da j-ésima conexao sinaptica, na diregao d.

PROTPZO=OEHEE®

; il Y

FIGURA SS11. Rede para selegdo de diregéo.
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O valor do potencial de disparo é proporcional ao valor do soma. Os pesos
sinapticos (;q) sdo previamente "calibrados” permanecendo constante durante o
processo de aprendizagem. Néo utilizamos nenhum critério especifico para setar os
pesos sinapticos, simplesmente observamos o comportamento de cursor em varias
configuragbes da area de trabalho e concluimos que o fator preponderante para
orientar o movimentos era o valor dos sensores (possuem pesos sinapticos maiores).
No entanto, sem critérios mais consistentes de selegdo, em certas situagoes
(principalmente em é&reas concavas), O cursor deslocava-se aleatoriamente, assim,
agregamos outros dois critérios: a diregdo preferencial e a dire¢do corrente de
movimento, esta ultima com menor peso sinaptico.

Para evitar a saturagdo do soma, introduzimos um fator de esquecimento
proporcional ao valor do soma. Como resultado, 0 movimento do cursor ndo sofre
mudangas bruscas de diregdo e quando se faz necessaria, 0 seu comportamento € 0
de manter a dire¢io corrente de movimento, como uma "inércia" impedindo a

alteragao.

—p My
E
N »H; S
T A
R i
A D
D A
A pl, S
S
L,

FIGURA SS12. Rede selecionadora com threshold.

Os neurdnios do segundo grupo formam uma rede de uma camada. Sua
fungdo ¢ selecionar o neur6nio com o maior soma (ou o que disparar primeiro). Os
neurdnios, cada qual representando uma diregao, recebem sinais do primeiro grupo ¢
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sinais dos neuronios vizinhos. As interconexdes tem carater inibitorio, resetando o
valor do soma dos neurdnios que ndo dispararam. No soma, a dinamica € a seguinte:

SOMA(t +1), = SOMA(t), + &, * &, —a, * B, —a,* 3 RESET,

k=N .S,0,Llk=d)

(S5)
onde o, o, 0,  sdo constantes atenuadoras;
SOMA(t), valor do soma neuronal no instante t para a diregao d,
& valor da entrada na diregéo d,
B fator de esquecimento. f= e "
RESET, sinal inibidor na diregdo d. Vale 0 (saida ndo disparada)
ou 1 (saida ativada).
A fungio de ativagdo ¢ do tipo threshold:.
_ 0— SOMA(t), < &
s(t), = f(SOMA(2),) = .
| — caso contrario
(86)

O potencial minimo de disparo ¢ auto ajustado, pois, pode ocorrer que em
algum instante a ponderagdo de valores nas dire¢des ndo atinja o valor minimo de
disparo (8), paralizando o movimento do cursor e o sistema ndo tera parametro para
selecionar uma diregdo. Entdo, o valor do threshold é ajustado segundo a equagao:

valor minimo se disparado

9= 1
d- _
1 +|SOMA(1),|

87
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3. A ESTRUTURA NEURAL PARA O APRENDIZADO

O aprendizado tem por objetivo permitir a "navegagdo" do mecanismo fisico,
auxiliada pelo cursor, em um ambiente que a principio é desconhecido, de forma
segura e "deterministica". Dividimos o procedimento de aprendizado em 4 fases:

I- identifica¢do do meio,

II- gerar pequenas rotas,

[lI- seqilenciar essas rotas formando macro rotas e
IV-  verificar "vias expressas”.

PONTO INICIAL
e PONTO FINAL

VIA EXPRESSA

MACRO ROTAS /\ /\

ROTAS

AREAS

MAPEADAS
VALORES DE
REFERENCIA

FIGURA S$S13. Estrutura de aprendizado.

SISTEMA - 14



A primeira fase consiste na identificagio dos obstaculos imediatos na
vizinhanga do cursor. O sistema utiliza as informagdes provenientes dos sensores
para "mapear (internamente) uma regido circular" . O didmetro dessa regido
dependera dos valores dos sensores, sendo considerada a menor area.

FIGURA SS14. Didmetro da drea mapeada ¢ o menor valor ponderado pelos sensores.

Como o cursor deve manter uma equidistincia dos obstaculos no sentido
ortogonal a dire¢gdo do movimento, o menor valor ponderado dos sensores define o
diametro da area. A figura SS14 mostra o cursor, o valor medido pelos sensores e a
area mapeada pelo sistema. Assim, qualquer coordenada (X.Y), dentro da area
sombreada disparara um ou um grupo de neurdnios, permitindo uma tomada de
decisdo.

A fungdo de ativagdo utiliza como base a y
equagao do circulo:

(x=x) +(y=3) =~
(87

A regido interna ao circulo representa a area

mapeada (aprendida) pelo sistema. Essa regido pode ser x

representada pela inequagio da equagdo anterior: FIGURA SS15. Regido mapeada.

"

(x _xn)z +(y - yu)z =r
(S8)

ou entao:
X+y+orx+to,*y+o, <0
(S9)
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onde ®,=-2*X,
My~ 'Q*Yﬂ

representam 0s pesos sinapticos.

Mapear uma 4rea de trabalho com regides circulares torna a estrutura do
sistema muito simples, contudo, um tanto "fragil". Uma série de obstaculos ndo
serdo mapeados ou produzirdo erros de interpretagdo (falsos verdadeiros). Tomemos
como exemplos as situagdes indicadas na figura SS16.

A) ®)

FIGURA SS16. Regides que podem induzir a erros de mapeamento.

Na figura SS16(a), a regido sombreada engloba parte do obstaculo e na figura
SS16(b), uma regido sem obstaculos (area sombreada) nao sera reconhecida pelo
sistema. Estudamos outras formas para o mapeamento: retangulos, elipses e
triangulos, mas cada uma possue suas particularidades. Cada uma dependendo da
resolugdo proposta e do nimero de sensores.

A segunda fase do aprendizado consiste em sequenciar as regioes mapeadas,
formando cadeias de rotas. A figura SS17 mostra 3 regides com centros Py, P, e P,
mapeadas sequencialmente pelo cursor. Essas regides serdo mapeadas
sequencialmente formando duas cadeias:

R—>P—>P

F—>F—HR
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de tal forma que, um ponto P mapeado pela regido P, , fara com que um (ou mais)
neurdnios sejam ativados e disparem apontando o proximo ponto a ser atingido, no
caso P, . Se o ponto P for mapeado pela regido P, , entdo, as duas sequéncias serdao
disparadas uma apontando para a regido P, e outra apontando para a regiao P, .

FIGURA SS17. Sequenciamento de uma rota.

Uma vez identificada a proxima regido a ser atingida, o cursor executara o
movimento tendo como atingir o ponto P que define esta regido, mas, a0 penetrar na
regido alvo, um grupo neuronal disparara setando um novo ponto objetivo, e assim
por diante, até que o alvo final seja atingido. A figura SS18 contém um exemplo. O
ponto P (figura SS18(a) ) ativa os neurdnios que mapeam a regiao P, , setando como
alvo o ponto P, . Ao atingir a regido mapeada por P, , o ponto objetivo muda,
passando a ser o ponto Py .

FIGURA SS18. Movimento do cursor seguindo uma rota mapeada.

As cadeias sio formadas durante o mapeamento das areas circulares, sendo
composta por dois grupos de neurdnios, o que permite ao sistema identificar
movimentos nos dois sentidos. As cadeias tém existéncia propria, podendo sofrer
intersecges, ou seja, mapeando redundantemente uma mesma area. A area mapeada
por uma cadeia ¢ restrita, podendo atingir até 12 regides. Poderiamos aumentar ou
diminuir esse valor, no entanto, um namero muito grande implicaria em desperdicio
quando as rotas forem curtas, pois, nem todos os elementos neuronais de
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mapeamento serdo utilizados e as rotas sao independentes, inclusive a nivel de
estrutura. A formagdo de caminhos complexos depende de um nivel superior: as
macro rotas.

FIGURA SS19. Exemplo de rotas encadeadas.

A terceira fase do aprendizado é a formagdo de macro rotas. As cadeias
formam rotas com amplitude (na area de trabalho) muito restrita e a capacidade de
sequenciamento € pequena. A macro rota ¢ uma sequéncia de rotas (sequéncia de
cadeias), ou seja, é uma cadeia de cadeias com 0 objetivo de gerar um "caminho
conhecido para o deslocamento do cursor.

As macro rotas sio formadas a partir das necessidades do sistema, ou seja,
quando o cursor precisa deslocar de um ponto P, até um ponto P; (mapeados por
neurdnios ou grupos de neurdnios) com caminho desconhecido (as rotas ja sdo
conhecidas). O aprendizado de uma macro rota consiste em uma busca neuronal. O
processo tem inicio com a ativagdo dos neurdnios que mapetam o ponto final a ser
atingido: P; . A seguir, a partir do ponto inicial, cada neurdonio setado ativa o
subsequente das cadeias, € assim, sucessivamente até atingir um unico neurdnio
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setado pelo ponto P, . Essa ultima rota ¢ "congelada" e o processo de busca re-
inicializado, a partir de P, , at¢é que um neur6nio dessa rota seja atingido, re-
inicializando novamente o processo. A busca termina quando uma das rotas, setadas
por P, , é "congelada". O termo "congelar" significa que a rota fara parte de uma
macro rota, ou seja, sera parte integrande de um caminho valido. Como resultado
final, tem-se uma sequéncia de rotas capaz de conduzir o cursor de P; até P,.

Esse processo de aprendizado é semelhante a uma busca em arvore com a
diferenca de que todos os caminhos sdo processados simultaneamente a partir de
uma base de informagdo pré-estruturada neuronalmente.

FIGURA SS20. (A) ROTAS APRENDIDAS (B) INICIO DO PROCESSO DE BUSCA
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(C) PONTO FINAL ATINGINDO (D) GRUPO DE NEURONIOS
O NEURONIO "CONGELADO" "CONGELADOS"

(E) NEURONIOS SAO RESETADOS (F) PROCESSO DE CONGELAMENTO
PARA REINICIALIZAR O CONTINUA
PROCESSO DE BUSCA
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A figura SS20 mostra um exemplo de
aprendizado de macro rota. A figura SS20(a) mostra
uma sequéncia de areas mapeadas e rotas
aprendidas. Na figura SS20(b) o processo de busca ¢
inicializado a partir do ponto P, . O neurdnio que
mapeia P, estd em negrito indicando que esta
"congelado". A figura SS20(c) mostra que o
neurénio "congelado foi atingido, disparando o
processo de "congelamento” dos neurdnios da rota
que faz conexdo (figura SS20(d) ). A figura SS20(e)
mostra que todos os neurdnios tiveram seu estado
resetado menos os "congelados". Na figura SS20(f)
o processo de busca continua até que um neuronio
congelado seja atingido e na figura SS20(g) a
sequéncia de rotas esta definida estabelecendo um

caminho entre P, e P;. Neste exemplo, a macro

(G) ENCADEAMENTO , _ o
COMPLETO. rota contera a seguinte sequéncia de rotas: R, ,R,

R, e R, . Durante o processo de aprendizado das
macro rotas, somente o namero das rotas sdo sequénciadas, pois, as areas mapeadas
ja estdao encadeadas.

A quarta fase consiste na verificagdo das vias expressas. Ndo é um processo
de aprendizado propriamente dito, e sim, uma validagao. Dado dois pontos: P; ¢ Py,
indicando o inicio e fim de uma trajetoria, neste nivel, o sistema verificara a
existéncia de uma macro rota (ja aprendida) que viabilize o movimento; ou verificara
a existéncia de uma macro rota que ligue os pontos; ¢ ainda se os pontos foram
mapeados pelo sistema. Para cada uma das possibilidades um dos "médulos do
sistema" sera ativado.
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4. A ESTRUTURA NEURONAL

O sistema foi implantado com 4 tipos basicos de estrutura neuronal. O
elemento mais elementar é o neurdnio artificial (E) que agrupados formam a
estrutura basica de mapeamento (EM). A unido de varias EMs formam um grupo
neuronal (GN), que agrupados, formam uma estrutura de macro rota (EMR). Por
fim, o agrupamento de varias EMRs definem a estrutura de supervisdo (ES), ver
figura SS13 (estrutura geral mostrada anteriormente).

O neurdnio tem a fungéo de totalizar os valores das entradas ponderados com
0s respectivos pesos sinapticos e disparar (ou ndo) um sinal pelo seu canal de saida
(ax6nio). Inspirado no neurdnio biolégico e utilizado em outras redes neuronais
artificiais, o neurdnio artificial que estamos adotando € dividido em trés partes:
dendrito, soma e axonio.

wpSrR-ZE
b =

FIGURA SS21. Neur6nio artificial.

O dendrito é a principal porta de entrada () dos sinais externos a serem
processados no soma (em alguns casos o sinal externo ¢ enviado diretamente ao
soma). Cada um destes sinais sofre uma ponderagao (o) (representando a
"impedancia" da jungéo sinaptica). No soma, o processamento € o seguinte:

n

SOMA(t)z(Zg”,. d (x)])~ @,

=0

(S10)
onde SOMAC(t): ¢ o valor do soma no instante t;

& *o,: é o somatorio dos valores das entradas &; ponderado com os

1=0

pesos sinapticos ©; .
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Para alguns tipos de neurdnios acrescentamos outros fatores:

a *SOMA(t=1)+ B * f(SOMA(t=1))+y |
(S11)

com 0 objetivo de manter o estado anterior do neurdnio por um periodo de tempo
maior (¢ #0)  ou entdo, introduzir uma fator de esquecimento (B =0). Por
exemplo, na escolha da diregdo a ser seguida adotamos o seguinte critério: a diregdo
seguida em um instante anterior (t-1) deve ser considerada na selegdo da proxima e
as diregdes ndo setadas devem sofrer uma "penalidade” reduzindo o estado de
ativagdo dos neurdnios a elas vinculados. Com isso, o sistema torna-se menos
sensivel a pequenos ruidos (obstaculos pequenos por exemplo). A fungdo f() pode
apresentar os mais variados perfis, mas adotamos uma fungio do tipo exponencial:

I+

e para |x| =1

f(x)=

i

e caso contrario

(512)

Assim, quanto maior o valor do soma, menor o "esquecimento” e vice-versa.
O fator y é uma constante residual, um valor "default" do neurénio.

Outra caracteristica que esses fatores incorporam ao sistema € a Inércia na
mudanga de diregdo, que quando detectada, ocorrera somente instantes mais tarde.
Na figura SS22, o caminho (1), em negrito, ¢ o efetivamente realizado e o caminho
(2), pontilhado, é o que "deveria" ser realizado se nao houvesse o comportamento
inercial. No primeiro caminho, o tempo entre a detecgdo e a atenuagdo do valor do
soma na dire¢do norte é suficiente para desviar o cursor, temporariamente, da
trajetéria "mais adequada”.
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FIGURA 8S22. Efeito da inércia.

No sistema que estamos propondo, agrupamos varios neurénios em uma
estrutura minima de processamento (ET), capaz de mapear sequencialmente regides
na area de trabalho. A figura SS23 mostra o /ayout desta estrutura.

NEURONIO SELETOR

FIM DE BUSCA

SINAL DE INIBICAO

RESET
SETA NEURONIO
COMO INERTE

FIGURA S823. Principal estrutura neuronal (elemento neuronal).
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" NEURONO INIBIDOR

:f'i: {P

SINAL DE INIBICAO

RESET
SETA NEURONIO
COMO INERTE

FIGURA SS24. Primeira camada. Trés neurdnios. A primeira camada recebe estimulos externos por duas
vias: X e Y, correspondendo ao valor (V) da posigdo do cursor no sistema cartesiano. Os neur6nios (2
neurdnios) desta camada tem fungio potenciadora. Se o estimulo de entrada tem valor V, na placa sinaptica
do ax6nio, o valor de saida tera valor V¥V

A estrutura principal é composta por 3 neurdnios que efetivamente efetuam o
mapeamento de uma area de trabalho. Os dois primeiros neuronios tém fungdo
potenciadora. Os sinais de entrada (V) atuam na sinapse (®) gerando como saida o
valor quadrado:

- O =
FIGURA SS25. Neuronio da primeira camada.
\A

-
S
v, y

FIGURA §826. Contribuigdo dos neurdnios da primeira
camada no valor do soma do neurdnio seletor.
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V,

—
p=c

y

FIGURA 8827. Vy e Vy sao os valores dos estimulos externos. Iy ¢ Iy sdo os pesos sinapticos

O terceiro neurdnio realiza a soma (totalizagdo) dos sinais, como definido
pela inequagao (S9).

O soma ainda sofre a influéncia de sinais externos: um de inibig¢do e outro de
"reset". O sinal de inibigdo tem por objetivo bloquear o processamento impedindo
que duas estruturas de um mesmo grupo efetuem o mapeamento de uma mesma area
(inibigdo colateral) e "congelar" o neurdnio durante o aprendizado (busca) de uma
macro-rota. Esse sinal atua na jungio entre o soma e o axonio. O sinal de "reser"
for¢a o soma a assumir o seu estado "default" (soma = 1), sendo utilizado durante o
processo de aprendizado de uma macro-rota.

NEURONIO SELETOR

E%\%%%'ic:‘%”/’', o
;W e

SINAL DE
FIM DE BUSCA

SINAL DE INIBICAO

RESET
SETA NEURONIO
COMO INERTE

FIGURA SS28. Linhas de "inibigao" e "reser".
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Assim, o processamento no terceiro neurdnio pode ser representado pela
equagao

SOMA=((V, *V, +V, ¥V, 4V, * I +V, * 1 )* RESET+1,) * INIBIDOR
(813)

onde RESET ¢é o valor do sinal de “reser” e INIBIDOR ¢ o valor do sinal de
“imibigdo”. A fungdo de ativagdo do 3° neurdnio € do tipo threshold:

SOMA <0 — SAIDA =1
Se
caso contrdario — SAIDA =0

(S14)

ou seja, o axonio conduz um potencial de agdo se o potencial do soma for negativo
(note que se um ponto estd no interior de um circulo, a inequag¢do (S9) sera
negativa). Esse sinal, ao atingir as terminagdes dispara dois botdes sinapticos cujos
potenciais sdo proporcionais a proxima coordenada a ser seguida pelo cursor, ver
figura SS29.

PLACA NEURAL
: . :Ih g SAIDAy
AXONIO '
[y, w—m— SATDA x

FIGURA SS29. Botdo sindptico ¢ as duas ramificagdes do axonio

O sinal do ax6nio ¢ enviado a outros 4 neurdnios (a figura SS28 mostra estas
conexoes) :

-neurdnio inibidor: efetua a inibigéo colateral com os neur6nios do
proprio grupo;
-neurdnio de estado: informa ao sistema que um neurdnio foi setado,
-neurdnio de fim de busca: informa que o objetivo, em uma busca,
foi atingido e
-neurdnio de conexdo externa: informa ao sistema que esse neuronio
faz parte do encadeamento de uma rota.
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Os neurdnios de fim de busca e conexdo externa sdo auto re-alimentados.
Uma vez ativados permanecem neste estado até que sejam resetados.

Com essa estrutura € possivel mapear uma pequena regido circular da area de
trabalho.

A unido de varias estruturas de mapeamento (EM) formam um grupo
neuronal (GN) capaz de representar uma sequéncia de pontos que definem uma rota.
Cada EM mapeia uma regido que quando ativada gera um proximo ponto (X,Y)
objetivo que ¢ mapeado pela EM subsequente, e assim, por diante. No GN, quando
uma EM ¢ ativada, todas as outras sdo inibidas pelo sinal produzido pelo neurdnio
inibido. Cada grupo neuronal ¢ composto por 12 estruturas de mapeamentos. O
sinal de "reser" é comum e é enviado durante o processo de movimento, de busca
por uma macro-rota e sele¢do de uma via expressa. O sinal de conexdo externa ¢é
individual e utilizado durante o aprendizado de macro-rotas, permitindo avaliar se
uma regiao ¢ mapeada por varios neurénios.

O grupo neuronal recebe um sinal inibitério externo que bloqueia todo
processamento.

O aprendizado de uma rota € realizado com o cursor em movimento, tendo
um ponto de inicio e um ponto alvo a ser atingido. A primeira regido percorrida (a
ser mapeada) fornece os parametros (ativa um grupo neuronal) para o aprendizado
da primeira estrutura de mapeamento. A cada nova regido, uma nova EM ¢ treinada
(os parametros sao setados), considerando os dados de saida da EM anterior. O
processo termina quando 12 EM forem ativadas ou a posi¢ao corrente for mapeada
por outros neurdnios (interse¢do de rotas) ou o cursor entrou em colisdo definitiva
(ou seja, a unica solugdo para o proximo movimento € retornar pelo caminho ja
percorrido).

Uma macro-rota ¢ formada pelo encadeamento de varias rotas, ou seja, varios
grupos neuronais. O /ayout desta estrutura ¢ mostrado na figura SS30. Os grupos
neuronais possuem dois vinculos: o encadeamento sequencial que define as rotas a
serem seguidas e o sinal de conexfo externa que define quando uma ou outra deve
ser ativada.

Mesmo conectadas a outras rotas, a definigdo de trajetérias mais complexas
deve ser realizada pelo encadeamento de rotas conhecidas, pois, existe uma
"limitagdo" estrutural do sistema, que sequencia somente 12 valores de referéncia
por grupo de neurdnios. O sequenciamento de rotas pode ser comparado ao
aprendizado de cadeias (tipo 3).

SISTEMA - 28



INIBICAO
EXTERNA

FIGURA SS30. Estrutura do grupo neuronal

O encadeamento ¢ implementado em uma estrutura mais simples que a
utilizada no aprendizado de rotas. O layout é mostrado na figura SS31. Uma unica
camada de neurdnios € responsavel por esse processo. Uma via aferente, conectada
a todos os neurdnios, conduz o estimulo externo (nimero de uma rota) aos
neurdnios seletores. A conexdo ¢ realizada através de uma sinapse pré-definida
durante o aprendizado. O neurdnio que for ativado produz, como estimulo eferente,
o valor da proxima rota a ser seguida, inibindo os neurdnios colaterais.
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O aprendizado consiste em definir o peso da conexdo sinaptica aferente,
eferente e o limiar de ativagdo do neurdnio seletor. O peso sinaptico da via aferente
¢ definido a partir do valor da rota (r) a ser identificada pelo neurdnio:

(S15)

FIGURA SS31. Estrutura para o sequenciamento de rotas (formagdo de macro rotas).

No soma dos neurdnios seletores, o processamento € o seguinte:

SOMA(t) =E*

N | —

(S16)

onde o estimulo (E) externo (valor da rota) € aplicado a todas as conexdes. Se E
= R; , entdo, o "match" ¢ total e o neuronio pode disparar um estimulo eferente
(valor 1). No entanto, o limiar de ativagdo permite um pequeno ruido no estimulo
externo: E +- A (onde A ¢ o limiar) . A fungdo de ativagdo do neurdnio € do tipo
passa faixa, como indicado na figura SS32.
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f(soma)

FIGURA SS32. Fungio de ativagio.

O peso da conexdo sinaptica na saida do axonio é dada por: S; = r;;, onde
;-1 € o valor da proxima rota a ser ativada. O axonio do neurdnio seletor faz
sinapse inibitoria com todos os outros neurdnios. Assim, somente uma unica rota
pode estar ativa de cada vez.

As estruturas seqiienciadoras de macro-rotas sdo independentes das rotas.
Assim, uma rota pode pertencer a varias macro-rotas.

O ultimo nivel da hierarquia do sistema € o supervisor. Sua fungéo € ativar os
modulos do sistema. A figura SS33 mostra o /ayout deste nivel. Como entrada, a
estrutura recebe o valor das coordenadas dos pontos inicial e final da trajetoria. A
saida sdo valores binarios que ativam algum dos niveis (aprendizado ou movimento)
do sistema.

O processo de selegdo € realizado por uma rede perceptron com 6 entradas,
trés camadas com 20 neurdnios na segunda camada e 3 saidas, treinada pelo método
de backpropagation. Essa rede recebe sinais binarios de entrada das estruturas de
mapeamento, grupos neuronais e macro-rotas, indicando se os pontos de inicio e fim
sao conhecidos, se existe ou ndo alguma rota e macro-rotas que permitam a
execu¢do dos movimentos. Dependendo da resposta dos modulos, um conjunto
binario de entrada ¢ fornecido e a rede seleciona (ou interpola) uma atitude.
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SUPERVISOR

MACRO ROTA
~ROTA

RLEMENTD NEURAL —

—> : —

LEMERTD NEURAL €
ELEMENTD NEURAL €——

-ROTA

ELEMENTO NEURAL —

ELEMENTD NEURAL <—]
ELEMENTD NEURAL <€—

-ROTA

ELEMENTO NEURAL —

ELEMENTD NEURAL <]
ELEMENTO NEURAL 4——

FIGURA SS33. Estrutura geral do sistema. O elemento neuronal € formado pela estrutura neuronal
apresentada na figura SS23 e pelas suas interconexdes.

REDE PERCEFERON

ATIVAR MOVIMENTS DO CURSHR & AFRENDIZADD

ATIVAR APRENDIEADD DE MACRD-ROTA

@ =

E

FIGURA SS34. Estrutura selecionadora de atividades
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Os dados utilizados para o treinamento desta rede foram formados a partir de
um conjunto de entradas validas associados ao valor de saida desejada (associadas a
uma fungio):

-a saida 1 (ativar movimento do cursor e aprendizado) sera ativada se a
entradas 1 e/ou a entrada 6 forem zero, ou seja, um dos pontos (inicial ou final) sao
desconhecidos, consequentemente as entradas 2 e 3 e/ou 4 e 5 também recebem o
valor zero;

-a saida 2 (ativar o movimento de macro-rotas) sera ativada se as entradas 1,
2, 5 e 6 forem setadas e 3 e¢/ou 4 forem zero, ou seja, os pontos inicial e final sdo
mapeados e formam alguma rota. Deve-se levar em consideragio que sempre devera
haver alguma conexdo entre as rotas, caso contrario, o aprendizado de macro-rotas
nao sera possivel,

- e, se todas as entradas forem sefadas, entdo, a saida 3 sera ativada, ou seja,
existe uma macro rota que une os pontos inicial e final do movimento a ser
executado.

Apesar do processo de aprendizado ser ativado e executado automaticamente,
existem algumas situagdes que conduzem o cursor a ndo executar o mapeamento ¢ a
aprendizado das macro-rotas. Por exemplo, um caminho muito estreito, proximo a
outros de maior abrangéncia, provavelmente ndo sera selecionado. A figura SS35
mostra essa situagdo. O caminho (A) sera selecionado, pois, € o que apresenta a
menor interferéncia comparado com os caminhos (B) e (C).

FIGURA SS35. Selegio de caminhos para retreinamento.
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Assim, se o cursor nao for conduzido novamente até o ponto (D) e o processo
de aprendizado ativado, os caminhos (B) e (C) néo serdo mapeados. Por outro lado,
sempre existe alguma localizagdo que ndo sera mapeada devido a resolugdo dos
sensores.
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CAPITULO V

SIMULAGOES

1. INTRODUGCAO

Neste capitulo apresentaremos algumas simulagdes mostrando o
comportamento do sistema na identificagdo do ambiente, geragdo de rotas, macro
rotas e trafegando pela area de trabalho. O sistema foi implementado na linguagem
C++ e as simulagdes realizadas em uma computador 486DX 50MHz com 4MBytes
de memoria RAM e 256KBytes de cache.

Procuramos identificar algumas configuragdes de areas de trabalhos. Na
figura S1 apresentamos aquelas que julgamos serem as mais comuns:

- (A) regiao livre de obstaculos,
- (B) regido com obstaculos,
- (C) regido com grande entrada (saida),
- (D) regido com entrada (saida) restrita,
- (E) regido concava e
- (F) regido com a forma de um zigue-zague.
Certamente existem outras configuragdes, por exemplo, um labirinto com
multiplas entradas (saidas e forma de espiral. Por outro lado, a presenga de

elementos moveis pode remodelar (desestruturando a imagem mapeada pelo sistema)
o ambiente, conferindo-lhe as mais variadas formas.



(A)

FIGURA S1. Layout da area de trabalho que utilizaremos nas simulagoes.
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2. SIMULAGCOES

Primeiro posicionaremos o cursor em uma darea restrita, ponto (P)), e
ativaremos o processo de aprendizado. O ponto de fim de trajetdria, que define a
diregdo principal de movimento, € indicado pelo ponto (Py). A primeira diregdo que
orientara 0 movimento sera a oeste; poderiamos adotar outra qualquer, pois a area é
fechada, no entanto, o gasto neuronal sera maior devido as possiveis colisdes com as
paredes. A figura S2 mostra as areas mapeadas pelo cursor (areas circulares). A
figura também mostra detalhes de algumas regides que ndo foram mapeada, apesar
de serem passiveis de navegagdo (do ponto de vista do observador externo, mas para
o sistema ndo). Se um ponto fora da area mapeada for setado, entdo, um processo
de aprendizado sera ativado até que uma "area conhecida" seja atingida.

=
FIGURA S2. Processo de aprendizado. O ponto (P;) indica o inicio € o ponto (Py) indica o fim de uma

trajetoria. Uma linha liga estes pontos indicando o menor caminho ¢ a dire¢do preferencial de movimento.
Os circulos indicam as areas mapeadas pelo sistema. As linhas ligando as regides circulares indicam os
caminhos percorridos pelo cursor durante o processo de aprendizado.
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Uma vez mapeada, esta area pode ser utilizada para movimentos, ver figura
3. Neste ponto, as rotas estio formadas, mas € necessario aprender uma macro-
rota, para tanto, sefamos dois pontos (inicio e fim de trajetéria) e ativamos o
processo de aprendizado. Uma vez identificada uma macro rota, o sistema esta apto
para sugerir uma trajetéria em qualquer ponto da area mapeada e pertencente a base
de conhecimento de macro-rotas. As figura S3, S4 e S5 mostram algumas
simulagdes. O ponto (P;) indica inicio da trajetoria e (P indica o fim da trajetoria.
Observe que a trajetoria inclui areas ndo mapeadas e ¢ geralmente interrompida
pelas paredes da area de trabalho, isso deve-se ao efeito da "inércia" do cursor,
contudo, sempre que possivel o cursor desloca-se em diregdo a area mapeada. No
final da trajetoria, essas caracteristicas sdo mais evidentes; o cursor ndo executa a
trajetoria mais curta, ultrapassando a linha do ponto final, "prontamente" retornando
a direg¢do desejada.

FIGURA S3. Simulagio da geragdo dec uma trajetoria. Os circulos representam as areas mapeadas. O
caminho mais claro é a trajetoria gerada, ligando os pontos P; ¢ Py.
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Na simulagdo anterior, uma unica macro-rota é capaz de inter-conectar todas
as rotas aprendidas, assim, qualquer ponto na area mapeada pode ser facilmente
atingido pelo cursor.

FIGURA 85. Simulagdo invertendo a diregdo do movimento.
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Na figura S5 é possivel observar o cursor mudando de posigdo buscando a
nova dire¢do preferencial (A) ndo colidindo com a parede e no ponto (B), o cursor
desviando da parede para atingir o ponto final.

FIGURA S6. Simulagio com obstaculos.

Na simulagdo mostrada na figura S6, acrescentamos um obstaculo, alterando
a 4rea de trabalho previamente mapeada (ponto A), mesmo assim, o sistema fo
capaz de gerar uma trajetoria "contornando" o obstaculo. Na figura S7 aumentamos
o obstaculo interrompendo uma 4area maior, e o sistema foi capaz de gerar uma

trajetoria.

FIGURA S7. Simulagio com obsticulo.
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A qualquer instante ¢ possivel reinicializar o treinamento, mapeando novas
areas. A figura S8 mostra o treinamento re-inicializado. Observe o alto grau de
redundancia das areas mapeadas.

FIGURA S8. Re-treinamento.
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A figura S9 contém outro exemplo de navegacdo ligando duas areas,
concavas, aprendidas em instantes diferentes. Note que nos pontos (A) e (B), o
cursor desviou da rota "mais curta”, no entanto o que ocorreu foi a busca por pontos
intermediéarios da trajetoria mapeada e um pouco do efeito de "inércia”.

FIGURA S9. Simulagio ligando duas areas pré-treinadas.
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Para finalizar, posicionamos o cursor em uma regido ndo mapeada pelo
sistema, mas o suficientemente perto para permitir encontrar uma macro-rota e
seguir uma trajetoria, ver figura S10.

FIGURA S10. Simulagio a partir de um ponto nio mapeado pelo sistema. Ao atingir uma macro-rota
conhecida, o cursor passa a seguir as rotas que fazem parte da sua cadeia.

Na figura S11 posicionamos o cursor em outro ponto, afastado de uma regido
mapeada e ndo ativamos o processo de treinamento, deixando que o sistema
"encontre" um caminho, o que ndo ocorreu automaticamente.

FIGURA S11. Simulagdo a partir de um ponto ndo mapeado pelo sistema.
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No ponto (A), o cursor identificou uma macro-rota errada, devido ao nivel de
redundéncia do mapeamento. O processo de busca foi ativado e o cursor conduzido
para um ponto "conhecido" (B) pelo instrutor (como um ponto de referéncia) e entdo
0 processo de busca por uma macro-rota foi ativado, o sistema identificou uma
macro-rota e executou o movimento. O ponto (C) foi atingido devido a inércia, mas
prontamente corrigido.
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CAPITULO VI

CONCLUSAO

Planejar o deslocamento de um mecanismo por uma area de trabalho € uma
tarefa que envolve um grande numero de procedimentos, por exemplo gerar uma
trajetoria, seqiienciar as atividades a serem executadas, gerenciar os movimentos de
cada um dos efetuadores e sincronizar as atividades com outros mecanismos. Esses
procedimentos sdo implementados utilizando-se as mais variadas técnicas,
geralmente pertencentes as areas de controle, otimizagdo e inteligéncia artificial.

Nesta tese abordamos o problema da geragdo de movimentos voluntarios, a
partir da trajetéria a ser realizada por um mecanismo em um ambiente
desestruturado. A nossa principal contribui¢do é um modelo conexionista, baseado
em estruturas neuronais artificiais, para o mapeamento de uma area de trabalho,
formagdo de rotas e a geragdo de pontos de referéncias que podem auxiliar na
implementagdo de caminhos por ambientes desestruturados. Entendemos como
desestruturada toda a 4area de trabalho cuja estrutura fisica e seus elementos
agregados sdo desconhecidos do sistema que gerenciara os movimentos do
mecanismo fisico.

A maioria dos seres humanos, quando se encontra em um ambiente
desconhecido, efetua o reconhecimento da area. Assim, a primeira atividade de um
sistema que atuara neste ambiente devera ser a de reconhecimento. E entao, planejar
os movimentos. Dependendo dos meios utilizados, essas atividades podem
inviabilizar a execugdo dos movimentos, principalmente por consumirem muito
tempo de processamento e geralmente serem implementadas off-/ine.

Neste trabalho propomos uma solugdo para auxiliar a geragdo de trajetoria em
ambientes desestruturados. Embora existam varios métodos matematicos e
numéricos eficientes para a interpolagdo de trajetorias a partir de pontos de
referéncias, poucas sdo as citagdes de como gerar tais pontos para um ambiente
desestruturado. Além disso, outras questdes devem ser consideradas:

- como mapear a area de trabalho,
- como estruturar as informagdes coletadas e

- como torna-las uteis para a solugdo de problemas.



Buscando uma similaridade biologica, procuramos as respostas em trés
frentes de estudos:

- redes neurais artificiais,
- sistemas biologicos e

- teorias sobre o processo de aprendizado.

No primeiro capitulo estudamos algumas redes neurais artificiais. Concluimos
que sdo capazes de reconhecer e aprender padrGes, mas geralmente consomem muito
tempo de processamento durante a fase de aprendizado. Contudo apresentam uma
caracteristica que nos sera util: processamento altamente distribuido. No segundo
capitulo, estudamos os principais circuitos do cerebelo e a funcionalidade de
algumas células da regido hipocampal. No terceiro capitulo estudamos algumas
teorias sobre o processo de aprendizado.

Como resultado destes estudos, estruturamos um sistema neural artificial
capaz de auxiliar um mecanismo a navegar por um ambiente desestruturado. Os
circuitos cerebelares e as redes neurais artificials inspiraram-nos no projeto da
estrutura neuronal. A funcionalidade de algumas células da regido hipocampal
forneceram-nos os subsidios para a implementagdo do mapeamento de regides da
area de trabalho.

SISTEMA
PROPOSTO

/\

FUNCIONALIDADE ESTRUTURA

T N

REGIAO HIPOCAMPAL APRENDIZADO REDES NEURAIS | | CIRCUITOS
("place cells") (principalmente Gagné) ARTIFICIAIS CEREBELAR

FIGURA CI1. Estrutura geral do sistema.

Os estudos as teorias do aprendizado forneceram-nos os elementos
necessarios para a organizagdo das informagdes sensoriais no sistema € a sua
utilizagdo. Enfim, é essa a nossa principal contribuigdo, um sistema neural artificial
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conexionista capaz de auxiliar a geragdo de movimentos voluntarios em um
ambiente desestruturado, cuja estrutura esta apresentada na figura C1.

As simulagdes que apresentamos no capitulo V mostram o desempenho
satisfatorio do sistema, mapeando a area de trabalho, formando rotas e auxiliando na
geragdo de trajetoria. Contudo, a ndo utilizagdo de elementos externos como as
faixas, sinalizadores e pontos de referéncia, o alto grau de redundancia no
mapeamento que pode induzir o sistema a tomar decisdes "equivocadas”, a
existéncia de regides desconhecidas (e sem obstaculos) nas proximidades das regides
mapeadas, as incertezas (ruidos) na area de trabalho (muitos obstaculos moveis) e a
formagdo de macro-rotas muito extensas interceptadas por rotas ndo seqiienciadas
pelo sistema podem desestabilizar o sistema truncando a geragdo dos pontos de
referéncia. Assim, eventualmente, um "instrutor" (no caso o usuario do sistema),
deve interferir no processo de aprendizado, principalmente através de sugestdes de
dire¢des a serem seguidas e na ativagdo do processo de aprendizado em uma regiao
de dificil mapeamento. Esses problemas podem ser contornados por sistemas de
mais alto nivel, supervisionando a geragao das rotas e macro-rotas.

O sistema proposto tem uma grande aplicabilidade, principalmente em
robotica, mas gostariamos de ressaltar uma aplicagdo em bio-engenharia [CLIQ-92a]
[CLIQ-92b], com grande apelo social. Como o sistema utiliza um numero reduzido
de sensores, de sinais de saida e fornece somente 4 diregdes de movimento,
poderiamos aplica-lo no auxilio ao deslocamento de deficientes visuais através de
eletro-estimulagao.

Além disso, a aplicagdo do sistema ndo se restringe ao auxilio na geragdo de
trajetérias, podemos ser utilizado em outras aplicagoes, bastando alterar as
informagdes utilizadas no processo de treinamento. Por exemplo, substituindo o
mapa da area de trabalho por um mapa de temperatura-pressdo e estado fisico de
uma substincia, onde o sistema podera mapear o comportamento da substancia e
"navegar" por um estado pré-definido.
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