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RESUMO

Varios autores apontam a importancia da organizacao cortical
dos neuronios em minicolunas, as gquais seriam a base fTuncional do
processamento de informacao do Sistema Nervoso Central (SNC) de
mamiferos. Shaw e colaboladores (1985) propuseram um modelo mate-
matico de Rede Neural em gue a conectividade estruturada entre
estas minicolunas e’ responsavel por sua rigueza de comportamento.
As unidades de processamento da rede nao sao neuronios, mas agru-
pamentos dos mesmas (as "Minicolunas"), funcionalmente indivisiv-
eis, Qque, de acordo com o grau de atividade da populacao de seus
neuronios {gue so’ assumem dois estados), admitem tres estados
possiveis {(dai’, "Trien"). 0 modelo do Trion comporta ainda o con-
ceito de "Temperatura", oue representa o nivel de liberacao espon-
tanea de neurotransmissores nas sinapses do SNC, fTenomeno descrito
por katz (19&6%), e, gque, acreditamos, teria uma funcao modulatoria
essencial, nao sendo um merc acidente. VYaries Trions (minicolunas)
se conectam de forma estruturada formando wuma rede, que e’ a
"coluna". De acordo com a itemperatura e as conexoes dadas, a rede
evolui ate’ certos padroes espaco—-temporais (MFs) caracteristicos.
Esta rede tem um Repertoric fixo de PMFP=s possivelis em uma dada
faixa de temperatura, sendo gque a incidencia destes MPs pode ser
modificada wvariando—se o= paramentros da rede (Selecionismo de
Edelman}. Em neossas simulacoes computacionais, verificamos a va -
riacao de incidencia dos HMFs, ou ate’ a mudanca destes MPs, em fun-—
cao da temperatura e das conexoes. Verificamos ainda a variacao de
outras caracteristicas do Repertorio destas redes, como o seu
tempo de processamento, em funcaoc dos mesmos parametros.
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1. INTRODUCAO

1.1 - 0 Estudo Cientifico da Mente Humana

‘Sab muitos os misterios que fascinam, ou mesmo., angustiam o

espirito humano desde seus primordios. Intuitivamente, e com
4
grande admiracaon, percebemos a fulgurosa existencia de vida em

nosso planeta, @ nos deslumbramos com sua beleza e complexidade.

E’ voltando-se para =i mesmo, porem, gue o espirito humano, na
percepcao de sua propria existencia, desvia a atencao ao objeto de

sua maior contemplacao e questionamento: a mente humana.

Mao devemos, porem, considerar a mente humana como algo intril
sicamente incompreensivel, mas trata—la como um objeto passivel de
analise cientifica, gues possa ser entendido atraves de uma feuria
cientifica. Fara tantc, nao podemos esquecer g§f que as proposicoes |
verdadeiramente ;ientificas devem ser testaveis

g—experimentalmente.

Assumindo, entac, a postura de procurargé o entendimento

previo das questoes mais simples, caso nos deparemos com um pro— |
578
blema demasiadamente complexo A ser respondido com facilidade (o

que, sem duvida, se aplica ao caso da mente humana), evitaremos a

sujeicao de nosso conhecimento ao deslumbramento misticeo 8 inerme



que advem da apreciacao desse tipo de problema. Isto e’ expressao

do postulado reducionista, fundamental na ciencia moderna.

Em nosso trabalho, todavia, nao estudamos a '"mente humana"
como tal, diretamente, masy sim, um modelo util 'a compreensaoc de
um dominio restrito da realidade biologica: as consequencias da
organizacao funcional estruturada do cortex dos mamiferops. Esta

» i - OU .
contribuicao talvez seja (iZgEw®Ht nao) mais um degrau na investiga-

cao do fenomeno maior, ainda muito complexo para ser abordado

diretamente.

1.2 - Cerebro, Evolucao e Ontogenia

Segundo Cloninger (1987), as especies nao evoluem apo longo do
tempo com vistas a elaboracao de estruturas de maxima funcionali-
dade, em um contexto "finalista". Evoluem, sim, no imediatismo da
construcao (em muitos casos, da destruicac) de estruturas que pro-

movem uma maior adaptabilidade de seus portadores ao meio.

Sob este ponto de vista, podemos aobservar o crescente aper—
feicoamento da coordenacao nervosa ao longo da historia evolutiva
dos metazoarinstjem particular, na evolucao dos mamiferos.

A evolucao de nossos cerebros se desenrolou, em parte, com A

J



previamente existentes. E,

adicao de novas estruturas ‘as ja
dentre todas estas novas estruturas, destaca-se p JMneocortex dos
mamiferos. A preservacao funcional das estruturas mais antigas
permitiu, entan, o trabalho continuo do sistema, alem de ter se
revelado bastante adaptativa:; sua arquitetura atual, porem, nao
deve ser necessariamente a mais eficaz, embora se mostre maravi -
lhosamente complexa.

0 material genetico contido nas celulas de um individuo, pre-
servado ao longo do processo evolutivo, determina, em boa parte o
desenvolvimento ontogenetico de =zeu sistema nervoso. 0 resultado
final, porem, faz-se diante da interacac de seus genes com 0S
fatores ambientais (alem dos chamados fatores "epigeneticos", como
hormonios do desenvolvimento, fatores troficos, microambientes

bipquimicos, etc).

A criacac de um excesso de elementocs consiste de tatica biolo-
gica eficaz a elaboracag de sstruturas funcionalmente complexas e
que, de inicio., tenham grande potencial adaptativo. Apos a geracao
deste excesso, segue-—se um processo de refinamento seletivo, que
diminui o potencial funcional da estrutura., tornando-a, porem,
mais especializada na realizacao de suas funcoes. A ontogenia de
nosso Sistema Nervoso Central (SNC) segue basicamente a estrategia
acima, conforme Arenander e de Vellis (Siegel et al., 1989,‘ 4a.
Ed.. Cap.235). 0 processo de refinamento seletivo ocorreria, na

ontogenia do SNC, atraves da preservacano exclusiva das sinapses

funcionalmente significativas, diante de processos plasticos de

mudanca de peso dessas sinapses, oug mesmng a morte neuronal. Vol-



taremos a este assunto quando fal no Selecionismo de Edelman.

1.3 - Os Modelos Conexionistas

"

Embora o homem d{é;; seus primordios se questione sobre a

_—
relacao mente-corpo, apenas mais recentemente (sec. XVII) surge o
Metodo Cientifico como ferramenta racional de investigacao. Este

=g inspira no exercicio voluntario e metodico da duvida.

A atual concepcao do SNC (que involve os conceitos de cone -
xionismo e processamento em paralelo) &' conseguencia do desenvol-

vimento, nos seculos XIX e XX, de areas como a Neurocanatomia,

Neurocfisielogia, Nesurcfarmacologia e Neuropsicologia. Uma das
atuais preocupacoes das Neurociencias tem sido a de satisfazer a
crescente necessidade de refinar o entendimento do tipo de proces-—
samento informacional realizado pelo SNC. Conforme Crick (1979),

"nao e verdade que a maioria dos neurocbiologistas nao tem uma

concepcao geral do que acontece. 0 problema e’ que tal concepcao

nao esta’ precisamente formulada".

Por outro lado, encontramos nas Ciencias da Computacao uma

crescente’ procura de noves recursos computacionais, ou mesmo na

melhoria dos ja' disponiveis. Dentre elas, desponta a concepcao

conexionista que defende as vantagens de modelos com alta conecti-

vidade e processamento paralelo na resolucao mais eficaid proble—

l\




mas complexos. Como exemplos, podemos mencionar problemas de opti-
mizacao combinatoria, como O classico problema do caixeiro—
viajante (gual =a mais curta trajetoria entre as cidades a
seguir?), ou a identificacao de rostos. Nestes modelos, a

+— informacao deve ser processada por “neuronios formais" (em
analogia 'a realidade biologica), unidades simples que recebem

muitae aferencias e emitem apenas uma eferencia.

Observa—-se, entac, a convergencia de abordagens das Neurocien—
cias, na busca de um formalismo matematico para melhor substanciar
sen corpo teorico, e das Ciencias da Computacao, gue busca magui-—

nas capazes de executar tarefas muito complexas.

Em uma rede de neuronios formais, o conjunto dos estados de
ativacano de todos os seus neuronios, em um dado momento, consti—
tui, por definicao, o seu Fadrao de Atividade. A estrutura logica
de um neuronio formal (e de uma rede neural) segue O plano basico

de seu analogo biologico:

- p= neurponios ee interconectam atraves de conexoes 0OU
"ginapses", de diferentes pesos ou eficacias. Podem ser excitato-

rias (positivas) ou inibitorias (negativas);

- cada neuronio desempenha uma respns}g,gy%gaiﬁa _como  conse-—
quencia de seu estado de ativa;an,,detgr@&qﬁdaﬁpgﬁnglguma regra de
caida. As regras de saida podem ﬁerfdegcpptﬁnuaa, como em neuroc-

3
nios de tudo ou nada, ou continuas, como em neuronios analogicos;

5



- os estimulos aferentes a um determinado neuronio consti-

; ; S0
tuem-se no conjunto das respostas ou saidas que lhe sedam dirigi-
das atraves de "axonios" provindos de muitos outros neuronins. 0O

conjunto destes estimulos &' denominado Campo Local.

0 estado de ativacao de cada neuronio e’, entao, determinado
pelo computo geral de seus estimulos aferentes, atraves de uma
soma destes. Corresponderia, por analogia, "a soma de todas as
pequenas despolarizacoes em‘ cada sinapse sobre o corpo de um

neuronio, permitinde (ou nao) gue se atinja o limiar de despolari-

zacao completa da celula.

0 grande desenvolvimento dos modelos conexionistas se fez com
os chamados “algoritmos de recirculacao" (NMorth, 1987). Nestas
redes, as unidades de entrada recebem aferencias dos neuronios de
processamento, em um mecanismo de retroalimentacao. Com a recircu-
lacao da informacano, as redes evoluem em padroes de atividade.
Como consequencia, atingem certos padroes de atividade, ditos d=
"energia minima", que, ao ocorrerem, tendem a se repetir por si
sos. Este padrcoes especiais recebem a denominacao de “atratores';

a(ﬁﬁéﬁfs de estados®os quais uma rvde evolui, ate’ o encontro a um
~.
S

atrator, de~—mina-se "Baria de Atracao".

Un bom exemplc de algoritmo de recirculacao em processos

biclogicos seria o Sistema Auditivo Eferente (Medina, em Cap. 8 de
V4
Cingolani, 1989)7prnporciuna maior discriminacao de sons na pre-

senca de ruidos de fundo. A disposicao dos neuronios em diferentes

camadas, ou "estacoes de processamento’, e’ caracteristica de

b

W,



redes onde a informacao recircula. Isto tambem lembra a organiza-—
cao do sistema nervoso visual, em diferentes "estacoes neurais”

retina, nucleos geniculados laterais e areas 17,18 e 19 do cortex

cerebral.
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1.4 - Ds Modelos Conexionistas da Fisica

A contribuicao da Fisica do Estado Solido, especialmente dos
“@0 modelos mecanico-estatisticos de sistemas magneticos desordenados,
gaé’comn os sistemas de Ising e os Vidros de Spin, e’ de crescente

Jﬁﬂﬂ%mportantia no desenvolvimento teorico dos modelos conexionistas

(ver esguema da figura 1).

Cragg e Temperlay (1954) trouxeram da Fisica a nocao de coo -
peratividade entre grupos de atomos na geracao do magnetismo, alem
da ideia do papel da temperatura T e da Energia de Interacso E na
distribuicao de probabilidades de Boltzmann (proporcional a
exp[-E/kT] ) determinande o estado do material. Sugeriram, entao,
a analogia deste fenomeno com as dinamicas interacoes que ocorrem
entre os neuronics numa rede conexionista, onde uma expressao
semelhante ‘a de Bolztmann determinaria-a evolucao de estados da
rede. Mao tinham, porem, os analogos biologicos 'a energia e ‘a
temperatura, nem desenvolveram matematicamente suas ideias. Inde-—
pendentemente destes autores, Little, em 1974, formulou um modelo
de rede neural baseado no modelo de Ising de spins magneticos,

onde E e T apareciam explicitamente, embora apenas E recebesse

interpretacaoc plausivel.

Nestes sistemas magneticos desordenados, as conformacoes de
menor conteudo energetico, logo, de maior probabilidade de ocor-—
24

rencia (alem de maior estabilidade), sao aquelas nas quais ocorre

0 maior numero de coincidencias de magnetos alinhados no mesmo

3
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sentido (interacoes ferromagneticas), e magnetos alinhados em sen—

tidos opostos (interacoes antiferromagneticas).

Conforme apontado por Stein (1989), a presenca de varias con-
formacoes metaestaveis em uma rede de magnetos, deve—se ao fato de
seus elementos poderem constituir agrupamentos, cujas interacoes
internas sobrepujem os efeitos de outros magnetos fora do agrupa-
mento. Como consequencia, 2 possivel & ocorrencia de dipolos
magnetices alinhados em sentidos opostos, mas que interajam ferro-
magneticamente, ou que estejam alinhados no mesmo sentido, mas
interajam antiferromagneticamente: este fenomeno e’ denaominado de
"Frustacao". Assim sendo, nao sao minimos "absolutos" de energia
que estao associadas a estas conformacoes metaestaveis, mas, sim,
minimos "relativos", intermediarios.

~-Varios autores (Amit, 1990 ; Stein, 1989; Kirckpatrick, 1987%)
dglsuem que os problemas de optimizacao combinatoria poderiam ser
resolvidos atraves desta analogia, pois a cada opcao do problema
ectaria associado um determinado padrao de atividade da rede, e, a
cada padrao, um valor energetico. 0 sistema, simul "do, cairia na —

turalmente em alguma dessas solucoes.

Observa-se, porem, que devido 'a presenca do fenomeno de frus-—
tacao e a consequente ocorrencia de varios atratores, nao neces—
sariamente sera’ atingida a melhor solucao. A otimizacao do tempo
de processamento e’ atingida, assim, pelo encurtamento da distan-
cia energetica entre a resposta desejada e a resposta tomada como

"ideal" (correspondente ao padrao de menor energia). Tal otimiza-

cao e’ de wvital importancia. Como exemplo, no ambito biologico,

3
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podemos mencionar a adaptabilidade de uma especie no processo de

selecao natural.

Em 1974, Shaw e Vasudevan (em Shaw et al., 1988) propuseram
que a base fisiologica para o conceito de temperatura no modelo de
Little (1974), esta’ associada ‘'as flutuacoes estatisticas na
transmissao sinaptica, fenomeno descoberto por Katz (1969): o nu -
mero de vesiculas sinapticas liberadas, por impulso nervoso, segue
‘a distribuicao de Foisspon, enguanto que a quantidade de neuro—
transmissores, em cada vesicula sinaptica, obedece a uma curva de
distribuicao MNormal. Katz tambem demonstrou a existencia de liber-—
acao espontanea de vesiculas com neurotransmissores, tambem
seguindo uma distribuicao de Foisson, na ausencia de um potencial

de acao.

&4 presenca de flutuacoes estatisticas na transmissao do sinal
em uma rede, seja ela biologica, um modelo matematico, ou Qm Sxr—
cuito eletrico, tem grande repercussao na evolucao de seus esta-
dos. A figura 2 (Amit, 1990) mostra uma representacaoc grafica da
probabilidade de um neuronio binario estar ati§adn, segundo dife -
rentes campos locais e temperaturas. Aa medida que os valores de
B tendem ao infinito (temperaturas tendem a zero), a rede compor-
ta~se de forma mais deterministica, sendo gque a representacao sig-

F{. BEGRAY
moidal se-apruxima, em aspecto, de duas semi-retas. Observa-se gue
nao necessariamente um neuronio se ativara’, pela presenca de um

campo local positive (ou se apresentara’ inativado, com campo
L ]

local negativo), proporcionando ‘a rede um’  relativo carater de

indeterminabilidade: um mesmo estado inicial, entao, pode conduzir

AO
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a mais de um atrator. A temperatura de uma rede atua contraria -

.

mente a permanencia do estado de um sistema em um determinado

atrator.

Em 1985, Shaw propos o Modelo do Trion, baseado em um modelo
de spins magneticos com interacoes altamente estruturadas (modelo
ANNNI), e com atualizacac em paralelo dos estados. 0 Modelo do
Trion contrasta com outros modelos conexionistas (Hopfield, 1982;
Amit et al.; 1985), cujas intéracues naoc sao estruturadas e cuja
atualizacao dos estados e’ =serial. Esta "divergencia" em relacao
aos demais mnd_elos tradu# principalmente diferencas de objetivo:
os modelos da escola de Hopfield adotam uma abordagem mais sim-—
plista, mencs "biologica', pois visam desenvolver novos algoritmos
computacionais, ao contrario do modelo de Shaw, gue tenta abordar

a relacao estrutura-funcao no cortex de mamiferos empregando uma

ferramenta matematico—-conce- tual.

1.5 - 0 Modelo do Trion

0 Frincipio da Organizacao Colunar de Mountcastle (1978) pro-
poe que a unidade de processamento cortical nao seria mais o
neuronio,*mas, sim, agrupamentos de neuronios altamente conectados
entre si, exibindo propriedades coletivas notaveis. Estas unidades

sao denominadas de "Minicolunas", tendo aproximadamente 100 micra

de diametro e com cerca de 100 neuronios constituintes.

{1



As minicolunas, por sua vez, conectam—-se entre si de forma a
constituir as redes fundamentais do processamento cortical, as
"Colunas" (de 700 micra de diametro). Assim, de acordo com as co -
nexoes entre cada uma de suas minicolunas e o0s seus estados
iniciais, estas colunas/redes evoluem ate’ algum padrao espaco-
temporal de atividade (Shaw et al., 1988), que corresponderia aos
atratores das redes neurais (doravante nos referiremos a estas

“colunas" apenas como “redes").

Embora as interacoes neuronais dentro de uma minicoluna sejam
consideradas como de natureza randomica, acredita—-se qu2 as mesmas
acabariam por determinar um preci=o comportamento do conjunto, a
uma escalz de tempo maior que a de um potencial de acao : de 23 a
100 milissegundos=. Wilson = Cowan (1972) exemplificaram esse
efeito coletivo de forma muito didatica, com o caso do fluxo de um
fluido: embora a nivel molecular o comportamento do sistema apre—
sente—se altamente desorganizado, observa-se a nivel macroscopico

um comportamento medio dirigido.

FPara Shaw et al. (1988), diversas celunas, de mesmas ou dife —
rentes areas ccrticais, interagiriam, de modo a proporcionar ao
processamento da informacaoc um nivel superior de organizacao. Fun-—
coes cerebrais muitissimo complexas, gue necessitem da utilizacao
de diversas funcoes mais simples, seriam desta forma realizadas.
Uma provavel conszquencia seria o aumento da escala de tempo de

realizacan da funcao, '‘a medida que esta necessitasse de niveis

superiores de organizacao (conforme ilustra a fig. 3). A
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de escala de neuronios & minicolunas poderia mostrar-se bEnefica

por duas consideracoes:

- as= unidades basicas do processamento da informacao naoc

estariam limitadas a possuir apenas dois niveis de atividade;

-  mecanismos intrisécua a uma minicoluna poderiam amenizar a
grande flutuacao inerente a atividade de um neuronio individual,
tanto no gue concerng an intervalo de duracac de um potencial de
acao, CoOmo NO Que concerns ‘a precisao de sua resposta a um deter-

minado estimulo.

Coma forte evidencia a esta ultima consideracao, pode—-se EXem—
plificar o fTate de diverscs profissionais da musica, tais como um
maestro, um solista ou diversos estudantes, poderem executar di -
versas pecas musicais com fidélidade superior a 99% (Leng et al..,
1992) . Iﬁtm_ ocorre Mesmo COm NOSS0S Neuronios corticais tendo ©

intervalo de seus potenciais de acao (de dois milissegundos) va =

riando com desvio padrao de ate’ 10% em relacao 'a media.

Padroes espaco-temporais complexos e periodicos de atividade
ceriam exclusivos de redes (coluna formada por minicolunas) nas
quais as unidades de processamento, as minicolunas, evoluam de
forma sincrona (paralela) (Shaw et al., 1988). Assim, todas as
unidades se atualizariam em uma determinada cadencia, com um passo
de tempo determinado. Este intervaleo corresponderia ao tempo no

:

qual as interacoes neuronais definiriam sSuUuas minicolunas como uni-

dades funcionais indivisiveis. Esta nocao ‘e mostra em franca

5




oposicao aos modelos onde os neuronios tenham atividade assinc?nna
(serial e nao correlacionada), cujas informacoes estejam contidas
apenas na frequencia dos potenciais de acac de seus neuronios.
Como modelo de utilidade biologica, exige um menor esforco metabo-
lico de seus neuronios, pois nao precisam estar em grande ativi-
dade o tempo todo. Isto parece estar de acordo com alguns regisé/;
eletrofisiologicos que mostram ser muito baixa a media da frequen-
cia de impulsos nervosos dos neuronios. no SNC_(ﬁéﬁn 22; 1989).
Existem alguns momentosYbs quais o processamento neural deve
pcorrer mais rapidamente, permitindo, por exemplo, uma resposta
motora rapida, tipica de situacoes de perigo. Nestes casos, a so -
fisticacao neural acima descrita nao parece intervir (nem seria
conveniente), ficando a resposta neural por conta de circuitos
mais rapidos e estereotipados. Forem, existem situacoes em gque a
sofisticacao do problema, como a apreciacac de uma sinfonia de
Mozart ou no esﬁuda de um modelo matematico, provavelmente devam
requerir a evolucao precisa de padroes espaco-temporais envolvendo

bilhoes de neuronios, em uma escala de tempo de, no minimo, algu-

mas dezenas de segundos.

Uma serie de experimentos e estudos, tanto a nivel histolo-
gico, como fisiologico, evidenciam o Principio de Mountcastle.

Hubel e Wiesel (em Leng et al., 1992), em estudos em cortex
visual de gatos, demonstraram a relacao existente entre a ativi-
dade de agrupamentos neuronais com a orientacao de linhas que

sejam apresentadas ao campo visual destes animais. Cada agrupa-

G



| mente respondia, preferencialmente, a uma determinada orientacao,
de forma que sua resposta diminuia 'a medida que a orientacao da

linha se afastava da ideal.

Bonhoeffer e Grinvald (em Leng et al., 1992) demonstraram, em
estudos em cortex de gatos (area 18), a presenca de minicolunas
arranjadas espacialmente de forma bem precisa. Estas minicolunas
tinham a caracteristica de responderem preferencialmente "a mesma

orientacao.

Evidencias positivas do alto grau de redundancia local em po -
pulacoes neuronais, incluem aguelas que mostram situacoes em que
muitos diferentes neuronios, dentro de um pequeno volume de cor—

tex, desenvolwveram respocstas praticamente identicas aos mesmos

estimulos externos.

A necessidade de um numero minimo de aproximadamente cinguenta
neuronios, para gue estes passem a atuar de uma forma cooperativa,
como uma unidade funcional, foi levantada por estudos anteriores

do proprio Shaw (1982).

Sao varias as evidencias histologicas do Principio de HMount-
castle: pela fig. 4 (de Killackey, mostrada em Leng et al., 1992),
observa-se a existencia de agrupamentos de botoes axonais confina-
dos a regioes de cerca de 100 micra. Recentemente, foi demonstrada
(Gilberto e Wiesel, 19913 Hirsh e Gilberto, 1991 -todos em Leng et

al., 1992) a presenca de axonios laterais de grande alcance — ate’

8 mm - em cortex visual primario, conectando neuronios de minico-
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lunas que respondem preferencialmente 'a mesma orientacao.

de uma s=ocao da camada IV do
I de rrato tespalhada em
um planol), impregnada pelo metodo da succinatko
desidrogenase. A5 manchas &scuras sap areas de
densa projocan talamica, enguanto que as aire
claras intarmediarias sao projecoes calosas.
Agui esta’ representado o corpo inteire do
“ato. A barra d8 escala reprzsenta S99 micra,
grtanto, a3z manchas escuras tem uma &s5cala

pacial de cerca oe 109 micra. Tais
onservacoes histoguimicas sao facilmente
reproduziveis de rato para rato (De Killackey €
Dawson, reproduzido em Leng et al., 19727,
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1.6 — Descricao do Modelo do Trion

Felo Modelo da Trion, as minicolunas, podem apresentar tres
estados possiveis de atividade, representando tres diferentes ni -
veis de atividade media de seus neuronios constituintes: baixa,
intermediaria e alta atividade. For esta razao, tais minicolunas
sao denominadas de "Triong". A simplificacac em tres niveis de
atividade permite tanto uma melhor visualizacao dos dados, come

uma maior velocidade no desenvolvimento de cada simulacao.

0 Estado de ume rede & definido como a combinacao dos estados
de atividade de cada um de seus Trions, em um determinado momento.
Como cada Trion pode possuir tres estados de atividade, o numero
de combinacoes possivels de estados de uma rede de NA trions equi-
vale a tres elevado %% este numero (3%iNA). Como Shaw se baseia no
modelo ANNNI de sistema de Spins, onde ficaram demonstradas as

B 2w . %
vantagens de se utilizar dois passos de tempo, considera-se um
t'h-...___‘_‘______,..---'——

"estado inicial" a configuracao dos MA trions nos dois passos de
tempo iniciais; assim, o0 numero total de estados iniciais e’ dado
por ZXX(2%NA). FPor exemplo, uma rede de 4 trinna, tem um numero

total de estados iniciais F¥K{2%4) = FTEXkB = £561.

Mas simulacoes realizadas pelo grupo do Dr. Shaw, © uso de
dois passos de tempo (MPE = 2) para os calculos tem mais uma
razao: adota-se como premissa, com um certo  fundamento empirico,

que o efeito de um potencial inibitorio pbs—ginapticu (FIFS) e’

mais duradouwo do que o efeito de um potencial excitstoric pos-—



sinaptico (FEFS). Dai, se ambos forem oriundos de dois pa5§§; 3é“

tempo anteriores, o inibitorio sendo mais remoto, podem influen-

ciar o calculeo de estado de um Trion se chegarem simultaneamente.

Aguila gque chamamos de ‘“conectividade estruturada" neste

I3

modelon, e’ ilustrada na fig. 9: cada Trion recebe conexoes apenas
dos primairos 2 segundos vizinhos mais proximos, dentro de uma
mesma rede (ou "coluna"), & dentro dos dois passos de tempo ante-
riores. Este tipo de rede evolui de forma "paralela", com todos os

trions atualizando seuw estado simultaneamente.

Denomina-se MF (abreviatura de "Magic Pattern", ou ainda,
"Mais Frovavel”)}, qualguer padrao espaco—-temporal de atividade das
minicolunas, gque tenda a se repetir em ciclos sucessivos. Cada MP,

. ; " ; N
entan, carregaria dentro de =i alguma informacao intfigeca, resul-

tado do processamento da rede a partir de um de seus possiveis

estados iniciais; ou seja, a evolucao da rede corresponderia ao
processamento de um conjunto de estimulos externos (ou internos).

Uma memoria, por exzemplo, nac estaria, entao, enderecada em um

U R

uniceo neuronio, mas em toda a Rede, como uma consequencia direta
A

da forma na gqual seus neuronios se interconectam e determinam sua

atividade recirculante.

"Repertorio" e' o conjunto de todos os possivels MPFs de uma

rede, "apos faze—la evoluir a partir de todos os possiveis estados

iniciais. A rigqueza de repertorio e’ a propria base da riqueza de

comportamento de um sistema, pois gquantoc maior o seu numero de

MFs, maior o numero de respostas que a rede sera’ capaz de reali-
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0 computo das aferencias a cada Trion faz-se conforme a equa-

cao abaixo, que calcula a FProbabilidade de cada um dos tres

acontecer:

dos possiveis

F(8i)

onde ,

9(8) exp(BAMiXS)

ézizgiﬁ) exp(BiMiks)
)

Si = Estados possiveis, (9 @ =(—-1)

constantes de degenerescencia

de cada nivel de atividade

& onde Mi,

COm,

tambem chamado de "Campo local', dado por:

.::E: (Vij ¥ Bi(t—1) + Wij % Sj(£~-2)) — Vi (eq.2)

conexac aferente ac Trion i, partindo do Trion Jj

? do passo de tempo imediatamente anterior:



Wij = conexan aferente ao Trion i, partindo do T i on i

e de dois passos de tempo anteriores;

Si(t’) = nivel de atividade do Trion i, no passo de
tempo 73
Vi = limiar do Trion i.

Neste calculo obtem—se tres diferentes valores de probabili-
dades, uma para cada possivel estado de atividade, respectiva-
mente, baixa (—), media (0) @ alta (+) atividade.

Cbmo, entao, &' determinado estado " do Trion utilizando—se
estas probkabilidades? Empregamos o chamado "Modo Determinista®,
onde usa-se o estado de atividade asesociado & maior das tres pro-

habilidades calculadas.

Neste modo de calculo, diferentes temperaturas proporcionam
. . 55 .

diferentes comportamentos, intere<santes de ‘observar, ja’' gue
traduzem uma possivel funcao modulatoria da temperatura. Existe
uma outra forma de sscolher o estado do Trion, que &' o chamado
"algoritmo Montecarlo'": divide—se em tres o intervalo dos numeros
reais entre zerp 8 um, € assncia—-se a cada intervalo um dos tres
possiveis estados de atividade, conforme sua probabilidade de
ocorrencia (quanto maior a probabilidade calculada, maior o trecho
carrespondente no intervalo). Atualiza-se © Trion com um noevo
estado de atividade, gerando um numero randomico e posicionando-se
o mesmo no intervalo [0,1)]. Apesar de probabilidades maiores terem

mais chances de ser selecionadas, ha’ sempre a possibilidade de

ser escolhida gualguer uma as probabilidades menores.
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As constantes de degenerescencia "g" da equacao 1 funcionam

A . Zersun
como fatores de ponderacao estatistica e levam em conta o numeo Hde
configuracoes de atividade equivalentes dos neuronios internos ao

Trion (dentro da minicoluna).

0 parametro B (que corresponde ao inverso do valor da tempe -
ratura da Rede), representa, no Modelo, é natureza nag-—-
deterministica da quantidade de neuwrotransmissores liberados em

uma sinapse, uma expressan do "ruido", portanto.

Um dos aspectos mais importantes do Modelo e’ o pequeno numero
de MFs que se obtem a partir de um grande numero de estados
iniciais, num claro exemplo de "convergencia" comportamental. Isto
permite gque um grande numero de estados iniciais estejam asso-—
ciaclos a um MF, ou levem a este MF, da mesma forma que, no ambito
biologico, um grande numero de estimulos estariam agrupados
segundo uma propriedade em comum, Ou promovam uma resposta  comum.
Esse  conjunto de estadeos iniclals associados que levam a um mesmo

MF e’ a sua "Bacia de Atracao".

Em cada bacia de atracao, os transientes entre cada estado

inicial e o MF, ou "atrator", consomem alguns poucos passos de
. a‘ . +

tempo (uma das varliavels gue estudaremos: este transiente, denomi-

naremos "Tempo de Relaxamento'.

Fela concepcan de Repertorio, o comportamento de qualquer rade
fica restritsfa um conjunto de pusslbilidadés teoricamente previ-

sivels. 0Ou seja, conbecendo-se suas conexoss @ sua temperatura,

M




seria possivel, em principio, detectar—se a quais padroes espaco-
temporais sua atividade tenderia, & a quais, nao. Fela indetermi-
nabilidade na transmissao do sinal, porem, talvez nao se pudesse

prever com absoluta precisao a gual MP 5 rede tenderia.

Quaisquer alteraceoes nos valores das conexoes e da temperatura
implicaﬁ”riam ma alteracan das Bacias de Atracac de uma rede, bem
come  na composican do proprio Repertorio. Nenbum MF seria, porem,
virtQalmﬁﬁtE criado "do nada': um MF surge guando um padran passa
a ter maicr probabkilidade relativa de ocorrencia,. em relacao a

outros padroes

0 Modelo do Trion permite, tambesm, tratar matematicamente /ﬂ%
fenomenao de aprendizagem, atraves de uma mudanca criteriosa dos
pesos nas cenexoes da rede, seqgundo um algoritmo dito "hebbiano",
o gue EEEEE,E_XEEEI*EEESEEEiEE do padrac que se deseja reforcar.

Em nosso trabalbo, contudo, nao estudamos o aprendizado.

Um aspecto gue caracteriza a relevancia da temperatura no
Modelo e’ a euwistencia de faivas de temperatura com diferentes
repertorios (MoGrann et al., 1991). As temperaturas gue delimitam

as TfTaiuxas sao chamadas de "Temperaturas Criticas" (TCs). As tran-—

sicoes de fase aparecem em temperaturas proximas a estas TCs.

Conforme se pode cobhservar no grafico na figura 6é (McGrann et

al., 1991), os repertorios, em cada faixa de temperatura, diferem

bastante guanto ao numero de MPe. Diferem. muitas veres, ate’ ro

tipo de MFs: "a medida gque a temperatura decresce (B aumenta), Os
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MFs tendem a possulr um menor numero de estados intermediarios (ou

seja, H=0), 0o que, neste trabalbho, denominaremos '"numars ~-
zeros'.
0 valor das temperaturas criticas (TCs) esta’ intimamente

relacionado com o valor das conexoes da rede, bem como com a razao
entre as constantes de degenerescencia () & o limiar dos Trions
(Vi). No caso de uma rede com limiares iguais a zero e consexoes
Vi,i;l = Migi+l = +1, Vi,i = +2 & W} = ~- V|, ou seja, com as cha-

madas "Conexces Simetricas", teremos que (FMcGrann et al., 1991):

Bin) = 1n { g(@) 7 gi+ o =) )

———————————————————————— (eq. =)

onde: 5 I e
gle) = gle) K4 900

Shaw e colaboradores mostraram que estas redes apresentam com—
portamento bastante diversificado, quando sua temperatura esta’
proxima a uwma TC, com atualizacao dos estados dos Trions via
antegarln; Bua atividade pode variar entre MFs dos repertorios

das faixas vizinhas ("Modo Criativo"). Em temperaturas mais dis—
——'—____"‘———-—H-_.__-_,_._
€

~

tantes das fases de transicao, apenas os MPs daquela faixa de tem-

peratura ocorrerao ("Modo Analitico"). 0 Modo Determinista nao

S I
4 g

permite a oscilacao entre Repertorios de MFs de duas diferentes

faixas de temperatura, mesmo gue a temperatura da rede seja muito

..



proxima & uma TC.

A existencia de faixas de temperatura releva, por conseguinte,
o papel modulatorioco da temperatura. Em vista deste fato, pos -
tula~-se a possivel atuacao de neuwromoduladores na alteracao da
"temperatura’ de redes neurais biologicas, tendo como consequen-—
cia, a mudanca de comportamento destas redes(Shaw e Vasudevan,

19753 Shaw, Silverman e Fearson, 1988).

A conectividade estruturada entre os Trions possibilita uma

grande rapidez de processamento, isto e, um pequeno tempo de
relakamento, se comparado ‘as redes de conectividade randomica
(como, por exemplo, as redes de Hopfield). Esta diferenca de com-—

portamento e’ mais acentuada 'a medida que cresce o numero de uni-
dades de processamento das redes. Vem, portanto, em apoio ‘a
hipotese de Mountcastle sobre a organizacao colunar do cortex

mamifero e seu papel nas funcoes cerebrais superiores, que esta’

incorporada ao modelo.

Uma putra consequencia da conectividade estruturada e’ gue ela
permite a existencia de padroes espaco-temporais complexos de ati-
vidade, os guais, em boa parte, tambem se devem ao emprego de dois

.

ou mais passos de tempo no calculeo dos Mi (campos locais).

As conexoes em uma rede de Trions influem em seu comportamento

segundo dois aspectos: seus valores e sua simetria.

1
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As mudancas de repertorio podem ocorrer quando, ao se altéfji)

arem as conexoes, avtomaticamente se tem alteradas as fairas, ou

"“fases'", de temperatura.

A =imetria  das congxoes, comp Ja’ definimos, ocorre guando
Vi+n = Vi—n e Wi+n = Wi-n, ou seja, o valor das conexoes que par-
tem de um Trion sao o meEsnos, nao importando se o Trion gue ira’

recebe—las esteja a sua direita ou a sua esquerda. Apenas a proxi-

midade inTlui.

Segundo o  trabalho de McGrann (1991), pequenas quebras de
simetria, com temperaturas nas fases de transicao, diminuem o
repertorio da rede, bem como lhes aumenta o tempo de relaxamento.
Certos MPEs t%ﬁﬁ SEUSs Numeros de pcorrencias aumentados, em  detri-
mento de outros. Este fato corresponderia "a aprendizagem, na rede

de um certo padrar gue sera’ reforcado, por exemplo.
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2. OBJETIVOS i

Os objetivos deste trabalho foram:

- verificar o efeito da mudanca de temperatura em redes de
mesmas conexoes, sobre as Frobabilidades de Ciclagem, o numero de
zeros e o numera de MFs no Repertorio, bem como scbre a '"energia
media dos MFs [definicao de tndag estas variaveis: materiais e

metodos];

- avaliar a influencia, em diferentes temperaturas, de difer—
entes valores de conexoes, sobre o tamanho dos MFs (em ciclos),
bem como sobre os tempos de relaxamento, as probabilidades de
ciclagem e o numero de MFs nuﬁ_ﬁepertmrios, principalmente no que

s refere "as quebras de simetriasj

— pbservar a influencia do numero de passos de tempo (NFS)
utilizados no calculo do Campo Local (Mi) sobre a rigueza de caom-—

portamento da rede (numero e tamanho em ciclos dos MPs)j

= correlacionar energia de um MF com seu numero de ocorrencias

e sua probabilidade de ciclagem.

3o
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=. MATERIAL E METODOS

Fara a EEEEE%EEQE dos ohjetivos deste trabalhe; foram realiza—
das simulacoes n; computador CRAY Y-MF 2E do Centro de Supercompu-—
tacao da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, a partir de
codigo escrito em FORTRAN 77. As simulacoes deste trabalho nao
foram realizadas no CRAY porque elas necessitassem do seu enorme
potencial {(tanto em memoria operacional, quanto em velocidade de
processamenta), mas porgue esca era a maguina disponivel e, tam—
bem, aguela na gual estudos com este modelo ja’ vinham <sendo

desenvolvidos.

0 programa basicamente implementa as equacoes 1 e Z; gque per-=
mitem o calculo do estado gque cada Trion da rede assumira’ a par-—

tir do conhecimento dos estados e valores de conexao de seus pri-—

meiros e segundos vizinhos, nos dois passos de tempo anteri%fﬁes.

Cada simulacao consistiu da evolucac, em trinta e cinco passos
de tempo, de todos os estados iniciais de redes de quatro Trions,
usando-se o Modo Determinista. Os parametros de cada rede eram
previamente estabelecidos em um arquivo de entrada: NPFS, conexoes
(Vs e Ws), limiares (Ls) e temperatura (T= 1 / B ). Em todas as
redes, as conexoes laterais eram zero (XLs = 0) e as constantes de
degenerescencia, g(0) = S00 e g(+) = g(-) = 1. Cada estado inicial

foi identificado por um indice ternario univoco (ID), segundo O

2

somatorio abaixo:

bl




2 A

ID = Z Si(t) X (3 XK ( (E=1)KN + N = 1)) 0

=1 N=|

(eq.4)

onde, NA = numero de Trions;

Si(t) = estado do Trion, no instante t.

Da evolucao de cada estado inicial procurou-se identificar a
qual MF a sua atividade conduzia, a ciclagem deste MP e o tempo de
relaramento. Aa medida gue um MFP reaparecia, incrementava-se seu

numero de ocorrenciacs.

Apos executados todos os estados iniciais, calculavam—se as 1
caracteristicas dos MFs: probabilidade de ciclagem (FPCs), "ener—
gia" media (por passc de tempo), media dos tempos de relaxamento e
configuracao. Determinavam—se ainda as caracteristicas mais

gerais do repertorio, tais como seu numero medio de zeros e a

media da atividade de cada trion (ambos por passo de tempo).

As PCs foram calculadas conforme a equacao S5, onde e’ feita a
multiplicacao de todas as probabilidades individuais de cada Trion

dentro do ciclo (probabilidades condicionadas):

f ; i\l
FC = l | P(Si(t)) -Z (eq.9) /T7/
-3 L:l ’ 3
Gao

b))




0 numero de zeros de cada simulacao foi calculado conforme o

" seguinte algoritmo:

- dividiu—-sge o numero de estados intermediarios em um ciclc7/
de cada MF pelo valor de sua ciclagem; -Z
0
— destes valores, fez-se a media ponderada dos mesmos, toman-—
do—se como base o numere de occorrencias de cada MF. Logo, tomou-se

o numero de 5=0 por passo de tempo.

0 calculo da “"ensrgia” media, por passo de tempo (portanto,
ponderada sobre as dimensoes do ciclo), foi feito segundo a

seguinte eupressaoc, por nos proposta:

E = = Gidt) % (Vij ¥ Si(t-1) + Wij % Sji(t—-2))

Ciao cic

-(Eq.é)

Como a equacac 1 e’ analoga 'a Distribuicao de Frobabilidades

de EBoltzmann, propomos o somatorio acima como representativo do

- valor energetico medio de um MF (equacac acima).

'E_

0 programa e’ alimentado por um arquivo de entrada contendo

todos os dados necessarios ‘a simulacao (figura 7).

J)




‘cicloe.in® 12 lines, Z27 characbars

je.iteste L1 o Filename

4 L - Number of trionssnet (NA) (HMax = 77
L1 = Yimesteps ol lnteraction (NPS)
C1 - Numbar of temparatures (limit=g}
L3 - Temperaturcos)

G, G, ERo.=d81 = BLADST valucs per trion (=other nets’

(.18 2.9 LNo.=hANST - Internal Conn. VW's for init. net

(Do noat uss fo= and MHPS=3 at the same timel

Fig. 7 - Exsaplo fipico O Arguivo de entraga -
"o dgiclos.in? emprégado nastas sinliacoes para
Fazer funcionar o programa utilizado. BIAS 330
s timiares Yi.
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TEMP: &.5000 =) Nu. de zeros: 4.0309 (NUMERD DE ZEROS DO
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Fig. 8 = Exempluy de Relatorio de Simulacao,
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A partir dos dados acima, gera-se um relatorio para cada
 lacao, conforme mostrado na figura 8 (partes 1L e 2), para a
lacao Olteste. 0 conjuntoc de todas as simulacoes realizadas

contido na tabela 1, partes 1, 2 e 3, e na tabela 2.
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4. RESULTADOS

Os resultados, gue passamos a mostrar a seguir, foram obtidos
a partir da apreciacao de2 um grande numero de simulacoes, que, de
nenhuma forma, esgotam todo o universo de possibilidades combina-
torias que poderiamos explorar modificando as variavels do modelo.
Nossas simulacoes se concentraram no estudo de algumas relacoes,
conforme especificado nos Objetivos dessa Dissertacao. Para tanto,
em cada tema estudadn, foi realizado um certo numero de simulacoes
ate’ constatar-se a reprodutibilidade e confiabilidade das obser-
vacoes. Este tipo de estudo nao empregou ﬂeﬁhuma analise de signi-=

ficancia estatistica para substanciar suas conclusoes, gue, potr-—

tanto, =ac apenas de carater gqualitativo.

4.1 — Efeitos da Temperatura (em redes com NFS=2)

4.1.1 - Saobre as Frobabilidades de Ciclagem

A partir do grafico da figura 9, observa-se a variacao das FCs

dos MFs com IDs = 0,1,22%94 e 2280 , nas simulacoes de Olteste.

As probabilidades de ciclagem variaram de diferentes maneiras:

— no caso do MF com ID = 3280, a FC manteve—se constante em

qualguer temperatura. Ja’' nos outros MPs, as FCs deixavam de ser

ly,
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Fig.9-Variacao das PCs com a Temperatura




zero apos uma determinada temperatura criticas

- no MP de ID = 2296, as PCs cresceram ate’ um valor maximo,
voltando a decrescer logo & seguir, voltando a ser novamente zero
em nova temperatura critica (no caso, nao necessariamente a tem-

peratura critica seguinte);

- nos MFs de 1Ds = O e 1, as FCs cresceram assintoticamente,

tendendo "a FC=1l.

Nestas simulacoes, nao foram Encnntéadns MFs gue desapare
ceram em uma faixa de temperatura, = voltaram a aparecer em nova
faixa. Apenas o #MF de ID=3289 nao apresentou preobabilidade de
ciclagem estritamente crescente com B (tendendo a 1), a partir de

B = In (590]).

4.1.2 — Sobre o Numero de Zeros:

Em quase todas as redes com as mesmas consxoes e em diferentes
faixas de temperatura, o numero de zerce diminuiu com a diminuicao
da temperatura (aumento de B). A unica excecao ocaorreu com as
redes de conexoes l1iteste, a baixas temperaturas (ver tabela 3).

Redes na mesma faiza de temperatura tinham apenas suas probabili-

dades de ciclagem diferentes.

a\
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abela 3 - Mariacao do numero ae Zeros de redes de mesmas conexoes, a dife-
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Fara todas redes com as mesmas conexoes, as temperaturas

extremas (Bes baivos ou aitos) proporcionaram repertorios com menor
numero de MFEs do gue temperaturas consideradas, agui, "interme-—
diarias". Agquile qua chamamos de "temperaturas intermediarias”,
variava coenforme o valor das conexees empregadas. 0 numero de MPs,
nestas temperaturas “intermediariaa", oscilou nas simulacoes de

conaxnes (dteete e |Oteste. 4 tabela 4 ilustra estes resultado=s.

4,1.4 - Sobre a "Eneragia" Media dos MHFPs

Ohesyrvardo as

I

imulacoes de conesosy  Qlteste, Obteste e
10taeste. verificou—-se uma tendencia “a diminuicao dos valores
mediose das “energias” {conforme definimos na squacao &) dos HPs,
por passo de tempo, "a medida gue diminuiu a temparatura (B aumen-—
tou). 0 numero de ccorrencias dos MFs de baixa energia tambem
aumentou, em relacas acs MPs de alta ensrgia, com a diminuicao da
temperatura. A tabela 53, partes 1, 2 & Z, mostra a relacac entre o
numero de ccorrencias dos MPs, bem como seus valores de "energia"
media, em redes de conexoes Olteste, 2m diferentes temperaturas.
Mas ATENCAD: por um equivocno, os valores das energias sairam com
exatamente a metade de seu valor; esse erro, contudo, nao afeta as

conclusoes a gue chegamos.
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N.2148375 O.E448373 .31178460 0 2143373 0.2148373 0.9621400
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“B. &7 SB.67 ~B.00 -“B.AT 2.6 <AST
247 -2.67 267  -B.e7 267 -2.00
o] 0 -8 .87 -2.47 -2.00 -2.47 -2.67
-2.00 -2.00 -8.00 -1.33 -2.00
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4.2 Efeito de variacoes nos valores das Conexoes

4.2,1 - Quanto 'a Simetria (para NFS = 2)

Em B=46.5, a simulacaoc com conexoes simetricas 0Ol.8teste pro-
porcionou menores tempos de relaxamento do que as simulacoes com
conexoes assimetricas OSteste, lOteste, llteste, 13teste e Z22teste
(conforme mostra a tabela 6). Uma eMcecao ocorred com a simuilacao

12te=ste (inclusive com 34 de assimetria).

Conforme pode se observar da tabela 7, as redes assimetricas
acima apresentaram malor diversidade no tamanho dos MPFs do gque a
rede simetrica estudadsa, em Bs= 20, 25 e 69 (ciclos 1,2,%,4,6,12 e
16). A rede simetrica manteve seu repertorioc em Bs superiores &
In(S00), com um MF de ciclo 1 (ID=3280) e vinte e nove FFs de

ciclo seis.

As diferencas de comportamentoc pela assimetria foram mais
acentuadas em temperaturas menores, de acordo com o tamanho das
diferencas: com pequenas assimetrias (aquelas com menos de 3% de
variacao em torno da simetria total), tais diferencas nao ocor-—
reram em B=5 (simulacao 13teste); com grandes assimetrias, essas

ocorreram em B=5% (0O5teste e lOteste). A tabela 8 ilustra bem os

referidos resultados.

Uma observacao interessante foram os MFs que apresentaram O

: que convencionamos chamar "Efeito Dominn’": o estado de cada Trion
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"parece" ser transmitido a um de seus vizinhos, no passo de tempo

segquinte. Este tipo peculiar de MF aparece com muita constancia em
redes com conexoes assimetricas, em  temperaturas baixas (Es

altos). A figura 190 ilustra alguns exemplos de "efeito domino’".

4.2.2 - Em Redes de NFS = 1 (W=0, com 1 s0o’' passo de tempo)

Mas redez com NFS=l, istoc e’', naguelas onde so” conta o passo
de tempo anterior ( (W} = O |, houve menor numero de MFs em seus
repertorios, bem como foram menores os valores de tempo de relaxa-
mento e o tamanho medio dos ciclos (tabelas 9 e 10). A simulacao
D6.10teste, =s=e comparada ‘'a simulacac 07.1teste, resultou em

repertoric mais pobre, com MPs mais simples.

Tentou—-se comparar o caso ;W] <<< V), isto e’, W) tendendo a

zero, com o©o casp W, = 03 para tanto., as simulacoes 24.1teste e
24.2teste (estas, em relacao 'a simulacoes 0Ol.é6teste e 0Ol.Bteste)
resultaram em repertorios e MFs mais pobres pelo menor numero de
MPs e pelo menor tamanho de seus ciclos (tabela 10). Para relem—

brar guem e’ guem nos codigos dos experimentos acima, remeta-se " a

tabela 1.

e
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4.3 - "Energia" Media, Numero de Ocorrencias e PCs

Observou-se, em cada simulacao a tendencia de MFPs com

menores

valores de energia ccorrendo com maior frequencia ou tendo maiores
probabilidades de ciclagem FCs (nao necessariamente ambos ao mesmo

tempo). A tabela 5, partes 1, 2 e I, mostra estes resultados, com

conexnes Olteste.

4.4 - Estudo das variacoes nos Limiares

Como vemos na tabela 2, foram realizadas algumas simulacoes
visandao analisar 3= conssgquencias da variliacao dos limiares sobre
alguns dos parametros acima estudados. Como estes resultados foram
meramente preliminares, com poucas simulacoes realirzadas, nao nos
sentimos seqguros para discuti-los (nem constam dos objetivos).

Assim, a tabela 2 visa apenas fazer constar que tal trabalho foi

iniciado.
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Os resultados, como ja’ dissemos, foram obtidos a partir dé
apreciacao de um grande numero de simulacoes, voltadas ao estudo
de algumas relacoes que nos interessam. Em cada tema estudado, o
numero de simulacoes €ra o necessario para que nos sentissemos
sequros da reprodutibilidade e confiabilidade das conclusoes. Tam—
bem ja’ dissemos que nossas conclusoes sao de carater predomi -
nantemente qgqualitativo, pois nenhuma analise de significancia

estatistica fol realizada.

Como existe uma certa arbitrariedade na escolha dos aspectos
notavelis que se deseja destacar nos resultados das simulacoes,
particularmente daguslas oriundas de um modelo matematico tao
abstrato, vale notar que nossa selecao Toli norteada por dois prin-—
cipios: (a) gue o aspecto destacado tenha um evidente inte resse
biologico, como potencial provedor de elementos que guiem futuros
estudos empiricos; (b) gque o aspecto destacado seja de facil iden-—
tificacan e de alta reprodutibilidade ao longo das simulacoes, o
que da’ confiabilidade 'as conclusces, muito embora, como disse-
mos, sem o aval estatistico tradicional (sao conclusoes qualitati-

vas).

For fim, e’ importante dizer que modelos matematicos baseados
em equacoes nao—lineares, oferecem muita resistencia a estudos
analiticos mais exatos (isto e’, deducao formal dos tipos de solu-—
r

cao), devendo, portanto, basear-se em simulacoes numericas, como

as que fizemos, para obtencao de solucoes. E' um campo da matema-
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fica que pndefiamns chamar de "matematica experimentai;,';sisﬁgdba :
; BT b L

as solucoes nao podem ser previstas analiticamente, as -édugcués
devem ser "ensaiadas" numericamente, testando—se as mais variadas
combinacoes de valores de suas variaveis, ate’ se "extrair" suas
caracteristicas mais marcantes. Um exemplo de campo dessa nova
matematica sao os modelos de Caos em Sistemas Dinamicos. 0 modelo
do Trion, portanto, e’ outro exemplo dessa nova via de investiga-
cao matematica que obriga ao ensaio numerico, o que so’ pode ser

.

feito de forma confiavel em bons computadores.

O=s resultados deste trabalho mostram a poderosa influencia da
temperatura sobre o comportamento das redes de Trions, reforcando
a hipotese desta ter um importante papel modulatorio sobre a fun—
cao de redes neurais organizadas segundo os principios embutidos

no modelo do Trion.

Comecemos com algumas consideracoes algebricas. Fela equacao
1, existiriam apenas duas possibilidades em relacao 'a maior das

tres probabilidades geradas que levam a M = 0:

- .ser a do estado medio de atividade (de 5=0), caso o limiar

seja zero;

- ser a do estado medio ou do estado de valor contrario ao de

seu limiar, caso seu limiar seja diferente de zero.
-

Fara ambos o©s casos, convencionamos denominar o estado de
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maior probabilidade de "Estado Default". A partir deste cuﬁtéimbg;']

pPropomos , neste trabalho, uma outra definicao: "Intransigeﬁcia

Minicolunar".

A "intransigencia minicolunar" seria o menor valor do modulo
de M suficiente para gue outro estado tenha a mesma probabilidade
de ocorrencia que o estado default. Fela equacao, pode-se inferir

que a intransigencia minicolunar varia com a temperatura.

Case se tenha uma rede onde todos os Trions tenha limiares
nulos (Vis = 0), seus estadeos default seraoc 5=0. Entao, 3o se re —

escrever a equacao 1 utilizando—-se:
g(S) 7 g(8=0) = exp( — uX¥2 X S¥%k2)
onde u¥*¥2 = 1In ( g(2) 7 g{+ ou —-)) = 1ln (S00)

A notacac de wX¥l e’ uma forma de dizer que este numero deve

ser sempre um numero positivo. Asim, teremos
FP(Si) proporcional a exp( — uX%2 % S%¥2 + BXMiXxSi ).

Observamos, entao, que, para um dado uX%2, e levando—-se em
conta ser'a funcao exp(x) estritamente crescente em seu dominio, O
valor do modulo iMi! para Pi(+ou-) = Pi(0), e' IMi! = u%¥2/B,

pois:

E |

= PFi(+) 7/ Pi(0) = 1, se -~ ukX2 ¥ S¥%2 + BkMixS = 0. Ou seja,

N —




ce BXx Mi¥Si = uxX2 X Sk¥¥2. Como S=1, B > 0 e u¥X2 > 0, deve-se ter

Mi > 0, logo, Mi = [Mi] = uxx2 / Bjg

- Pi(=) /7 P(O) = 1, se - uXXZ X SX¥2 + BiXMi¥S = 0O, ou seja,

EXMiXSi = uXX2 % Sx%¥2. Como S=—1, B > O e u¥k2 > Q, deve-se ter Mi

< 0, com Mi = !Mi} = uxx2 / B,
l.ogo, a intransigencia minicolunar seria, em redes de
limiares nulos, igual a R = uk%x2 / B = uXx2 % T, com u¥xx2 =

Ln(500). Ou seja, uma funcao da temperatura.

Uma previsap plausivel seria que, baixando-se o valor da tem—
peratura (e, portanto, o valor da intransigencia minicolunar), o
numero medio de zeros (estados intermediarios) nos MFs do reperto-—
rio tenda a baixar. Isto ocorre porgue um mesmo M (diferente de
rera) tem um maior efeito na atualizacao do estado de um Trion, se
o B for maior, pois na exponencial ambos se multiplicam. Assim,
fica mais provavel a ocorrencia de um dos estados nao-
intermediarios (+ ou -), em detrimento de 5=0. 0Os Resultados deci-

didamente confirmaram tal suposicao.

As consequencias da variacao da intransigencia minicolunar com
a temperatura sao dramaticas. Vejamos a citacao de McGrann (1991):
“ a riqueza total do Modelo do Trion se deve 'a competicao dos

dois termos da exponencial [eq.l], que permitem a competicao entre

0 nivel de atividade 8 = O com o= niveis 8°' = -1 g § = +1, por um

2

valor finito de M"“.
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Estados de atividade gue nao o default, poderiam ou nao ter

alta probabilidade de ocorrencia, para um determinado valor de i

conforme a temperatura. Dai a ocorrencia de faixas de temperatura

com diferentes repertorios. Tambem podemos pressupor que, em redes

com limiares Yt = 0, temperaturas extremas (muito altas ou muito

baixas) levam o resultado da competicac entre os termos da expo-

nencial para |18} = 0, en temperaturas altas, e |5} 1, em tempe -
raturas baixas. Em temperaturas intermediarias ocorre um "eguili-
brio de forcas" e, por esta razao, seus repertorios sac mais va -
riados. HNossos resultados fortalecem esta constatacao do grupzo do
Dr. Shaw. Vale =salientar mais um aspecto: As faixas de temperatura

tomadas comoe “intermediarias" sao relativas, podendo variar de

rede para rede., conforme as conexoes escolhidas,

0 numero de faixas de temperatura surge do numero de todos o0s
valores possivels dos campos locais Mi para um dado conjunto de
conexoes, nao podendo ser maior que este (embora possa ser menor).
Como exemplo, pode—se citar as simulacoes com conexoes Qlteste,
cujos Bs "criticos" sao u%X2/1, u¥X2/2, uXx2/3 e uxxz2/4 (os deno —

minadores correspondem a possiveis Ms, gque tornaram possiveils 0s

resultados da tabela 4 para estas conexoes).

Duas redes que possuam cunexneé muito semelhantes, tambem pro-
porcionaréo acs seus Trions valores de Mi (campos locais) muito
semelhantes. A grande diferenca de comportamento observada entre
redes simetricas e redess com pequenas ou medias assimetrias, em Bs

altos, tem uma justificativa: os valores de Mi das redes assime-

tricas muitas vezes sao valores proximos de zern, enguanto que,

6}



nas redes simetricas, sao exatamente iguais a zero.

ras mais baixas, estes pequenos valores podem mais f&cilméntel

sobrepujar as intransigencias minicolunares. Assim, ‘a medida que

a temperatura aumenta, pequenas diferencas entre conexoes mos—

tram—se mais influentes. UOs Resultados em 4.2.1 podem ser melhor
compreendidos desta forma.
0 "efeito domino’", gue vimos em redes assimetricas, viria do

predominio, em valor, das aferencias de um dos lados sobre o
outro. Ocorreriam tambem a partir de um determinado valor de B, na
gual as diferencas de simetria ja°’ =e f%zessem relevantes. 0O
tamanho dos MFs (numero de passos de tempo do ciclo) relaciona-se
de forma cobvia com o numero de Trions existentes em cada coluna:
guanto mais Trions, maior 0 numero de Trions gque o "trem" de ati-
vidade deve percorrer ate’ voltar ao mesmo Trion, logo, maior o

numero de passos necessarios, e maior o ciclo.

0 fenomeno da aprendizagem, gue nac estudamos agui, tambem
poderia ser abordado segundo a perspective do conceito de intran—
sigencia minicolunar. Mudancas nac conexoes implicariam na mudanca
das faixas de temperatura. Temperaturas criticas podem, assim, ser
deslocadas, rriadas ouw mesmo extintas. 0O Repertorio de uma faixa
pre—existente pode ter suas caracteristicas alteradés: numera e
tamanho dos MPs, numero de zeros, bacias de atracao, probabili-

dades de ciclagem, medias dos tempos de relaxamento, energia media

dos MPs.

Em nossa opiniao, a associacac matematica do conceito de tem-

4
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 pera£ura ‘a liberacao espontanea de neurotransmissores nas fendé;
sinapticas, proposta inicialmente por Shaw e Vasudevan (1974), em
muito podera’ contribuir ao progresso das Neurociencias. 0 pos-
sivel papel de neuromoduladores (variando a "temperatura") na
determinacao do repertorio de comportamentos das redes neurais
biologicas, no que concerne a sua rigueza de repertorio (comporta-

mento), deveria, por conseguinte, a merecer maior atencao dos

neurocientistas no futuroc.

Um outro aspecto a considerar, seria a influencia da proximi-
dade ‘a tempasratura de transicao de fase nas probabilidades de
ciclagem (o gue nbservarmos apenas superficialmente em nosso tra-—-
balho). As probabilidades de ciclagem estariam relacionadas com os
tempos medios de permanencia de cada MFP, na atividade de uma rede
que evoluisse pesleo Modo Montecarlo (guanto maior a FC de um MNP,
mais provavelmente ele se repetira’ em um novo ciclo)i nao estuda-
mos isso, contudo . Se considerarmos gu2 um MP traz dentro de si
uma determinada informacao, esta informacao estara’ disponivel ‘'a
rede, enquanto o MP estiver sucessivamente se repetindo. Assim,
unma rede no Modo Analitico (que tem PCs proximos de 1, segundo
Shaw et al., 1988), possibilitaria a permanencia de seus MFs, por
um razoavel periodo de tempo. Foderia ser, entao, associada, no
ambito biologico, 'a manuntencao de um determinado pensamento ou
recordacaes, por um razoavel periodo de tempo. No caso de redes no
Modo Criativeo, a grande oscilacao entre MPs poderia ser associada,

por exemplo, ao belo e complexo processc de criacao de uma musica

(Shaw et al., 1988).
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Pelos Resultados, constatou—-se o enrigquecimento dos MFs ' (com-
plexidade intrinseca e tamanho do ciclo) e do repertorio como um
todo (peleo aumento do numero de MPs diferentes), quando usarmos
dois passos de tempo no calculo do Campo Local Mi. Por este
aspecto, mesmo redes que possuam dois passos de tempo, cujas co -
nexoes Ws sejam muito mais fracas que as conexoes Ys (como em 06.1
a 06.l1l1teste), tem comportamento menocs variado que redes cujas
conexoes We sejam mais relevantes (como aconteceu em 07.1teste).

Isto tudo reproduz integralmente wvarias observacoes basicas de

Shaw = colaboradores.

A utilizacac de dois passos de tempos ao inves de apenas um,
diferenciariam as redes de Trions de outros tipos de modelc guanto
‘a abordagem Yenergeitica'" de suas evolucoes (dentro da definicao

de "Energia" agui adotada), juntamente com o emprego de conexcoes

estruturadas, gue Shaw aproveltou a partir de sugestoes do modelo

ANNNI .

Em redes de Campo Local calculado com um passo de tempo ape-—
nas, e em sincronismo de atividade, havera’ tendencia 'a dimi-
nuican energetica a cada passo de tempn, ate’ cgegar—-se ao MF. A
partir dai, os valores energeticos da rede nao variarao no tempo,

mesmo que o MF tenha ciclo diferente de um. Ou seja, cada um dos

componentes temporais do padrao sera’ energeticamente equivalente

ao outro.

Com a utilizacan de NFS5=2, este fate nac mais ocorrey; pois

dentro de um MF pode haver passos de tempo com maior conteudo

bb




energeticos: o estado da rede nao depende mais apenas do

passo

imediatamente anteriar. Evolui sim para valores energeticos
medios menores, em uma perspectiva de tempo maior. Como consequen-—

cia, surgem o0s complexos padroes espaco-temporais de atividade

mais complexa.

Infelizmente os Resultados deste trabalho nao permitiram uma
analise desta abordagem energetica com mais profundidade, porgue,
alem de serem observacoes preliminares e qualitativas, estas foram

executados no Mode Determinista. FPorem, existem algumas evidencias

a favor da mesma, que ocusamos desenvolver preliminarmente:

- a matriz de correlacao, anteriormente descrita quando defi -
nimos ‘"energia” , 8’ uma optimizacac de reducao energetica de um
MF, segundo alteracoes das conexoes da rede. Logo, uma aprendiza-—

gem consistiria da reducao do conteudo energetico de um MF em

relacao aos padroes mals proximos;

- MFs de pequenos valores em modulo foram encontrados com
frequencia cada vez menor em Bs elevados (temperaturas baixas).
Fode-se relacionar este fato 'a diminuicao do numero de zeros, ‘a
medida que a temperatura e’ baixada. Deve-se lembrar, ainda, que

a temperatura favorece o aumento de entropia da rede, tornando

possivel a presenca de padroes de maior conteudo energetico;

T

—

houve uma razoavel correlacao entre os menores conteudos

b




numeros de ocorrencias e as maiores probabilidades de ciclagem,

como obhservada pelos resultados (item 4.11.6 . Este fato seria
previsivel, em acordo com a nocao inicialmente proposta por Cragg
e Temperlay (1954), na gual a sucessao de estados de uma rede
neural esta’ associada ao conteudo energetico dos mesmos, segundo
uma eypressao semelhante 'a distribuicao de Boltzmann (isto e’,

menores energlias proporcionam maior probabilidade de ocorrencia).

Uma das mais importantes consideracoes teoricas do modelo e° a
necessidade de que a atividade de todas as unidades, no caso o0s
Trions, esteja sincronizada de modo a permitir a ocorrencia de
complexos padroes—espaco temporais. As colunas, por sua vez, atua-
lizar—se—iam tambem de forma sincronizada, permitindo o processa—
mento em paralelo de informacoes, em niveis superiores de organi-
zacao. A nocao de processamento em paralelo pelo SNC seria, for-—

malizada desta forma pelo modelo.

Fode-se dizer que o principio de HMountcastle (e por conse—
guinte o© Modelo do Trion) atende ao proposto por Kauffman (1991),
no que concerne a sistemas metaestaveis gue se autoorganizam: pos-—
suir caracteristicas de processamento que lhes situam intermedia —
riamente entre sistemas altamente ordenados e sistemas caoticos.
No caso, estas caracteristicas sao atendidas pela conectividade
estruturada proposta. Como resultado, ficamos entre entre O

pequeno tempo de relaxamento alcancado por. um sistema altamente

t

ordenade (porem de pequena riqueza de comportamento e alta

Sweicaoc ao acumulo de entropia) e & grande riqueza de comporta—

A




optima confere aos seus portadores, portante, grande adaptabili-

dade no processo de selecao natural, © gque nao deve ocorrer com

redes sem conectividade estruturada.

For fim, facamos alguma consideracoes sobre as implicacoes
biologicas de nossacs ohservacoes. Segundo o modelo do Trion, uma
rede ingenua iniciaria suas "experiencias" com grande repertorio
de e=stados (respostas) possiveis e com conexoes simetricas. Fode-
ria ser, por exemplo, o cerebro de um recem—-nascidos com grande
plasticidade, mas nenhuma sxperiencia e poucas atitudes objetivas.
‘A medidas gue esta rede convivesse com uma serie de ecstimulos,
tenderia a alterar s=us parametros (conexoes e temperatura), de
forma a optimizar suas respostas (diminuindo ainda o seu reperto-
rio). Da mesma forma gqu2 ganha em especializacao, perde em plasti-
cidade. fAs diferencas do comportamento, entre redes simetricas e
as redes assimetricas, no Modelo do Trion, talvez sejam uma previ-
san teorica deste fenomeno. 0 maior tempo de relavamento das redes
assimetricas se deveria ao seu processamento mais seletivo: uma
‘atitude mais seletiva requereria maior tempo de elaboracao. 0
processo .de adaptacao da rede se daria, por exemplo, por alte -
racoes hebbianas nas conexces, uma expressao do Selecionismo de

Edelman. A acan de substancias endogenas .neuromoduladoras regu-

laria a "temperatura" da rede neural biologica, conferindo—lhe

- grande plasticidade e riquera de comportamento.
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cedo para querer que um modelo, por mais realista e cnmpleto.fdﬁ; “
seija, consiga explicar o= fenomenos mais complexos realizados pelo
cerebro dos mamiferos superiores. Modelos matematicos, como dito
anteriormente, cumprem o importante papel de promover uma maior
formalizacao das teorias cientificas, auxiliando na construcao de
novaos conceitos 2 na formulacao de teorias abrangentes e prediti-
vas. E' o que Taz o FModelo do Trion, que incorpora o Principio de

Mountcastle. alem de ocutros conceitos biologicos importantes, como

o Selecioniemo de Edelmann, =sinapses hsbbianas, etc.

fis teorias cientificas sao, em geral, descricoes deliberada—
mente simpliTicadas da realidade. Estas simplificacoes muitas
vezes permitem & utilizacao de analogias, as quais nao seriam
muito uteis caso fossem Tformuladas com maior detalhamento. A falta
de iscomorfismo do modelo teorico com a realidade restringe, porem,
o seu universo descricional. Este &' o preco da modelizacao.
Felizmente, esta parece ser uma via frutifera de investigacaoc, e o

preco seria razoavel.

Nunca e’ demais lembrar gue simulacoes computacionais, por

melhores e mais "realistas" que sejam, jamais substituirao a.

;experimentacao real, empirica, especialmente os estudos comporta—
- mentais que empreguem animais de laboratorio. A busca das leis

que  regem o= fenomenos biologicos, inclusive agqueles mais com—

-

Plexos, como o funcionamento da mente humana, e’ um longo caminho

NO  qual experimentacao e modelizacao teorica terao de andar jun-—

o
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6. CONCLUSOES

6.1. Efeitos da variacao da Temperatura

— As Probabilidades de Ciclagem (FC=s) variaram de forma dife -
rente conforme o tipo de estrutura do MP;

- 0 Numero de Zeros geralmente diminuiu com a diminuwicao

da Temperaturas

- 0 Numero de MPs nos Repertorios e’ grande apenas em

faixas de temperatura consideradas "intermediarias", sendo
reduzido nos extremos inferior e supericr de temperaturas

-~ A "Energia" media dos MPs tende a ser menor, quanto menor a
Temperatura: tambem aumenta o numerce de MPs no repertorio cuja

energia e baixa em relacac aos de alta;

'3

6.2. Efeitos da variacao nos valores das Conexoes

— 0 Tempo de Relaxamento foi geralmente maior em redes de Co —
nexoes Assimetricas que em redes de Conexoes Simetricas;

- A Assimetria das Conexces geralmente promoveu uma dimi-
nuicao no numero de MFs dos repertorioss

= A Assimetria das Conexces tendeu a diminuir o tamanho

ig- (cicla) dos MPs;

= OQuanto maior a Assimetria, menor o B em que se manifestam
variacoes mais complexas no Tempo de Relaxamento, numero de MPs,

tamanho dos ciclos e numero de Zeros;

-~ 0 Tempo de Relaxamento ' muito menor se o calculo do Campo

By



Ak
=

-;Lacal Mi for feito considerando apenas um passo de tempo,

6.3. Efeitos sobre a "Energia" media dos MPs

- MFs de menor valor de "energia" media tendem a ocorrer

com mais freguencia nos repertorios;

= MFs de menor valor de "energia" media tendem ter

maior probabilidade de ciclagem gque os MPs de maior "ensrgia"
medias

- Em temperaturas mencras (B maiores), geralmente e’ menor a

ocorrencia de MPs de alta "energia" media.

+)
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