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RESUMO

Os artefatos inteligentes podem ser considerados mecanismos inspirados
biologicamente. Estes artefatos possuem a capacidade de simular caracteristicas e
comportamentos semelhantes ao dos seres vivos, através da modelagem bioldgica de
seus sistemas neurais. Para obter um maior grau de fidelidade, o sistema nervoso destes
artefatos deve implementar modelos neurais que se assemelhem ao modelo de neur6nio
biologico. Assim, acredita-se que a utilizagdo de neurdnios artificiais do tipo spiking -
que sdo definidos como neurdnios que apresentam como saida potenciais de agdo — sdo

os modelos mais recomendados para simular os neurénios biolégicos.

Para a visualizacdo do sistema nervoso, que na area de Inteligéncia Artificial ¢é
representada pela rede neural do artefato, foi proposto neste trabalho um simulador
neural chamado SPINS (Spiking Neurons Simulator). Este simulador foi desenvolvido
para fins didaticos, possibilitando a visualizagao da rede neural como um todo, na qual
sdo mostradas as ativagdes de cada neurdnio e os estados em que o mesmo se apresenta,

sendo que o estado ¢ definido pelo seu potencial de membrana atual.

Biologicamente, o aprendizado ocorre através de mudangas estruturais nas
sinapses. Assim, através da organizacdo de conexdes sindpticas especificas, o simulador
proposto permite visualizar aspectos de aprendizado, tais como habituacao,

sensibilizacdo e condicionamento classico.
A teoria biologica que fundamenta este trabalho, bem como as estruturas

computacionais que representam os modelos bioldgicos, ¢ apresentada para dar um

maior embasamento tedrico.

Por fim, o simulador proposto ¢ validado através de um caso de uso o qual ¢

implementada uma rede neural de um robo6 inspirado biologicamente.

Palavras Chaves: simulador neural, neurdnio spiking, aprendizado, habituagdo,

sensibilizacdo, condicionamento classico.
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ABSTRACT

Intelligent devices can be considered biological inspired mechanisms. These
devices have the ability to simulate characteristics and behaviors like those of living
beings, by the modeling of their neural systems. To have a higher biological fidelity, the
nervous system of these devices must implement neural models as close as possible to
the biological neuron. By that reason, we believe that the use of artificial neurons like
the spiking neurons - which are defined as neurons with action potential output - are the

recommended solutions to simulate biological neurons.

To visualize the nervous system, which in the Artificial Intelligence area is
represented by the neural network of the device, we proposed in this work a neural
simulator called SPINS (Spiking Neurons Simulator). This simulator was developed
with educational purposes, helping to visualize the entire neural network, which shows
the activations of every neuron and the states in which it is at the moment, where the

state is defined by the neuron's actual membrane potential.

Biologically, the learning process occurs by structural changes on synapses. Thus,
by the organization of specific synaptical connections, the proposed simulator allows
the visualization of learning characteristics, like the habituation, sensitization and

classical conditioning.

The biological theory basis of this work, as well the computational structures that
represent this biological models, is presented to help the reader to understand the choice

of the SPINS.

At last, the proposed simulator is validated by its use in a case in which we

implement a biological robot's neural network.

Keywords: neural simulator, spiking neurons, learning, habituation, sensitization,

classical conditioning.



1 INTRODUCAO

Na busca do desenvolvimento de artefatos inteligentes que tenham caracteristicas
e comportamentos semelhantes aos seres vivos, os modelos bioldgicos de sistemas
nervosos, evolucao natural, aprendizado, interagdo social, entre outros, t€m sido
freqlientemente utilizados como paradigma e fonte de inspiragdo nas mais diversas areas
de aplicacdo [1]. Entre os modelos bioldgicos mais utilizados para o desenvolvimento
de artefatos inteligentes, podemos destacar aqueles derivados dos sistemas nervosos e
um de seus componentes basicos, os neurdnios. O grau de fidelidade de um modelo
bioldgico baseado em sistema nervoso pode variar conforme o nivel de detalhamento
que se deseja no artefato. Assim, conforme a finalidade da aplicacdo pretendida, o
modelo neural pode ser baseado em sistemas nervosos muito rudimentares, tais como os
apresentados pelos invertebrados, até sistemas extremamente detalhados e complexos,
como o sistema nervoso do ser humano. Quanto mais proximo estiver o modelo neural
artificial do modelo bioldgico, maior a chance de se alcancar a simulacdo de
comportamentos inteligentes. Por esse motivo, vé-se a necessidade de se implementar
modelos neurais baseados em inspiragdo biologica, que possam simular o sistema
nervoso de diferentes seres. Para isso, surge a necessidade de se trabalhar com um

simulador neural que implemente neur6nios mais proximos aos neuronios biolodgicos.

Uma das caracteristicas freqiientemente associadas ao funcionamento dos
modelos inspirados no sistema nervoso ¢ a capacidade de aprendizado. Esta capacidade
esta relacionada com a possibilidade de uma entidade alterar a longo prazo seu
comportamento a fim de se adaptar a diferentes aspectos do ambiente. Nos modelos
artificiais de redes neurais, a capacidade de aprendizado na maioria das vezes se da
através de formas de aprendizado supervisionado, onde exemplos das agdes apropriadas
a diversas situagoes do ambiente sdo apresentados a entidade inteligente. Entretanto, a
emergéncia da inteligéncia nos seres vivos pode se dar por diversas outras formas de
aprendizado associativo e ndo-associativo. Para comprovar que através de um simulador
¢ possivel emergir inteligéncia para que se possa chegar a artefatos inteligentes, tais
formas de aprendizado podem ser implementadas. Os aprendizados por habituacao,

sensibilizacdo e condicionamento cldssico podem ser utilizados para tal validagao.



Assim, para se visualizar comportamentos inteligentes em artefatos que simulam
seres vivos, ¢ proposto neste trabalho um simulador de rede neural, a qual ¢ composta
por neuronios artificiais que apresentam um modelo proximo ao modelo biologico e que

permite a implementagdo de formas de aprendizado.

1.1 Motivacao

Diferentemente das redes neurais artificiais mais comuns, que apresentam
neurdnios baseados no modelo de McCulloch-Pitts' apud [2], o sistema neural proposto
necessita trabalhar com neurénios spiking, que ao invés de apresentar uma saida binaria,
como acontece com os neurdnios artificiais comumente usados, sua saida se da através

da andlise do potencial de membrana.

Outro ponto importante para o surgimento deste simulador ¢ a necessidade da
visualizagdo dos estados de ativacdo de cada neuronio no decorrer da simulagao.
Atualmente, os simuladores em sua maioria apresentam como saida, graficos ou
arquivos em modo texto, que mostram os valores dos potenciais de membrana de cada
neurénio no decorrer da simulagdo. Porém, essa visualizacdo ndo ¢ util nos casos em
que existe a necessidade de se visualizar os estados internos do neuronio durante a

simulagdo, e ndo somente apos o término da mesma.

Por fim, as redes neurais normalmente utilizam formas de aprendizado
associativos (como o aprendizado supervisionado) e ndo-associativos (como o0s
aprendizados nao-supervisionado e por reforco) como métodos de aprendizagem da
rede. A utilizacdo de outras formas de aprendizado como habituagdo, sensibilizagdo e
condicionamento cldssico ndo sdo empregados com a mesma freqiiéncia, mas

apresentam importancia equivalente para a implementacdo de comportamentos

1 McCULLOCH, Warren.S.; PITTS, Walter H. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. Bulletin of Mathematical Biophysics. 1943. v.5. p.115-133.



inteligentes. Por esse motivo, estas formas de aprendizado foram escolhidas para serem

implementadas neste simulador.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um simulador neural composto por neurdnios Spiking orientados a

objetos para fins didaticos.

1.2.2 Objetivos especificos

e Definir neurdnios bioldgicos e artificiais, entre eles 0 modelo de neurdnio
spiking;
e Expor os conceitos bioldgicos de sinapses;

e Apresentar a definigdo das formas de aprendizado: habituagdo,

sensibilizacdo e condicionamento classico;
e Definir os comportamentos relevantes ao controle motor;

e Apresentar e analisar as diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais,

em especial as redes neurais pulsadas;

e Implementar um simulador neural, formado por um conjunto heterogéneo
de neurdnios e sinapses, que implemente as formas de aprendizado

apresentadas;

e Validar o simulador através de uma aplicagdo ja existente.



1.3 Justificativa

Para obter um maior grau de fidelidade bioldgica, surgiu a necessidade de se
trabalhar com um simulador que implementasse um modelo neural composto de
neurdnios Spiking. Este tipo de neur6nio apresenta como saida pulsos, também
chamados potenciais de acdo. Para que o potencial de agdo seja gerado, o valor do
potencial de membrana dos neurdnios deve alcancar seu limiar. Assim, o pardmetro

utilizado para a verifica¢do do aprendizado da rede ¢ o potencial de membrana.

Outro ponto a ser justificado ¢ que os simuladores que atualmente implementam
redes neurais compostas por neurdnios spiking, chamadas redes neurais pulsadas, ndo
apresentam uma forma de visualizagdo que permite acompanhar os estados dos
neurénios no decorrer da simula¢do. Por esse motivo, o desenvolvimento de uma
ferramenta grafica que mostre a variagdo do potencial de membrana de cada neuronio e

qual o estado em que este se apresenta foi a maior inspiracao para este trabalho.

1.4 Estruturacéo do Texto

Visando apresentar os conceitos que fundamentam o trabalho, o capitulo 2 inicia
com a apresentacao dos elementos bioldgicos que dao base ao simulador. A abordagem
¢ feita a partir do sistema maior, no caso o Sistema Nervoso, até chegar as unidades que
0 compdem, os neurdnios e sinapses. Apresenta também as formas de aprendizado,
destacando aquelas utilizadas pela ferramenta proposta. Além disso, apresenta o
conceito de comportamentos bioldgicos que podem ser simulados pela ferramenta, tal

como os comportamentos de reflexos e os geradores centrais de padrao.

Ainda no intuito de contextualizar o trabalho ao leitor, o capitulo 3 apresenta
uma explanacdo dos modelos de redes neurais, contextualizando os modelos de
neurdnios artificiais tradicionais e os modelos de neurdnios spiking. Apos, ¢ fornecido o
conceito de redes neurais pulsadas, que sdo redes formadas por neurdnios spiking. O
destaque ¢ dado para a rede desenvolvida no simulador Hi-NOON, uma rede hierarquica
de neurdnios orientada a objetos, a qual é tomada como base para o simulador proposto

neste trabalho. Neste capitulo ¢ ainda apresentada uma idéia sobre as aplicabilidades das



redes neurais no campo da robotica, uma vez que o simulador proposto permite simular

artefatos inteligentes, tais como robos.

No capitulo seguinte, o cerne do trabalho, ¢ apresentado o modelo de rede neural
proposto que ¢ concebido a partir das modificagdes do modelo de rede neural do Hi-
NOON. Além disso, ¢ apresentado em detalhes a implementagdo do SPINS — Spiking
Neurons Simulator, que é a ferramenta de simulagdo proposta neste trabalho. No
capitulo 5 ¢ apresentado um exemplo de aplicacdo do simulador usando um modelo de

robd autonomo baseado em inspiracdo bioldgica (ARBIB).

Por fim sdo apresentadas as consideragdes finais e as possibilidades de trabalhos
futuros, que permitem dar prosseguimento ao trabalho neste campo ainda aberto de

pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO BIOLOGICA

Para que se possa simular um sistema nervoso como ¢ proposto neste trabalho,

primeiramente € necessario definir qual ser vivo serd tomado como base.

Os elementos fundamentais do sistema nervoso — neurdnios € sinapses —
apresentam caracteristicas e comportamentos semelhantes em todos os seres vivos, ndo
mostrando diferenca significativa em sua complexidade. Por isso, o estudo destes

elementos pode ser feito sobre o sistema nervoso do ser humano.

Contudo, a medida que se passa a estudar a associagdo desses elementos e 0s
comportamentos que emergem a partir destas associagdes, faz se necessario o estudo de
sistemas mais simples. Para isso, os cientistas das areas de Neurociéncias e demais areas
correlatas, realizam estudos em invertebrados, que sdo seres que apresentam sistema
nervoso mais simples, em comparagdo com o sistema nervoso humano. Além disso, sao
encontradas no sistema nervoso destes seres outras caracteristicas que facilitam o
estudo, que segundo Bear et al. [3] sdo: facilidade na identificagdo de neurénios (por
apresentarem grandes células), facilidade na visualizacdo dos circuitos neurais e

simplicidade genética.

Assim, para efeito de estudo, a Aplysia californica - um molusco marinho com
sistema nervoso extremamente simples, mas que apresenta comportamentos de
locomogao, busca de comida, fuga de predadores entre outros comportamentos vitais [4]
- ¢ um tipo de invertebrado amplamente utilizado. Além disso, este molusco apresenta
uma caracteristica especial: a capacidade de modificar seu comportamento de acordo as
necessidades e desafios do ambiente. Essa capacidade ¢ possivel através de formas de
aprendizado que esse ser apresenta, através dos métodos de habituagdo, sensibilizagdo e

condicionamento classico.

Para verificar como ocorre o funcionamento do sistema nervoso, as iteragdes entre
neurdnios e sinapses, a concepc¢ao das formas de aprendizado e demais comportamentos
abordados neste trabalho, as secdes subseqiientes apresentam cada um destes itens

individualmente.



2.1 Sistema Nervoso

O Sistema Nervoso tem como principal funcdo processar as informagdes que
chegam através de suas unidades de entrada - os neurdnios sensoriais -, transmiti-las
pelas vias aferentes até o Sistema Nervoso Central (SNC) e envia-las através das vias
eferentes para suas unidades de saida - os neuronios motores. Os neurdnios sensoriais €
os motores constituem o elo de ligagdo entre SNC e o ambiente externo (estando aqui
incluido na definicdo de ambiente o proprio organismo que esta sendo controlado pelo
sistema nervoso). Este elo recebe o nome de Sistema Nervoso Periférico (SNP). O
processamento de suas informagdes permite com que fungdes importantes do organismo
sejam coordenadas e executadas, tais como respiracdo, reflexos, emog¢des, memoria

entre tantas outras fungdes vitais.

O Sistema Nervoso dos seres humanos pode ser dividido entdo em duas grandes
partes: SNC e SNP [5]. Como ¢ possivel se visualizar na Figura 2.1, o SNC fica
localizado na parte axial, sendo composto pelo encéfalo e medula espinhal; ja o SNP

localiza-se na parte apendicular e ¢ formado por nervos e ganglios.

O SNC dos seres humanos ¢ formado por mais de 100 bilhdes de neurdnios, onde
cada neurdnio pode ter at¢ 100.000 conexdes sinapticas [3,6], por onde ¢ transmitida a
informagao neural. Cada uma destas unidades que compdem o sistema nervoso, por

terem grande importancia para o trabalho, sera discutida nas se¢des que se seguem.

O encéfalo possui trés partes comuns nos mamiferos: cérebro, cerebelo e tronco
cerebral [3]. O cérebro ¢ a parte maior do encéfalo, ficando localizado na parte frontal
da caixa craniana. E dividido ao meio pela fissura sagital, onde cada lado controla os
movimentos e sensagdes do lado oposto do corpo: o lado direito do cérebro controla a
parte esquerda do corpo e vice e versa. O cerebelo ¢ uma pequena parte do encéfalo,
mas que contém o mesmo numero de neurdnios que o cérebro. Fica localizado atras o
cérebro e sua principal fungdo ¢ o controle dos movimentos. O tronco cerebral ¢ um
ponto de ligacdo entre encéfalo e medula espinhal, o qual capta informag¢des do cérebro
e leva para o cerebelo e medula espinhal e destes para o cérebro novamente. Além

disso, controla fungdes vitais tais como respiracao e controle de pressao arterial.
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Figura 2.1 Representagdo esquematica da constituigdo morfofuncional do sistema nervoso de
vertebrados.
(Extraido de Erhart [5])

A medula espinhal localiza-se na coluna vertebral, onde faz ligagdo com o tronco
cerebral. Sua fungdo ¢ captar informagdes, através dos nervos espinhais (que fazem
parte do SNP). Estes nervos que partem da pele, articulagdes, musculos e visceras onde

levam as informagdes até o cérebro, e apds, devolvem a informagao processada.



O SNP pode ser dividido em dois: SNP Somaético e SNP Visceral. O SNP
Somatico ¢ formado pelos nervos espinhais, que, como citados no paragrafo anterior,
captam as informacdes da pele, articulagdes e musculos e as levam, através das vias
aferentes (axonios somaticos sensoriais), para o SNC. Apds processada, a informagao
retorna pelas vias eferentes (axdnios somaticos motores) gerando respostas como
contragao dos musculos. J4 o SNP visceral, também conhecido como Sistema Nervoso
Autoénomo, ¢ formado por neurdénios que inervam Orgaos internos, vasos sanguineos e
glandulas [3]. As vias aferentes (axOnios viscerais sensoriais) destes neuronios levam
informacdes ao SNC, tais como pressdo sanguinea nas artérias. Ja as vias eferentes
(axonios viscerais motores) controlam a contracdo dos musculos do coragdo ¢ dos vasos

sanguineos e a secre¢do de glandulas.

Em resumo: tanto no SNP somatico quanto no visceral, as vias aferentes, que sdo
representadas pelos axdnios sensoriais, sdo responsaveis por captar a informacgdo de
pele, musculos e visceras e leva-las ao SNC; e as vias eferentes, que sdo os axonios

motores, recebem a informa¢do do SNC e inervam musculos e glandulas.
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2.2 Neurdnio

Como visto, o sistema nervoso ¢ capaz de processar informagdes e transforma-las
em saidas efetoras. Para executar esse processamento, 0 sistema nervoso conta com
unidades que possuem a capacidade de captar os estimulos do ambiente e interpreta-los,
podendo armazenar a informacao resultante ou simplesmente gerar uma resposta, na

forma de impulso nervoso. Tais unidades sdo chamadas de neur6nios.

Dendritos

Terminsis
Axonais

Micleo
Citoplazsma
L ) Impulzo
| \ w 2
o | Ny .,
BME o tinia

Bainha de Mielina

Figura 2.2 Anatomia de um neurénio tipico.
(Modificado de Walsh [7])

Um neuronio tipico possui a seguinte estrutura (destacadas na Figura 2.2):

e Dendritos: sdo ramificagdes que partem do corpo celular. Geralmente
numerosas ¢ curtas. Cada ramo pode conter milhares de espinhos
dendriticos, que sdo protuberancias presentes na membrana dos dendritos.
Tem como principal fungdo captar a informacdo do meio ambiente
(energia mecanica, elétrica, quimica ou eletromagnética) ou de outros
neurdnios (através de contatos sinapticos) e transmiti-la em forma de
potenciais elétricos graduados para o corpo celular. A forma como ¢ dada
a transmissdo de informacdo ¢ apresentada mais detalhadamente na se¢do

2.3.2.1 (Transmissdo sindptica).
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e Corpo Celular: também conhecido como soma. E a parte central do
neurdnio que contém o nucleo, onde ¢ armazenada a informacdo genética.
Além disso, possui organelas citoplasmaticas, as quais sdao fontes

geradoras de energia para o neurdnio;

e AxoOnio: ramo principal, revestido por uma bainha de mielina. Pode conter
ramificagdes, geralmente menos numerosas que as ramificagdes
dendriticas. Inicia no corpo celular e se ramifica na extremidade terminal,
formando os terminais axonais. Sua fungdo ¢ transformar os potenciais
elétricos graduados do corpo celular em impulsos nervosos e transmitir os
impulsos nervosos para outros neuronios, células musculares ou glandulas,

através de conexoes sinapticas.

Pela estrutura apresentada é possivel visualizar que a informagao neural atravessa
os neurdnios através de impulsos nervosos. Esse impulso comega nas terminagdes pré-
sinapticas — que sdo fibrilas nervosas que partem de outros neurdnios - € se situam sobre
a superficie dos dendritos e do corpo celular do neurénio. Apds passarem pelo corpo
celular, este impulso se dirige através do axonio para a parte terminal do neurdnio, onde

se dara o processo chamado transmissao sinaptica, que ¢ apresentado na se¢do 2.3.2.1.

2.2.1 Membrana neural e potencial de membrana

A membrana neural ¢ uma parte importante do neurdnio, pois a partir dela é que
se da a transmissao de informagao. Mais do que um simples delimitador do citoplasma
neural, sua principal fun¢do ¢ a filtragem de substincias que entram ou saem do
neurdnio, criando assim, desequilibrio na distribuicdo de ions e moléculas entre o

interior € o exterior da membrana.

O potencial de membrana (PM) ¢ o termo utilizado para essa diferenca de carga

elétrica através da membrana neural.

O estudo do potencial de membrana ¢ de grande valia para esse trabalho, pois este

¢ utilizado como principal variavel observada no simulador aqui proposto.
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Potencial de Repouso

Nos periodos em que o neurdnio ndo estd transmitindo informagao, seu potencial
de membrana fica em estado de repouso. Para os neurdnios do sistema nervoso central,
além de outras fibras nervosas, como as do musculo liso, esse valor ¢ préximo aos -65

mV [3,8], sendo o interior da membrana negativo em relacao ao exterior, por defini¢ao.

O potencial de repouso ¢ gerado pela maior seletividade da membrana a passagem
de certos fons (K" principalmente) e ndo de outros (Na', anions protéicos, por exemplo).
Dessa forma, como a concentracdo de K™ é maior no interior da célula, este cation tende
a sair para o meio extracelular, através do processo de difusdo. J4 os ions de Na' sofrem
0 processo inverso: sao bombeados para o exterior da célula através da bomba de sodio
e potassio (bomba Na'K"). Como a saida de Na" niio é acompanhada pela entrada de K
na mesma proporgao, ¢ gerado um gradiente elétrico, chamado de potencial de repouso,
entre o interior ¢ o exterior da célula, mantendo a membrana neural eletricamente

carregada.
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Figura 2.3 Potencial de repouso.
(Modificado de Guyton & Hall [8])
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2.2.2 Potencial de acéo

Como visto anteriormente, a informacao neural, apos ser captada pelos dendritos,
¢ transmitida ao longo do neurdnio. Essa transmissdo ocorre através de rapidas
variagdes do potencial de membrana, que ao ultrapassarem um valor critico (chamado
limiar) se tornam impulsos nervosos ou potenciais de ac¢do (Spikes). Esses potenciais sao
caracterizados por sinais oscilatorios, que apresentam a forma de onda conforme a
Figura 2.4. Segundo Bear et al. [3], para codificar a informagdo, os neurdnios

modificam a freqiiéncia de tais ondas.

Tempo (ms)

Figura 2.4 Potencial de agdo tipico, destacando suas fases.
(Modificado de Bear et al.[3])
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O Processo de Geracéo de um Potencial de Acéo

A transmissdo de informacdo entre neurdnios inicia-se através de fatores
quimicos, ocasionados pela transmissdo sindptica (apresentada na se¢do 2.3.2.1). Ao
chegar ao dendrito, essa informagdo altera a permeabilidade da membrana e a carga
elétrica da mesma, criando o chamado potencial pds-sinaptico (PPS). Esse potencial faz
com que o valor do PM saia do estado de repouso, podendo assumir valores menos
negativos, através de um potencial pos-sindptico excitatorio (PPSE), ou mais negativo,
potencial pos-sinaptico inibitdrio (PPSI). Porém, para que essa perturbacao se torne um
potencial de a¢do, o PM necessita atravessar um valor critico, conhecido como limiar.
Por exemplo, o PM em repouso de um neurdnio motor ¢ de -65 mV e o limiar de — 45
mV. Assim, para que seja alcangado o limiar, ¢ necessario que chegue ao neurénio um
PPSE de pelo menos 20 mV, isto €, que o valor do PM passe do estado de repouso (-65
mV) e ultrapasse o limiar (-45 mV). Porém, como o PPS gerado por um tnico neurdénio
apresenta valores entre 0,5 e 1 mV [8], para que ocorra um potencial de agdo, sdo

necessarios cerca de 40 a 80 potenciais sindpticos simultaneos.

Segundo Bear et al. [3], a onda caracteristica do potencial de agdo pode ser

dividida em 5 partes:

1. Potencial de Repouso: estado onde a membrana se encontra polarizada,
isto ¢, o PM se encontra com valor negativo, préximo a -65 mV. E o

periodo que antecede o potencial de agao;

2. Fase Ascendente: nesta fase ocorre uma rapida despolarizacdo da
membrana, isto €, o PM tende a ficar menos negativo, podendo se tornar
positivo. E nesse estado que o PM atravessa o limiar, iniciando o potencial

de acao;

3. Ultrapassagem: estado onde ocorre a inversao da polaridade da membrana,

devido ao acumulo de ions positivos no lado interno da membrana;

4. Fase Descendente: nesta fase do potencial de acdo ocorre uma rapida
repolarizacdo da membrana (o PM volta a ter valor negativo), chegando as
vezes a valores mais negativos que o potencial de repouso, onde a

membrana se torna hiperpolarizada;
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5. Pos-hiperpolarizacao: ¢ a ultima fase do potencial de acdo. Neste periodo,

a membrana retorna ao potencial de repouso.

O potencial de agdo leva cerca de 2 ms para completar as 5 fases.

2.2.3 Tipos de neurdnios

Os neurdnios podem ser classificados em diversas categorias [3]: quanto ao
nimero de neuritos, quanto ao tipo de dendrito, quanto ao comprimento do axdnio, etc.
Mas, devido a importancia dada a este trabalho, serdo estudadas aqui duas
classificagdes: a primeira ¢ baseada no sinal que ¢ transmitido pelo neurénio, onde
dependendo do efeito pos-sinaptico (PPSE ou PPSI) do neurotransmissor liberado na
sinapse (ver secdo 2.3.2.2), o neurdnio ¢ classificado como excitatério ou inibitdrio. A
segunda ¢ baseada nas conexdes neurais que pode ser aferentes (levando informagao ao
SNC), interneurais (processando a informagcdo no SNC) ou eferentes (levando a

informacao aos efetores).

2.2.3.1 Classificacdo conforme o efeito do sinal transmitido

Podem-se classificar os neurdnios através da informagdo que eles transmitem aos
outros neurdnios, podendo ser uma mensagem que excita ou inibe os neurdnios pos-
sindpticos, isto ¢, neurdénios que realizam sinapse com o neurdnio emissor da
informagdo. Assim, existem duas grandes classes de neurdnios: excitatorios e inibitdrios

[9].

Os neuronios excitatorios sao aqueles que mandam mensagens despolarizantes,
isto ¢, que podem fazer com que o neurdnio pos-sinaptico dispare (gere um potencial de
acdo). Essas mensagens sdo passadas através de sinapses excitatorias (apresentadas na
secdo 2.3.2.2). Ja os neurdnios inibitdrios transmitem mensagens hiperpolarizantes ou
estabilizantes (através das sinapses inibitorias), que fazem com que o neurénio pos-

sinaptico seja inibido, isto €, que ndo gere um potencial de agdo.
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2.2.3.2 Classificagdo conforme o tipo de conexao neural

Existem nessa classificacdo trés tipos de neurdnios: sensoriais, interneuronios e
motores. Os neurOnios sensoriais, ou aferentes, captam informagdo dos receptores
sensoriais ¢ levam ao cérebro; os interneurdnios fazem ligagdo com os neurdnios
sensoriais, processando a informagao; e por ultimo, os neur6nios motores, ou eferentes,
que levam a informagao processada pelos interneurdnios aos musculos e glandulas. Um
circuito neural que mostra estes trés tipos de neurdnios trabalhando em conjunto ¢ o

circuito do arco reflexo, apresentado na se¢ao 2.5.1.

Através da Figura 2.5 € possivel visualizar as diferentes caracteristicas que cada

tipo de neurdnio apresenta.
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Figura 2.5 Tipos de neur6nios.
A. Neuronios sensoriais; B. Neuroénio motor; C. Interneurdnios.
(Modificado de Kolb & Whishaw [10])

Neurdnio Sensorial

Esse tipo de neurdnio tem como fun¢do captar os estimulos do ambiente, tais

como pressdo, luz, temperatura, entre outros, ¢ transforma-los em sinais nervosos que
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serdo processados pelo sistema nervoso. O resultado do processamento pode gerar uma

reacdo imediata ou ser armazenado pelo cérebro para determinar acdes futuras.

Os estimulos s3o captados através dos receptores sensoriais (células neurais ou
ndo neurais). Nas células neurais, o efeito do estimulo é a geracdo de um potencial
receptor, que ¢ caracterizado pela alteracdo do potencial de membrana do receptor.

Assim, os receptores podem ser classificados conforme a geragdo do potencial receptor
[8]:

e Mecanoreceptores: sofrem deformacgdo mecanica do receptor (estiramento
da membrana). Sdo, por exemplo, os receptores tateis, auditivos, de

equilibrio e de pressdo arterial;

e Termoreceptores: detectam a alteragdo de temperatura (que altera a
permeabilidade da membrana). Sdo, por exemplo, os receptores de frio e

calor;

e Receptores Eletromagnéticos: sofrem efeito da radiacdao eletromagnética
(altera permeabilidade da membrana). Sdo, por exemplo, os receptores da
visdo;

e Quimioreceptores: detectam a presenga de substincias quimicas na

membrana. S3o os receptores da gustacao, olfato, oxigénio, CO,, etc.

O potencial receptor tem funcionamento similar ao potencial de membrana: uma
vez que seu valor ultrapassa o limiar, inicia-se a geracao de potenciais de ag¢do no
neurdnio sensorial. Assim, quanto maior a intensidade do estimulo, maior é seu
potencial receptor e consequentemente, maior a freqiiéncia dos potenciais de agao.
Porém, os receptores sensoriais possuem uma caracteristica de adaptagdo ao estimulo,
isto €, quando ¢ aplicado um estimulo continuo, os receptores apresentam uma queda
progressiva da amplitude do potencial receptor e consequentemente, da freqiiéncia dos

potenciais de acdo, até ndo apresentarem mais nenhuma resposta ao estimulo aplicado.

Essa caracteristica de adaptagdo ao estimulo deve ser levada em consideracdo no
estudo dos neuronios sensoriais, uma vez que se procura com esse trabalho simular

caracteristicas dos neurdénios do SNC.
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Interneuronios

Também conhecidos como células de associagdo [10] ou neurdnios de circuito
local [11], os interneurdnios ligam os neurdnios sensoriais aos neurdnios motores, ou
ligam-se entre si, servindo como ponto de convergéncia e integragdo entre os neurdnios
do SNC. Possuem uma caracteristica que os difere dos demais tipos de neurdnios:
apresentam o corpo celular e o axonio completamente dentro do SNC [12]. Esse tipo de

neurdnio representa aproximadamente 95% dos neuronios do SNC.

Esses neurdnios podem assumir o papel de elementos 16gicos no sistema nervoso,
executando operagdes de “E” e “OU” com suas entradas [12]. Mas para que essas
operacdes logicas sejam executadas, os neurdnios que chegam ao interneurdnio devem
disparar a0 mesmo tempo ou com intervalo muito proximo. Esse comportamento do
interneurénio serd melhor discutido no capitulo sobre Redes Neurais Artificiais

(capitulo 3).

Neurdnio Motor

Esse tipo de neurdnio é responsavel pelas fungdes motoras do sistema nervoso:
contracdo dos musculos esqueléticos, lisos e cardiaco e secrecdo das glandulas
exocrinas. Apresentam seu corpo celular na medula espinhal e no tronco, mas seus
axonios se estendem por véarias partes do corpo, atuando sobre as fibras musculares.
Desta forma, segundo o padrao de impulsos que ele gera, as fibras musculares irdo

contrair ou relaxar [2].
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2.3 Sinapse

A sinapse ¢ o ponto de “contato” entre um neurdnio e outra célula (neurénio,
musculo ou glandula), para a transmissdo de informagdo. O neurénio que envia a
informagdo ¢ chamado neurdnio pré-sinaptico, ja4 o que recebe a informacdo é o
neurénio poéds-sinaptico. Na maioria das sinapses (apresentadas na seg¢do 2.3.2), a
transmissdo sindptica ¢ feita através de um espacgo, a fenda sindptica, onde sdo langadas

as substancias mensageiras, chamados neurotransmissores.

Como descrito acima, o principal papel das sinapses ¢ transmitir informagdes

entre os neurdnios e seus alvos. Mas elas também desempenham outras fun¢des como:

e Determinar a dire¢do em que o impulso nervoso trafega pelo sistema

nervoso,

e Atuar como seletora de sinais, onde bloqueiam os impulsos mais fracos e

permitem a passagem dos fortes;

e Atuar no armazenamento de informagdes (0 que gera a memoria), através
do processo chamado facilitacdo: apos os impulsos nervosos passarem um
grande numero de vezes por uma sinapse, essa se torna facilitada, fazendo

com que ela dispare de forma mais eficiente (aumento do ganho sinéptico);

e Modificar os impulsos nervosos, fazendo com que se tornem repetitivos ou

sejam integrados para gerar padrdes.

Existem dois tipos de sinapses: sinapses elétricas e sinapses quimicas. A diferenca
basica entre elas estd no modo de transmissdo, como ¢ possivel se observar na Figura

2.6.
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Figura 2.6 Comparagéo entre sinapse elétrica e sinapse quimica.
(Modificado de Purves et al. [11])

2.3.1 Sinapses elétricas

As sinapses elétricas permitem a passagem direta de sinais elétricos entre os
neurdnios pré e pods-sinaptico. Essa transmissdo ¢ feita através de canais chamados
jungdes abertas (gap junction), que por serem canais largos, permitem a passagem dos
da maioria dos ions celulares, além de permite a passagem de pequenas moléculas

organicas.

Devido a seus canais, a transmissdo através das sinapses elétricas ¢ muito rapida,
ndo havendo um atraso na transmissdo como acontece nas sinapses quimicas. Além
disso, a transmissao pode ser bidirecional, onde a informagao pode atravessar os canais

em direcdo tanto ao neurdnio pré-sindptico quanto ao neurdénio pos-sinaptico.

Esse tipo de sinapse representa a minoria das sinapses do SNC dos mamiferos,

pois sdo encontradas somente em locais que requerem uma grande sincroniza¢dao de
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sinais ¢ também em células nao neurais [3]. Mas, em outros animais, tais como 0s
invertebrados, esse tipo de sinapse ¢ comum, pois seu sistema nervoso necessita de
transmissdo sinaptica rapida, para assim, por exemplo, ter uma resposta rapida diante

predadores [3,11].

2.3.2 Sinapses quimicas

As sinapses quimicas sdo as mais comuns do SNC dos mamiferos. O maior
beneficio desse tipo de sinapse ¢ a capacidade de controlar a passagem de informagao

entre neurdnios.

A transmissdao da informag¢do na sinapse quimica ¢ feita via secrecao de
neurotransmissores, que sdo agentes quimicos que atuam sobre as proteinas receptoras
da membrana do neurdnio pos-sinaptico. O efeito do neurotransmissor € alterar a

permeabilidade da membrana do neurénio pds-sinaptico.

Segundo Guyton & Hall [8] e Purves et al. [11], os neurotransmissores podem ser
classificados em dois grandes grupos: transmissores de molécula pequena e

neuropeptideos.

J4

Os transmissores de molécula pequena possuem agdo rapida, isto &, o sinal
transmitido pela sinapse que possui esse tipo de neurotransmissor ¢ transmitido de
forma mais rdpida. Esses transmissores atuam nas sinapses sensoriais que enviam
informagdo ao cérebro e, nas sinapses neuro-musculares que atuam sobre os musculos
(apresentadas na se¢do 2.3.2.3). Exemplos de neurotransmissores de molécula pequena

sao acido gama-aminobutirico (GABA), glutamato, acetilcolina e 6xido nitrico.

Os neuropeptideos, por serem moléculas grandes, atuando de forma mais lenta e
prolongada. Seus efeitos sobre a sinapse sdo: alteracdo a longo prazo do niimero de
receptores, abertura e fechamento de certos canais idnicos de forma mais lenta e,
consequentemente, alteracdo do niimero ou tamanho das sinapses. Os neuropeptideos

mais conhecidos sdo os da familia dos opidides e a substancia P.

Nas préximas secdes serd apresentado como ocorre a transmissao de informagao

nas sinapses quimicas e como estas podem ser classificadas.
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2.3.2.1 Transmissdo sinaptica

A transmissdo sindptica se dé através de uma seqiiéncia de passos, como descritos

a seguir:

Inicialmente ocorre a despolarizagdo da membrana do terminal axonal, que

¢ causada por um impulso nervoso que chega ao neurdnio pré-sindptico.

A despolarizacdo faz com que vesiculas sinapticas, as quais sdo bolsas que
armazenam os neurotransmissores, movam-se em dire¢do a membrana pré-

sinaptica.

As vesiculas entdo se fundem com a membrana, liberando os
neurotransmissores, que sdo lancados na fenda sinéptica (espago entre os

neurdnios pré e pos-sinaptico).

Apos atravessarem a fenda sindptica, os neurotransmissores se ligam aos
receptores pds-sinapticos, que sao proteinas localizadas na membrana pos-
sinaptica.

Os receptores pds-sindpticos, quando ativados, podem causar a excitacao
ou inibicdo do neurdnio pds-sindptico (conforme descrito na secdo

2.3.2.2).

Em ambos os casos (excitagdo ou inibi¢ao), a ativagao dos receptores pos-
sindpticos causa alteragdo de permeabilidade da membrana pds-sindptica e,
portanto produzem uma diferenca de concentracdo de ions através da

mesma.

Essa diferenga de concentracdo de ions faz com que a voltagem da
membrana seja alterada, gerando assim um PPS, que retira a membrana do
estado de repouso, e pode desencadear um potencial de agdo, se for PPSE,

como visto na se¢ao 2.2.2.

Para controlar o seu efeito sobre a membrana pds-sinaptica, o
neurotransmissor ¢ removido ou destruido por enzimas especificas para

cada tipo de neurotransmissor.
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2.3.2.2 Classificagdo conforme o efeito do neurotransmissor

A principal diferenga entre a sinapse excitatoria e a inibitdria € o tipo de PPS que
estas geram. As sinapses excitatoria geram um PPSE, onde o efeito do neurotransmissor
sobre a membrana ¢ causar uma despolarizagdo, isto é, o PM fica menos negativo. Ja
nas sinapses inibitorias o efeito € o inverso: o neurotransmissor faz com que o PM fique
mais negativo, causando uma hiperpolarizagdo na membrana pos-sinaptica, o que gera

um PPSI.

O efeito das sinapses excitatorias e inibitorias sobre o neurdnio resultam na
alteragdo do seu estado. Diz-se que um neurdnio esta excitado quando o somatorio das
sinapses excitatorias ¢ maior que as inibitorias, o que permite que seja gerado um
potencial de acdo. Mas, se o efeito das sinapses inibitdrias ¢ maior que as excitatdrias

tém-se um neurdnio inibido.

Vale ressaltar aqui que quanto mais proxima a sinapse estiver do corpo celular ou
do axo6nio do neurdnio, maior ¢ seu efeito, pois ¢ menor o caminho que o sinal tem de

percorrer até o inicio do axonio, onde se inicia o potencial de a¢ao.
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2.3.2.3 Classificacdo conforme o tipo de conexao
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Figura 2.7 Tipos de sinapses.
(Modificado de Kolb & Whishaw [10])

As sinapses podem ser classificadas conforme o tipo de conexao, isto &, quais as
partes envolvidas na conexdo sinaptica, como mostrado na Figura 2.7. Essas podem ser
partes do neurdonio (dendrito, corpo celular ou axo6nio), estruturas como vasos
sanguineos ou musculos, ou ainda o meio extracelular. Segundo Kolb & Whishaw [10],

a classificagdo ¢ assim apresentada:
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e Dendro-dendriticas: a transmissao sindptica ocorre entre dois dendritos;

e Axo-dendritica: o terminal axonal do neurdnio pré-sindptico faz sinapse

com o dendrito do neurdnio poés-sinaptico;

e Axo-extracelular: a sinapse ocorre no meio extracelular, ndo havendo,
portanto, um ponto especifico no neuroénio pos-sinaptico para realizar a

transmissao;

e Axo-somadtica: o terminal axonal do neurdnio pré-sinaptico faz sinapse

com o corpo celular do neurénio pos-sindptico;

e Axo-axOnica: o terminal axonal termina no terminal axonal de outro

neuronio;

e Axo-secretora: a sinapse ¢ feita entre o terminal axonal do neurdnio pré-
sindptico e um vaso sanguineo, onde os neurotransmissores sao secretados

diretamente no sangue;

e Axo-muscular: o axénio do neurdénio motor faz sinapse com o musculo.

Segundo Bear et al. [3] ¢ Kolb & Whishaw [10], as sinapses feitas com os
dendritos, como as axo-dendriticas e dendro-dendriticas, sdo tipicamente excitatorias. Ja
as sinapses realizadas com o corpo celular, no caso as axo-somadticas, ou com o terminal

axonal (axo-axoOnicas), sao geralmente inibitorias.
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2.4 Aprendizado

O ser humano, assim como outros animais, tem a capacidade de aprender. O
aprendizado, do ponto de vista da Neurociéncia, ¢ a habilidade das sinapses neurais de

se adaptarem como resultado de experiéncias vividas pelo organismo [10].

Segundo a descoberta de Hebb® apud Kolb & Whishaw [10], o aprendizado
ocorre através de mudancas estruturais nas sinapses. Tais sinapses, que possuem a
capacidade de adaptagdo, sdo conhecidas como sinapses de Hebb [10,12]. Assim, para
que seja aprendida uma nova informagao, estas sinapses precisam ter seu peso sinaptico
alterado, ocorrendo assim o aprendizado de Hebb ou do tipo Hebbiano. Esse ¢ o
principal ponto observado ao se explicar sobre as formas de aprendizado, mostradas nas

proximas segdes.

Como dito no inicio desse capitulo, o estudo das formas de aprendizado sera
apresentado sobre a Aplysia californica, um invertebrado com a capacidade de aprender
através de um aprendizado procedural, onde apresenta uma resposta motora em reagao a

uma entrada sensorial [3].

O comportamento estudado na Aplysia ¢ seu reflexo defensivo, onde ocorre o
recolhimento de suas partes vulneraveis - branquia (por onde realiza a respiragao) e
sifdo (por onde excreta 4gua marinha e excrementos) - quando se sente ameagada. A
Aplysia e as partes apresentadas durante o estudo do aprendizado estdo destacadas na

Figura 2.8.

2 HEBB, Donald O. The organization of behavior. New York: Wiley, 1949.
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Figura 2.8 A Aplysia.
(Modificado de Kandel et al.[13])

O processo de aprendizado ¢ discutido devido a importancia deste assunto para
este trabalho, uma vez que o simulador utiliza as formas de aprendizado que sdo aqui

discutidas.

2.4.1 Formas de aprendizado

O aprendizado pode ser dividido em dois tipos: ndo-associativo e associativo.
Segundo Bear et al. [3], o aprendizado ndo-associativo “descreve a mudanga na resposta
comportamental que ocorre ao longo do tempo em resposta a um Unico tipo de
estimulo”. Dois tipos de aprendizado que se enquadram nessa categoria: habituagdo e

sensibilizacdo, apresentados na se¢do 2.4.1.1 ¢ 2.4.1.2.

A outra forma de aprendizado, o aprendizado associativo, se refere a associacao
de eventos, onde ocorre a ligacdo de estimulos ndo relacionados. Existem dois tipos de
aprendizados associativos: condicionamento cléssico e condicionamento instrumental.

Esse trabalho se limita ao condicionamento classico, que ¢ apresentado na se¢do 2.4.1.3.

E importante destacar aqui que as formas de aprendizado estudadas (habituagio,
sensibilizacdo e condicionamento classico) sdo aprendizados de curta duracdo, isto &,
apds algum tempo o comportamento aprendido ¢ “esquecido”. Para que se tornem
aprendizados de longa duragdo, o periodo de cada experiéncia ou o nimero de

experiéncias do aprendizado deve ser maior. Esses periodos e nimero de tentativas
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variam para cada tipo de aprendizado, mas ndo serdo levados em consideracao, pois o

aprendizado de longa durag¢do ndo € o objetivo deste trabalho.

Nas proximas secdes sera apresentada uma idéia geral sobre cada uma das formas

de aprendizado. Maiores informagdes podem ser encontradas em [3,8,10,11,12].

2.4.1.1 Habituagdo

A habituacdo ¢ uma forma de aprendizado onde o individuo aprende a ignorar
estimulos fracos, que ndo trazem beneficios nem prejudicam. Para o ser humano, essa
forma de aprendizado ¢ utilizada a todo o momento. Por exemplo, quando se estd em
um lugar onde existem carros que passam proximo, inicialmente o barulho dos carros ¢
percebido, mas passado algum tempo, o som dos carros passa a ndo ser mais notado.

Isso resulta da habituagdo a esse estimulo sonoro.

Para o estudo da habituagdo, o comportamento analisado na Aplysia ¢ o reflexo de
recolhimento da branquia. Esse reflexo inato ocorre apds o sifao ter sido excitado
através de um estimulo tatil (ver Figura 2.9). Segundo os estudos de Kandel et al. [13],
ao se estimular repetidamente o sifao, a Aplysia aprende a ndo apresentar mais

contra¢dao do musculo de recolhimento da branquia, se tornando habituada ao estimulo.

Do ponto de vista neural, a habituagdo ocorre devido a diminui¢ao da forga
sindptica entre os interneurdnios € neurdnios motores, isto €, menos neurotransmissores
sdo liberados entre esses neurdnios. O resultado ¢ que o potencial de membrana do
neurdnio motor se torna menor, fazendo com que o musculo da branquia ndo apresente

mais resposta.
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Figura 2.9 O circuito reflexo da Aplysia e sua habituagio.
(Modificado de Kandel et al. [13])

2.4.1.2 Sensibilizacéo

A sensibilizacdo, ao contrario da habituacdo, ¢ um tipo de aprendizado onde o
individuo aprende a ter uma resposta mais intensa aos estimulos que previamente nao
evocavam nenhum tipo de reacdo. Porém, de modo similar a habituacao, ¢ um tipo de
aprendizado utilizado constantemente. Por exemplo, depois que uma pessoa ouve um
forte barulho, como em uma batida de carro ou uma explosdo, pequenos ruidos passam
a assusta-la, sendo que se nao fosse antecedido pela barulho, esses ruidos nem seriam

percebidos.

O comportamento observado na Aplysia para a verificagdo da sensibilizagdo ¢ o
mesmo da habituagdo: o reflexo de recolhimento da branquia. Verifica-se que, se este
reflexo for precedido por um estimulo (toque ou choque elétrico) aplicado em sua
cauda, em um curto espago de tempo, o reflexo serd mais intenso. Assim, ao se tocar no

sifao (ap6s ocorrer o toque na cauda), a Aplysia apresentara um recolhimento da
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branquia por um tempo maior que seu reflexo normal, mostrando que ocorreu uma

sensibilizacdo deste comportamento.

Meurdnio
sensorial
e i
% Meurdnio
W sensorial
af \5' d - - :
T : : : Meurdnio
Cauda Interneurdnio motor

facilitador

« . Branquia

Figura 2.10 Circuito de sensibiliza¢do da Aplysia.
(Modificado de Kandel et al. [13])

Essa forma de aprendizado ocorre devido ao mecanismo de facilitagdo, como
mostrado na Figura 2.10. O estimulo na cauda da Aplysia faz com que seu neurdnio
sensorial seja acionado. Este neurdnio excita o interneurdnio facilitador, que libera
neurotransmissores na sinapse axo-axonica, realizada com o neurdnio sensorial do sifao.
Esse neurotransmissor, a serotonina, faz com que o potencial de acdo do neuronio
sensorial seja prolongado, tornando a Aplysia mais sensivel aos estimulos no sifao ¢

consequentemente, seu reflexo de recolhimento da branquia sera mais duradouro.
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2.4.1.3 Condicionamento classico

O condicionamento classico ocorre através da associacdo de dois tipos de
estimulos: um estimulo incondicionado (EI), o qual gera uma resposta inata,
incondicionada (RI), isto €, sem qualquer aprendizado; ¢ um estimulo neutro (EN), o
qual ndo gera nenhuma resposta, se apresentado sozinho. O resultado deste tipo de
aprendizado ¢ uma resposta condicionada (RC), onde o estimulo incondicionado passa a

ser um estimulo condicionado (EC).

Esse aprendizado, também conhecido como condicionamento Pavloviano [12],
como 0 nome sugere, surgiu através das pesquisas de Ivan Pavlov, um fisiologista russo
que estudava a digestdo em caes. Durante seus experimentos, Pavlov notou que os caes
salivavam (RI) ao ver a comida (EI). Com isso, resolveu testar se os cdes apresentavam
0 mesmo comportamento ao tocar um sino ao apresentar a comida. Assim, seu
experimento consistia em: a cada vez que mostrasse um pedaco de carne (EI), toca-se
um sino (EN), e ele verificou que os cdes continuavam a salivar (RI). Ele notou que
apos ter mostrado algumas vezes a carne e tocado o sino, os caes salivavam somente ao
tocar o sino. Como resultado, cada vez que o cdo ouvia o sino (EC), resposta era salivar

(RC), comprovando assim o condicionamento do cao.

Tabela 2.1 Experimento de Pavlov.

Estimulo Resposta

Sino (EN) -  Nenhuma
Carne (EI) - Salivar (RI)
Sino (EN) + Carne (EI) - Salivar (RI)
Sino (EC) - Salivar (RC)

Pode-se resumir o experimento de Pavlov através do esquema apresentado na

Tabela 2.1.

Para que ocorra o aprendizado por condicionamento, algumas regras devem ser

seguidas [3,12]:

e EC (sino) deve preceder o EI (carne);
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e EC e EI devem ser apresentados simultaneamente ou em um curto espago

de tempo;

e O intervalo entre EC e¢ EI deve ser definido para cada exemplo de

condicionamento.

Na Aplysia, o condicionamento classico apresenta o mesmo resultado da
sensibilizacdo: o aumento da intensidade do reflexo de recolhimento da branquia.

Assim, ao se estimular o sifao ou o manto (ECs),

Porém, esse reflexo pode ser obtido através da associagdo dos estimulos sobre o
sifao ou sobre o manto (EC), juntamente com o estimulo sobre a cauda (EI), como
mostrado na Figura 2.11. Assim, para que haja o condicionamento, ¢ necessario que o

sifao (ou manto) seja estimulado e logo apods a cauda ser estimulada.

Sifao
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Y Caudal(El) facilitador _
% o —y |
e s = Ty Meurdnio
T— s S0 motor
* Meurdnios o
\ sensoriais p
TN T — : 2
R
) ' * » Branguia
Manto (EC)

Figura 2.11 Condicionamento classico na Aplysia.
(Modificado de Kandel et al. [13])
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Essa possibilidade de escolha do estimulo a ser condicionado se deve pelo fato do
interneuronio facilitador (que ¢ ativado pelo estimulo aplicado sobre a cauda (EI))

realizar sinapses axo-axdnicas com o neurdnio sensorial do sifao e do manto (EC).

Para que ocorra o condicionamento, o EI (sobre a cauda) deve preceder o EC
(sobre o manto ou sifao) com um intervalo de 0,5 s. Se a precedéncia e o intervalo

forem respeitados, sera obtido o aprendizado por condicionamento classico.
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2.5 Controle Motor

As informagdes sensoriais captadas pelo SNC podem ser levadas a medula
espinhal - gerando uma resposta reflexa, ou podem ser filtradas e processadas por
circuitos geradores de padrdes - que geram as respostas motoras. Ambas as respostas
sao executados pelas unidades motoras (associagdo de neur6nio motor e musculo) e
geram 0s comportamentos motores, tais como locomogao, postura, respiragdo e demais

comportamentos relacionados ao controle motor.

Nas proximas se¢des serdo apresentados comportamentos motores simples, tais
como reflexos e locomogao, € 0s mecanismos que fazem emergir tais comportamentos.
Através do estudo destes mecanismos, € possivel se obter o conhecimento necessario
para realizar uma simula¢do na ferramenta proposta e verificar se tais comportamentos

emergem através dos circuitos simulados.

2.5.1 Reflexos

Reflexos sdo comportamentos motores que emergem de estimulos sensoriais
especificos. Tais estimulos necessitam ter certa intensidade ou estar restritos a
determinadas regides do corpo [12]. Exemplos comuns sdo os reflexos patelar
(percussao de um martelo sobre o tenddo patelar), reflexo de retirada (mao sobre o fogo
ou pisar em um prego), reflexo de cogar, reflexo de postura e reflexo de locomogao.
Sera estudado aqui o exemplo de reflexo que serd utilizado no exemplo do simulador: o

reflexo de retirada.

O reflexo de retirada, também conhecido como reflexo de flexdo [11] ocorre
quando algum estimulo ativa os receptores cutdneos (como por exemplo, localizados na
mao ou pé) e que, por sua vez, ativa um circuito localizado na medula espinhal que ¢

responsavel pela flexdo (retirada) do membro estimulado (brago ou perna).
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Figura 2.12 Circuito neural de um reflexo de retirada.
(Modificado de Purves et al. [11])

Um exemplo tipico do reflexo de retirada ¢ quando uma pessoa pisa em um prego
ou tachinha, como mostrado na Figura 2.12. Seu circuito neural funciona da seguinte
forma: ao pisar sobre a tachinha, os receptores cutineos localizados sob o pé sao
ativados. Esses receptores enviam informagoes através das fibras aferentes até a medula

espinhal. Na medula espinhal, a informagdo ¢ transmitida aos interneurdnios, que por
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sua vez, excitam os neurdnios motores que se ligam ao musculo flexor e inibem os
neurénios motores do musculo extensor, onde ambos os musculos se localizam no
mesmo lado em que ocorreu a fonte do estimulo, gerando assim a flexdo do membro
estimulado (a perna). J4& no membro localizado do lado oposto, ocorre uma reagdo
inversa (isto €, os neurdnios motores ativam o musculo extensor e inibem o musculo

flexor), fazendo com que o membro se estenda, para assim sustentar o corpo.

Esse reflexo ¢ de grande importancia, pois serve como base dos comportamentos

estudados e utilizados na simulagdo do exemplo de aplicagdo proposto.

2.5.2 Geradores centrais de padrao

Os comportamentos ritmicos, tais como respiragdo, batimento cardiaco e
locomogdo, sdo produzidos através de circuitos neurais que apresentam saidas
oscilatorias [13,14]. Esses circuitos, chamados geradores centrais de padrao (GCPs), sao

responsaveis pelo controle do tempo e coordenagdo de cada comportamento ritmico.

O GCP possui a capacidade de gerar atividade motora ritmica na auséncia de

entradas sensoriais. Para isso, o GCP depende de 3 grupos de fatores [13, 15]:

e Das propriedades de cada um dos neurdnios que formam o circuito, tais
como: limiar e freqiiéncia de disparos; potencial em plato, que ¢ um tipo
de potencial de agdo mais prolongado, onde a membrana permanece mais
tempo despolarizada; ressalto (rebound) pos-inibitorio, onde o limiar ¢é
reduzido a um valor mais negativo que o potencial de repouso; e
comportamento enddgeno explosivo (burster), na qual permite que o
neurdnio crie seu proprio sinal oscilatorio, através de longas seqiiéncias de

disparos (explosao).

e Das propriedades das sinapses existentes no circuito, entre eles: peso

sinaptico; tipo (elétrica ou quimica); e facilitacdo.

e Do padrio de conexdo do circuito que pode ser: inibi¢do reciproca ou

recorrente; excitatorio e inibitorio; ou excitacdo mutua.
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Segundo estes fatores, os GCPs dos invertebrados podem ser divididos em trés

classes [14]:

1.

GCPs com comportamento endégeno ou explosivo: nesse grupo nao existe
um ciclo, o comportamento ritmico ¢ gerado pela capacidade de cada
neurénio produzir seu proprio ritmo. Ex: circuito neural que gera o

batimento cardiaco das lagostas (Figura 2.13 - A);

GCPs cujo ritmo ¢ gerado pela atividade cooperativa de neurdnios nao-
explosivos (non-bursting): para que seja produzido um ritmo nesse
circuito, os neurdnios formam ciclos e, geralmente, suas ligacdes
sindpticas sdo inibitérias e reciprocas. Para que haja inicio, esse tipo de
GCP recebe uma entrada sensorial ou via neurénio explosivo. Ex: circuito
neural que controla comportamento de nadar da Tritonia, uma lesma-do-

mar (Figura 2.13 - D);

GCPs que geram ritmos através da associagdo de neurdnios e redes com
propriedades ritmicas, isto ¢, circuitos formados pelas outras duas classes.
Ex: circuitos neurais do batimento cardiaco dos parasitas, da alimentacao
das lesmas ¢ do comportamento de nadar da Clione, um molusco marinho

(Figura 2.13 - B, C ¢ E, respectivamente).

Cada um dos circuitos descritos acima pode ser verificado na Figura 2.13.



(A)

Celulas Células
peCUENaS grandes

Figura 2.13 Circuitos geradores centrais de padrdo dos invertebrados.
A. Batimento cardiaco de lagostas; B. Batimento cardiaco de parasitas;
C. Alimentagdo de lesmas; D. Natagdo da Tritonia; E. Natacdo da Clione.
(Modificado de Allen & Mazzoni [14])
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Esses circuitos, assim como os reflexos mostrados na se¢do anterior, podem ser

modelados pelo simulador proposto, caracterizando assim sua importancia para este

trabalho.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O proposito de uma Rede Neural Artificial (RNA) é simular uma rede neural
natural (RNN) através da reproducdo de caracteristicas relevantes ao funcionamento do
sistema nervoso e dos neurdnios bioldgicos, para assim fazer emergir aspectos de
comportamento inteligente. As RNAs apresentam outras importantes capacidades, tais

como [16]:

e Mapeamento de entrada-saida: permite que a rede aprenda através de
exemplos, apresentando uma resposta desejada para cada amostra de

entrada;

e Adaptabilidade: através da alteragdo de seus pesos sinapticos, a rede tem a
capacidade de ser retreinada mediante as pequenas modificagdes do

ambiente;

e Tolerancia a falhas: a RNA, quando implementada em hardware, apresenta
a capacidade inerente de ser tolerante a falhas, onde seu desempenho ¢
pouco degradado na presenca de operacdes adversas, tais como danos aos

neurdnios ou em suas conexoes;

e Processamento paralelo: os pesquisadores da area de redes neurais buscam
através desta propriedade construir um computador com alto grau de

paralelismo [17].

Com essas propriedades, as RNAs sdo utilizadas em aplicacdes para
reconhecimento e classificacdo de padrdes, processamento de imagem, processamento

de sinais, problemas de controle, entre outros [18,19].

Uma rede neural artificial € constituida basicamente de trés tipos de camadas: de
entrada, intermedidria ou oculta, e de saida. Fazendo uma analogia com o SNC, pode-se
dizer que a camada de entrada ¢ composta pelos neurdnios sensoriais, que captam as
informagdes externas; a camada intermedidria € constituida por interneurdnios, cujo
papel ¢ interligar os neurdnios das camadas de entrada e saida e filtrar as informagdes
que passam por eles; j4 a camada de saida ¢ formada por neurdnios motores, onde

apresentam como resultado o processamento da informagao.
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Ao se projetar uma RNA, alguns pontos devem ser observados:
e A escolha dos modelos neurais;
e A topologia de rede apropriada;

e O método de aprendizagem.

Modelos Neurais

Os neurdnios que compdem uma RNA sdo baseados nos modelos bioldgicos,
conforme apresentados no capitulo anterior. Porém, estes neurdnios, chamados
neurdnios artificiais (NA), apresentam definigdes matematicas distintas para cada
modelo. O modelo geral de NA, baseado no modelo de McCulloch-Pitts, assim como o
modelo neural utilizado neste trabalho - o neurdnio spiking -, sdo apresentados na se¢éo

3.1.

Topologias de rede

Segundo Haykin [16] e Azevedo et al. [17], a RNA pode ser representada por um
grafo orientado, cujos vértices e arcos sao rotulados, isto ¢, distinguiveis um dos outros
por nomes ou rotulos. Esses vértices representam os NAs, e seus arcos 0s pesos

sindpticos ou as fungdes de ativacdo entre os neurdnios vértices.

Tomando como base o grafo que representa as RNAs, pode-se classifica-las em

trés tipos:

1. Redes Diretas ou com Alimentagao para Frente (Feedforward): redes cujo
grafo ndo contém ciclos. Podem ser de camada tinica® ou com miltiplas
camadas (onde apresenta uma ou mais camadas ocultas). Sao utilizadas

para aproximacdo de fungdes nao-lineares. Um exemplo tipico sdo as redes

3 Refere-se somente a camada de saida, pois a camada de entrada existe em todas as RNAs e nio
necessita ser mencionada [16].
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do tipo Perceptron, que utilizam o método de aprendizado de

retropropagacdo (backpropagation), mostrado na Figura 3.1-A.

2. Redes com Ciclos ou com Realimentacdo (Feedback): apresentam grafo
com um ou mais ciclos. Um caso especial deste tipo de rede sdo as redes
recorrentes, na qual apresentam neurdnios dinamicos. As redes com ciclos
sdo utilizadas na representagdo de conhecimento localizado [17]. As redes

de Hopfield sdo exemplos de redes com ciclos (Figura 3.1-B).

3. Redes Simétricas: sdo redes com ciclos, cuja matriz de conectividade ¢é
uma matriz simétrica. Apresentam vantagens sobre as redes com
realimentacdo por possuirem um ponto de equilibrio durante seu

aprendizado, garantido a estabilidade da rede.

T (A} =)

Camada de saida O >©
Camada oculta { ) a ; -

o—O—-
Camada de entrada

Entrada Saida

Y

Figura 3.1 Topologias de redes neurais artificiais.
A. Rede Direta com Multiplas Camadas (Perceptron de Multiplas Camadas).
B. Rede com Ciclo (Hopfield).

Métodos de aprendizagem

O aprendizado em RNA acontece pela adaptacao dos pardmetros da rede, devido a
alteragdes causadas por estimulos fornecidos pelo ambiente [16]. Seu método de
aprendizagem ¢ baseado nos modelos biologicos (associativo e ndo-associativo), como

descritos na secao 2.4.1.

No aprendizado associativo, a rede aprende pela associagdo de pares de estimulos.

Essa forma de aprendizado biologico serve como modelo para o aprendizado
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supervisionado das RNAs, onde existe a presenga de um “professor” que supervisiona a
aprendizagem. O professor conhece o conjunto de exemplos de entrada-saida e tem a
capacidade de apresentar uma resposta desejada durante a fase de treinamento da rede.
As redes do tipo Perceptron, as redes de Hopfield ¢ BAM (Bidirectional Associative

Memory) sao exemplos de redes que utilizam esse tipo de aprendizado.

J& o aprendizado ndo-associativo, que apresenta somente um estimulo, seu
aprendizado ocorre pela repeti¢do desse estimulo. Esse tipo de aprendizado serve como
base para o aprendizado ndo-supervisionado e por reforco. As redes ou mapas Auto-

Organizaveis de Kohonen, por exemplo, utilizam aprendizado nao-supervisionado.

Existe ainda um terceiro modelo de aprendizagem, o aprendizado hibrido. Esse
tipo, apresentado por Fausett [19], combina os aprendizados supervisionado e nao-

supervisionado para atualizagdo dos pesos sindpticos.

Tabela 3.1 Resumo das principais RNAs classificadas pelo método de aprendizagem.
(Modificado de Jain et al. [20])

Aprendizado  Regra de Aprendizado  Arquitetura®

Correcao de erro Perceptron de Unica ou Miltiplas Camadas
Bolztmann Recorrente
Supervisionado
Hebbiana Feedforward com Multiplas Camadas
Competitiva Competitiva, ART
Corregao de erro Feedforward com Multiplas Camadas
Nao- Hebbiana Feedforward, Competitiva
Supervisionado
Competitiva Kohonen, ART
Hibrido Corregap 'de eIro, Funcdo de Base Radial
Competitiva

4 Maiores informagdes sobre as arquiteturas de redes citadas podem ser encontradas em [17,18,19,19].
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Esses trés tipos de aprendizado utilizam algoritmos distintos, que diferem pela
forma que realizam o ajuste do peso sindptico, tais como aprendizagem por correcio de
erro, baseada em memoria, competitiva, de Bolztmann e Hebbiana. Essas regras de
aprendizado sdo utilizadas por diferentes arquiteturas de redes, como mostra a Tabela
3.1. Porém, neste trabalho serd discutido somente o aprendizado Hebbiano, por ser o
paradigma de aprendizado utilizado na rede proposta. Os algoritmos e outras

informagdes de cada regra de aprendizado podem ser consultados em [16,18,19,20].

O aprendizado hebbiano ¢ um modelo inspirado no aprendizado bioldgico, o qual
utiliza a sinapse de Hebb (apresentada na secao 2.4). Segundo Haykin [16], a sinapse
hebbiana utiliza um mecanismo dependente de tempo (a qual necessita de um tempo
exato para o disparo), do local (a modificacdo sindptica ocorre em um local especifico),
da interatividade entre os neurdnios (depende dos sinais pré e pos-sinapticos) e da
fungdo de correlagdo (os sinais pré e pos-sinapticos devem ocorrer a0 mesmo tempo).
Assim, para que ocorra o aprendizado, os neurénios que estdo conectados pela sinapse

de Hebb, devem disparar ao mesmo tempo, para que o peso sinaptico seja alterado.
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3.1 Neurdnio Artificial

O neurdnio artificial (NA) ¢ um modelo mateméatico do neurdnio bioldgico. Sua
principal fun¢do, assim como no neurdnio bioldgico, ¢ processar as informacgdes que

trafegam pela rede neural, através de fun¢des de mapeamento entrada-saida.

Segundo Koch et al. [21], os tipos de NAs variam conforme as fungdes
matematicas que cada um implementa, podendo ser lineares ou ndo-lineares, estaticas
ou adaptativas, reproduzidas em hardware ou software. Cada uma destas fung¢des ¢ uma
interpretacdo matematica simplificada para o potencial de a¢do de um neurdnio
biologico. Os modelos de McCulloch-Pitts, Perceptron, Hopfield e polinomiais seguem
essa teoria. Porém, esses modelos, classificados por Koch et al. [21] como modelos
formais, desconsideram uma importante caracteristica dos neuronios bioldgicos: a
sincronizagdo dos impulsos gerados. Para os modelos biologicos, ndo existe uma
sincronizagdo dos tempos de disparo de cada neur6nio, como existe nos modelos
formais. O momento na qual o neurdnio dispara depende somente de seu estado interno
e do valor de entrada. Essa caracteristica ¢ levada em consideragdao nos modelos de
Integragdo-e-Disparo (Integrate-and-Fire) e Hodgkin-Huxley, modelos de neurdnios do
tipo spiking, isto é, neurdnios que apresentam como saida uma seqiiéncia de potenciais

de acao, ao invés de saidas binarias.

Nas proximas sec¢des serdo mostrados os modelos neurais formais de McCulloch-
Pitts e Perceptron, por serem os modelos precursores na area de redes neurais, € 0s
modelos de neurénio do tipo spiking, dando énfase ao modelo de Integragao-e-Disparo,

por ser este 0 modelo utilizado na rede neural proposta a este trabalho.

3.1.1 Modelos formais

Cada modelo formal de neur6nio apresenta trés caracteristicas comuns, como

mostradas na Figura 3.2.

1. Um conjunto de sinapses, representadas pelos seus pesos (W);
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2. Um combinador linear dos valores de entrada ponderados pelos seus pesos

sinapticos (2);

3. Uma funcao de ativacdo que delimita o intervalo dos valores de saida do

neurdnio ().

4.
Bias
¢ g
X o
Funcio de
X, ativacdo
Sinais de Pk : Saida
< o) | s
entrada Yi

Pesos
sindpticos

Figura 3.2 Modelo de neurénio artificial.
(Modificado de Haykin [16])

O processamento de um NA ocorre através das seguintes etapas:
1. Os sinais Xy, sdo apresentados a entrada do neurdnio;

2. Cada sinal ¢ multiplicado por um peso Wiy, que indica sua influéncia na

saida da unidade;

3. E feita a soma ponderada dos sinais, através do combinador linear 2., que

produz um nivel de atividade;

4. Se este nivel de atividade, apos passar pela funcao de ativagdo ¢, exceder

o limiar @, a unidade produz uma saida, representado por Y.

O modelo pode ainda apresentar um bias, que ¢ uma entrada externa que modifica

o valor de saida do combinador linear, aumentando ou diminuindo seu valor.
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3.1.1.1 Neurébnio de McCulloch-Pitts

As primeiras pesquisas na area de RNA, iniciaram-se em 1943 com o surgimento
do modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts. Esse modelo assume que cada pulso
gerado pelo neurdnio representa uma saida logica (ativado ou desativado) e que os
pulsos de entrada sdo sincronos e sem variagao [21]. Assim, a ativa¢ao do neurdnio ¢

conhecida como o processo de “tudo ou nada”.

O modelo matematico do neurénio de McCulloch-Pitts considera que se houver
uma entrada inibitoria, o neurOnio nao sera ativado. Mas, se as entradas sdo excitatorias
e o seu valor multiplicado pelo peso sindptico alcancar o limiar, entdo esse sera ativado.
A equacgdo a seguir mostra esse modelo matematico:

1 sez X;W, > @ e x ndo for inibitdrio
Y = i (3.1)
0, nos demais casos
onde i representa o neurdnio, X; representa as entradas no neurdnio i, Wi 0 peso sinaptico

do neurénio i ¢ #o limiar de disparo.

3.1.1.2 Perceptron

Esse modelo de NA foi apresentado por Rosenblatt em 1958, onde apresenta uma
estrutura matematica semelhante ao modelo de McCulloch-Pitts. A grande diferenga
estd em seu valor de saida ndo ser um valor bindrio, e sim um valor real, que varia entre
dois numeros (geralmente de -1 a 1). Esses valores de saida, que representam a média

da taxa de disparos, sdo determinados por:

Y =9 xw - 0) (3:2)

onde g ¢ uma fung¢do nao linear do tipo sigmoidal.

Outra diferenca do modelo neural do perceptron para o de McCulloch-Pitts ¢ a
presenga de aprendizado para o ajuste dos pesos. Esse aprendizado ocorre através de um
algoritmo simples que verifica se a saida do neurdnio (y) € igual a saida desejada (d),
caracterizando um aprendizado supervisionado. Se esta saida for diferente, o peso

sinaptico (W;) ¢ atualizado conforme a equacao (3.3):
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A =n(d-y) % (3.3)
cujo nh ¢ o coeficiente de aprendizado.

Além disso, neste modelo, uma sinapse inibitéria ndo inibe completamente o

disparo do neurdnio, como acontece no modelo de McCulloch-Pitts.

Os perceptrons sao utilizados como classificadores de padroes do tipo linearmente
separaveis [16,18], isto €, padrdes se encontram em lados opostos de um hiperplano, tais
como as fungdes logicas “e” e “ou”. Essa restri¢do a problemas linearmente separaveis
foi demonstrada por Minsky e Papert, em seu livro Perceptrons [22], onde propuseram
a associagdo de multiplas camadas de perceptrons, para assim conseguir resolver

problemas nao linearmente separaveis, tais como a fungdo do “ou-exclusivo”.

3.1.2 Neuronios spiking

O neurdnio spiking ¢ o modelo de neurénio artificial que mais se aproxima do
modelo biologico, pois apresenta como saida potenciais de acdo (Spikes) ao invés de
valores discretos (como no neurdénio de McCulloch-Pitts) ou continuos (como nos
perceptrons). Para codificar a informacgdo, o neurdnio spiking utiliza caracteristicas
baseadas no potencial de agdo, tais como média temporal dos disparos, intervalo entre
os pulsos, seqiiéncia dos disparos e forma da onda, além do estudo dos mecanismos

10nicos que determinam a geragdo e transmissao de tal potencial [23,24].

Segundo as caracteristicas apresentadas, os neurdnios spiking podem ser

classificados em diferentes modelos [25]:

e Modelos de Limiar de Disparo (Threshold-Fire Models): o disparo ocorre
no momento que o potencial de membrana ultrapassa o limiar. Os modelos
de Resposta por Potencial de Agdo (Spike Response Models) e Integracéo e

Disparo (Integrate-and-Fire Models) sao exemplos tipicos deste modelo.

e Modelos Baseados em Condutancia (Conductance-Based Models): sao

baseados na dindmica dos mecanismos i0nicos € na estrutura espacial do
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neurénio. O modelo de Hodgkin-Huxley ¢ um exemplo classico deste

modelo.

3.1.2.1 Modelo de resposta por potencial de acéo

O modelo de resposta por potencial de agdo (Spike Response Model) é baseado no
modelo de limiar de disparo e por ser um modelo bastante genérico, serd tomado como

base para a explicagdo do modelo matematico dos neurdnios spiking.

Conforme a defini¢do biologica, apresentada na se¢ao 2.2.2, o potencial de acao
ocorre quando o potencial de membrana U; do neurdnio i ultrapassa o limiar 9. Esse

momento, representado por t'"), representa o inicio do pulso gerado por i. O conjunto

de todos os disparos de i ¢ definido por:
F=t0:1<f<nf={t|u® =9 (3.4)
onde t!™ é o pulso mais recente do neurdnio i.

Para que o potencial de membrana u; alcance o valor de limiar .9, ¢ necessario que

os neurdnios pré-sinapticos de i, definidos por:
[ = {j |J ¢ pré - sinaptico de i} (3.5)

gerem potenciais pos-sindptico (PPS). Este potencial, definido por Gerstner & Kistler
[6] como a diferenga entre o potencial de membrana no instante t e potencial de repouso

Urest, € representado como
& (t) = U (t)— Upgq (3.6)

onde Urest € estado do repouso do neurdnio, caracterizado por ndo apresentar impulsos
(spikes) como entrada, que dependente do tipo de neurdnio, apresentam valores

proximos a -65mV, como no caso dos neurdnios motores.
Segundo a equagdo (3.6), quando eij(t) ¢ positivo, tem-se um PPS excitatorio
(PPSE); ja quando ¢ (t) ¢ negativo tem-se um PPS inibitério (PPSI), como mostrado

na Figura 3.3. Isso permite que o valor de U;j aumente ou diminua. Além disso, o peso
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das conexdes sinapticas Wij que partem dos neurdnios j e chegam a i também influi em

seu potencial de membrana.

¢ ® PPSI
j

Figura 3.3 Forma do potencial pds-sinaptico excitatorio (PPSE) e inibitorio (PPSI)
(Modificado de Gerstner [25])

Apos a geragio do potencial de agdo no tempo t'", o valor de uj passa pelo
periodo refratario e apds retorna ao potencial de repouso. Esse periodo refratario,

destacado na Figura 3.4, pode ser representada pela variaveln, (t—ti(f)), onde sua

representacao matematica ¢ dada por Gerstner & Kistler [6]:

1/At para 0 <t—t® < At

_t(f)

-ty = .
i€ ) -1, exp(— ' J para At <t —t0
T

(3.7)
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Y

Figura 3.4 Periodo refratario 7;(t-t").
Na parte superior esta destacado o momento em que U;(t) alcanga o limiar 9.

Neste momento o Uj(t) retorna a zero, através da fungao ﬂi(t-ti(f)), como mostrado na parte inferior.
(Modificado de Gerstner [25])

Como o parametro de saida observado neste modelo ¢ o potencial de membrana
(u;), pode-se entdo defini-lo matematicamente como:

ui(t):ZUi (t_ti(f))+Zzwijgij(t_t§f)) (3.8)

® N
t! i

onde tt”" eF , jel e ti"V eF,.

A defini¢do de potencial de membrana apresentada por Gerstner [25] ¢
amplamente discutida em outros artigos da mesma obra e em Gerstner & Kistler [6],

onde pode ser encontrados mais detalhes.

Este modelo de neurénio spiking ¢ bastante simplificado e negligencia muitos
aspectos da dindmica neural. Em particular, assume-se que todos os potenciais de a¢ao
sempre possuem a mesma forma. Além disso, a equagdo para calculo do potencial de
membrana € inico e pode ser aplicado em qualquer momento, mesmo durante a geragao
do potencial de agdo. Por isso, para o modelo de neurénio spiking utilizado neste

trabalho, este calculo de potencial de membrana foi modificado, pois o0 mesmo utiliza
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um calculo diferente para cada estado/fase da onda do potencial de agdo. Essa

modificacdo serd do modelo serd apresentada na secao 4.1.

3.1.2.2 Modelo de integracao e disparo

O modelo neural de integragdo e disparo (Integrate-and-Fire Models) ¢ um
modelo de limiar de disparo, que apresenta duas fases distintas: um periodo prolongado,
na qual ocorre a soma das entradas do neurdnio (integracdo); e um periodo rapido, onde

o ocorre o disparo.

Esse modelo de neurdnio spiking, assim como o modelo de Resposta por
Potencial de Acdo, apresentado na secdo anterior, ¢ relativamente simples, por ndo levar
em consideragdo a forma da onda. Porém, suas vantagens estdo em permitir analisar
matematicamente a dindmica do neurdnio na rede e apresentar particular eficiéncia ao

modelar grandes sistemas [23].

O circuito que representa este modelo ¢ um circuito basico de RC (resisténcia-
capacidade), como mostrado na Figura 3.5, cujo funcionamento ¢ extremamente
simples: a corrente de entrada I(t), que representa o valor de todas as entradas
sinapticas, gera uma voltagem V, que ¢ armazenado no capacitor C até chegar a um
limiar. Devido a presenca do resistor R, para que V gere um pulso ¢ necessario que as
entradas excitatérias apresentem um determinado valor para chegar ao limiar. Ao
ultrapassar esse limiar, o pulso é gerado, descarregando por completo o capacitor e

retornando o valor de V para zero.

—

V
I(t) > % I 1
B

Figura 3.5 Circuito “integracéo e disparo” de um neur6nio
(Extraido de Koch et al. [21])
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3.1.2.3 Modelo de Hodgkin-Huxley

O modelo de Hodgkin-Huxley ¢ um modelo de neurénio spiking mais preciso que
os modelos apresentados anteriormente [25]. Foi desenvolvido por Hudgkin e Huxley,

através de seus estudos em axonios de lulas gigantes.

E um modelo baseado em condutincia, onde se analisa a passagem das correntes
ionicas, tais como dos ions de sodio (Na") e potassio (K"), através da membrana neural.
Como mostrado na Figura 3.6, a membrana neural ¢ semipermedvel, apresentando
canais de fons voltagem-dependentes, um para Na'e outro para K', que controlam o
fluxo destes ions através da membrana. Nesse modelo, a membrana neural funciona
como um capacitor: ao se injetar uma corrente |, esta pode ser adicionada como carga ao
capacitor ou sair através dos canais i6nicos, como mostrado no lado direito da Figura
3.6. Esse fluxo através da membrana faz com que a concentragdo de ions dentro e fora

da c¢lula seja diferente, representando assim, uma bateria.

-
-
-
-
|
1

Figura 3.6 Diagrama esquematico do modelo de Hodgkin-Huxley
(Extraido de Gerstner & Kistler [6])

Para maiores informagdes, recomenda-se a leitura de [6,21,25].
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3.2 Redes Neurais Pulsadas

Segundo Mass [26], as redes neurais pulsadas representam a terceira geragao de
redes neurais, sendo redes que utilizam os neurénios Spiking, cujo conceito foi

apresentado na sec¢ao 3.1.2.

A defini¢do formal de uma Rede Neural Pulsada, apresentada por Mass [27], € a

seguinte:

e Um grafo direto finito (V,E), onde o conjunto V apresenta como elementos

os neurdnios e o conjunto E as sinapses;
e Um conjunto de entrada Vi, < V, que representa os neurénios de entrada;
e Um conjunto de saida Vot = V, que representa os neuronios de saida;
e Uma funcao limiar ®,, para cada neurénio V € V- Vi, ;

e Uma fungdo resposta g,y € uma funcdo peso @y, para cada sinapse (U,V)

e E.

Atualmente existem diversos modelos de redes neurais pulsadas, tais como as
apresentadas por Gerstner [23] e Mass [26,28]. Contudo, o estudo deste tipo de rede
sera limitado ao modelo de rede neural pulsada apresentada no simulador Hi-NOON -
Rede Hierarquica de Neuronios Orientados a Objeto. As razdes que levaram a escolha

deste modelo sdo descritas a seguir.

3.2.1 Hi-NOON

O Hi-NOON (Hierarchical Network of Object Oriented Neurons) ¢ um simulador
neural que apresenta um modelo de rede neural pulsada. Este simulador foi proposto
inicialmente por Damper et al. [4] em 2000 e discutido em [29,30,31]. Seu modelo de
rede ¢ utilizado no simulador proposto por este trabalho devido as caracteristicas

apresentadas a seguir.

O simulador Hi-NOON foi desenvolvido inicialmente em Pascal orientado a

objeto, e posteriormente portado para C, utilizando técnicas de programagao orientada a
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objeto, para permitir uma maior portabilidade do cdédigo a ser implementado em

diferentes tipos de hardware. Esse simulador ndo apresenta uma interface independente,
N .1 ~ A . . . 5

sendo necessario a utilizagdo de robos fisicos ou simulados, tais como o Khepera®, para

sua execugao.

Os neurénios da rede implementada no Hi-NOON sédo neur6onios spiking, baseados
no modelo de Limiar de Disparo (mostrado na secdo 3.1.2.1): a geracdo do potencial de
acdo ocorre no momento em que o potencial de membrana ultrapassa o limiar. Por esse

motivo, o parAmetro observado na rede é o potencial de membrana (MP®).

Como o nome sugere, todos os elementos que compdem a rede - neuronios,
sinapses € ela propria - sdo tratados como objetos. Essa caracteristica ¢ uma grande
vantagem apresentada pela rede, pois possibilita facilmente implementada em software
e em hardware. Outra vantagem est4 na definicdo dos tipos de neurdnios e sinapses que
a rede implementa, pois através destes ¢ possivel montar redes neurais que simulem

aprendizado e outros comportamentos inteligentes.

3.2.1.1 Os neurodnios

Os neurdnios Spiking que compdem a rede apresentam parametros fixos e
variaveis, que determinam o funcionamento dos mesmos. Os parametros fixos BaseMP,
Threshold e TimeConst (7) correspondem ao potencial de repouso, limiar de disparo e
constante de tempo do neurdnio, respectivamente. J& os parametros dindmicos sao MP
que modela o potencial de membrana atual a medida que ele varia no tempo; SynPot
(S(t)) que acumula o somatdrio das entradas sinapticas com seus respectivos pesos,
sendo que no proximo instante de tempo influenciardo na atualiza¢ao do MP; e fired que

informa se o neuronio estd disparando um pulso no instante de tempo atual.

> Khepera é um robd desenvolvido pela K-Team Corporation (http://www.k-team.com).
% Optou-se por manter a sigla MP (membrane potencial) para representar o potencial de membrana, a fim
de seguir as defini¢des apresentadas por Damper et al.[4].
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Esta rede ¢ formada uma populagdo de neuronios nao-homogénea, isto ¢,

implementa diferentes tipos de neurdnios, conforme sua funcionalidade. Isso permite

que a rede se assemelhe ao sistema nervoso dos seres vivos, onde existem neurdnios

sensoriais, motores ¢ interneuronios. Os tipos de neurdnios implementados sdo:

Basic (basico): ¢ o neurdnio spiking do tipo limiar de disparo, o qual faz
suas sinapses dispararem quando seu potencial de membrana (MP)

ultrapassa o limiar (Threshold);

Noisy: é um tipo similar ao basic, mas apresenta um componente de ruido
(noise) determinado pela entrada do peso sinaptico e influencia o MP do

préoximo neurdnio;

Ramp: ¢ um tipo similar ao noisy, mas tem a habilidade de aumentar a
geracdo de pulsos;
Burst: similar ao noisy, mas tem a capacidade de produzir pequenas

“explosoes” (burst) de pulsos quando o MP ultrapassa o limiar;

Sensor (sensorial): ¢ um neur6nio similar ao basic, que atua como um

neurdnio sensorial, captando informagdes externas a rede;

Motor: neurdnio similar ao basic, que atua como um neurénio motor,

responsavel pela funcdo de saida, apresentando respostas ao ambiente.

Como ja citado, todos os neurdnios implementados nesta rede sdo baseados no

modelo de neurdnio spiking, que apresentam como saida potenciais de agdo (spikes).

Por esse motivo, a andlise deste pulso se faz necessario. Como apresentado na sec¢ao

2.2.2, o potencial de a¢do pode ser dividido em fases distintas. Essas fases, chamadas

aqui de estados, sao determinadas conforme o valor do potencial de membrana (MP) em

relacdo a um dos valores fixos do neurénio, conforme apresentado na Tabela 3.2. Estes

valores s3o baseados nos potenciais de membrana de um neurdnio bioldgico do tipo

motor.
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Tabela 3.2 ParAmetros fixos em relagio ao potencial de membrana do neurénio.
Parametro Valor (em mV)

Potencial minimo (minimum MP) -69
Potencial de repouso (resting MP) -60
Limiar de disparo (threshold) -45
Potencial de pico (peak MP) +45

Os estados do potencial de agdo, mostrados na Figura 3.7, determinam o estado

atual do neuronio e sdo assim definidos:

Membrane potential {mV)

-20

-40

-60

-B0

e Estado A: MP se encontra acima do potencial de repouso e abaixo do

limiar,

e Estado B: MP acima do limiar e abaixo do pico,
e Estado C: o valor de MP se encontra no pico,

e Estado D: o MP esta no po6s-disparo,

e Estado E: MP se encontra no minimo,

e Estado F: MP hiperpolarizado.

Action potential
T

40

20

| Peak MP 4

y '| ' U Threshoid

\ \/’ F Resting MP
S ] Minimum MP'

20 40 60 60 100
Sampla number

Figura 3.7 Potencial de agdo (spike) de um neur6nio, destacando os estados.
(Extraido de Damper et al. [4])
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Diferentemente do modelo de neurdénio de Resposta por Potencial de Agao, o

modelo de neurdnio aqui descrito ndo apresenta uma formula Unica para o calculo do

potencial de membrana. Cada tipo de neurdnio apresenta uma forma de calcular o MP,

como mostrado abaixo.

O MP de um neurdnio do tipo basico € calculo em relagao ao estado do neurdnio,

como apresentado nas seguintes equagoes:

onde:

Estado A: MP(t+1) = MP(t) - 7 + S(t);
Estado B: MP(t+1) = MP(t) - e+ S(t);
Estado C: MP(t+1) =h + S(t);
Estado D: MP(t+1) = MP(t) - u+ S(t);
Estado E: MP(t+1) =1 + S(t);

Estado F: MP(t+1) = MP(t) + BaseMP - MP(t)

+S(1).

S(t) = Z:Wik(MF’i (t)- BaseMPi) ¢ o calculo do potencial sindptico
i

(SynPot) no tempo t.

i € o contador de neurdnios pré-sinapticos ativos do neuronio;

W; € 0 peso sinaptico de um neurdnio pré-sinaptico i;

7 ¢ a constante de tempo o neurdnio;

a ¢ o contra-incremento de pds-limiar cujo valor ¢ igual a 20;

L € o decremento do potencial de pico de valor igual a 25;

n ¢ a taxa de incremento apds a hiperpolarizag¢do e o seu valor ¢ 1.5;

k ¢ a constante de aprendizado gerada heuristicamente e seu valor é 1/450;

h ¢ o MP maximo pos-limiar e seu valor ¢ 45;

| ¢ 0o MP minimo antes de atingir a hiperpolarizacao e seu valor € -69.
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Alguns desses parametros, como 7 ¢ 77, sao dependentes de tempo e devem ser
atribuidos empiricamente para ser ajustar a velocidade do processador, bem como a

implementagao.

Os neurdnios sensoriais € motores também apresentam célculo de MP distintos.
Os neurdnios sensoriais implementados na rede reagem a mudancas de luz e a
proximidade dos objetos. Esses neurdnios sensoriais que reagem a luz foram inspirados
no sentido da visdo do molusco Pecten maximus, o qual apresenta aproximadamente 60
olhos, que detectam luz, cor e movimento. Cada olho ¢ formado por células sensoriais
proximais e distais (A) que respondem ao aumento ou diminui¢do da intensidade da luz,
respectivamente. Suas respostas a essas mudancas de intensidade sdo dadas pelos modos

proximal e distal desse neuronio, conforme apresentado abaixo:

e Modo Proximal: despolariza a membrana com o aumento da intensidade

da luz, cujo célculo ¢ dado por:

MP(t)+ A4 se AL>0

MP(t) nos outros casos

MP(t+1)={

e Modo Distal: despolariza a membrana com a diminuicao da intensidade da

luz, cujo célculo ¢ dado por:

MP(t) AL se AA<0

MP(t) nos outros casos

MP(t +1)= {
onde:
AL =K[A(t +1)- A(t)]
sendo A(t) corresponde ao valor de entrada fornecido pelo sensor (dispositivo fisico) e

k um fator determinado empiricamente dependendo do sensor fisico.

J& os neurOnios sensoriais de proximidade apresentam resposta conforme a
variagdo da localizagdo do objeto que estd sendo percebido. O calculo do potencial de

membrana ¢ dado por:

MP(t +1) = MP(t) + | sR(t) |
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onde R é o valor de entrada que corresponde a variacdo da distincia ao objeto, | |
representa a fun¢do de nivelamento das entradas e S é um fator empirico cujo valor ¢

definido conforme o sensor fisico empregado.

Os neurdnios motores, por sua vez, correspondem aos atuadores do sistema, onde
sua fungdo estd relacionada a ativagdo de motores fisicos, utilizados em robos. O

calculo do MP para determinar sua ativagdo ¢ dado por:

A(t):rylvlp(t)J

h

onde A(t) determina a velocidade dos motores e ¥ € uma constante para a adaptagdo do

hardware do robd utilizado.

3.2.1.2 As sinapses

As sinapses, assim como o0s neurdnios, também possuem parametros fixos e
dindmicos. Esses parametros sdo relacionados ao peso sinaptico, sendo BaseWeight
(Wpase) 0 valor que representa o peso base de uma sinapse, sendo uma constante; Weight
(W(t)) contém o valor do peso sinaptico atual, o qual varia durante a simulagdo;
Recovery ¢ uma constante (caracteristica de cada sinapse) que determina quao rapido
W(t) retorna para o valor Wpase. Para prevenir que os valores de peso sindptico cresgam
indefinidamente, w(t) ¢ delimitado durante a simulagdo, ndo podendo ultrapassar os
valores MaxWeight (Wmax) € MinWeight (Wmin), que s3o respectivamente os valores

maximo e minimo admissiveis para o peso sinaptico.

As sinapses basicamente sdo classificadas em noisy (com ruidos) e noise-free
(sem ruidos). A diferenga entre estas duas sinapses esta no momento em que elas
disparam. A sinapse noise-free, também chamada sinapse basica, dispara sempre que o
neurénio pré-sinaptico estiver no estado B, C ou D. Ja a sinapse noisy para disparar
necessita respeitar a condi¢do apresentada abaixo:

. ) MP, -0,
condigdo para disparo = (p no estado B,C ou D) A g x 100 > rand mod 100
Y
onde p se refere ao neurdnio pré-sinaptico.
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A sinapse basica ¢ uma sinapse mono-sinaptica, equivalente a sinapse biologica
do tipo axo-dendritica, que parte do axonio do neurdnio pré-sinaptico (k) e chegam ao

dendrito do neurdnio pos-sinaptico (j). Sua representacdo grafica é mostrada na Figura

3.8.

¢ <

w i

Figura 3.8 Representagdo grafica da sinapse basica
(Extraido de Damper et al. [30])

O peso sinaptico do neurdnio pré-sinaptico ¢ apresentado como Wy Esse peso,
como mostrado anteriormente, influencia o calculo do potencial de membrana do
neurdnio pds-sinaptico. Para a sinapse basica, a atualizacdo deste peso sinaptico ¢ dado
por:

w(t)— B se w(t) > Wy
W)+ 8 se W(t) < W,

Wt+1) =W, sew(t)>w,_
Wmin s¢ W(t) < Wmin
W_. €m outros casos

onde f ¢é o parametro de recuperagdo (Recovery), Wpase € 0 peso base (apresentando
valor tipicamente igual a 0) € Wmin € Wnax, 0S pesos maximos € minimos, cujo valores

utilizados sdo -16 e +16, respectivamente.

As sinapses basicas podem ser classificadas como excitatorias ou inibitorias. As
sinapses excitatorias implementam o peso sindptico positivo € as inibitoérias um peso

sinaptico negativo.
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3.2.1.3 O aprendizado da rede

O aprendizado da rede neural apresentada pelo Hi-NOON utiliza formas de
aprendizados baseado biologicamente, tais como os aprendizados ndo-associativos de
habituacdo e sensibilizacdo, e o aprendizado associativo baseado no condicionamento
classico, como descritos na se¢do 2.4.1. Essas formas de aprendizado sao
implementadas segundo a teoria de Hebb, cujo aprendizado ocorre através modificagdo
estrutural da sinapse. Para dar suporte a essa teoria, o Hi-NOON implementa trés tipos

de sinapses: habituada, sensibilizada e condicionada.

A sinapse do tipo habituada (habituating) ¢ uma sinapse mono-sinaptica, como a
mostrada na Figura 3.8. Em termos neurais, a habituag¢do ocorre quando o neur6nio K
faz sinapse com o neuronio | e k dispara repetidamente, entdo a for¢a sinaptica entre K e
J diminui, fazendo com que j reduza sua resposta. No Hi-NOON, a sinapse habituada é
implementada através da diminuigdo do Weight (peso sinaptico) a cada vez que a
sinapse dispara, onde o Weight retorna para o valor BaseWeight, no tempo determinado
pelo parametro Recovery. A atualizacdo do peso sinaptico deste tipo de sinapse ¢

definido por:

w(t)—d se o neurdnio pré - sinaptico K esta no estado C

W(t+1):{

w(t) nos outros casos

onde d é uma constante de decremento (tipicamente proxima a 1).

As sinapses do tipo sensibilizada e condicionada sdo sinapses do tipo axo-axonica

(sinapse-on-sinapse), como mostradas na Figura 3.9.
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Interneurdnio

4 Interneurdnio
Facilitador

Facilitador

Sinapse
axo-axdnica

A q CS <

(a) (b)

Figura 3.9 Sinapse axo-ax6nica sensibilizada (a) e condicionada (b).
(Modificada de Damper et al. [4])

O mecanismo de sensibilizagdo ¢ constituido de um interneuronio facilitador I,
que realiza sinapse axo-axonica - chamada sinapse SOS (Sinapse-on-sinapse) - com a
sinapse entre os neurénios A e B - chamada sinapse target (alvo). Esse esquema ¢
ilustrado na Figura 3.9a. A sensibilizagdo ocorre quando o neurdnio | dispara, apds o
disparo de A, fazendo com que a forga sinaptica entre os neurdénios A e B aumente. O

calculo do peso sinaptico da sinapse target ¢ definida como:

{W(t)talrget +Ww(t),, seasinapse target e a sinapse SOS estdo disparadas
W+ 1) e =
w(t) nos outros casos

O condicionamento classico apresenta um mecanismo semelhante ao da
sensibilizacdo. A diferenga esta em associar dois estimulos para alcangar o aprendizado.
Como ja apresentado na se¢do 2.4.1.3, o condicionamento cldssico ocorre quando um
estimulo condicionado (CS) precede um estimulo nao-condicionado (US) por um curto
intervalo de tempo. A sinapse realizada entre o estimulo CS e a resposta nao-
condicionada (UR) ¢ aumentada sempre que o interneuronio que representa US dispara,
conforme esquema da Figura 3.9b. Esse aumento ¢ relativamente proporcional ao tempo

que o disparo de CS precede US, conforme mostrado no grafico da Figura 3.10.
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Incremento do peso sinaplico

o 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.3 5
Intervalo entre os estimulos CS-US (em s.)

Figura 3.10 Aumento do peso sinaptico durante o aprendizado condicionado.
(Modificado de Damper et al. [30])

Entdo, para que ocorra o aprendizado por condicionamento classico, o peso da
sinapse target, realizada entre os neurdonios CS e UR, deve ser alterado conforme a

equagdo:

W(t) rger + KW(T),,, sea sinapse target e a sinapse SOS estdo disparadas

SOs

W(t + 1) target = {

w(t) nos outros casos

onde:

nT (—nT)
k=—-exp| —
4 S

e NT ¢ um contador iniciado quando o neurénio CS se encontra no estado C, ¢ um
fator determinado empiricamente (=250), { ¢ uma constante (=500) que maximiza o
efeito do condicionamento quando o estimulo condicionado precede o estimulo nao-

condicionado pelo tempo de 0,5 s.

O modelo aqui proposto foi implementado na ferramenta de simulacdo proposta

por este trabalho, apresentando algumas modifica¢des que serdo discutidas na se¢do 4.1.
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3.3 Aplicabilidade em Robotica

Segundo Bekey & Goldberg [32], robos sdo “dispositivos fisicos construidos para
imitar aspectos de comportamento humano ou animal que envolve interagdo com o
mundo, tal como manipulagdo ou locomog¢do”. Através desta definicdo, ¢ possivel
perceber que os estudos nas areas de Robotica e Redes Neurais Artificiais sao baseados

na mesma teoria: a inspiracdo bioldgica.

A robdtica inspirada biologicamente, também chamada de biorobdtica, surgiu com
os estudos de Grey Walter’ apud Sharkey [1] em 1953, os quais se baseavam na teoria
de tropismo: o comportamento de reagir a determinados estimulos. A biorobotica se
refere as pesquisas em robotica relacionadas as ciéncias da vida (biologia, psicologia,
neurociéncia, etologia e teoria evoluciondria) e pode ser dividida, segundo Sharkey [1],
em trés classes: generalizada, especifica e tedrica. A bioroboética generalizada segue a
linha de estudos de Grey Walter, aplicando teorias de comportamento animal aos robos;
a abordagem especifica utiliza a biorobdtica generalizada nos estudos de organismos
especificos, para assim desenvolver novos métodos de modelagem cientifica; e a

biorobotica tedrica realiza estudos em diversas areas, desde roboética a natureza da vida.

As RNAs sdo utilizadas no campo da Robotica em diversos tipos de aplicagdes:
sistemas de controle, tais como geragdo de trajetdria, movimento de bracos, controle de
posicdo e forga; resposta a estimulos sensoriais, tais como comando de voz;
reconhecimento de padrdes; aprendizado e adaptacdo ao ambiente; entre outras
aplicagdes. Mais informacdes pode ser vista em [32, 33]. Tais aplicagcdes podem ser

implementadas em hardware ou em software, neste tltimo caso através de simuladores.

Os simuladores roboticos permitem que comportamentos especificos sejam
visualizados, além de possibilitar a simulagcdo de ambientes ¢ iteragdes com o robd, sem
a necessidade de uma implementacao fisica. Comparada a robos reais, a simulagao
apresenta vantagens por ser rapida, barata e permitir que experimentos sejam repetidos

em condi¢des idénticas [34]. Alguns simuladores atualmente utilizados nesta area sdao o

"WALTER, W. Grey. The Living Brain. New York: W W Norton, 1953. 311p.
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GENESIS, PDP++, SNNS ou softwares matematicos tais como MATLAB. Informacoes

sobre esses softwares podem ser encontradas em [35,36,37,38].



66

4 MODELO PROPOSTO

O modelo de simulador neural proposto neste trabalho é baseado no simulador Hi-
NOON, desenvolvido por Damper et al [4,30,31], cuja estrutura foi apresentada na secao
3.2.1. O Hi-NOON ¢ simulador neural concebido para simular pequenos sistemas
biologicos, permitindo assim a visualizagdo de comportamentos de animais de nivel
inferior. Esse simulador utiliza recursos de baixo nivel através da linguagem C
orientada a objeto, que facilita sua programagdo em diferentes tipos de hardware, tais
como em pequenos robds, e em software, através da implementacdo de simuladores.
Porém, uma desvantagem apresentada por esse simulador ¢ que o mesmo apresenta o
resultado da simulacdo através de nimeros, em formato de texto. Esse tipo de simulacao
ndo apresenta uma saida grafica que facilite sua visualizagdo. Deste modo, torna-se
dificil verificar a rede como um todo, pois ndo € possivel descrever ao mesmo tempo
todas as ativagdes e valores de potencial de membrana de cada neuroénio que compdem a

rede.

Devido as restri¢cdes descritas acima, viu-se a necessidade de se implementar uma
ferramenta que possibilitasse a visualiza¢do da rede como um todo, permitindo que os
aspectos de aprendizado que sdo implementados pelo Hi-NOON sejam facilmente

mostrados através de uma ferramenta grafica.

Assim, o simulador proposto neste trabalho utiliza a rede neural do Hi-NOON,
porém sua implementagdo apresenta uma interface grafica para permitir a visualizacao
da rede necural. Além disso, algumas modificagdes da rede do Hi-NOON foram
realizadas para que este modelo de rede neural se adequasse ao simulador aqui proposto.

Essas modificagdes sdo apresentadas na se¢do 4.1 e o simulador ¢ descrito na se¢ao 4.2.



67

4.1 Modificacbes do Modelo

Devido a necessidade de adequar o modelo de rede proposto por Damper et al.
[4,30,31] ao simulador desenvolvido neste trabalho, algumas alteragdes ao modelo

foram realizadas.

\

A primeira modificagdo estd relacionada a interpretacdo da linguagem de
programacao utilizada. Foi escolhido trocar a linguagem de programacdo C, utilizada
pelo Hi-NOON para Pascal orientado a objeto, devido a facilidade de se implementar
uma ferramenta grafica nesta linguagem. Isso também permitiu que o cddigo reescrito
fosse mais legivel, devido a nova implementagado ter separado os classes de objetos em

modulos distintos, uma vez que isso nao era feito no codigo original.

As demais modificacdes estdo relacionadas as alteracdes em parametros e
métodos implementados na rede. Essas alteracdes foram necessarias para adequar o
modelo da rede neural do Hi-NOON ao modelo proposto, pois 0 mesmo ndo apresentava

um comportamento satisfatorio para as simulagdes realizadas.

As principais alteragdes realizadas no modelo da rede neural foram sobre os
calculos de atualizacdo do potencial de membrana e do potencial sinaptico. Essas
modificagdes foram necessarias para permitir que a geragao do potencial de acdo fosse
completada. Isso se deve ao fato de o modelo apresentar um célculo que, para alguns
casos (tais como nos circuitos com ciclos), ndo permite que a transi¢do entre os estados
fosse completada, fazendo com que o potencial de acdo terminasse em um estado
diferente do estado final (F). O mesmo se aplica as modificagdes dos valores de
constantes, que foram alteradas a partir do modelo original. Essas constantes faziam
com que a transi¢do entre os estados ocorresse de forma assincrona, ndo apresentando
um comportamento adequado para esse modelo de rede. Além disso, fungdes para
normaliza¢dao do potencial de membrana e dos valores de entradas dos sensores foram

criadas, pois o modelo original somente cita, mas ndo descreve tais fungdes.

Nas segOes seguintes serd apresentada detalhadamente cada uma destas

modificagdes.
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4.1.1 Funcéo de atualizacdo do potencial de membrana

O célculo para a atualizagdo do potencial de membrana dos neurdnios foi a
principal modificacdo do modelo. Essa alteracdo foi realizada devido a necessidade de
sincronizagdo dos estados (A-F) que cada neurdnio apresenta, como mostrado na
descri¢ao dos neuronios da se¢do 3.2.1.1. Ao se implementar a rede, verificou-se que os
circuitos com ciclos, tais como o gerador central de padrao (GCP), apresentavam
problemas de sincronizagdo dos estados. Isso acontecia devido ao fato de o modelo
original permitir que o potencial sinaptico (S(t)) influenciasse em todos os estados. Em
um estudo mais detalhado, chegou-se a conclusdo que essa influéncia deveria somente
se limitar ao estado inicial do neuronio (estado A), pois revendo o conceito bioldgico, as
entradas sinapticas de um neurdnio somente influenciam o inicio do potencial de agdo

(caracterizado aqui pelo estado A) e ndo os demais estados.

Assim sendo, o novo calculo do potencial de membrana para o neuronio basico €

apresentada em comparagao ao modelo original, conforme Tabela 4.1:

Tabela 4.1 Comparagdo entre o calculo de potencial de membrana original com o modelo proposto.

Estado Modelo Original Modelo Proposto

A MP(t+1) = MP(t) - 7 + S(t) MP(t+1) = MP(t) + 2* + S(t)
B MP(t+1) = MP(t) - &+ S(t) MP(t+1) = MP(t) -

C MP(t+1) = h + S(t) MP(t+1) = h

D MP(t+1) = MP(t) - 1+ S(t) MP(t+1) = MP(t) - u

E MP(t+1) = | + S(t) MP(t+1) =1

F MP(t1) = Mp(t) + BISMP-MP®) ¢ [ MP(tH1) = MP() + 7

% A constante de tempo (timeConst), representada por 7, foi mantida na equa¢io modificada por motivo de
comparag¢do. Porém, seu valor ¢ desprezado (setado para zero) na modelagem proposta.




69

Além da retirada do potencial sinaptico do calculo dos potenciais de membrana
dos estados B a F, ¢ possivel visualizar, através da Tabela 4.1, que outras
simplificagdes foram realizadas, tais como a retirada do célculo do potencial pos-
sinaptico (BaseMP-MP(t)) e a modificacdo da constante de tempo (7), que permitiram
que a transicao entre os estados ocorre-se. Essas alteragdes permitiram que a geragdo do
potencial de agdo terminasse em estados diferentes do estado final (F), como

apresentava o modelo original.

O calculo do potencial de membrana dos neurdnios sensoriais também foi outra
alteracdo aplicada ao modelo. Devido o modelo original apresentar somente o calculo
de potencial de membrana para os neurdnios sensoriais de luz e proximidade, foi
necessario implementar este calculo para os sensores de colisdo, que também sao
utilizados no simulador original. A definicdo do célculo do MP para cada estado foi
baseada na idéia que o sensor de colisdo € um mecanismo bindrio, isto €, apresenta dois
estados: acionado e ndo-acionado. Assim, para manter a definicdo de neur6nio spiking
onde existem seis estados distintos, o MP ¢é calculado através de um valor de entrada
que deve ser suficientemente alto para disparar o potencial de agdo. Desse modo, as

equagdes de cada estado foram definidas como:
e Estado A, Estado B: MP(t+1) = MP(t) + input_value;
e Estado C: MP(t+1) = MP(t);
e Estado D: MP(t+1) = MP(t) — 2 * input_value;
e Estado E: MP(t+1) = MP(t) — 2 * input_value;

MP(t +1)=MP(t) + 10

e FEstado F: .
input_value=0

onde o input_value ¢ o valor lido pelo sensor fisico.

4.1.2 Normalizagdo do potencial de membrana

Os valores que o potencial de membrana pode assumir devem sempre estar entre a

faixa de valores aceitaveis pelo neurdnio aqui definido, apresentando um valor maximo
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de 60 mV e um valor minimo de -80 mV. Por esse motivo, durante o calculo de
atualizacdo do potencial de membrana, € necessario que seja feita uma normalizagdo
dos valores de saida da fungdo, pois a funcdo MP(t+1) pode levar a valores fora dessa

faixa.

Assim, a func¢ao de normalizagdo implementada ¢ dada por:

MP(t+1)=-80,se MP(t) <-80
normaliza=<{ MP(t +1) =60, se MP(t) > 60
MP(t +1) = MP(t), nos demais casos

4.1.3 Calculo do potencial sinaptico

O célculo do potencial sinaptico (Synpot), segundo o modelo original, possui uma
grande influéncia sobre a atualizagdo do potencial de membrana. Segundo os testes
realizados, esse potencial deve ter uma influéncia menor, uma vez que ele € necessario
somente para o inicio da geracao do potencial de acdo. Por esse motivo, além de ter sido
retirado da atualizagcdo dos estados B a F, outras trés alteragdes foram realizadas no
calculo do Synpot. A primeira estd relacionada as sinapses inibitorias, que ndo foram
descritas no modelo original. Neste caso, foi decidido pela facilidade de implementacao,
que se houver alguma sinapse inibitoria entre as sinapses de entrada do neuroénio, este
sera inibido, levando ao valor do potencial sindptico a zero. Esse comportamento ¢é
necessario para que as redes com ciclos nao entrem em deadlock, isto é, ndo passem por

uma situagdo de travamento, onde ndo ¢ possivel alcangar o préximo estado.

A segunda modificacdo foi realizada sobre a equacdo que calcula o Synpot,

apresentada abaixo:

S(t) = Zwik(MPi (t) — BaseMP,)

Essa equacao foi simplificada, retirando a parte do calculo do potencial pos-
sinaptico (BaseMP-MP(t)), pois, segundo o ponto de vista estudado, ndo faz sentido o

calculo de o potencial sinaptico ser influenciado pelo potencial pos-sindptico. Assim, a

equacgdo final do Synpot ficou igual a S(t) = Zwi k.
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A ultima alteracao ¢ aplicada sobre a funcdo de atualizagdo dos pesos W(t+1), que

para a sinapse bdasica proposta pelo modelo original, apresenta valores entre +16 e -16.

Porém essa variacdo no peso sindptico ndo permita com que haja um controle do

potencial sindptico resultante, gerando assim uma falta de sincronizagao entre os estados

do neur6nio. Assim, assume para o W; um valor unico (=0,5), determinado

empiricamente.

4.1.4 Constantes

Algumas constantes foram modificadas para a adequagdo das equagdes alteradas,

tais como para o calculo do potencial de membrana e do potencial sinaptico. As

constantes que foram alteradas e seus motivos sdo apresentadas na Tabela 4.2:

Tabela 4.2 Constantes alteradas no modelo proposto.

Constante  Valor Original Valor Fixado Motivo

TimeConst | ndo 0 Valor determinado pela velocidade

(7) especificado do processador

MinMP -69 -75 Varia¢des do MP ocorrem de 15
em 15 mV, sendo este o valor
escolhido para a transicdo dos
estados

n 1,5 5 Devido ao corte do PPS, seu valor
deve ser maior

7, 25 5 Diminuir o célculo do MP no
estado D para que ndo tenha uma
transi¢do muito brusca

a 20 -5 Diminuir o célculo do MP no
estado A para que ndo tenha uma
transicdo muito brusca

D 1 -1 O valor do peso sindptico para

habituacdo deve aumentar e nao
diminuir

4.1.5 Normalizacéo das entradas sensoriais

Como a entradas sdo realizadas pela simulagdo de sensores fisicos (colisdo, IR e

luz), € necessario que seja definida uma fun¢do de normaliza¢do destas entradas. Essa
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normaliza¢do foi definida para que os valores de entrada variem entre 0 e um valor
maximo aceitdvel pelo sensor que esta sendo utilizado (MaxSensor). Esta entrada deve
sempre apresentar valores variando de 15 em 15, pois estes sdo os valores entre a

transicao dos estados. Assim, a fun¢do de normalizagdo ¢ dada por:

normaliza_sensores = input_value div MaxSensor * 15

Através das modificacdes descritas nesta se¢do foi possivel implementar o

simulador proposto neste trabalho, que ¢ apresentado na se¢do seguinte.
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4.2 Simulador

O SPINS, acrénimo de Spiking Neurons Simulator, ¢ um simulador neural que
utiliza neurdnios spiking para visualizagdo de aspectos de aprendizado. Sua concepgao
foi dada a partir do simulador Hi-NOON, apresentado na se¢do 3.2.1 e aplicando as

modificagdes apresentadas na se¢do 4.1.

4.2.1 Funcionamento

A visualizagdo das formas de aprendizado ¢ dada pela montagem da rede, que
permite utilizar conexdes sinapticas para gerar o aprendizado. Por exemplo, a
habituacdo ¢ uma forma de aprendizado que pode ser obtida através da conexao de dois
neurdnios ligados através de uma sinapse do tipo habituada, como apresentada pelo

simulador Hi-NOON.

Além disso, o simulador permite acompanhar a ativagao de cada neuronio durante
a simulacdo. Inicialmente, os neur6nios se encontram no estado de repouso, que ¢
caracterizado pelo potencial de membrana apresentar o valor igual a -60 mV. Para que
os neurdnios saiam do estado de repouso e consequentemente sejam ativados, suas
entradas sindpticas devem ser ativadas através de um pulso gerado por outros neurdnios
ou por entradas externas no caso dos neurdnios sensoriais. Assim, como 0s neuronios
implementados no simulador sdo do tipo spiking, a ativa¢ao de cada neur6nio ocorre
pela geracdo de impulsos ou potenciais de acdo (spikes). Esses impulsos sdo obtidos
quando o potencial de membrana do neurénio chega a um limiar, definido no simulador
como -45 mV. O potencial de a¢do gerado por um neurdnio é entdo transmitido para os
demais neurdnios ligados ele, se a conexao sindptica for do tipo excitatoria. Assim, os
neurdnios subseqiientes, chamados pds-sindpticos serdo ativados, alterando seu valor de

potencial de membrana.

A ferramenta mostra ainda qual o estado atual do neurdnio. O estado do neur6énio
¢ determinado pelo seu potencial de membrana, o qual ¢ mostrado no rétulo do objeto
visual que representa o neurdnio. A definicdo de cada estado (A-F) segue a divisdo feita

sobre a onda caracteristica do potencial de acdo, como mostrado na Figura 3.7. Assim, o
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neurdnio pode se encontrar em um de seis estados, cuja representacao grafica do estado

¢ dada através de um esquema de cores.

4.2.2 Desenvolvimento da ferramenta

O simulador SPINS foi desenvolvido utilizando linguagem de programagio
Pascal orientada a objetos. O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Delphi 7,
pois apresenta uma IDE (Integrated Development Environment) que facilita o
desenvolvimento de ferramentas com interface grafica, tais como o simulador aqui

proposto.

Para proporcionar uma interface de facil utilizacdo, foram desenvolvidas
bibliotecas graficas, a partir de algumas ja existentes, que permitem o desenho de
componentes visuais para representar os objetos que compdem a rede neural (neurdnios

e sinapses).

4.2.3 Interface

Sua interface foi desenvolvida com o proposito de se conceber uma ferramenta
didatica, de facil utilizagdo e que permita a visualiza¢do da rede neural como um todo,

como mostra a Figura 4.1.

Para tornar mais ampla a utilizacdo do simulador no ambiente de pesquisa e
facilitar sua divulgacdo internacionalmente, sua interface se apresenta em inglés, assim
como os demais simuladores desenvolvidos com o mesmo proposito. Além disso,
optou-se por essa lingua pelo fato de que os termos utilizados nas areas de Redes
Neurais e de Neurociéncias nao sdo habitualmente traduzidos para o portugués, devido a

falta de termos totalmente equivalentes na lingua portuguesa.
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7 SPINS - Spiking Meurons Simulator |:||E|E|
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Figura 4.1 Tela principal do simulador SPINS.

4.2.4 Objetos do Sistema

Os objetos que compdem o sistema sdo objetos graficos que representam os
principais componentes de uma rede neural: neurdnios e sinapses. Estes objetos sdo

discutidos nas segdes seguintes.

4.2.4.1 Os neurdnios

Os neuronios, representados aqui por circulos, sdo objetos visuais que apresentam

trés caracteristicas basicas:
e nome: identifica o neur6énio na rede;

e tipo: identifica qual o tipo do neurénio, que pode ser Basic, Sensor

(divididos em Bumper, LDR, IR), Noisy, Ramp e Burst;

e parametros iniciais: permite com que os pardmetros do neurénio (MP,
BaseMP, Threshold, SynPot, TimeConst e Fired) sejam iniciados com

valores pré-definidos.
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O nome ¢ apresentado no rotulo do objeto. A identificacao do tipo do neurdnio ¢é
feita através de cores. O esquema de cores segue conforme os esquemas apresentados
por Damper et al [4,30,31]: neurdnios sensores em cinza, neurdnios motores em preto e
os demais tipos de neurdnios em branco, como mostrados na Figura 4.2. Mas, o

simulador permite personalizar essas cores conforme o desejado.

neu

Meurons

() Senzor

[ ) Interneuron

. ctor

=Ynapses
—d Excitatony

—# Inhibitory

_.\b Conditioned

Figura 4.2 Elementos visuais do SPINS.

4.2.4.2 As sinapses

As sinapses sdo objetos graficos representados por setas, cuja ponta varia
conforme o tipo da sinapse. As sinapses podem ligar dois neurdnios ou um neurdnio e
outra sinapse, onde ambos devem ser previamente criados. As caracteristicas basicas da

sinapse sao:
e nome: identifica a sinapse na rede;

e tipo: informa qual o tipo da sinapse, que pode ser Basic, Habituated,
Sensitized, Conditioned,

e inibida: valor booleano que indica se a sinapse ¢ inibitdria.
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As sinapses do tipo Basic e Habituated sio monosinaptica, na qual ligam um
neurdnio ao outro. Sdo representadas graficamente por uma seta com um triangulo na
ponta. Ja as sinapses Conditioned e Sensitized sdo sinapses do tipo axo-axdnicas
(sinapse-on-sinapse), ligando um neurdnio a outra sinapse, que deve ser monosinaptica.
Essas sinapses sao representadas por setas com circulos preenchidos na ponta,
sobreponde o tridngulo da sinapse alvo (bésica ou habituada). A representacdo grafica

destes tipos de sinapses pode ser visualizada na Figura 4.2.

4.2.5 Funcionalidades

As principais funcionalidades do simulador sdo fornecidas pelas barras de

ferramentas e menu de comandos, conforme mostrado na Figura 4.3.

7 SPINS - Spiking Neurons Simulator
Mefwork Neuron  View] - —Menu de Comandos
i e

=t = —— — — —

lNeurn:un E L .Sﬁ,rnapse ® l Emulatiun > )

Barra de Objetos Barra de Simulacio

Figura 4.3 Barras de ferramentas do SPINS.

A barra de objetos, localizada a esquerda do simulador, permite a criacdo e
delecdao dos objetos neurdnios e sinapses. Além disso, permite mover os neurdnios, que

consequentemente, movem as sinapses ligadas a ele.

A barra de simulagdo, localizada a direita, apresenta os comandos necessarios para
executar a simulagdo, tais como iniciar, simulacdo passo a passo, cancelar ou parar a

simulacao.

O menu de comandos permite realizar operagdes relacionadas a rede neural, tal
como criar uma rede completa, baseada no exemplo pré-definido (modelo neural do

ARBIB, que serd apresentado no capitulo 5), ler e salvar a rede em um arquivo e
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destruir a rede. Além disso, apresenta os comandos para criar, deletar, editar e mover
neurdnios. Conta ainda com um menu para customizar a ferramenta, permitindo a
visualizacdo ou ndo das barras de ferramentas e das legendas de estados e objetos do

sistema.

Cada uma destas funcionalidades citadas acima, além de outras que o simulador

apresenta, sdo descritas a seguir.

7' SPINS - Spiking Heurons Simulator |:||E|g|
Metwork  Meuron  iew
| MWeLuran + — @ Synapseé + — Simulatiuné ’ N :
---li ------- i ------- 3 =i l...54. ........ .5....' 4 l.——6---'L-T?___".lnﬁln.l___g___'
10
11
5peed§ | I—

Figura 4.4 Principais funcionalidades do SPINS.

e Criar neurdnios e sinapses

A criagao de neurdnios e sinapses ¢ feitas pelos botoes identificados na Figura 4.4
por 1 e 4 respectivamente. Esses objetos devem ser criados, na area identificada como
10, para a montagem da rede neural. A criagcdo da sinapse deve ser feita somente quando

0s objetos que esta conecta - os neurdnios pré e pos-sinapticos (no caso da sinapse
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basica) ou o neurdnio pré e a sinapse a ser condicionada (no caso da sinapse axo-

axonica) - estiverem criados.
e Deletar neurdnios e sinapses

Esta funcionalidade permite deletar neurdnios, através do botdo 2, e sinapses, pelo
botdo 5. Ao se deletar um neurdnio, todas as sinapses ligadas a ele (pré ou pos

sinapticas) serdo deletadas.
e Mover neuronios

Permite mover os neurdnios de posi¢do, juntamente com as sinapses ligadas a ele.

Esta funcionalidade ¢ ativada pelo botao identificado como 3 na Figura 4.4.
e Controlar simulagéo

A simulagdo pode ser iniciada de forma direta ou de modo passo a passo, através
dos botdes 6 e 7, respectivamente. Apds iniciada, a simula¢do pode ser cancelada
(acionando o botdo 8) ou parada (botdo 9), sendo que a opgdo de parar permite a

simulacdo seja retomada.
Maiores detalhes sobre a simulacdo serdo apresentados na sec¢ao 4.2.6.
e Editar parametros dos neurénios

Os neurdnios apresentam parametros iniciais (que foram apresentados na secdo
4.2.4.1). Esses parametros permitem que o cada neurdnio tenha seu valor padrao, como

por exemplo um limiar de disparo proprio, representado pelo parametro threshold.
e Definir cores dos neurdnios

Os neurdnios apresentam um esquema de cores padrio, como visto na se¢do
4.2.4.1, que podem ser alterados conforme a necessidade. Porém, esta funcionalidade

ndo se estende para as cores durante a simulagao.
e Carregar e salvar rede

Essas funcionalidades permitem que uma rede possa ser reutilizada em outras
simulagdes. Isso representa uma grande vantagem, visto que a montagem das redes
neurais composta por um grande nimero de neurOnios e sinapses levar tempos

consideraveis.
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e Criar rede completa

Essa funcionalidade cria a rede exemplo do simulador, que se refere a rede neural

do rob6 ARBIB, apresentado na secao 5.1.

e Destruir rede

Permite que uma rede criada seja destruida, reiniciando o simulador.

e Customizar ferramenta

O simulador apresenta duas barras de ferramentas, que foram mostradas na Figura
4.3, as quais podem ser ocultadas. Isso permite com que a area de desenho (area 10 da
Figura 4.4) seja expandida. Além disso, existem duas legendas - uma que mostra as
cores dos estados de cada neurdnio, como visto na Figura 4.5, e outra que mostra os
objetos do sistema, como mostrado na Figura 4.2 - que podem ser mostradas ou ndo,
onde a ferramenta permite escolher a posi¢do que estas se encontram, podendo ser um

dos quatro cantos da area de desenho.
e Gerar log de processamento da rede

O arquivo de log gerado apos a simulacdo (chamado spins.log) armazena as
informacdes referentes ao neurdnio, a cada passo da simulacdo. As informagdes
armazenadas sdo: nome do neurdnio, estado atual, valor do potencial sinaptico

(SynPont) e valor do potencial de membrana (MP).

4.2.6 Simulacéo

A simulacdo pode ser realizada de duas formas: direta ou passo a passo. Na
simulagdo direta, os passos da simulacdo sdo executados de modo continuo. J4 no modo

passo a passo, cada passo da simulagdo ¢ decorrido a cada acionamento do botao.

Ao ser iniciada a simulagdo, ¢ necessario informar em quantos passos sera
concluida. Esse nimero de passos ¢ utilizado por um contador global da rede, que
permitir controlar cada objeto em cada instante de tempo (determinado por um passo).
Cada passo da simulagdo do tipo direta ¢ executado num intervalo de tempo de 1 s.

Porém esse tempo pode ser alterado para ndo haver intervalo (0 s) ou ter um intervalo de
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até 2 s entre cada passo. Esse controle de tempo ¢ realizado pela barra de velocidade

(speed), apresentada no canto direito inferior da ferramenta, como mostra a Figura 4.5.

A simulagdo pode ainda ser parada ou cancelada. Se parada, a simulag¢do pode ser
retomada do ponto atual. Ao ser cancelada, a simulagao serd definitivamente encerrada,

sem que possa ser retomada.

Para iniciar uma simula¢do, a rede na qual se pretende simular deve estar
construida, podendo ser montada manualmente ou através da leitura de um arquivo. Na

figura abaixo (Figura 4.5), ¢ mostrado a simulagdo de uma rede que representa um

gerador central de padrao.

7 SPINS - Spiking Neurons Simulator

MNetwork  Meuron  Yiew

Meuron e @ Synapse s == Simulation - ||

State &
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B stet=E

State F

Step t 131

Figura 4.5 Simulagdo de um gerador central de padrio.

Um exemplo de simulagdo que apresenta uma rede mais complexa ¢ mostrado no

proximo capitulo, onde o rob6 ARBIB ¢ tomado como exemplo de aplicagdo.
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5 EXEMPLO DE APLICACAO

Para provar a capacidade de simular aspectos de aprendizado, foi implementado
um robd baseado em inspiragdo biologica, que aprende através dos métodos associativos
e nao-associativos. Esse robd, chamado ARBIB, serd apresentado na se¢ao que se

segue.

5.1 ARBIB

ARBIB, cuja sigla significa Um Robd Autonomo Baseado em Inspiracao
Biologica, ¢ um trabalho que foi desenvolvido por Damper et al. [4] em 2000 e
discutido por French & Damper [29]. O objetivo principal desse trabalho foi testar se
um robd teria um aprendizado eficiente, utilizando métodos associativos, como
condicionamento classico e de alta ordem, baseado nos mecanismos de métodos nao-
associativos, tais como habitua¢do e sensibilizacdo. Para provar essa teoria, o sistema
nervoso do ARBIB foi implementado em um simulador neural chamado Hi-NOON
(Rede Hierarquica de Neurdnios Orientados a Objeto), que utiliza o conceito de
neuronios Spiking. Tais conceitos foram apresentados mais detalhadamente na segdo

3.1.2e3.2.1

O sistema neural deste robd apresenta diferentes circuitos, implementados através
do Hi-NOON, para simular comportamentos inteligentes. Esses comportamentos ¢

circuitos sdo apresentados abaixo.

5.1.1 Gerador central de padréo

E um circuito oscilatério, responsavel pelo comportamento de perambular do
ARBIB. Esse gerador central de padrio (GCP) ¢ baseado no circuito neural que
implementa o comportamento de nadar da Clione, um molusco marinho apresentado na
se¢d0 2.5.2. E basicamente constituido de quatro neurdnios interligados, que apresentam

inibicdo mutua para a geragdo do padrdo oscilatorio, conforme mostrado na Figura 5.1.
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As ligacdes entre os neurdnios C2 e C4 com as direcoes direita e esquerda sao feitas por
sinapses do tipo noisy, que faz com que a sinapse dispare dependendo da atividade do
neurdnio pré-sinaptico. Isso permite que o robd ndo permanec¢a caminhando em linha

reta, quando este estd percorrendo grandes distancias.

e
e
Diregdo .‘i Diregdo
esquerda direita
A el

\ Para-choque
\ traseiro

Motor
para frente

Figura 5.1 Gerador central de padrdo do ARBIB.
(modificado de Damper et al. [4])

5.1.2 Reflexo

Segundo Damper et al. [4], os reflexos sdo comportamentos inatos que o robd
apresenta para sobreviver ao ambiente, os quais sdo utilizados como estimulos nao-
condicionados no processo de aprendizado por condicionamento classico. No ARBIB,
essas respostas reflexas sdo implementadas pelo circuito apresentado na Figura 5.2. O
reflexo do ARBIB ¢ similar ao reflexo de retirada, discutido na secdo 2.5.1, pois

apresenta uma resposta a colisao.
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O funcionamento deste circuito reflexo € simples: sempre que um dos sensores de
colisdo ¢ ativado, o robd anda para tras se distanciando do objeto contra o qual colidiu,
ao mesmo tempo em que muda de direcdo. Estes comportamentos sao realizados pelos
neurdnios motores reverso e de dire¢do, que estdo ligados aos interneurdnios reflexos.
Além disso, a sinapse inibitoria entre o sensor traseiro € o motor reverso ird fazer com

que o robo pare de andar para tras quando este bater em algo.

Sensor de Sensor de
colisdo colisdo
esquerdo direito

Motor reverso

Reflexo : ‘.h Q Reflexo
esquerdo b g 1 direito
Direcao Diregéo

esquerda —_ _._.__._.__ﬂ_,__a-' direita

Para-chogue /
traseiro !
De C4 De C2
Para €1

Figura 5.2 Comportamento reflexo do ARBIB.
(modificado de Damper et al. [4])

5.1.3 Condicionamento classico

O aprendizado por condicionamento classico ¢ realizado através das conexdes
sinapticas do tipo axo-axoOnica, como mostrado durante a descrigdo do simulador Hi-
NOON (secdo 3.2.1). O comportamento aprendido pelo ARBIB ¢ de evitar a colisdo da
colisdo, aprendendo a utilizar os sensores de proximidade, do tipo infravermelho (IR).
Esses sensores permitem que o robd perceba a presenca de obstaculos sem que bata
neles, através de um mecanismo que faz com que o sinal infravermelho seja refletido ao

se aproximar de algum objeto.
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O aprendizado ocorre da seguinte forma: a medida que o robd caminha, os
sensores de IR serdo ativado sempre que encontrar um obsticulo. Porém, como a
conexao entre os sensores de IR e os interneurdnios IIL e IIR ¢ fraca, devido a sinapse
ser do tipo axo-axdnica, o robo continua em frente até colidir com o obstaculo. Essa
colisdo faz com que a sinapse entre o neurdnio sensorial IR e o interneurénio IIL ou IIR
seja facilitado, aumentando seu peso. Apds algumas colisdes, a forca sindptica entre os
IRs e o IIL ou IIR ¢ suficientemente alta para que a proxima detec¢dao do objeto feita
pelo neurdnio sensorial IR. Isso faz com que seja disparado o interneuronio reflexo, o
qual gera o comportamento reflexo de recuo, sem que haja a necessidade da colisdao. O
mecanismo descrito acima, que implementa o aprendizado condicionado no ARBIB, ¢

mostrado na Figura 5.3.

IR IR
asquerdo direito

SensPl' de Sensor de
colisdo colisdo
esquerdo direito

Motar

reverso g

Reflexo
Reflexo 1.; dirgito
|
esquerdo
1
Para diregcdo esquerda Do para-chogque traseiro Para direcdo direita

Figura 5.3 Condicionamento classico do ARBIB.
(modificado de Damper et al. [4])

5.1.4 Condicionamento de alta-ordem

E um tipo de condicionamento que acontece apds ocorrer o condicionamento
classico. A concepgao deste tipo de condicionamento para o robd € a mesma: aprender a

utilizar os sensores para evitar a colisdo.
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Nesse tipo de aprendizado, o robd aprende a substituir o estimulo condicionado
(captado pelo sensor de IR) por outro estimulo condicionado, que neste caso ¢ a
percepcao da sombra do objeto. A vantagem desse tipo de aprendizado € que o robd nao
necessita se aproximar do objeto para percebé-lo. A simples presen¢a de sua sombra ja

faz com que o robd desvie do objeto.

Esse comportamento ¢ implementado através de sensores que respondem a
variagdo de intensidade de luz, chamados resistores de deteccdo de luminosidade

(LDR), conforme mostrado na Figura 5.4.

LDR LDR
esquerdo direito

N7

Reflexo

Reflexo r
esquerdo direito

Figura 5.4 Condicionamento de alta-ordem do ARBIB.
(modificado de Damper et al. [4])

Maiores informacgdes sobre os comportamentos e circuitos descritos aqui podem

ser encontrados em [4,29,30,31].



87

5.2 Simulacao

A rede neural completa do ARBIB ¢ montada pelo simulador através do menu

Network->Create. A rede gerada é mostrada pela Figura 5.5.

7' SPINS - Spiking Neurons Simulator

Metwork Meuron  Miew

MeLron + — @ Synapse + — Simulation } N

Speedé

Figura 5.5 Rede neural completa do ARBIB simulado no SPINS.

Durante a simulagdo, a rede apresenta os estados de cada neurdnio, como

mostrado na Figura 5.6
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7 SPINS - Spiking Neurons Simulator

Mebwark  Meuron  Wiew

Neuron = e

@ Synapse o mm Simulation || ”

Step 124

Speedé

Figura 5.6 Simulagio da rede neural do ARBIB.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Atualmente os simuladores neurais ndo apresentam uma visualizag¢do satisfatoria
da rede neural como um todo. Através do simulador proposto foi possivel suprir a
necessidade de uma ferramenta mais didatica para a visualizagdo dos estados dos
neurdnios durante a simulacdo da rede neural. Além disso, através deste simulador ¢

possivel se entender como ocorrem, a nivel neural, os mecanismos de aprendizado.

6.1 Contribuicotes

Este trabalho foi baseado no modelo neural do simulador Hi-NOON. A partir
deste simulador podem ser destacadas algumas corre¢cdes do modelo neural e melhorias

de sua interface:

e Implementagdo de uma interface independente de qualquer dispositivo
fisico ou mesmo de outros simuladores. Como descrito durante o trabalho,
o Hi-NOON ¢é um simulador que necessita ser executado sob outros
simuladores, tais como o simulador do robd Khepera, pois ndo apresenta

uma interface para a visualiza¢do da simulagao;

e Modificagdes dos calculos de atualizagdo do potencial de membrana e do
potencial sinaptico para corrigir o problema apresentado pelos circuitos
neurais com ciclos. Esses circuitos, tais como o gerador central de padrio,
apresentavam problemas na sincroniza¢ao dos estados de cada neurdnio,

caracterizando uma situa¢ao de travamento (deadlock);

e Desenvolvimento de uma interface grafica que permite a visualizacdo da
rede como um todo, onde ¢ possivel identificar a ativagdo de cada

neuronio e seu estado atual, determinado pelo potencial de membrana.
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6.2 Trabalhos Futuros

Para dar continuidade a este trabalho, alguns pontos sdo sugeridos para ampliar e

complementar a ferramenta de simulacdo aqui proposta:

e Implementar outros modelos de neurdnios spiking, como por exemplo, o
modelo de Hodgkin-Huxley que ¢ um modelo neural mais preciso, devido
a sua caracteristica de analisar a geracdo do potencial de acdo a nivel
10nico;

e Implementar sinapses quimicas, onde a transmissao sinaptica ¢ feita a

nivel de ions, para assim tentar nos aproximar do modelo bioldgico;

e Desenvolver mecanismos que permitam a entrada de sensores fisicos,
através de leitura de porta serial ou outro meio, para que a simulagdo

destes sensores se torne mais precisa;

e Permitir ao simulador interagir com robos fisicos, captando informagdes
externas, a partir dos sensores do robd, e apresentando saida através seus
motores. [sso possibilitaria que fosse mostrado o processamento de redes

neurais implementadas em artefatos fisicos, através do simulador;

e Agregar modulos que possibilitem visualizar o potencial de membrana e a
geracdo do potencial de acdo de cada neurdnio através de graficos ou

outras formas de visualizacao;

e Gerar relatérios customizados do processamento da rede, visto que

atualmente essa informacao ¢ mostrada somente através do arquivo de log;
e Permitir salvar simulagdes feitas para analise posterior;

e Melhorar as funcionalidades relativas aos objetos visuais, permitindo uma

maior customiza¢dao dos mesmos.
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8 APENDICES

A - Glossario

NEURONIOS SPIKING (em inglés spiking neurons): sdo neurdnios cuja informagéo ¢
transmitida através de potenciais de agao (spikes). O termo spiking foi mantido devido a
falta de um termo para sua traducao.

APRENDIZADO: denominacdo geral dada a mudancas permanentes de
comportamento como resultado de treino ou experiéncia anterior.
COMPORTAMENTO: conjunto das reagdes que se podem observar num individuo,
estando este em seu ambiente, € em dadas circunstancias.

NEURITOS: ramificagdes que partem do corpo celular. Existem dois tipos: axdnios e
dendritos.

LIMIAR: valor que o potencial de membrana necessita atravessar para que seja dado
inicio ao potencial de agdo.

HIPERPOLARIZACAO: processo na qual a membrana apresenta potenciais abaixo
de seu potencial de repouso.

ENDOGENO: de origem interior, que é gerado sem a intervengao externa.

GRAFO: conjunto n3o vazio finito de vértices juntamente com um conjunto nio
ordenado de arcos conectando certos pares de vértices [16].
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