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E de se esperar que as maquinas acabem por

competir com o homem em todos os campos
puramente intelectuais... Podemos avistar s6 um
pequeno trecho do caminho a nossa frente, mas
ali ja vemos muito do que precisa ser feito.

Alan Mathison Turing (1973, p.82)
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INTRODUCAO

Na presente dissertagao temos como objetivo investigar aspectos gerais do
comportamento inteligente relacionados a organizagdo informacional da memoria
cognitiva. Partimos dos pressupostos da Ciéncia Cognitiva: (a) de que seres humanos
e maquinas, apesar de diferirem em inumeros aspectos, possuem em comum a
habilidade de processar informagao, (b) e de que os computadores podem servir como
bons modelos explicativos de aspectos do comportamento humano inteligente.

Para atingirmos tal objetivo, discutimos no Capitulo 1 as raizes e 0s
fundamentos da Ciéncia Cognitiva. Na Seg¢do 1, apresentamos um breve historico da
Ciéncia Cognitiva e de seu programa de pesquisa, na tentativa de explicar aspectos
relevantes sobre o funcionamento da mente. Na Seg¢do 2, destacamos a importancia
da utilizagao de modelos, como recursos explicativos, na discussdo sobre a natureza
da mente humana. Finalmente, na Seg¢do 3, ilustrando a natureza das explicagdes (em
geral) na Ciéncia Cognitiva, apresentamos as suas duas vertentes principais:
Inteligéncia Artificial e Redes Neurais Artificiais.

No Capitulo 2, discutimos o papel dos modelos na Ciéncia Cognitiva.
Na Segdo 1, enfatizamos o papel dos modelos como recursos explicativos. Na Se¢do
2, analisamos a nog¢ao de algoritmo segundo a visdo de: Cutland e Rogers. Na Seg¢do
3, apresentamos a Maquina Universal de Turing e estudamos algumas de suas
aplicagdes na Ciéncia Cognitiva. Finalmente, na Secdo 4, apresentamos a Maquina

Registradora Ilimitada como uma variagdo da Maquina Universal. Preparamos, neste
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capitulo, as bases sobre as quais se aplicardo alguns principios da Teoria da
Informag¢ao na Ciéncia Cognitiva.

No Capitulo 3, Segdo 1, desenvolvemos um breve historico da Teoria
da Informagao, sugerindo algumas possiveis contribuigdes para a Ciéncia Cognitiva.
Na Se¢do 2, discutimos a Teoria Matematica da Comunicagio proposta por Shannon
& Weaver, procurando caracterizar o conceito de Informagao que acreditamos estar
presente nos modelos elaborados pelos cientistas cognitivos. Na Seg¢do 3, sugerimos
um elemento de ligacdo entre a teoria da informagdao e a Ciéncia Cognitiva,
reforcando o pressuposto cognitivista de que seres humanos e maquinas possuem
em comum um elemento fundamental, que consiste na capacidade de processar
informacao.

No Capitulo 4, investigamos as Redes Neurais Artificiais, que
experimentaram um grande avango na década de 80. Na Seg¢do I, estudamos as
principais caracteristicas das Redes Neurais. Na Seg¢do 2, ressaltamos 0s mecanismos
de aprendizagem e treinamento nessas redes. Finalmente, na Se¢do 3, apresentamos
uma teoria das representagdes mentais, proposta por Smolensky, chamada de Teoria
da Harmonia, que estabelece um elo entre a Teoria da Informagdo e o paradigma das
redes neurais artificiais.

Com estes quatro capitulos concluimos a presente dissertagao

sugerindo que sistemas cognitivos inteligentes buscam constantemente descobrir

relagdes informacionais no meio ambiente, caracteristica esta que encontra um

terreno fertil para as investigacoes na Ciéncia Cognitiva.
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CAPITULO 1

O LUGAR DA MENTE NA CIENCIA COGNITIVA

INTRODUCAO

Neste Capitulo, discutimos as raizes e os fundamentos propostos por
esta nova ciéncia chamada Ciéncia Cognitiva. Na Segao 1, faremos um breve
historico da Ciéncia Cognitiva e de seu programa de pesquisa, na tentativa de explicar
aspectos relevantes sobre o funcionamento da mente. Para isso, na Segdo 2,
destacaremos, resumidamente, a importancia do emprego de modelos na discussdo
sobre a natureza da mente humana. Finalmente, na Se¢do 3, mostramos as duas

vertentes surgidas na Ciéncia Cognitiva: a Inteligéncia Artificial e as Redes Neurais

Artificiais.

SECAO 1 - O SURGIMENTO DA CIENCIA COGNITIVA

O inicio da década de 40 foi marcado pelo desejo de um grupo de
cientistas em fundar uma ciéncia que, mais tarde, ficou conhecida como ciéncia da

mente. Em 1943, Rosemblueth, Wiener e Bigelow (Dupuy, 1996) publicaram um
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artigo na revista Philosophy of Science chamado “Behavior, Purpose and Teleology™.
O artigo mostrava as relagdes comportamentais de input, output e feedback de
fendmenos naturais, ressaltando um dos primeiros elementos que deram inicio a
Ciéncia Cognitiva. Ainda nesse mesmo ano, o neuropsiquiatra Warren McCulloch € o
matematico Walter Pitts publicaram um segundo artigo que langou, em definitivo,
juntamente com o trabalho de Rosemblueth, Wiener e Bigelow, a pedra fundamental
da Ciéncia Cognitiva (Dupuy, 1996, p.45). O artigo de McCulloch e Pitts descrevia as
relagdes entre as células nervosas, que poderiam, em sua opinido, ser descritas em
termos da logica. De uma maneira geral, McCulloch e Pitts modelizaram o neur6nio
natural num operador logico que transforma inputs em outputs.

Dupuy (1996) ressalta que, com o término da Il Guerra, McCulloch
ficou encarregado de organizar um ciclo de conferéncias, patrocinadas pela Fundagao
Macy, sobre as questdes que suscitaram debates relacionados ao funcionamento da
mente, cérebro, comportamento etc. A partir de 1946 até 1953, ocorreram, nos
Estados Unidos, dez encontros denominados de Conferéncia Macy. Também no ano
de 1948 aconteceu o Simposio Hixon.

Para Gardner (1995), tais encontros tinham em comum a

interdisciplinariedade, a continuidade das discussdes a respeito de mecanismos

cerebrais, comportamentais e computacionais, além de reunir questionamentos sobre
o modelo comportamentalista vigente na época. O Simpédsio Hixon foi determinante
para mostrar que o estudo behaviorista do comportamento bloquearia os avangos da

nova ciéncia que comegava a surgir. O neurofisiologista Karl Lashley, por exemplo,
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foi, segundo Gardner (1995, p.26), um dos grandes criticos da visdo behaviorista, no
Simposio. Uma das idéias que permeava esse simposio era a vontade explicita, entre
alguns participantes, de descrever, através da matematica e da fisica, fendmenos
mentais € ndo apenas comportamentais.

Assim, 0 primeiro momento, que caracterizou, neste século, o inicio da
Ciéncia Cognitiva, foi o que Soares (1993, p.13) chamou de "...vontade de simular
informaticamente os processos mentais e/ou cerebrais". Porém, antes de tentar
qualquer simulagao, faz- se necessario definir, no contexto cientifico, os fundamentos
teoricos dessa nova ciéncia.

Gardner (1995) caracteriza a Ciéncia Cognitiva como uma area de
estudo interdisciplinar, cujas raizes filosoficas se encontram nos antigos debates
gregos sobre a natureza do conhecimento humano. Ele ressalta, na Ciéncia Cognitiva,
o esfor¢o contemporaneo, fundamentado empiricamente, para responder a essas
questdes, propondo a seguinte caracterizagdo para o programa de pesquisa dessa
ciéncia:
1° Para compreender as atividades cognitivas, deve-se levar em considera¢do o estudo
das Representa¢des Mentais;
2° O computador sera utilizado como ferramenta para modelar a mente humana;
3° Fatores afetivos ou emotivos ndo serdo considerados, nesse momento, no estudo

cognitivo;

4° O estudo interdisciplinar contribuira em muito nessa investigag¢do;
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5° As questdes sobre a natureza da mente, que preocupavam os antigos filosofos,
devem ser consideradas no estudo da Ciéncia Cognitiva.

Um dos aspectos fundamentais da Ciéncia Cognitiva € a tentativa de
explicagdao dos fendmenos inteligentes que operam nos organismos € nas maquinas.
Para isso, acreditam os cognitivistas, € fundamental a construgdo de modelos para
garantir o entendimento e explicagdo desses fenomenos. Na proxima Segdo,
apresentamos a proposta explicativa da Ciéncia Cognitiva apoiada, principalmente,
nos trés primeiros pressupostos dessa ciéncia, quais sejam: o estudo das atividades
cognitivas deve levar em considera¢do as representagdes mentais, os computadores
constituem uma ferramenta apropriada para modelar a mente e, finalmente, os fatores

emocionais nao serdo considerados, nesse momento, nos estudos cognitivos.

SECAO 2 - A PROPOSTA EXPLICATIVA DA CIENCIA

COGNITIVA

Um dos pressupostos centrais da Ciéncia Cognitiva aponta na diregdo
de que os computadores constituem instrumentos adequados para a construgdo de
modelos que permitam entender o funcionamento da mente.

A modelizagdo da mente, através dos computadores, origina-se no
pressuposto, da Ciéncia Cognitiva, segundo o qual a mente deve ser estudada a partir
de sua capacidade computacional e representacional (Gonzales, 1991, p.95). Desse

modo, os computadores poderiam ser utilizados para verificar ou ilustrar alguns
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aspectos do funcionamento da mente concernentes as formas de producdo e

organizagdo das representagdes mentais.

Um dos primeiros e mais importantes modelos computacionais

explicativos da Ciéncia Cognitiva foi elaborado por David Marr. Ele desenvolveu um

modelo computacional, incorporando uma descri¢do sobre o sistema visual, que

considerava os problemas relacionados a formagdo de imagem e conseqiiente

percepcdo de objetos. Nesse modelo, trés planos de analise deveriam ser

considerados: os planos da teoria computacional, do algoritmo e representagio e,

finalmente, sua implementagdo. A seguir, reproduzimos, na figura 1, a idéia de Marr

(1982, p. 25) a respeito desses trés planos de analise:

Teoria Computacional

Algoritmo e Representacgao

Implementagao do

Hardware

Qual € o objetivo que se
deseja atingir e qual é a
estratégia apropriada para

atingi-lo?

Como a teoria
computacional pode ser
implementada?

Qual ¢ a representagao para
as entradas e saidas? Qual
€ o algoritmo para essa

transformagao?

Como a representagdo € o
algoritmo podem ser

avaliados fisicamente?

Figura 1 - Trés planos de analise no estudo da percepgao visual.

Dada a classificagdo explicativa de Marr, concebemos trés etapas na

investigacdao de um fenémeno. A primeira, que concebe a origem das idéias a partir
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de uma perspectiva mecanicista, € chamada de 7Teoria Computacional. Nela
apresentam-se as questdes e idéias apropriadas para alcangar um determinado
objetivo. Na segunda, Algoritmo e Representagdo, procura-se o algoritmo apropriado
que implemente as idéias bem definidas no plano 1, ou seja, responde-se a questdo:
Como implementar, algoritmicamente, as hipoteses formuladas em (1)? A terceira
etapa, de /mplementagdo do Hardware, indaga: Como as idéias e os algoritmos
definidos nos planos anteriores podem ser realizaveis fisicamente?

Na etapa de representacdo algoritmica (plano 2), elaboramos modelos
explicativos dos problemas claramente concebidos na 1* etapa. No que diz respeito a
preocupagdo da Ciéncia Cognitiva, podemos desejar explicar, por exemplo, os
mecanismos de aprendizagem envolvidos nos sistemas inteligentes. Nesse caso,
como aplicariamos os trés planos de explicagdo de Marr?

No plano 1, que diz respeito as idéias e metas, um objetivo a ser
alcangado poderia ser entender a natureza da inteligéncia e os mecanismos de
aprendizagem nela envolvidos, por exemplo, numa tarefa de reconhecimento
inteligente de padroes.

Tendo claramente enunciado qual a meta a ser atingida, passamos para

o plano 2 (que diz respeito aos algoritmos), buscando algum algoritmo que envolva

solugdes para problemas de aprendizagem, por exemplo, a Lei de Hebb
(apresentaremos essa Lei no Capitulo 1V).
Uma vez estruturado o algoritmo, temos a construgdo de um modelo

que, segundo Dupuy (1996, p. 23), "... € como uma forma abstrata que vem encarnar-
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se ou realizar-se nos fenomenos" (no Capitulo 2, apresentamos uma discussao sobre a
importancia dos modelos na Ciéncia Cognitiva). O plano 3, apos a criagao do modelo,
¢ responsavel pela implementagio e verificagdo da validade das hipoteses
incorporadas no plano 2.

Marr argumenta que nio ¢ suficiente, para o entendimento de como
funciona o sistema visual, concentrar-se apenas nos estudos dos processos cerebrais.
A constru¢do de modelos computacionais deve ser um bom caminho a ser seguido,

pois permite nao apenas a manipulagido de dados, mas, acima de tudo, possibilita o

teste das hipoteses explicativas a serem propostas sobre os mecanismos organizadores

da visdo.
O modelo elaborado por Marr, ajustado por nos, para a consecug¢ao do

objetivo proposto no inicio desta dissertagdo, aplica-se da seguinte forma:

Implementagao do

Objetivo Geral Representagio Hardware

Procurar entender alguns | A construgdo de modelos | Construgido de uma RNA
aspectos da natureza da computacionais, através de |sustentada na Teoria da
inteligéncia e os Redes Neurais Artificiais | Harmonia proposta por
mecanismos de (RNA), ajudara no Smolensky.
aprendizagem neles entendimento de alguns
envolvidos. aspectos do

comportamento inteligente.
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No mesmo contexto, Soares (1993, p. 46-7) aponta para a computacao
como auxiliar no estudo e no entendimento do conhecimento humano. A autora
sugere que o aparato computacional deve ser utilizado na construgdo de modelos, o
que evitaria, em alguns casos, a interferéncia da subjetividade humana, preservando-
se a objetividade tdo desejada nas explicagdes cientificas.

Como veremos no Capitulo 2, os modelos tendem, na ciéncia em geral,
a garantir um controle explicativo e preditivo de situagdes reais. O cientista, ao
elaborar modelos, representa o mundo real na tentativa de entendé-lo. O
conhecimento através da técnica de modelagem pode ser entendido como uma forma

de representa¢do do mundo, na qual a Ciéncia Cognitiva fundou sua sustentagao.

E justamente com esse intuito, de tentar modelar aspectos do

conhecimento humano, que Turing (1973) propde a questdo: "Podem as maquinas
pensar?". Discutiremos a partir deste ponto algumas questdes relativas a proposta de
modelagem da inteligéncia e ao Jogo da Imitagdo, decorrentes dessa proposta.

O trabalho de Turing resultara na tentativa de manter uma resposta
positiva a pergunta exposta no paragrafo anterior, qual seja: "Podem as maquinas
pensar?" . Esse trabalho serviu para que muitos cientistas concentrassem esfor¢os na
tentativa de explicar alguns aspectos do comportamento humano inteligente, atraves
de instrumentos mecanicos.

Para desenvolver o Jogo da Imitagdo, que mais tarde ficou conhecido
como Teste de Turing, Turing (1973, p.49-54) estabelece um jogo do qual participam

um Homem (A), uma Mulher (B) e um Interrogador (C) de qualquer sexo. Os dois
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primeiros jogadores devem permanecer numa sala, separados do Interrogador, em que
se comunicam (A e C ou B e C) de maneira impessoal (de tal modo que o
Interrogador ndo saiba com quem esteja se comunicando). O objetivo do Interrogador
(C), no jogo, é descobrir quem ¢ o Homem e quem ¢ a Mulher. O jogador A (o
Homem) tentara induzir o Interrogador a pensar que ele (A) seria B. Finalmente, para
o jogador B (a Mulher) o objetivo do jogo € ajudar o Interrogador, dando sempre
respostas verdadeiras.

Em seguida, Turing muda o jogo e pergunta: O que acontecera quando
uma maquina ocupar o lugar do homem? No minimo, as diferencas entre as
capacidades fisicas e intelectuais do homem e da maquina tornar-se-do evidentes.
Porém, Turing acredita que o objetivo do jogo agora € de obter, da maquina, respostas

tdo naturais quanto se fossem dadas por um homem. Se a maquina puder substituir

perfeitamente o homem neste jogo e, sendo o homem inteligente, a maquina estara

desempenhando um papel igualmente inteligente.

Com relagdo ao tipo de maquina que podera fazer parte do jogo,
Turing responde que sua preocupagdo reside no fato de os computadores terem ou
nao capacidade para um bom desempenho no Teste. Nao importa a constituigao fisica
da maquina; se ela esta revestida de pele humana artificial ou de qualquer outro
artificio. O interessante ¢ que maquinas digitais realizem algo que possa ser descrito
como uma atividade abstrata da inteligéncia.

Ao explicar, resumidamente, o funcionamento dos computadores

digitais, Turing ressalta que essas maquinas sd3o planejadas para executar qualquer
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operacgdo realizavel por um homem (em seu texto, ele as chama de 'computador
humano'). Para que um computador realize uma tarefa qualquer, esta deve,
primeiramente, ser traduzida num conjunto claro e objetivo de passos a serem
executados e programados no computador digital. No Capitulo 2, discutiremos
detalhadamente a nog¢do de algoritmo que aqui chamamos de conjunto claro e
objetivo de passos etapas.

O Teste de Turing influenciou o programa de pesquisa da Ciéncia

Cognitiva, na tentativa de buscar algumas explicagdes cientificas a respeito da

natureza e estrutura do pensamento humano inteligente. Pensava-se, segundo Gardner

(1995), que, a partir das idéias de Turing, fosse possivel descrever detalhadamente
alguns aspectos do comportamento inteligente humano. Tal descri¢do, quando
incorporada a um computador, permitiria a ele agir e pensar inteligentemente. A
logica por tras desse raciocinio seria a seguinte: se a maquina passar no Teste de
Turing, ou seja, se ela comportar-se como um ser humano inteligente, entdo seu
programa podera constituir um bom modelo explicativo para entender o
comportamento inteligente por ela simulado.

Em resumo, as tentativas de modelizar aspectos do comportamento
trouxeram consigo inumeros recursos da ciéncia natural e da computagao, resultando
nesta nova ciéncia denominada de Ciéncia Cognitiva. Na proxima Se¢do, veremos
duas tendéncias surgidas no estudo cognitivo, as quais sdo conhecidas como

Inteligéncia Artificial (IA) e Redes Neurais Artificiais (RNA).
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SECAOQ 3 - AS DUAS VERTENTES DA CIENCIA COGNITIVA

No percurso historico da Ciéncia Cognitiva, temos notado diversas
tentativas de clarear as idéias no que diz respeito a formagdo e aquisi¢do do
conhecimento. Como vimos anteriormente, uma alternativa proposta para estudar os
fendmenos cognitivos € a construgdo de modelos. A partir dos pressupostos iniciais
dessa ciéncia, que inclui a crenga nas capacidades representacional e computacional
da mente, discutiremos as duas vertentes da Ciéncia Cognitiva: a Inteligéncia
Artificial (que denotaremos de IA) e o Conexionismo (também conhecido como
Redes Neurais Artificiais-RNA ou Sistemas de Processamento Paralelo e Distribuido
- PDP).

Com o objetivo de caracterizar essas duas linhas de pesquisa (IA e
PDP), Gonzales (1998) ressalta que o ponto em comum entre elas € a construgao de
modelos computacionais buscando-se o entendimento da estrutura dos estados
mentais, perspectiva esta entendida a partir de uma concepgao mecanicista.

O objetivo central da Inteligéncia Artificial, segundo Gonzales (1994,
1998), € buscar nas regras abstratas e nos algoritmos a explicacdo de algumas
atividades de nosso universo cognitivo, utilizando-se de técnicas de processamento
sequencial de informagdao em computadores digitais. A A caracteriza os estados

cognitivos como entidades abstratas, desvinculando o estudo dessas entidades do seu
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substrato fisico. Nessa vertente, sao ressaltados os aspectos racionais da cognigao, tais
como, atividade de resolugdo de problemas, demonstragdo de teoremas etc.
Essa desvinculagido dos estados cognitivos com o seu substrato fisico

indica que os modelos computacionais construidos pela IA ndo simulam,

necessariamente, 0s processos mentais e comportamentais, exclusivos do homem. O

fator importante, aqui, € aquilo que a mente inteligente, humana, animal ou maquinal,
pode realizar sem levar em considera¢do os processos fisicos em geral que
desencadearam as tarefas realizadas pela mente.
Nesse contexto, a IA tem experimentado, por exemplo, um grande
desenvolvimento nas seguintes areas:
e Sistemas especialistas;

Identificacdo e composi¢do de melodias musicais;

Tradugdes em varios idiomas;

Reconhecimento de padrdes;

Resolugdo de problemas;

Identificagdo de caracteres;

Demonstracao de teoremas matematicos;

Jogos etc.

Alguns cientistas procuraram tirar da IA o foco na resolu¢do de
problemas matematicos, como foi o caso de Weizenbaum (1976). Ele construiu um

programa, denominado ELIZA, que simula a conduta de um terapeuta durante uma
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sessao com um paciente. A seguir, ilustramos um exemplo de conversagdo entre o

programa e o paciente (as frases em maitsculas foram emitidas pelo programa):

OLA MEU NOME E ELIZA
Eu preciso de muito dinheiro
VOCE POSSUI ALGUM PROBLEMA PSICOLOGICO?

Nao!

0O QUE VOCE SUGERE?

Eu ja disse, preciso de dinheiro

ENTENDO

O que vocé sugere para mim?

EU NAO ESTOU CERTA. SE EU ENTENDO VOCE

COMPLETAMENTE.

Conforme ilustra a seqiiéncia acima, o ELIZA pode dialogar, de forma
simplificada, com qualquer pessoa que n3o conhega a estrutura em que o programa
foi desenvolvido. O segredo esta na busca, realizada pelo programa, de palavras-
chave presentes nas sentengas do interlocutor. Uma vez localizadas as palavras-chave
(para o programa, palavra-chave é aquela que esta presente na frase imediatamente
anterior do interlocutor e também em sua estrutura interna), o programa emite

respostas fixas, ou seja, previamente armazenadas.
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O trecho de programa abaixo ilustra as possiveis opgdes que ELIZA

teria num dialogo tipico. E importante notar que na linha 10 existe uma instru¢do de

escolha aleatoria, por parte do programa, com o objetivo de possuir alternativas de
dialogo. Essas alternativas estdo entre as linhas 12 e 20:
function GetReply (Question : string) : string;
var
[ : integer;
TempReply : string;
begin
6. if (Pos(HOW', Question) > 0) or (Pos("WHO', Question) > 0) or
(Pos('WHAT", Question) > 0) or (Pos('WHEN', Question) > 0) or
(Pos("'WHY", Question) > 0) or (Pos('WHERE', Question) > 0) then
begin
10. I:=Trunc(Random(9));
case I of
0 : GetReply := 'Porque vocé pergunta?’;
1 - GetReply :='Vocé possui algum problema psicologico?";
2 : GetReply :="0 que vocé sugere?';
: GetReply := 'O que vocé acha?";
- GetReply := 'Estas questdes sio freqiientes?";
- GetReply := 'O que vocé realmente quer saber?";

- GetReply :='Vocé ja perguntou isto para mais alguém?";
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19. 7 : GetReply := 'Vocé ja perguntou estas questdes anteriormente?";
20. 8 : GetReply :='0O que vocé pensa quando pergunta isso?’,
end;
. EXit;

.end:

No exemplo de conversagdo citado anteriormente, notemos que a
palavra dinheiro nao deve ser uma palavra-chave para o ELIZA, pois o didlogo nao
se desenvolveu por parte do programa. Talvez uma possivel resposta pudesse ser:
"Porque o dinheiro € importante para vocé?" A saida encontrada pelo programa foi a
tentativa de mudanga no didlogo.

Em resumo, através de regras, seja da estrutura logica do dialogo, seja
da demonstragdo de teoremas, procura-se simular nos modelos de 1A os mecanismos
e as regras responsaveis pelo comportamento inteligente.

Numa outra forma de investigacdo dos fendmenos inteligentes, as
Redes Neurais Artificiais (RNA) (que estudaremos detalhadamente no Capitulo 4)
ndo direcionam, segundo Gonzales (1996), totalmente seus estudos aos aspectos
racionais do sistema cognitivo, mas sim aos aspectos naturais (do substrato fisico) e
adaptativos dos sistemas de processamento de informag¢do. Em um outro trabalho,

Gonzales (1998, p.132) salienta que as RNA enfatizam as leis naturais de formagao e

desenvolvimento das representagdes mentais. Segundo aponta a autora,
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... os modelos conexionistas sdo desenvolvidos admitindo- se que, antes
de mais nada, se trata de explicar a relagdo entre a macro e a micro
estrutura de sistemas fisicos que se adaptam as mais variadas situagdes do

meio ambiente.

As RNA modelam os sistemas fisicos de forma que estes possam
direcionar, com os resultados das pesquisas neurologicas, novas investigagdes sobre 0
aparato cognitivo.

Lippmann (1987) refor¢a a idéia da importancia de discutirmos a
estrutura fisica do cérebro, lembrando que a estrutura das RNA foi inspirada no nosso
conhecimento atual do sistema nervoso. Segundo o autor, algumas pesquisas

produziram resultados interessantes, como, por exemplo, nas areas do

reconhecimento da fala e da imagem. Essas propriedades naturais (fala e imagem)

requerem, na simulagao artificial, um grande potencial de processamento paralelo e
distribuido. As RNA aproximam-se, com a implementa¢do de modernas tecnologias,
dessas propriedades naturais.

Como mencionamos acima, uma das areas mais desenvolvidas nas
RNA ¢ o estudo sobre reconhecimento de padrdes. Neste estudo, as redes passam por
um processo de aprendizagem, qual seja: através da apresentagdo de uma entrada, a
RNA gera uma saida que ¢ comparada ao que se deseja reconhecer. No caso, por
exemplo de padroes como aquele da figura 2, a rede sera treinada para reconhecer a
entrada desejada. Caso sua saida seja diferente do padrao apresentado (a entrada), os

mecanismos de adaptacao e corre¢do de erros da rede serdao acionados, de forma a
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tentar corrigir as distorgdes apresentadas pela saida (reduzindo as diferencas entre

entrada e saida).

Figura 2 - Reconhecimento de um padrao (Beale & Jackson, 1994, p.144).

No Capitulo 4, mostraremos em detalhe como se da esse processo de
corre¢ao de erros numa rede neural. O que nos interessa ressaltar aqui € que tais
modelos de RNA, diferentemente dos modelos de IA, aprendem a reconhecer padroes
informacionais estabelecidos no meio ambiente. Eles ndo possuem de antemao a
representagdo de tais padrdes na memoria. Além disso, o processo de aprendizagem
ocorre com base em mecanismos fisicos de ajustes de pesos nas conexodes que se
estabelecem entre as unidades dinamicamente conectadas.

A metodologia adotada na elaboragdo desses modelos € conhecida

como bhottom-up, ou ascendente, pois a partir de elementos (ou conceitos)

particulares, busca o entendimento de conceitos gerais.
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Ja nos modelos de IA, a metodologia utilizada € a rop-down, ou
descendente, pois percorre o caminho inverso ao da abordagem anterior, ou seja, a
partir de conceitos gerais busca-se a caracteriza¢ao de conceitos mais particulares.

Apesar dessas diferengas metodologicas, as duas vertentes da Ciéncia
Cognitiva apresentam pontos em comum fundamentais. O primeiro diz respeito a
abordagem mecanicista da mente e o segundo se refere a abordagem funcionalista de
explicagao.

Como vimos na Sec¢do 1, um dos pressupostos da Ciéncia Cognitiva
reside na hipotese de que os sistemas computacionais servem como bons modelos de
funcionamento da mente humana. Nesse sentido, os computadores amparam a tese
funcionalista do sistema cognitivo, segundo a qual os estudos da mente podem ser
realizados, independentemente de uma estrutura fisica particular.

O funcionalismo aponta para a capacidade das maquinas e seres
humanos de processarem informagao, apesar das diferengas materiais existentes entre
eles. O que interessa ao funcionalista sdo as estruturas funcionais existentes nos
sistemas de processamento de informagao, estruturas estas que decorrem das relagdes
causais estabelecidas entre as partes desses sistemas € os elementos que o0s
circundam. Para o funcionalista, o material especifico que instancia tais sistemas (seja
ele metal, silicio ou tecido organico) € irrelevante para a sua capacidade de

processamento de informacdo. Essa capacidade, para o funcionalismo, pode explicar

a organizagdo das maquinas e dos seres humanos na produgdo dos estados cognitivos.
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Gonzales (1993) categoriza o funcionalismo como Logico
Computacional (FLC) e Neurocomputacional (FNC). Essa classificagdo ¢ explicada
abaixo:

e De acordo com o funcionalismo logico computacional (FLC), os processos

cognitivos devem ser tratados como entidades simbolicas, abstratas,
independentes de suas caracteristicas fisicas. O funcionalista computacional parte
do principio segundo o qual processar informagdo € manipular simboles através
de regras, sem a preocupagdo com o significado embutido nessa simbologia.
Como ja vimos nesta Secdo, os cientistas da 1A adotam o FLC em seus estudos do
sistema cognitivo.
O funcionalismo neurocomputacional (FNC) enfatiza alguns tipos de mecanismos
fisicos no estudo dos sistemas de processamento de informagao. Assim, de acordo
com esta abordagem, as fung¢Ges cognitivas emergem do processamento paralelo e
distribuido de informagao a partir de conexdes entre as unidades neurénio-simile
(veremos essa estrutura, detalhadamente, no Capitulo 4).

Sem especificar um tipo particular de substrato fisico que instanciaria

tais mecanismos, o funcionalismo sugere uma analogia entre mentes € maquinas

computadoras: assim como nas maquinas podem-se executar programas em diferentes
substratos fisicos, da mesma forma a mente humana pode ser entendida, no plano do
software, como um conjunto de regras para a organiza¢do de representagdes. Tais
representagoes poderiam ser materializadas em diferentes substratos fisicos (entre os

quais, o cérebro € considerado um excelente candidato).
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A abordagem funcionalista permite uma resposta ao tema deste
Capitulo. A pergunta: "Qual é o lugar da mente na Ciéncia Cognitiva?" podera ser
respondida em dois momentos.

No primeiro momento, considerando-se a mente (na visdo
funcionalista) como um conjunto dinamico de representagdes estruturadas através de
regras, ela ndo se situara em lugar algum, pois as regras e as representagdes sao
entidades abstratas que ndo ocupam lugar no espago. De acordo com o funcionalismo,
essas regras, ao serem instanciadas no cérebro, produzem o comportamento humano
inteligente. Sua materializagdo em maquina daria lugar, segundo Turing, ao
comportamento mecanico inteligente.

No segundo momento, a mente ndo € entendida como um conjunto de
simbolos e regras abstratas que reproduziriam o comportamento humano inteligente.
Ao contrario, ela ¢ entendida como uma rede interconectada de unidades (neuronios
no cérebro e neuronios-simile nas redes neurais artificiais) que produz
comportamentos inteligentes, conhecimentos e representagdes mentais. Os
Conexionistas, que representam esta segunda fase da Ciéncia Cognitiva, acreditam
que a partir das conexdes entre as unidades neuronio-simile emergem as atividades
consideradas inteligentes. Para o conexionismo, a mente esta nessas conexoes.

A diferenga entre as duas vertentes, segundo Gonzales (1996), € que

enquanto a IA focaliza a manipulagdo de simbolos e regras para representar os mais

altos niveis da estrutura da mente, a abordagem conexionista direciona seus esfor¢os

no entendimento dos niveis sub-simbolicos das representagdes, a partir de leis fisicas,

cm 1 2 3 4 5 6 7unespw 11 12 13 14 15 16 17



mecanismos de aprendizagem e processos adaptativos, para a compreensao dos
processos mentais. Ela, entretanto, ndo faz qualquer mengao a respeito de tipos de
materiais especificos que deveriam ser bons candidatos para a modelagem. Como
veremos no Capitulo 4, tudo o que necessitamos sdo nodulos fisicos, em geral, que
recebam, acumulem e emitam pulsos elétricos respondendo aos estimulos do mundo
externo.

Em resumo, analisamos neste Capitulo o surgimento da Ciéncia
Cognitiva, bem como seus pressupostos basicos para existir enquanto ciéncia.
Indicamos, também, a proposta dessa Ciéncia na tentativa de explicar aspectos do
comportamento humano através da elaboragdo de modelos. A partir dessa tentativa,

surgiram, dentro da Ciéncia Cognitiva, duas vertentes que buscam clarear as

hipoteses sobre a formagao e aquisigdo do conhecimento humano: 1A e RNA. No

proximo capitulo apresentaremos, em mais detalhes, a tentativa de modelizagdo

computacional da mente humana.

A
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CAPITULO 2
TECNICAS DE MODELAGEM E MODELOS

COMPUTACIONAIS

INTRODUCAO

O computador eletronico foi um dos maiores inventos produzidos
neste século. Estudos que levaram a essa prodigiosa inven¢ao datam das primeiras
décadas do século XIX, como os do matematico inglés Charles Babbage, que
projetou a maquina analitica. Esta maquina executava as quatro operagdes
aritméticas, possuia um dispositivo de armazenamento de dados e executava a
impressao dos mesmos (Breton 1991).

Também ndo sdo recentes os esforcos que tentam explicar o
pensamento humano, desde os estados mais primitivos da intengdo ou proposito da
comunicag¢ao até a expressao de uma idéia ou um simbolo.

Neste capitulo, interessa-nos discutir o papel dos modelos na Ciéncia
Cognitiva, porém se faz necessario definir o que seja um modelo ou, de outro modo,
identifica-lo no dominio cientifico. Estudaremos a tentativa de modeliza¢do da mente

com o trabalho proposto por Alan Mathison Turing e caracterizaremos a nogao de
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computabilidade, apresentando uma variagdo da maquina abstrata proposta por
Turing, a Maquina Registradora Ilimitada.

Para estudar os esforgos na tentativa de explicagdo do pensamento
humano, apresentaremos: na Se¢do 1, o papel dos modelos na Ciéncia Cognitiva; na
Seg¢do 2, a nogdo de algoritmo e seu conceito, segundo a visdo de alguns autores, tais
como: Cutland (1980) e Rogers (1987); na Secdo 3, a Maquina Universal (conhecida
como Maquina de Turing) e algumas de suas aplicagdes; na Se¢dao 4, a Maquina
Registradora Ilimitada (M.R.1.), uma variagdo da Maquina Universal de Turing, que

sera de grande importancia na caracterizagdo de processos deterministicos.

SECAO 1 - MODELOS

Nesse estudo sobre modelos, fazemos referéncia a mente e ao cérebro,
os quais sdo tratados, pelos filosofos materialistas, como sindnimos. Como indicamos
no Capitulo 1, dada a complexidade do estudo da mente, descontextualizaremos,
temporariamente, na Ciéncia Cognitiva, fatores emocionais e atitudes subjetivas e
culturais, enfatizando, principalmente, o conceito de representagdo mental.

De acordo com Gardner (1995), na década de 40, com a realizagao do
Simpésio Hixon, os estudos relacionados as Representagdes Mentais (RM) tiveram

um avango significativo. O psicologo Karl Lashley apresentou a idéia de que as
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Representagdes Mentais existem e fazem parte de um processo evolutivo da
comunica¢do humana. Para Lashley, os novos estudos sobre as RM deveriam
descartar a posi¢ao comportamentalista que tratava a mente humana como uma caixa-
preta. Os comportamentalistas (ou behavioristas) acreditavam que expressoes
cognitivas surgiam de fora para dentro, ou seja, o individuo era estimulado a se
comportar de alguma maneira conforme o ambiente o estimulava a agir. Os
estudiosos interessados nessa ciéncia eram estimulados a apresentarem resultados
quantitativos e qualitativos dos seus experimentos. Entendia-se como estudo
behaviorista aquele que pudesse ser aplicado e verificado por qualquer outro cientista.
O behaviorismo descartou o introspeccionismo e o subjetivismo. Temas como
pensamento, mente e imaginagdo niao deveriam compor objetos de estudo para os
comportamentalistas. Fenomenos internos, mentais e nao-observaveis diretamente
deveriam ser, segundo esses estudiosos, desconsiderados. O abandono do paradigma
da caixa-preta trouxe a tona as discussoes filosoficas e psicologicas referentes ao
cérebro e a mente humana.

Os primeiros computadores surgiram nas décadas de 40-50 e, para uma
boa parte dos cientistas da €poca, a inveng¢ao nio era muito confiavel. Apesar disso,
alguns deles chamaram a aten¢do para o paralelo existente entre os simbolos
utilizados pelo homem na comunicagdo e os sistemas simbolicos utilizados pelo

computador para processar informagao.

Segundo Dupuy, podemos dizer que a Ciéncia Cognitiva tem suas

raizes no ano de 1943, com a publicagido de dois artigos: o primeiro, de autoria de
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Rosemblueth, Wiener e Bigelow, que introduz o conceito de feedback descrito
"...como um retorno da energia do output sobre o input" (Dupuy, 1996, p.45). Esse
conceito traduz a observa¢do do comportamento de um sistema a partir do meio
ambiente em que ele esta inserido. A saida produzida pelo sistema, quando interage
com o ambiente, podera produzir mudangas na entrada, modificando o
comportamento do sistema, no caso o ser humano.

O que difere tal visdo da visio comportamentalista € a inclusao da
nog¢do de feedback circular, que da uma certa agdo ao objeto em estudo. O sistema
nao responde a entrada simplesmente com uma resposta fragil e automatica, mas, sim,
de acordo com a saida é capaz de mudar a rela¢@o recebida entre a entrada e a saida.

O segundo artigo ja mencionado no Capitulo 1, de grande impacto no
estudo da mente, de autoria de McCulloch e Pitts, procura buscar formas logicas e
matematicas para as questdes relacionadas ao comportamento inteligente.

McCulloch e Pitts mostraram, segundo Gardner (1995), que as
conexdes entre as células nervosas (uma rede neural biologica) e suas operagdes
podem ser modeladas em termos da logica: os neurdnios poderiam ser comparados
aos enunciados logicos e as operagdes dos impulsos (ou ndo impulsos) poderiam ser o
céalculo proposicional. Assim, tal modelo permitia que se pensasse num neuronio
ativado e ativando outros neuronios, da mesma forma que uma proposigdo logica

pode implicar outras proposi¢des. A analogia entre células nervosas e circuitos

logicos pode ser considerada em termos de impulsos elétricos que passam (ou ndo)

num determinado circuito. Um conjunto de circuitos logicos (“neurdnios”) pode entdo
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formar o que ficou conhecido, mais tarde, como Rede Neural Artificial, que sera
amplamente utilizada na técnica de modelagem da atual Ciéncia Cognitiva.
Dupuy (1996, p.23) apresenta uma discussao sobre modelos e indica

que o modelo

...6 como uma forma abstrata que vem encarnar-se ou realizar-se nos
fenomenos... O modelo cientifico é uma imitacio humana da
natureza que o cientista logo toma como “modelo” - no sentido

comum - desta.

O cientista, ao lidar com fatos do mundo material, tenta entender o
fendmeno natural, de maneira que possa ter controle sobre a situagdo. Os modelos
tém garantido esse controle explicativo e preditivo, e a matematica constitui-se numa
poderosa ferramenta capaz de auxilia-lo na sua construgio. As simulacgoes' feitas
sobre o modelo traduzem as idéias de analogia, com o mundo real, em que o cientista
impde as diversas formas de modelizag@o. Os modelos tém vida e estrutura proprias
que se distanciam da realidade formal. O cientista projeta sua mente no mundo real

durante a atividade da modelizagdo. Tais fatos de simulagdo cientifica parecem

sugerir que “a mente ¢ ao mesmo tempo distinta da matéria e adequada a ela”

(Dupuy, 1996, p. 25). A mente ndo pode produzir a propria mente, € a consciéncia
nao se faz por si mesma. Para que a mente conhega a propria mente, sendo ela capaz

de criar um modelo de si mesma, sera preciso que novas descobertas logicas

' No contexto cientifico, segundo Dupuy (1996), a simulagdio ¢ um caso particular de modelizagdo e
consiste em reproduzir as fungdes de um sistema no computador.
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questionem tal manipulagdo. Parece-nos, pois, que o que esta embutido no projeto
cientifico do conhecimento € a produgdo (ou reprodugao) de modelos de um fato, de
tal modo que a representagao da realidade possa ser feita através de repeti¢ao e de
simulagoes.

Como ja mencionamos no Capitulo 1, sob a luz do 2° aspecto que
caracteriza a Ciéncia Cognitiva, o computador pode servir como um modelo que
ilustra o funcionamento do pensamento humano, e como instrumento capaz de testar
a eficiéncia desse modelo como sendo relevante para o entendimento da mente
humana.

A modelizagdo da mente ganhou for¢a com o trabalho teodrico de Alan
Turing. De maneira bastante simplificada, veremos, na Se¢ao 3, que a Maquina
Universal proposta por ele computa fun¢des matematicas, deterministicas, através de
uma linguagem formal (algoritmo). Segundo Dupuy (1996), o objetivo de Turing,
quando apresentou seu trabalho, era resolver um problema proposto por Hilbert, o
“problema da decisao”, que pode ser assim enunciado: "dada uma formula qualquer
do calculo de predicados, existe um procedimento sistematico, geral, efetivo, que
permita determinar se essa formula € demonstravel ou ndao?" (Dupuy, 1996, p.28). Os
estudos de Turing mostraram que toda fun¢ido calculavel de maneira mecanica ¢
calculavel por uma maquina de Turing, ou seja, que uma maquina de Turing pode

modelizar qualquer fungdo computavel.

Turing (1973) afirma que os computadores digitais podem imitar, de

modo muito aproximado, as agdes do que ele chamou de “computador humano”. O
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computador humano deve seguir regras fixas, pré-definidas, e ndo tem poder para
questiona-las ou desviar-se delas. Tal situagdo nos leva a refletir se uma maquina €
capaz de realizar somente aquilo que lhe fora ordenado a executar. Nesse mesmo
artigo, Turing descreve as obje¢des de Lady Lovelace, em relagdo ao seu trabalho,
que enfatiza o fato de as maquinas realizarem apenas o que lhes ordenamos. Lady
Lovelace afirma que a maquina ndo pode produzir nada de novo e que esta jamais
pode nos pegar de surpresa. Turing rebate a primeira afirmagao, perguntando sobre
quem podera garantir que a obra produzida por Lovelace nao foi fruto de um
amadurecimento de idéias. Tal obra ndo podera ser unica, no sentido de ter concebido
apenas uma idéia, sem sucessivas reflexdes. Nesse sentido, tal obra também n@o nos
pegaria de surpresa, uma vez que se apoia em idéias bem conhecidas.

A segunda reflexdo € tomada por Turing como um descuido de
Lovelace: “...a maquina jamais pode nos pegar de surpresa” (Turing, 1973, p. 71).
Pelo contrario, diz ele, muitas vezes executamos algumas operagdes, apressadamente,
sem nos preocupar com o rigor necessario aquela situagdo, enquanto a maquina nos
surpreendera com tal resolu¢ao adequada. O autor questiona tais reflexdes, fazendo as
seguintes analogias: se um homem pudesse colocar uma idéia numa maquina, esta
responderia e retornaria ao seu estado inicial de imobilidade, como um martelo
acionando a corda de um piano, ou uma idéia inserida numa pilha atomica

correspondera a um neutron entrante na pilha. Esse neutron podera causar tamanha

perturbagdo, reagindo em cadeia, excitando outros neutrons e por fim toda a pilha

estara ativada em fungdo da excitagao inicial, provocando a destruigao da pilha.
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Turing pergunta se existe um fendmeno para maquinas e outro para
mentes. Ele responde, em seguida, que existe um mecanismo para a mente, capaz de,
a partir de uma idéia, produzir uma teoria e encadeando uma série de outras idéias
simples ou complexas. Para o fenomeno da inteligéncia na maquina, Turing diz que o

problema € principalmente de programagido e, em segundo plano, tecnologia que

; . : ( 5. .
permita mais avangos nessa area. Cerca de 10" a 10" bits apontam para a capacidade

de memoria do cérebro. Porém, apenas uma pequena parte desse volume € realmente
utilizada por nos e, desta por¢ao em uso, armazenamos impressdes visuais.

Para Turing, na tentativa de imitar a mente humana, encontramos
algumas maquinas que trabalham cerca de 1000 vezes mais velozes que as celulas
nervosas e devemos, entdo, refletir acerca de trés importantes aspectos:
a)No nascimento, o estado inicial da mente;

b)A educagao recebida;
c)Experiéncia a qual a mente foi submetida, ndo considerada como educagao.

Em se tratando da mente, no seu estado inicial, poderiamos tentar
simular numa maquina essa situagao de mente infantil, ao invés de nos concentrarmos
num programa que simule a mente adulta. O autor prossegue fazendo uma analogia
da mente de uma crianga com um caderno novo: o caderno tem muitas folhas em
branco e pouco mecanismo (que seria a educa¢dao da crianga). Dessa forma, o
problema de simular a mente humana - de uma crianga - estaria dividido em duas
partes intimamente ligadas: a constru¢ao do programa infantil e o processo de

educagdo. No inicio, ndo se deve esperar uma boa maquina-crianga, ao contrario,
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deve-se ensina-la repetidas vezes e esperar por seu melhor comportamento. Ensinar
uma outra maquina-crianga € uma boa estratégia para poder comparar o desempenho
das duas maquinas. Turing (1973) descreve trés aspectos que devemos considerar ao

treinarmos uma maquina-crianga:

estrutura da maquina- crianga = material hereditario
mudangas na maquina- crianga = mutagao
sele¢ao natural = juizo do experimentador (Turing, 1973,

p.78).

O experimentador, utilizando-se de sua propria inteligéncia, podera
identificar algum problema na educagdo da maquina-crianga, produzindo mudangas
de modo a corrigir o seu comportamento e indicar qual dos dois modelos estara em
melhores condi¢des de aprendizado.

Turing sugere que, para que a maquina-crianga efetivamente aprenda,
podemos programa-la considerando tais questdes (de puni¢do e recompensa): quando
alguma situa¢do levar a maquina-crianga ao erro, imediatamente, apds esse fato,
deve-se repreendé-la de tal forma que isso nao se repita. De outro modo, reforgar a

situagdo para que ela ocorra com mais freqiiéncia, caso ndo inclua erros. Ele enfatiza

que o uso de punigdes e recompensas’ ndo pressupde quaisquer fatores emotivos, e

constitui uma parte importante do processo ensino-aprendizagem. Dessa forma, a

* Punigio ¢ recompensa. neste caso, aplicados a maquina-crianga, podem ser valorizados através de
uma linguagem simbdlica interpretada pela maquina, atribuindo pontos positivos a situagdes de acerto
€ pontos negativos a situagdes de erro ou indescjaveis.
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linguagem utilizada para transmitir as punigdes, recompensas e as ordens dadas a
maquina-crianga, poderia ser do tipo simbolico, através de um canal nao emotivo.

Neste ponto, € necessario refletirmos sobre as proposi¢des formuladas
por Turing. Ao enveredar por caminhos da educagdo infantil e, analogamente, da
educag@do da maquina-crianga, Turing espera dotar de inteligéncia humana um
computador digital. Para isso, ele propde a utilizagao de regras simbolicas, as quais
chama de mudangas de comportamento na maquina-crianga. Por punigdo e
recompensa podemos entender os diversos tipos de ajustes na programagio
computacional.

A programagao da maquina-crianga pode ser composta de um sistema
de inferéncia logica: definigdes e proposigdes. As proposigdes, como O Pproprio
Turing (1973, p.79) sugere, podem ser

fatos bem estabelecidos, conjeturas, teoremas matematicos
demonstrados, enunciados de autoridade, expressdes que tenham a
forma logica de proposigdo mas ndao de valor de crenga. Certas

proposi¢des podem ser descritas como imperativas.

Para ele, a construgdo da maquina-crianga deve prever que tao logo

encontre um imperativo, este deva ser executado imediatamente. O imperativo deve

fazer o papel daquele que impde uma certa hierarquia entre as regras a serem

executadas, pois, quando se utiliza o sistema logico, existe um grande numero de

caminhos para serem seguidos e a diferenga se faz pela escolha do caminho mais
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apropriado. Algumas proposigdes podem ser dadas as maquinas como autoridade ou a
propria maquina pode produzi-las por indugao.

Neste ponto, devemos refletir: desejamos construir uma maquina que
seja inteligente ou apenas que simule alguns aspectos inteligentes? Como pode uma
maquina aprender ou produzir qualquer outra ag@o, se as regras embutidas nela sdo
imutaveis? Turing (1973, p.81) escreve: "A explicagdo do paradoxo esta em que as
regras que mudam, nos processos de aprendizagem, sao de carater menos pretensioso,
aspiram apenas a uma validade efémera".

Para Turing, o professor da maquina-crianga pode, até certo ponto,
predizer o seu comportamento, apesar de ignorar 0 que se passa em seu interior. A
atitude inteligente € aquela que promove um pequeno desvio de comportamento
disciplinado, que resulta em computagio, porém nao sendo aleatorio e sem objetivo.
A aleatoriedade € um elemento bastante util na resolu¢do de problemas, e pode ser
um fator muito interessante para ser incluida na maquina que esta aprendendo, ao
passo que o meétodo sistematico sequencial ndo se traduz numa boa escolha, pois
podemos experimentar um grande leque de situagdes em que ndo exista a solugdo
desejada.

O processo de ensino-aprendizagem pode ser considerado como uma
busca de mudanga de comportamento da maquina, que satisfaga ao instrutor, ou

algum outro critério. Esse processo, ao ser modelado por uma maquina, estara sendo

apresentado como um candidato a explicagdio do comportamento inteligente. E
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justamente a técnica de elaboragao de modelos, como a ilustrada acima, que interessa
a Ciéncia Cognitiva.

Em resumo, a constru¢cdo de modelos tem desempenhado um papel
muito importante para a ciéncia, € mais precisamente para a Ciéncia Cognitiva. Nesse
caso, o objeto de estudo € a mente e ndo se conhece outra maneira de estuda-la a ndo
ser construindo modelos.

Duas posi¢oes relacionadas a modelizacdo da mente se contrapdem: a
primeira, com o trabalho de McCulloch e Pitts mostrando que as conexdes entre as
células nervosas poderiam ser modeladas em termos da logica e das operagdes de
impulsos e nao-impulsos, que poderiam ser comparadas as operagdes do calculo
proposicional. Dessa forma, podemos afirmar que a mente e o cérebro teriam a
mesma caracterizagao, para os dois autores. A segunda, no trabalho apresentado por
Turing, em 1950, em que ele propde “ensinar” uma maquina, como se estivesse
ensinando uma crianga, considerando apenas:

-0 estado inicial da mente, no nascimento;
-a educacdo recebida;
-a experiéncia a qual a mente foi submetida.
Para Turing, o processo de ensino da maquina-crianga ndo tem por

objetivo concretizar a¢des por parte da maquina e sim dota-la de uma certa

inteligéncia, de modo que possa simular alguns aspectos da mente humana. Segundo

0 autor, mente e cérebro apresentam aspectos distintos: no estudo da inteligéncia,

apenas o seu substrato logico, imaterial, € relevante.
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Voltaremos a tratar dos processos de aprendizagem no Capitulo 4,
quando discutiremos, particularmente, as técnicas e mecanismos de treinamento e
aprendizagem nas Redes Neurais Artificiais.

Na proxima Se¢do, estudaremos o conceito de algoritmo e sua

contribui¢do para a modelizagio de alguns aspectos considerados inteligentes.

SECAO 2 - CONCEITO DE ALGORITMO

Comegaremos esta Se¢do analisando um conceito fundamental
relacionado a Maquina de Turing que € o de algoritmo. Na linguagem natural,

algoritmo pode ser definido como:

I. Mat. Processo de calculo, ou de resolugao de um grupo de
problemas semelhantes, em que se estipulam, com generalidade e sem
restri¢oes, regras formais para a obtengao do resultado, ou da solugédo
do problema.

2. Proc. Dados. Conjunto predeterminado e bem definido de regras e
processos destinados a solugao de um problema, com um numero

finito de etapas. (Ferreira, 1988, p.30)

Segundo Hodges (1992), Alan Mathison Turing nasceu na cidade de
Londres em 23 de junho de 1912. Aluno aplicado, interessou-se pela ciéncia desde o
inicio de sua juventude. Turing consagrou-se como matematico aos 24 anos de idade,

quando mostrou ser possivel executar operagdes computacionais sobre a teoria dos
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numeros por meio de uma maquina que tivesse nela embutida as regras de um sistema
formal. Na Secdo 3, estudaremos a Maquina por ele concebida e suas implicagdes
para a computagao.

Animado com os resultados obtidos pelos projetos dos primeiros
computadores (Eniac, em 1944, e Colossus, em 1944-45) Turing escreve um texto em
1946 sobre a proposta de construgdo do Automatic Computing Engine-ACE. Nesse
texto, ele apresenta aos patrocinadores do projeto as caracteristicas e composig¢des da
maquina, bem como uma comparagdo do trabalho desta com o do ser humano.
Quanto as maquinas, ele sugere que processos mais complexos podem ser realizados
com maior rapidez e com menor probabilidade de erros, quando comparados com o
trabalho desenvolvido pelo homem.

A maquina ACE teria uma memoria mecanica com 0s seguintes
requerimentos:

a) Um dispositivo para imprimir os resultados;

b) As instrugdes que, quando “carregadas” na memoria, processariam
0 programa,

c) As tabelas de fungdes aritméticas, que ddo condi¢bes a maquina de
realizar as operagOes matematicas.

Ainda nesse mesmo texto, Turing escreve que a maquina devera ter

uma grande quantidade de memoria e que estudos posteriores deveriam contemplar

métodos de alocagdo e economia de memoria.




Como vimos até aqui, Turing tinha uma boa idéia dos problemas que a

ciéncia da computagdo iria enfrentar nos proximos anos. Um desses problemas era
encontrar dispositivos teoricos e fisicos que possibilitassem o armazenamento e
recuperagao de grandes quantidades de informag¢dao na memoria dos computadores.
Isso implicaria uma das limitagdes dos computadores atuais para servirem como
modelos de atividades cognitivas que exijam armazenamento e recuperac¢io de grande
quantidade de informagao.

As caracteristicas das duas vertentes computacionais existentes dentro
da Ciéncia Cognitiva ja foram estudadas no Capitulo 1; agora, interessa-nos estudar a
caracterizagdo dos mecanismos que levaram ao desenvolvimento tedrico da
computabilidade, qual seja o conceito de algoritmo.

Através do exemplo abaixo, podemos ter uma idéia da aplicagdo do
conceito de algoritmo: quando fazemos uma operagdo matematica, uma adigao, por
exemplo, estamos utilizando regras ou métodos para encontrar a soma de dois
numeros. Tais métodos sdo exemplos de algoritmos. A operagdo realizada para somar
dois numeros quaisquer pode ser feita desta forma:

a) Obtenha o primeiro numero;
b) Obtenha o segundo niimero;
¢) Some os dois numeros;

d) Mostre o resultado.

A partir desse exemplo, podemos delimitar a definigdo de algoritmo.
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Um algoritmo ou procedimento efetivo € definido e exemplificado por

Cutland (1980), como uma regra mecanica ou um método automatico:

“More generally, an algorithm or effective procedure is a mechanical
rule, or automatic method, or programme for performing some
mathematical operation. Some more examples of operations for which
easy algorithms can be given are

(a) given n, finding the n” prime number;

(b) differentiating a polynomial;

(c) finding the highest common factor of two numbers (the Euclidean
algorithm);

(d) given two numbers x, y deciding whether x  is a multiple of y"

(Cutland, 1980, p.7).

Ainda segundo Cutland, um algoritmo pode ser informalmente

representado como segue:

input

Figura 3 - Representagao analogica de uma regra mecénica (Cutland, 1980, p. 2).

Onde: Input= € o dado de entrada ,
Output= € o produto obtido pelo processamento a partir do input,

Processamento= contém o algoritmo que transforma o input em output.
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Uma outra defini¢do de algoritmo € dada por Rogers (1987), que o
define como um procedimento deterministico composto por um numero finito de

regras, executadas seqiiencialmente, num espago finito de tempo:

“ Roughly speaking, an algorithm is a clerical (i.e.. deterministic,
book-keeping) procedure which can be applied to any of a certain
class of symbolic inputs and which will eventually yield, for each such

input.a corresponding symbolic output.

*1. An algorithm is given as a set of instructions of finite size.

*2. There is a computing agent usually human, which can react to the
instructions and carry out the computations.

*3. There are facilities for making, storing. and retrieving steps in a
computation.

*4. Let P be a set of instructions as in *1 and 1. be a computing agent
as in *2. Then L reacts to P in such a way that, for any given input,
the computation is carried out in a discrete stepwise fashion, without
use of continuos methods or analogue devices.

*5. L reacts to P in such a way that a computation is carried forward
deterministically, without resort to random methods or devices.

(Rogers, 1987, p. 1-3)

As definig¢des de algoritmo apresentadas acima: aquelas obtidas através

do senso-comum, bem como as de Cutland e Rogers, de certa forma, convergem para

o mesmo ponto. Elas mostram que o termo algoritmo € um procedimento mecanico,
deterministico e regido por regras.
Veremos, na proxima Sec¢do, a Maquina proposta por Turing e sua

relagao com o algoritmo.
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SECAO 3 - MAQUINA DE TURING

Turing construiu uma maquina teorica que, metaforicamente, pode ser
descrita como consistindo de uma fita e uma “cabega” de leitura e escrita, que
“obedece” aos comandos de um algoritmo, tal como descrito na Segdo 2. A fita €
infinita (para a esquerda e para a direita) e unidimensional, e ¢ dividida em uma
sequiéncia de quadrados, cada um capaz de conter simbolos de um alfabeto 3. Para
efeito de ilustragao, consideraremos o alfabeto 3 = {0,1}.

A "cabega" de leitura/escrita € um dispositivo que a cada momento esta
visualizando um unico quadrado da fita e obedece a uma das instrugdes do programa,
sequencialmente.

A fita, apesar de ser conceitualmente infinita em comprimento, contera
um nimero finito de quadrados ndo vazios. Entdo, ela pode ser descrita de uma
maneira finita, e a parte ndo vazia pode crescer ou diminuir durante a computagao. As
“agOes” da maquina sao determinadas pelo seu programa (algoritmo).

Arbib (1987) caracteriza a Maquina de Turing da seguinte maneira:

a) A maquina possui um controle, que armazena um programa com um numero finito
de instrugdes;
b) Uma fita, infinita, dividida em partes pequenas, € utilizada pela maquina para

armazenar as entradas, os resultados de operagdes intermediarias e as saidas;




¢) Um dispositivo de procura e escrita que percorre toda a extensao da fita, atendendo

as instrugdes do controle.

Programa

Unidade de
Controle

Figura 4 - Maquina de Turing (Arbib, 1987, p.128).

Nesta Secdo, estudamos, primeiramente, a caracterizagao da Maquina

de Turing proposta por Rogers (1987), que informalmente consiste também de uma

fita unidimensional, potencialmente infinita nas duas dire¢des (esquerda e direita),

dividida em quadrados. A maquina pode desenvolver as seguintes operagdes:

l’.l’.]")

1) Escrever no quadro atual, se nele n3o existir o elemento “17’;

2) Escrever “0” no quadro atual, se nele ndo existir o elemento “0” (originalmente
Rogers utiliza um “espago em branco”, preferimos o 0 (zero) por uma questdo
didatica);

3) Movimentar a “cabega” de leitura e escrita, um quadro para a esquerda;




4) Movimentar a “cabega” de leitura e escrita, um quadro para a direita.

A maquina € capaz de assumir um nimero finito de estados internos
distintos, de acordo com a instrugdo executada por ela num dado momento. Para
Rogers (1987), o conjunto de regras que determina o comportamento da maquina
num dado momento € o conjunto de quadruplas. O conjunto que determina uma
quadrupla € composto de:

Qi — Estado interno inicial (de um conjunto finito de estados) que a maquina pode
assumir
1=1,2.3,..n
S; = Conteudo do quadro visualizado, pertencente ao alfabeto B = {0,1};
Sk — Desloca um quadro para a direita se Sy = R
Desloca um quadro para a esquerda se Sy =L

Escreve 0 se Sy = 0, ou escreve |1 se Sy = 1;

Qr — Estado interno final (de um conjunto finito de estados) que a maquina pode

assumir
1=1,2; 3, .0
Desse modo, temos a seguinte quadrupla genérica: Q; S; Sk Q.
Originalmente, Turing (1965) definiu a computagdo da Maquina

Universal da seguinte forma, representada na figura 5:




Configuration Behavior
m-config. symbol operations final m-config
b None PO. R c
& None R e
e None PLLR {
f None R b

Figura 5 — Maquina Universal (Turing, 1965, p.119)

Como assumimos que apenas um quadrado da fita ¢ visualizado a cada
instante, a opera¢do seguinte a ser executada € determinada pela configuragao interna
e pelo simbolo visualizado no momento.

Cutland (1980) mostra também que cada quadrupla especifica a agdo a
ser executada pela maquina.

A computa¢do tem inicio quando a maquina, partindo de um estado
inicial, posiciona sobre a fita a "cabega" de leitura/escrita e visualiza um simbolo do
alfabeto B. A partir desse momento, um conjunto de quadruplas determinara as
“agdes” que a maquina devera executar. A condi¢do de parada da maquina sera
satisfeita quando nao existir quadrupla que especifique a proxima “ag¢ao”.

Para caracterizarmos uma computacdao executada por Maquina de

Turing, convencionaremos que, para a entrada (input) de valores:

o nimero 0 equivale a 1
o numero 1 equivalea 11

o nimero 2 equivale a 111




o numero 3 equivalea 1111, etc
e para as saidas (output), o nimero de 1’s corresponde a:
nenhum 1 equivalea 0
1 equivale a |
2 equivalea 11
3 equivalea 111, etc.
Seja um conjunto de quadruplas P:
Qi10RQ1
011002
Q20RQ2
Q21RO

Extraido de Cutland (1980, p.55)

que especifica a seguinte seqiiéncia:0 1 0 1 0 1 etc. Suponha a fita inicial:
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A maquina ira parar quando encontrar o primeiro quadro em branco e
as quadruplas ndo especificarem essa situagdo. Ela ndo pararia, neste exemplo, se a
fita inicial tivesse sido especificada da seguinte forma: 0 1 0 1 0 1 etc; neste
caso, diriamos que a execug¢do da maquina estaria num /oop infinito.

Vejamos um outro exemplo, onde a maquina P soma dois nimeros

quaisquer:




Q:10Q,

Qi0RQ;

Q210Q3

Q20RQ;
Somaremos, por exemplo, 2 e 1. Utilizaremos o nimero O entre as parcelas como
separador.

Entrada: = 111
- 11
Na fita:
1" quadrupla: Q; 10 Qq
11|10

Q
2" quadrupla: Q; 0 R Q;
0 1 110 1

T

Q

<

3% quadrupla: Q21 0 Q3
0

1]0

1
T
Q.

resultado da 3" quadrupla

0(0 0|17

1
T
Q-




111 equivale a 3

A maquina para, pois ndo existe instru¢do de quadrupla que
especifique a proxima agao.

Através desse exemplo, procuramos salientar o conceito de Maquina
Universal proposta por Turing, que tem como elemento fundamental a resolucdo de
problemas. Essa maquina teorica traz consigo a proposta de que alguns problemas
podem ser convertidos numa forma clara e bem definida, de modo a determinar um
resultado.

Na Secdo 4, a seguir, discutiremos a no¢do da Maquina Registradora

Ilimitada (URM) de modo, agora, a caracterizarmos a nog¢do de computabilidade.

SECAO 4- MAQUINA REGISTRADORA ILIMITADA

Ap0s a idéia original de Turing, outros autores também desenvolveram
maquinas abstratas que, manipuladas por algoritmos, representavam a noc¢do de
computabilidade.

Cutland (1980, p.9) apresentou a URM (Unlimited Register Machine),
que possuil a seguinte configuracao:

Ri Rz R3 R4 Rs Re

n 1 ; Ta I Re ...




Cada quadro, também chamado de registro, possui uma identificagao
representada pela letra R (mailscula) seguida de um indice. O quadro Ra
individualiza o elemento representado pela letra r (minuscula), seguida de um indice.

A fita, infinita numa dire¢do, ¢ manipulada por um conjunto de
instrugoes  (algoritmo) que determina o comportamento da maquina.
Convencionaremos que cada linha de instrugdo, que compde o algoritmo, devera ser
numerada a partir do elemento 11 até o elemento In.

Quatro tipos de instrugdes, em geral, caracterizam um algoritmo que
executa uma URM:

(i) Instrugdo Zero (Z): tem por finalidade trocar o contetido do registro n por 0.
Abreviadamente, podemos escrever essa instru¢do através da seguinte forma geral:
Z(n)

(1) Instrugdo Sucessor (S): tem por finalidade incrementar o conteudo do registro n
de uma unidade.

Abreviadamente, podemos escrever essa instrugdo através da seguinte forma geral:
S(n)

(iii) Instrugdo Transferéncia (T): tem por finalidade transferir o conteido do registro

Rn para o registro Rm, n3o alterando o conteudo de Rn.

Abreviadamente, podemos escrever essa instrugdo através da seguinte forma geral:

T(n,m)
(iv) Instrugdo Salto (J): tem por finalidade desviar a execugdo seqiencial das

instrugdes para uma outra parte do algoritmo, obedecendo:




Serm=r desviar para a instrugao lq do algoritmo,
Serm#r. executar a proxima instrugao.
Abreviadamente, podemos escrever essa instrugdo através da seguinte forma geral:

J(m,n,lq)

Cutland (1980, p. 21) analisa varias fungdes que sdo computaveis pela

URM. A seguir, descreveremos duas delas. Convencionaremos que o resultado
determinado pela maquina estara em Ri:

(i) fix) =5
J(1,2,8)
S(2)
J(1,2,8)
(1, 1,2)




Enquanto o conteudo de Ri for diferente de Rz o algoritmo incrementa
o registro Rz de 1. Quando isto acontecer (instrugao I3), o processamento € desviado

para a instrugdo Is. Como essa instrugdo Is nao existe, a maquina para.

(f(x,y) =

)(1,2,5)
Z(1)
S(1)
J(1,1,6)
Z(1)

Para x #y: Suponhax=4ey=2

lllzlulololu

Para x =y: Suponhax=5ey=5




Assumindo qualquer valor para x em Ri1 e qualquer valor para y em Rz,
o algoritmo verifica se x € igual a y em I1. Em caso afirmativo a instrug@o Is troca o
contetido de Ri por 0 e a URM para.

Se x for diferente de y, a instrugdo I2 coloca 0 em Ri1, I3 soma um em
R1 e 14 desvia o processamento para a instrugdo le. Como ela ndo existe, a URM para.

Esses exemplos ilustram de forma intuitiva a computabilidade que,

segundo Cutland (1980), pode ser definida como tendo um algoritmo que ¢ utilizado

para calcular valores numéricos sobre fungdes:

“When an algorithm or effective procedure is used to calculate the
values of a numerical function then the function in question is
described by phrases such as effectively caculable, or algorithmically
computable, or effectively computable, or just computable” Cutland

(1980, p.8).

Computabilidade € definida, também pelo senso-comum (Ferreira,
1988, p.165), como: “Computavel. o que pode ser computado. Computar. 1. Fazer o
computo de; contar. 2. Calcular, orgar”.

Essas duas definigdbes mostram que computabilidade é calcular, ou

melhor, encontrar o resultado daquilo a que foi proposta a verificagao.
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Em resumo, as defini¢des de algoritmo apresentadas na Secdo 2 da
presente dissertagdo convergem para 0 mesmo ponto, pois mostram 0 mecanicismo e
o determinismo caracteristicos desse termo.

A Maquina Universal, proposta por Turing e estudada na Segdo 3, tem
como elemento fundamental a resolu¢do de problemas. Essa maquina, teorica, traz
consigo a proposta de que alguns problemas podem ser convertidos numa forma clara
e bem definida, de modo a determinar um resultado.

No artificio teodrico, proposto por Cutland, na Se¢do 4, a Maquina
Registradora llimitada (URM) € equivalente a Maquina de Turing, pois também tem
por finalidade a resolugdo de problemas, determinando a computabilidade ou ndo de
fungcOGes matematicas.

As “maquinas” estudadas neste Capitulo podem realizar, em principio,
qualquer tipo de calculo, desde que previamente preparadas para isso.

A contribuigdo do trabalho de Turing para toda a ciéncia da
computagdo foi mostrar que existe um mecanismo universal, que pode simular
qualquer situagdo matematica, desde que haja um formalismo descrito para tal
simulagao.

Consideramos importante ressaltar que a elabora¢do de técnicas de
modelagem, através da Maquina de Turing na Ciéncia Cognitiva, s6 foi possivel

devido a hipotese de que ha um elemento comum, fundamental entre maquinas e

seres humanos. Esse elemento € justamente a habilidade de processar informagdo. Os

humanos e as maquinas, nas suas atividades inteligentes, manipulam informacio.
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Mas o que deve ser entendido por informagdo nesse contexto? Esta questdo sera

objeto de estudos do proximo Capitulo.
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CAPITULO 3
TEORIA DA INFORMACAO

INTRODUCAO

Neste Capitulo, desenvolvemos um breve historico da Teoria da
Informagdo. Nao pretendemos, entretanto, propor uma definigdo do que seja
Informagdo, pois, como veremos nas proximas paginas, trata-se de um conceito
complexo, cuja analise nos leva invariavelmente a caminhos repletos de imprecisoes
e controversias.

O capitulo divide-se em trés se¢oes. Na primeira, apresentamos um
historico da Teoria da Informagdo. Na segunda, estudamos a Teoria da Informagao
proposta por Shannon & Weaver. Finalmente, na Se¢do 3, sugerimos um elo entre a

Teoria da Informagéo e a Ciéncia Cognitiva.

SECAO 1 - HISTORICO DA TEORIA DA INFORMACAO

Entre as inumeras tentativas de definir o conceito de informagao,
encontramos algumas caracterizagdes desenvolvidas por cientistas e filosofos. Assim,
Ferreira (1988, p.361) define informagdo, no senso-comum, como “Ato ou efeito de
informar (-se); informe. Dados acerca de alguém ou de algo. Conhecimento,

participagdo. Instrugao, dire¢ao”.




Uma segunda caracterizagdo, proposta por Wiener (1961, p.132), esta

preocupada com a natureza ontologica da informagao: "Information is information,

not matter or energy. No materialism which does not admit this can survive at the
present day". Aqui, Wiener esta sugerindo que a informag@o possui uma natureza
propria, que nao se reduz a matéria ou a energia.

Um terceiro sentido do termo informagio relaciona-o com mensagem

carregada de significado:

“Frequently the messages have meaning; that is they refer to or are
correlated according to some system with certain physical or

conceptual entities” (Shannon, 1949, p.31).

Existe um quarto sentido do conceito de informagdo, que ndo envolve

aspectos semanticos, que constitui o nucleo da Teoria da Comunicagdo:

“These semantic aspects of communication are irrelevant to the
engineering problem. The significant aspect is that the actual message
is one selected from a set of possible messages. The system must be
designed to operate for each possible selection. not just the one which
will actually ba chosen since this is unknown at the time of design”

Shannon (1949, p.31).

Nesse sentido, o elemento fundamental € a possibilidade de se

selecionar uma mensagem entre um conjunto de possiveis sinais.
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O interessante € que o conceito informagdo € explicado por outros
conceitos, entendidos apenas vagamente, que por sua vez podem também ser
ilustrados por sindénimos ou por aquilo que ndo seria a propria definigdo de
informagdo. Assim € que Kiippers citado por Gonzales (1996, p.54) refere-se a no¢ao

de informagao cujo entendimento nos escapa:

..o entendimento da no¢do de informagdo talvez tenha que ser
deixado para o futuro. Assim como o homem da idade do bronze e do
ferro, lidavam com estes elementos mas ndo dispunham de estruturas
conceituais apropriadas para defini-los, também nos, habitantes da era
da informagdo, teremos que aguardar o desenvolvimento das ciéncias

para podermos ir aléem das metaforas na descri¢ao deste conceito.

Quaisquer que sejam as perspectivas da nogdo de informagdo,
estudaremos sua abordagem quantitativa, levando em consideragdo as definigdes
propostas por Shannon & Weaver.

Segundo Breton (1991), as preocupagdes sobre as origens da nog¢do de
informagao aparecem sob trés aspectos:

a) Nas tentativas de distinguir entre a forma e o sentido;

b) Na necessidade de aprimorar técnicas de transmissao de mensagem e;

¢) Nas pesquisas sobre a natureza do raciocinio correto e sobre as consideragdes
acerca da verdade dos enunciados.
O ponto chave destas preocupagoes foi apresentado neste trabalho, no

Capitulo 2, onde discutimos a nog@o de algoritmo formulada por Alan Turing.
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No que diz respeito a distingao entre Forma e Sentido, Breton (1991)
ressalta que € comum se tentar distinguir sentido e forma de uma mensagem sem a
preocupagdo com os fatos. Essa distingdo possibilitara um conhecimento técnico e
matematico a respeito da forma, transformando o conhecimento moderno de
"processamento de informagao" e comunicagao a distancia.

A informag¢do, entendida como mensagem, pode ser caracterizada
como um conjunto de sinais ou simbolos transmitidos a alguém, ou a um grupo de
pessoas. Um bom exemplo para ilustrar essa situagdo € quando uma pessoa deseja
transmitir um telegrama. O funcionario dos correios faz a leitura do texto a ser
transmitido, sem interessar-se pelo sentido do que esta escrito. A fim de estabelecer o
prego do servigo prestado, ele considera apenas os simbolos que a mensagem contém.
Os simbolos, independentemente de sua significagdo, deverdo ser processados e
transformados em sinais telegraficos. Tais simbolos constituem a forma que compde
a mensagem.

Atualmente ao termo informagao foi atribuido um sentido amplo e ao
mesmo tempo vago. O termo designa informagdo no sentido jornalistico e
informag¢dao no sentido técnico, o que pode causar, confusdo algumas vezes. A
informagdo nos meios de comunicagdo esta carregada de sentido, sendo
freqiientemente pouco objetiva. A informagdo processada pela técnica (computador,

telefone, telégrafo etc.) é, em geral, destituida de sentido, pelo menos enquanto esta

sendo processada pela maquina; apenas sua forma é relevante para o técnico.
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Um outro fator que ilustra a distingdo entre forma e sentido € o fato de

que, como suporte fisico de uma mensagem, uma forma pode ser decomposta em

simbolos (forma da mensagem) e sinais (transformacdo da mensagem para

transmissao). um sentido, por sua vez, nao pode ser facilmente decomposto.

Quanto a transmissao de mensagem, a historia da humanidade mostra

os esforgos para estabelecer a comunicag@o a distancia, desde o tempo em que para

tal comunicagao utilizavam-se os sinais de fumaga, os tambores ou 0s mensageiros a

pe.

O quadro abaixo, compilado de Breton (1991), faz um recorte da

evolugdo da comunicag¢do a distancia entre os séculos XVIII - XX, bem como a

contribui¢do de alguns cientistas para a teoria da informagao.

INVENTOR
Claude Chappe

INVENTO/CONTRIBUICAO
Telégrafo aéreo

FUNCIONAMENTO
Bragos moveis montados sobre
torres. Eficaz para mensagens
breves.

Samuel F. B. Morse

Telégrafo elétrico

Pontos e tragos rcpresentavam
numeros quc correspondiam a
palavras de um dicionario.

Samuel F. B. Morse

Telégrafo elétrico

Correspondéncia direta dos tragos
¢ pontos com as letras do
alfabeto.

Thomas A. Edson

Aperfeicoamento do Telégrafo

Possibilitou transmitir
simultancamente duas mensagens
num mesmo circuito elétrico.

1875

Alexandre G. Bell

Telefone

Transmissdes de sinais através de
corrente elétrica.

1888

Heinrich Hertz

Geragdo de ondas elétricas por meio
de descargas oscilatorias de um
condensador.

38

1900

Landell de Moura

Primeira transmissio de voz humana
por irradiagdo de onda
cletromagnética.

R

1927

R.V.L. Hartley

Propds uma medida exata de

informacdo.

1949

Claude Shannon
Warren Weaver

Teoria Matematica da Comunicagido.

IRHE R
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Duas situagdes contribuiram para o avango dos estudos e da tecnologia
na area de transmissao da informagao:
e O dominio e a utilizagdo da eletricidade, que permitiu rapidez na
transmissao de mensagens;
e Os estudos e pesquisas na articula¢do entre o sinal e o simbolo, resultando
no entendimento das condigdes fisicas para transmissdo de mensagens.
Hartley apresentou, no Congresso Internacional de Telegrafia e

Telefonia, em 1927, um estudo pioneiro intitulado 7ransmissdo de Informagédo. No

ano seguinte, quando foi publicado seu trabalho, Hartley (1928) propds estabelecer

uma medida quantitativa de informagao, segundo a capacidade de transmissdao dos
sistemas telegraficos, telefonicos, radiofonicos e televisivos. Essa medida de
informagdo deve auxiliar na melhoria de desempenho ou verificar falhas de operagao
dos equipamentos citados anteriormente.

Um fator importante, que age, em geral, negativamente na transmissao
de mensagem e que deve ser considerado, € a interferéncia externa ou ruido. Essa
interferéncia acaba influenciando, de alguma forma, o desempenho do aparato de
transmissdo. O emissor assume estar desconsiderando o papel da interferéncia durante
a transmissdo de mensagem e concentra-se no desempenho do sistema em si. Aqui,
Hartley ndo esta interessado no papel do ruido durante a transmissdo de uma

mensagem e sim na medida da quantidade de informagao transmitida por um sistema.
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Hartley (1928) entende que a capacidade de um sistema transmitir
mensagem esta diretamente relacionada a sua capacidade de traduzir a transmissao
numa medida quantitativa de informagdo. Dessa forma, ele faz algumas
consideragoes sobre a comunicag¢do de informagao:

e existem simbolos (pontos, palavras, tragos etc.) que fazem parte de um
vocabulario convencionado, transmitem significado entre as partes
comunicantes.' Por exemplo, numa situagdo de comunicagdo, 0 emissor,
enquanto fala, utiliza-se de artificios, como alteragdo da voz, para chamar
a aten¢ao do receptor num dado momento;
através de sucessiva sele¢do, uma seqiiéncia de simbolos € transmitida ao
receptor da mensagem. Por exemplo, Hartley (1928, p. 536) escreve:
"Apples are red". Nessa sentenga, outros tipos de fruta e objetos sao
eliminados. A ateng@o esta dirigida para as magas e suas propriedades;

a possibilidade de investigagao sobre outras cores de maga (a ndo ser a cor
vermelha) € descartada. A informag@o torna-se mais precisa quando a
selecdo ¢ feita continuamente e seqiiéncias de simbolos sdo eliminados.

Entretanto, no exemplo acima, existe a possibilidade de se questionar
sobre tamanhos diferentes de magas, o que podera acontecer com novas selegoes de
informagdo. ApoOs sucessivas selegdes, espera-se encontrar um numero final de

sentengas que devera exprimir a medida quantitativa de informagao. Porém, o nimero

de simbolos disponiveis depende de vocabularios ou linguas existentes. Por exemplo,

para duas pessoas que falam linguas distintas, o nimero de simbolos significativos €
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desprezivel, quando comparadas com pessoas que falam o mesmo idioma. Dessa
forma, Hartley (1928) propde eliminar os fatores psicologicos envolvidos nessa
situagao e estabelecer, como foi dito no inicio da apresentagdao do trabalho deste

autor, uma medida puramente fisica de informacao. Ele ressalta que para estimar a

capacidade de transmissao de informagdo devemos desprezar qualquer tipo de

interpreta¢do pessoal e proceder a selegdo arbitraria de mensagem. Isso significa que
fatores psicologicos devem ser eliminados na medida quantitativa de informagdo. A
definigdo, segundo Hartley (1928, p. 540), da quantidade de informagdo associada a
selecao de uma mensagem € o logaritmo do niimero de simbolos disponiveis:
H=1log$S
onde, H = quantidade de informagao
S = numero de simbolos de uma mensagem

Por exemplo, se o nimero de simbolos disponiveis, num sistema qualquer, é 2, o
conteudo de informagao associado a sua selegao é:

H=log 2

H=1
Numa situagao semelhante, agora com 8 sele¢des, teremos:

H= log 8

H=3

Assim, nessa abordagem proposta por Hartley, a informag¢do € uma

medida quantitativa que esta presente (ou ndo) numa mensagem. No que se segue,

indicaremos como as idéias de Hartley foram desenvolvidas por Shannon.
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SECAO 2 - TEORIA DA INFORMACAO

Nesta Secdo, apresentamos a Teoria Matematica da Comunicagao,
conhecida como Teoria da Informagéo, trabalho pioneiro de Shannon & Weaver. A
obra de Claude Shannon e Warren Weaver, The Mathematical Theory of
Communication, foi primordial para assentar a teoria da informagdo, na primeira
metade deste século.

A teoria da informag@o seria, provavelmente, menos difundida entre os
cientistas se Weaver nao a tivesse reformulado e tornado mais acessivel no estilo e
situando-a no contexto cientifico. relacionando-a ao conceito de comunicagdo.
Inicialmente, Weaver utiliza o termo comunicagdo num sentido amplo, sugerindo que
ele inclui procedimentos nos quais a mente de uma pessoa pode afetar a mente da
outra, envolvendo ndao somente a escrita, mas todo tipo de comportamento humano
(Weaver, 1949, p.3).

Segundo Weaver (1949, p.4), a comunicagdo apresenta trés tipos de
problemas:
1-O problema técnico: focaliza a exatidao com que a informacgao € transmitida;
2-0 problema semantico: focaliza a precisdao do significado da informagao entre o
remetente e o receptor,

3-0 problema de eficacia: focaliza a eficacia da informagdo sobre o comportamento

do receptor.
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Os problemas 2 e 3, apresentados acima, podem fazer uso da
informagdo apenas quando ela tiver sido analisado 1. A importancia da analise do
Problema Técnico revela que este se sobrepde os demais, pois ndo existira
informagdo em 2 e 3, se | perder a integridade.

De acordo com Shannon & Weaver (1949), a informacdo sera
concebida em termos de transmissao de mensagens. Para que as mensagens possam
ser transmitidas, precisamos de um sistema de comunicagdo. Tal sistema ¢é

representado pela figura 6:

Fonte de
Informagio Transmissor Sinal Receptor Destino
Recebido

A .
>

Mensagem

Fonte de Interferéncia

Figura 6 - Sistema de Comunicagao (Weaver, 1949, p.7).

Os autores descrevem os elementos que compdem o sistema de

comunica¢ao da seguinte forma:
I.Fonte de Informagdo: € aquela que produz um conjunto de mensagens para serem

comunicadas a um destino em particular. A mensagem ¢ selecionada a partir de um
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conjunto de possiveis mensagens. Ela pode ser composta por palavras, sons, imagens
éte..
2. Transmissor: produz uma sequéncia de sinais, de modo que possam ser transmitidos
atraves de um canal. Por exemplo, no caso particular da comunicagao entre duas
pessoas, quando a primeira diz algo, a fonte de informagdo € o seu cérebro e o
transmissor € sua voz;
3.Canal: transporta o sinal a partir do emissor até o receptor. Durante a transmissdo, a
informagao pode ser perturbada e distorcida por outra fonte, chamada “fonte de
ruido”. Completando o exemplo anterior, o canal, por onde se propaga o som do
interlocutor, € o ar. Se houver distor¢des ou erros da mensagem durante sua
transmissao, dizemos que o ruido perturbou essa informagao;
4 Receptor: executa a operagdo inversa do transmissor, reconstruindo, se possivel, a
mensagem original;
5.Destino: € o enderego da mensagem e pode ser uma pessoa ou uma outra entidade.
Ela requer conhecimento sobre a fonte de informagdo e deve ser capaz de entender a
mensagem transmitida. Em qualquer caso (pessoa ou outra entidade), o destino deve
conhecer o conjunto de sinais disponiveis na fonte.

No inicio da Secdo 1, deste Capitulo, definimos o termo informagao,
segundo o senso- comum, ressaltando que este esta sempre ligado ao significado.

Shannon & Weaver desvincularam, em seus estudos, a informagdo da nogdo de

significado. Eles associaram informag¢do ao grau de liberdade de escolha para

selecionar uma mensagem. A defini¢do de informagdo, segundo eles, ndo esta
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relacionada a uma mensagem significativa em particular, mas sim a situa¢do em que
existe a probabilidade de selecionar mensagens. Para Shannon (1949, p.31), o sistema
de comunicagdo deve ser “construido” de tal maneira que consiga operar para
qualquer informagao selecionada a partir de um conjunto de possiveis mensagens.
Esse conjunto possui, em certos casos, um numero finito de mensagens, com a
mesma probabilidade de serem selecionadas. Dessa forma, Shannon mostra que €
conveniente utilizar o logaritmo de M na base 2, para medir a quantidade de
informag¢do numa certa situa¢do. Cada unidade de informagdo foi denominada “bir”
(contrag@ao do termo em inglés “binary digit’), sendo que 0s nUMeEros sao expressos
no sistema binario (0 e 1). Tais elementos podem ser vistos, simbolicamente, como
duas alternativas de escolha de informa¢dao. O niimero de alternativas de escolha de
mensagens reflete o grau de liberdade dessa escolha, numa certa situagdo. Quanto
maior for a quantidade de situagdes de escolha possiveis, num dado contexto, maior
sera a nossa liberdade para escolher alternativas. Resumindo, o bir € a unidade
utilizada para contar o nuimero de procedimentos seletivos na escolha de alternativas
(de igual probabilidade), em que os resultados sdo reduzidos a metade, a fim de
eliminar a incerteza.

Podemos ilustrar uma situagd@o em que o professor deseja que um de
seus 16 alunos resolva uma questao de matematica, na lousa. Mas qual aluno ele deve

escolher para realizar essa tarefa? Nesse caso, o professor decidiu dividir a turma em

dois grupos de oito alunos cada. Consideraremos que existam 0ito meninos e 0ito

meninas na sala, € que quatro meninos e quatro meninas sempre tiveram bom
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desempenho em matematica, e os outros dois grupos de ambos os sexos tiveram de
médio a fraco desempenho. Consideraremos, também, que dois meninos e duas
meninas de bom desempenho sdo de baixa estatura e que os outros quatro sao altos.
Metade dos meninos e meninas de fraco desempenho praticam esporte € a outra
metade nao pratica esporte algum. Do grupo de meninos e meninas de baixa estatura,
metade deles sdo os mais velhos e a outra metade os mais novos de toda a turma. No
grupo dos alunos mais altos, metade deles sdo bons alunos também em portugués e a
outra metade nao €. No grupo dos alunos que praticam esporte, metade deles pratica
natagao e a outra metade pratica ginastica. Finalmente, nos grupos daqueles alunos
que ndo praticam esporte, metade deles sdo filhos de pais desempregados e a outra
metade possui problemas disciplinares.

Notemos que as opgOes de escolha, em cada grupo, sdo sempre

binarias e o nimero de procedimentos necessarios para identificar o aluno, que

resolvera o problema na lousa, € quatro. Dessa forma, podemos dizer que nessa
situagdo existem 16 possiveis alternativas de escolha de mensagem e que 4 bits de

informagdo caracterizam tal situagdo, conforme ilustra o esquema abaixo:

16

I bit
2 bits

3 bits

4 bits
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Seja a formula para o numero de bits num contexto probabilisticamente igual para os
resultados:
Onde, M € o nimero de alternativas.
Aplicando ao exemplo temos:
Log,16 = 4

Esquematicamente, podemos representar o exemplo acima do seguinte

©OLOOCOOOOOOOCOO

©OLOOOOO OOOLLOOO
©O® ©ORO ©EOO ©OOO
oL & 0O ©O© ©L ©e 06 OO
©©@?‘©©© © © ©O© 00 ©O6 ©0

alta com bom desempenho em Matenatica ¢ Postuguds)

Um outro exemplo, construido por Edwards (1971), ilustra o jogo de
Perguntas e Respostas entre duas pessoas. O jogo pode ocorrer da seguinte forma: a
primeira pessoa tem por objetivo descobrir qual das oito primeiras letras do alfabeto
(de A a H) o segundo jogador escolheu. O primeiro jogador, por exemplo, deve fazer
perguntas do tipo "A letra esta antes do C?" e as respostas do segundo jogador devem
ser "SIM" ou "NAQ". Existem vérias maneiras de descobrir a letra escondida. Uma
delas consiste em dividir o conjunto de oito letras ao meio, resultando em dois grupos

de quatro letras. A estratégia sera perguntar em qual das duas metades a letra se
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encontra e, a partir dai, subdividir os conjuntos até encontrar a solugdo. A figura 7
mostra como encontrar a solu¢ao do jogo, supondo que a letra escolhida seja o F:

Pergunta Divisao Resposta

1. Antes do E? ABCD - EFGH

Antes do G? EF - GH

Antes do F? E - F Nao

Figura 7 - Simulagao do jogo Perguntas e Respostas (Edwards, 1971, p.46)

Na ultima pergunta, "Antes do F?", a resposta € "Nao", pois a solugao
€ o proprio F.

Como vimos anteriormente, a quantidade de informacdo esta
diretamente ligada ao tamanho do conjunto. Isto significa dizer que, no exemplo das
letras de A a H, necessitamos de trés perguntas para identificar a solugdo, ou seja, a

quantidade de informagao associada a essa situacgdo € de trés unidades.

O trabalho de Shannon & Weaver mostrou sua preocupagdo com a quantidade

de incerteza presente num certo conjunto. A essa incerteza os dois autores chamaram
de H. O valor de H, ja definido anteriormente como

H=Log; M
mostra a grandeza de um conjunto versus a quantidade de incerteza associada a ele.
Um conjunto com apenas uma unidade apresenta incerteza igual a zero, pois
conhecemos todo o seu conteudo. Por exemplo, Maria deseja saber quantas criangas

de 3 a 5 anos e quantos jovens entre 18 e 25 anos estdo presentes numa sala e, ao




adentrar a sala, Maria descobre que la esta apenas um jovem de 19 anos. Notamos
que, dos exemplos apresentados acima, no primeiro, tinhamos um conjunto de 16
pessoas e fizemos 4 perguntas para reduzir a incerteza e encontrar a resposta. No
segundo exemplo, tinhamos oito letras e fizemos trés perguntas para encontrar o
resultado.

Um paralelo entre a grandeza do conjunto e o numero de perguntas a

serem feitas para encontrar o valor de H € mostrado por Edwards (1971):

Grandeza do conjunto (n) 1 Niumero de Perguntas (H)

1 ) 0

‘ 1
|

(Extraido de Edwards. 1971, p.49)

Em resumo, o valor da quantidade de informagdo esta ligado a um
valor surpresa, descoberto a partir de uma situagdo. A esse valor surpresa ou
inesperado, Shannon & Weaver chamaram de entropia.

Shannon (1949, p.48-49) questiona se podemos medir, de algum
modo, a quantidade de informagdo que € produzida numa certa situag¢do, ou melhor,
em qual propor¢do a informagdo € produzida. Inicialmente, podemos sugerir uma

situagdo em que exista um numero finito de eventos e que a probabilidade de
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ocorréncia deste € pj, p2, P3. ... pn. A escolha de um evento qualquer, como
indicamos anteriormente, o autor chamou de H e atribuiu as probabilidades de
escolha a essa variavel, com as seguintes propriedades:

. Hdeve ser uma fung¢ao continua em p;;

e Setodo p;¢éigual ap;= 1/n, entdo H deve ser uma fun¢do monotonica crescente

de n. Em outras palavras, numa situagdo de eventos igualmente provaveis, a
incerteza, ou escolha, sera maior na medida em que aumentar o nimero de
eventos,
O valor da incerteza H, presente numa situagdo, € igual a soma das incertezas
dessa mesma situag¢ao. Por exemplo:

1/2

1/3

(Extraido de Shannon, 1949, p.49)

Existem situagdes nas quais nem todas as alternativas de escolha de
informagd@o sdo consideradas igualmente provaveis. Pode ocorrer que algumas
alternativas tenham maior probabilidade de ocorrer do que outras. Assim, quanto

maior o numero de alternativas de escolha, maior a incerteza sobre uma determinada




situagdo e, consequentemente, maior a quantidade de informagdao. A formula para o

calculo da incerteza é definida por Shannon (1940, p.50) da seguinte maneira:

n
H= -k X pi Logpi
i=1
n
Onde: ¥ p;i € o somatorio de todas as alternativas = 1

i=1

pi ¢ aprobabilidade de ocorréncia de uma dada alternativa.

Paralelamente a essa defini¢d@o proposta por Shannon, Weaver em seu
prefacio, recorre a termodindmica para relacionar o conceito de entropia a
informagdo. Entropia, na ciéncia natural, esta associada ao grau de desordem numa
situagdo e a tendéncia do sistema tornar-se mais randomico ou desorganizado.
Weaver (1949, p.13) exemplifica: “Uma situa¢dao bem organizada ndo € caracterizada
por um alto grau de randomicidade ou de escolha — isto ¢ — a informagdo (ou
entropia) € baixa”.

Em suma, quando, numa situagdo qualquer, aumentar a probabilidade
de algumas alternativas, aumentara a entropia. Em outras palavras, quanto maior o
numero de mensagens a serem escolhidas, num certo contexto, maior sera a
quantidade de informagao associada a essa situagao.

Neste estudo, gostariamos de ressaltar a importdncia do terceiro
problema na comunicagdo apontado por Shannon & Weaver (1949), O problema da

eficacia, relatado no inicio desta Sec¢do, desde que os problemas do tipo 1 e 2 tenham
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sido atendidos. O problema 3 focaliza a eficacia da informagao sobre o
comportamento do receptor, na medida em que este (o receptor) mantenha conexoes
regulares entre os padrdes informacionais recebidos do emissor. Acreditamos que
esse problema do tipo 3 possa indicar um bom caminho para tragarmos, na proxima

Secdo, um elo entre a Teoria da Informagao e a Ciéncia Cognitiva.

SECAO 3 - O elo entre a Teoria da Informacio e a Ciéncia Cognitiva

Um dos pressupostos basicos da Ciéncia Cognitiva, como vimos no
Capitulo 1, indica que os computadores sdo utilizados como ferramentas na tentativa
de modelizar aspectos do comportamento inteligentes. Dessa suposi¢ao, deriva uma
outra, segundo a qual, aponta Gonzales (1991, p.95), que nesta ciéncia "...0s
computadores podem ser usados como instrumentos para festar a precisio das
hipoteses e teorias acerca do funcionamento da mente humana" (italico nosso).

A partir desses pressupostos relativos a constru¢do e teste de
teorias/modelos explicativos da mente, que fundamentam a Ciéncia Cognitiva,
devemos ressaltar que a Teoria Matematica da Comunica¢do, estudada na Secdo
anterior, mostra o aspecto quantitativo da informagdo num certo contexto. Tal aspecto
possibilita uma modelagem matematica das caracteristicas fisicas para a selegdo e
transmissao de mensagens.

A Teoria da Informagdo indica, no nosso entender, trés aspectos

importantes para a proposta de modelagem ou simulagio do comportamento
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cognitivo: a) a defini¢do da informagdo como processo dinamico de sele¢@o de sinais;
b) a transmissdo de informagao; c) a altera¢ao, mudanga ou transformag¢do promovida
no comportamento do receptor.

Pereira Junior & Gonzales (1995, p.276) ressaltam que processos
informacionais e aspectos cognitivos estdo intimamente relacionados na
transformagdo ou execu¢do de comportamentos inteligentes. Esses autores
argumentam que apos a mensagem ter sido selecionada por um organismo ou sistema
artificial (no caso das RNA), eles apresentardo uma estrutura interna organizada, com
conexdes neurais reforcadas, capazes de discriminar futuros padrdes informacionais
similares aquela estrutura. Para ilustrar a idéia acima, consideraremos a seguinte
situagdo: imaginemos um sapo que possua em seu universo cognitivo uma relagao de

situagdes S em caso de fome. Onde S contém

S = mosca parada S> = mosca voando ,

S; = mosca andando Ss= mosca sem vida

Em qualquer uma das situagdes S, o sapo tentara saciar sua fome buscando padrdes
regulares do ambiente que condizem com seu sistema cognitivo.

E importante ressaltar, de um lado, que tal situagdo reforga a seguinte
idéia: para sistemas cognitivos simples existe uma forte previsibilidade a respeito dos
seus possivels eventos, os quais a Teoria da Informagdo lida muito bem, como

estudamos nesse Capitulo.
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Por outro lado, sabemos que sistemas cognitivos complexos, como o
do ser humano, ndo se comportam como maquinas finitas, excluindo a previsibilidade
de todas as suas atividades cognitivas. O comportamento humano inteligente €
dinamico, complexo e envolve aspectos sociais/culturais, o que inviabiliza algumas
das tentativas de explicagdo de suas nuances através da Teoria da Informagao
estudada aqui. Seria dificil explicar, através desta teoria, a qualidade da sensagdo do
gosto do chocolate prazeirosamente experimentado por uma crianga. Contudo,
existem situagdes que parecem ser perfeitamente explicaveis através da Teoria da
Informag@o. No exemplo criado por Littlejohn (1982, p.154), na figura 8, a arvore
genealogica € apresentada com o intuito de descobrir qual dessas pessoas cometeu um
crime. Nos termos da Teoria da Informagao, podemos perguntar: qual € a quantidade
de informagao associada a esta situag¢do?

Durante as investigagoes, a policia chegou a conclusdo que:
1° O Pai, o Filho (B) e os Netos (D) e (E) estavam de férias do outro lado do mundo;
2° No momento do crime foi constatado que o Filho (C) e o Neto (F) brigavam em
casa,
3° Ha aproximadamente um ano faleceu o Neto (G).

Notamos que, nesse exemplo, existem oito alternativas possiveis para
identificar o autor do crime (o Neto H). Logo, como vimos no Capitulo 3, a

quantidade de informagdo associada a essa situagdo € de trés unidades, considerando

todas as alternativas igualmente provaveis.
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Pai (A)

Filho (B) Filho (C)

Neta (D) Neto (E) Neto (F) Neto (G)

Figura 8 - Arvore genealogica de um crime, de Littlejohn (1982, p.154), ilustragdo nossa.
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Exemplos como esse mostram a possibilidade de emprego da Teoria da
Informagdo para auxiliar na elaboragdo de modelos computacionais de algumas
atividades cognitivas. Nestes casos, conforme ressaltamos no Capitulo 2, apesar das
diferengas estruturais entre os computadores e os seres humanos, o elo que os
conecta, na Ciéncia Cognitiva, € a capacidade de processarem informagdo. Esse elo €
muito importante, pois ampara os pressupostos cognitivistas, possibilitando os testes
de verificacdo das hipoteses sobre a natureza da inteligéncia em sistemas nao
complexos que possuam um certo grau de previsibilidade.

No final do Capitulo 2, levantamos a questdo da natureza da
informagao presentes nos sistemas inteligentes (humanos ou ndo). Sem a pretensao de
propor uma nova definigdo do que seja informagao, pois como vimos trata-se de um
conceito complexo, queremos ressaltar as propostas de Hartley e Shannon & Weaver.
No sentido proposto por esses ultimos, o termo informagdo ndo esta associado aos
aspectos semanticos, mas a reducdo de incerteza presente numa situagao.

Por exemplo, no caso do crime apresentado nesta Se¢do, um modelo
inteligente poderia chegar a mesma conclusdo que um humano.

Pesquisadores como Newell & Simon (1968) desenvolveram
programas aplicando a idéia de redugdo de incerteza para demonstrar teoremas e
jogos inteligentes. Um desses programas era o General Problem Solver - GPS

(Programa Solucionador de Problemas), que possuia a caracteristica de demonstrar

teoremas, jogar xadrez, resolver problemas de criptografia, etc. Sua estrutura interna

nao era simples e pode ser resumida como segue: uma vez enunciada a forma
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desejada para a resolu¢ao do problema, comparava o estagio atual do procedimento
de solug¢@o com o objetivo final. Quanto menor a diferenga desta comparagdo, mais o
GPS estava proximo da solugdo.

Com o proposito, assumido no inicio dessa dissertagdo, de

investigarmos aspectos do sistema cognitivo relacionados a organizagao

informacional da memoria, destacaremos no proximo Capitulo as principais
caracteristicas das redes neurais artificiais. Tais caracteristicas nos levarao ao estudo
da aprendizagem nessas redes e em especial na Rede Neural da Harmonia proposta
por Smolensky (1986).

O ponto importante a ser discutido no proximo Capitulo diz respeito a
verificagdo da possibilidade de modelos artificiais explicarem mecanismos de

aprendizagem, ainda que elementares.




CAPITULO 4
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

INTRODUCAO

Os estudos sobre as Redes Neurais Artificiais-RNA experimentaram
um avango até o inicio da década de 60, quando, entdo, encontraram dificuldades
tedricas e foram ofuscados pela computagdo digital, que fez crescer a Inteligéncia
Artificial.

No inicio da década de 80, cientistas, como McClelland & Rumelhart
(1988), Kohonen (1987), entre outros, trouxeram a tona a discussao sobre as Redes
Neurais Artificiais, com importantes publicagdes para a Ciéncia Cognitiva.

Neste Capitulo, na Se¢do 1, investigamos as principais caracteristicas
das Redes Neurais e como elas aprendem. Para isso, na Se¢do 2, estudamos os
mecanismos de aprendizagem e treinamento nessas redes. Finalmente, na Se¢do 3,
focalizamos uma teoria das representagdes mentais, proposta por Smolensky,
chamada de Teoria da Harmonia (Harmony Theory), que apresenta um elemento de

liga¢do entre a Teoria da Informagao (estudada no Capitulo 3) e as RNA.




SECAO 1 - Principais caracteristicas das Redes Neurais Artificiais

Como mencionamos anteriormente, o recente interesse pelo estudo das
RNA se deve ao trabalho de alguns pesquisadores e também a fatores, como:
tecnologia disponivel para fabricagdo de hardware especializado, computagdo
paralela e um grande progresso tedrico na area de computabilidade.

Antes de discutirmos as modernas estruturas das RNA, € necessario
fazer referéncia aqueles que, na década de 40, como vimos no Capitulo 1, estiveram
profundamente envolvidos em pesquisas que originaram o Conexionismo. McCulloch
& Pitts (1943) identificaram o neurdnio biologico a uma formalizagdo matematica,
que mais tarde ficou conhecida como Rede Neural Artificial. A inspiragao no
neuronio biologico indicava a tentativa de simula¢do de alguns aspectos humanos
inteligentes.

O sistema nervoso € constituido por uma rede de neuronios, onde cada
um possui um grande numero de vias de entrada denominadas dendritos, o corpo
celular denominado soma e um axonio, que € a via de saida. As sinapses, que sao as
jungdes dos neuronios, estao entre o axonio de um e o soma do outro. A figura 9

ilustra a composi¢ao esquematica de um neurénio biologico.
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sutres
HENTDIIOS|

Dendrite

Figura 9 - Neurdnio Biologico (Cheng & Titterington, 1994, p.3)

Os neurdnios interagem entre si a partir do instante em que a excitagao
neural ultrapassa um certo limiar. De acordo com McCulloch & Pitts (1943), essas

sinapses sao chamadas de excitatorias, mas o inverso também pode ocorrer. As

sinapses inibitorias, como siao chamadas, podem ser de dois tipos:

a) Quando um neurdnio, ou grupo de neurdnios, deixam de ser excitados por outros
neuronios;
b) Quando um neurénio tem seu limiar aumentado.
Simbolicamente, o neurdnio artificial proposto McCulloch & Pitts

pode ser representado de acordo com a figura 10:




Figura 10 - Neurdnio Artificial com n entradas e uma saida.

Uma RNA ¢ um sistema de processamento paralelo de informagao
que, segundo parte dos seus defensores, como, por exemplo, McClelland &
Rumelhart (1986), nao € algoritmico. Como vimos no Capitulo 1, essas redes ndo sao

construidas como uma seqiiéncia de regras, claramente definidas, as quais sempre

determinam um resultado. Ao contrario, elas formam um conjunto fisico de

neuronios (que denominaremos nodulos ou unidade neurdnio-simile) conectados,
analogos aos neuronios naturais.

Um paralelo entre maquinas digitais e maquinas conexionistas esta

ilustrado na tabela abaixo:

Maquinas de Turing Maquinas Conexionistas

Executam programas Aprendem

Executam operagdes logicas Executam operag¢des de transformagido e
comparagdo entre padrdes informacionais
Dependem do modelo ou do programador | Descobrem as relagdes ou regras do
dados e exemplos

Verificam uma hipotese por vez Verificam varias hipoteses em paralelo
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Para Caudill & Butler (1992), um nodulo é um dispositivo que recebe
estimulos (de entrada), do meio ambiente ou de outros nodulos, e traduz esses
estimulos de entrada em saidas que sdo, por sua vez, transmitidas ao longo da RNA
para outras unidades neurdnio-simile. A figura 11 mostra as conexdes fisicas de uma
rede neural artificial tipica. Segundo esses dois autores, o ponto onde as entradas

encontram os nodulos € denominado sinapse (termo inspirado nas conexdes

sinapticas entre os neuronios naturais). E importante ressaltar que uma RNA pode

estar estruturada com um grande nimero de unidades neurais (nédulo), por exemplo:
uma camada de entrada; uma de saida; e pelo menos uma (ou nenhuma) camada

intermediaria (ou escondida).

Camada de Saida

Camada
Intermediaria

Camada de Entrada

Figura 11 - Tipica Rede Neural Artificial com 3 camadas
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De acordo com Caudill & Butler (1992, p.5-6), o processo de
organizagio de uma rede neural artificial obedece a trés etapas:

1) Computar as entradas liquidas recebidas de outros nodulos, da seguinte forma:
n
li - Z Wij « Xj
J=1
Onde: I;~ ¢ a entrada liquida recebida do nodulo 7 do total de n nodulos da rede
Xj = ¢ aintensidade da entrada a partir do nodulo j
wij = € 0 peso da conexdo a partir do nddulo / até o nodulo /

2) Converter a entrada liquida para um nivel de ativagao do nodulo (equivalente ao

nivel de excitagao do neurdnio biolégico), da seguinte forma:

f(d) =1/0+¢)

3) Converter o nivel de ativagdo do nddulo para um sinal de saida, da seguinte
forma:
f(1),sefil)>T
0, de outro modo
Onde T € um valor threshold (limiar) e y, é o sinal de saida denominado fungao
transferéncia. O nodulo produzira uma saida se o valor de ativagdo exceder o

threshold dado (excitag@o neural), caso contrario, ele ndo produzira saida (o valor

Em sintese, um valor de saida de uma unidade neurdnio-simile pode

ser obtido da seguinte maneira:




a) Somando a entrada liquida total;
b) Atualizando sua ativagao;
c) Relacionando o resultado obtido da fungdo de ativagao com o valor de excitagdo
(limiar) da unidade.
Na figura 12, mostramos o esquema de um nodulo recebendo entradas

e realizando a funcao de transferéncia:

Funcdo de

SO

Entradas

frungdo

\
po U framsferéncin

Figura 12-Um nodulo computando entradas e a fungao transferéncia

Conforme veremos a seguir, segundo os conexionistas, as RNA podem

constituir um bom modelo explicativo de alguns aspectos do comportamento humano

inteligente. Elas formam uma rede interconectada de unidades neurdnio-simile que,

ao se relacionarem, permitem que a rede aprenda. Esse processo associativo entre as




unidades faz emergir o comportamento inteligente da rede neural. Na proxima Secao,

estudaremos o que significa e como € aprender para uma RNA.

SECAO 2 - Tipos de Aprendizagem nas Redes Neurais Artificiais

Na Segdo 1 deste Capitulo, expusemos um modelo de rede neural
artificial proposto, inicialmente, por McCulloch & Pitts. Essa rede, diferentemente
das Maquinas de Turing, constitui um sistema de processamento paralelo de
informagdo e ndo se utiliza de algoritmos previamente definidos para apresentar
resultados. Nosso objetivo, nesta Segdo, € estudar a concepgdo de aprendizagem
simulada nas RNA.

O ato de aprender, segundo o senso-comum, esta ligado a experiéncia,
a observagdo e a aquisi¢io de conhecimento através do estudo. Para o Conexionismo,
aprender € o resultado de um processo de ajuste dos pesos das conexdes entre 0s
nodulos de uma rede neural. Cada noédulo esta num continuo processo associativo
com outros nodulos, inibindo ou excitando uns aos outros, de forma a representar um
certo padrao. Gonzales (1991, p.99) ressalta:

O estado informacional de cada unidade é descrito por uma fung¢io de
output, que soma todas as cargas das ativagoes das unidades
intermediarias e de entrada do sistema, as quais sio amplificadas ou
inibidas em fun¢do dos pesos das conexdes que existem entre essas

unidades.

AVA
cm 1 2 3 4 b 6 7unespw 11 12 1s 14 1ls 1l 17



O processo de treinamento de uma rede neural foi formalizado, pela
primeira vez, por Donald O. Hebb, em 1949. Para ele, o processo de aprendizagem
ocorre a partir de eventos que se repetem, deixando marcas ou tragos na memoria. Por
iss0, tendem a fortalecer as conexdes sinapticas.

Uma variagdo da Lei de Hebb € proposta por Rumelhart & McClelland
(1986, p.36): "Quando a unidade A e a unidade B forem simultaneamente excitadas, a
forga da conexao entre elas devera ser incrementada”. O interessante nos modelos
mais sofisticados de RNA ¢ a capacidade de aprenderem sem a presenca de uma regra
geral que determine seu comportamento. Ainda segundo Rumelhart & McClelland
(1986, p.39), os modelos neuronais, de uma maneira geral, tendem a produzir
comportamentos similares aos daqueles apresentados a eles. Essa propriedade €
caracterizada como generalizagdo espontanea. 1sso € garantido por mecanismos de
aprendizado local, que podem possibilitar conexdes fortes, entre os nddulos,
aprendendo através da experiéncia. A experiéncia €, aqui, entendida como a interagao
entre a rede e as regularidades existentes no meio ambiente. Uma RNA possui a

propriedade de detectar essas regularidades, refor¢ar as conexdes entre os nodulos

mais excitados, que representam tais regularidades e conduzir a um comportamento

que evidencie aquele processo de reconhecimento de padrdes.
Alguns autores, entre eles Caudill & Butler (1992, p.61), fizeram a
adaptacao da Lei de Hebb para uma linguagem computacional. A seguir, ilustramos

essa adaptac¢ao de conexdo e ativa¢@o entre dois nodulos:
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Para cada tempo de t
Compute a atividade de A
Compute a atividade de A recebida por B
Compute a atividade de B
Se atividade de B > 0 e a atividade de A recebida por B > 0 entdo

Aumente a for¢a da conexao entre A ¢ B

E importante ressaltar que essa lei de conexdo e ativagdo é aplicada

localmente, ou seja, apenas entre os dois nodulos simultaneamente excitados num
certo instante, deixando um frag¢o ou marca de aprendizado entre eles.

A lei de aprendizagem estabelecida por Hebb (1949) indica que os
estimulos que ocorrem com maior freqiéncia fortalecem as conexdes neuronais. Em
consequéncia disso, uma rede neural pode ser treinada e aprender a reconhecer um
padrao visual, por exemplo.

No inicio desta Se¢ao, dissemos que nosso objetivo era o de estudar o
processo de aprendizagem nas RNA. Discutiremos os dois principais processos de
treinamento de redes: o treinamento supervisionado e o ndo-supervisionado.

Uma das atividades mais desenvolvidas na pesquisa das RNA € o
reconhecimento de padroes. Assim, quando apresentamos um padrio qualquer a rede,
esperamos que ela faga o reconhecimento do padrdao apresentado-o em seu owufput
com um minimo de fidelidade. Para uma atividade qualquer proposta a rede, esta

devera ser treinada para determinar seu objetivo (que € o aprendizado). Até este




momento, utilizamos os termos treinamento e aprendizado como sinonimos. E

importante diferencia-los. Caudill & Butler (1992) ressaltam que treinamento é o
procedimento pelo qual a rede neural aprende (¢ um procedimento externo a rede); e
aprendizado (processo ou atividade interna a rede) € o resultado final desse
procedimento empregado.

No treinamento supervisionado, segundo Caudill & Butler (1992), ¢é
apresentado um padrao, como entrada, a rede e espera-se que ela mostre como saida o
padrao da entrada. Um supervisor verifica o quanto o padrdo de saida atual difere do
padrao desejado. Seu objetivo € modificar os pesos (utilizando o erro encontrado) das
entradas e verificar se a rede ira convergir, reconhecendo o padrdo inicialmente
apresentado.

Quanto ao treinamento nao-supervisionado ou auto-organizado, os
autores escrevem que a rede € direcionado apenas um conjunto de padrdes de entrada
e nenhuma informagao (de feedback) sobre seu desempenho no reconhecimento. A
rede faz seu proprio ajuste de pesos. Rumelhart & McClelland (1986, p.55) enfatizam
que, nesse tipo de treinamento, a rede recebe (como entrada) uma parte do padrio e a
parte ausente ela reconhece por associagdo com o padrio a ela apresentado.

Um estudo sobre RNA que enfatiza as atividades de treinamento ndo-
supervisionado foi desenvolvido por Kohonen, na década de 80, situando suas
pesquisas numa categoria denominada de redes que se auto-organizam. Kohonen

(1987) destaca que seu proposito € analisar como estruturas neurais hipotéticas

AVA
cm 1 2 3 4 b 6 7unespw 11 12 1s 14 1ls 1l 17



podem ser afetadas por sinais sensoriais e que tipos de estruturas e propriedades
funcionais sao suficientes para a implementagio da auto-organizagdo.

Uma descri¢ao da rede neural artificial de Kohonen ¢ apresentada por
Caudill & Butler (1992, p.83). Esta possui duas camadas de nodulos interconectados:
a camada de entrada e a camada de Kohonen (que €, também, a de saida). A figura 13

ilustra a rede neural artificial de Kohonen.

Camada de
Kohonen

Camada de
Entrada

Figura 13 - Rede neural artificial de Kohonen

Nessa rede, a camada de entrada distribui o padrdo apresentado para

cada um dos nddulos da camada de Kohonen. Essa camada, que possui um grande
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nimero de conexdes entre os seus nodulos, estrutura-se como uma camada de saida,
transmitindo o resultado de sua execugao.

Amparado pela literatura sobre um mecanismo cerebral denominado
de inibi¢do lateral, Kohonen (1987) construiu seu modelo na tentativa de entender
algumas caracteristicas da formagdo do aprendizado humano.

De acordo com Caudill & Butler (1992, p.84), as unidades neuronio-
simile da rede de Kohonen estdo conectadas aos nodulos da camada de entrada e, na
segunda camada, com eles mesmos. Para cada nodulo dessa camada, as conexdes
podem ser positivas (estado de excitagdo do nodulo), quando conectados a outros
nodulos vizinhos, ou podem ser negativas (estado de inibi¢do), quando conectados a
nédulos distantes. E importante salientar que a forca da conexdo é inversamente
proporcional a distancia entre os nodulos, ou seja, as conexdes sdo fortes, quando
estes se encontram proximos uns aos outros, e fracas, em caso contrario.

Ainda segundo Caudill & Butler (1992, p.85), a relagdo entre a forga
da conexdo e a distancia entre os nodulos, na segunda camada, € descrita em termos

de uma fungao denominada Chapéu Mexicano:

Efeito Excitatorio

~ \ _
St L

Efeito [nibitonio Efeito Inihitarno

Distdncia




Para os autores, a interconexao dos nodulos estimula a competi¢ao
entre eles. Quando um padrao € apresentado a rede, os nodulos da camada de entrada
distribuem esse padrao (fendmeno denominado fan-out) para cada um dos nédulos da
camada de Kohonen. Os pesos das conexdes sao modificados pela passagem do
padrdo de entrada para os nodulos da camada superior. O método da inibigdo lateral
determina qual € o nddulo vencedor, ou seja, aquele que possui o padrio mais
proximo daquele apresentado inicialmente a rede.

Em suma, durante o processo de treinamento da rede, o objetivo €
encontrar a menor distancia entre o vetor peso de um nodulo da camada de Kohonen
e o padrao dado como entrada (vetor de entrada). Nesse processo, a vizinhanga de
cada nodulo vencedor tende a diminuir, a cada instante de tempo, até o ponto em que
o numero de iteragdes determinar, na melhor das hipoteses, o nodulo vencedor
(aquele que contém o padrao mais proximo do vetor de entrada). A esse processo de
ajuste (e corre¢do) de pesos, que a rede faz sozinha, denomina-se auto-organizagao.

Este principio de auto-organizagdo, norteador das RNA, parece
contribuir para a pesquisa da Ciéncia Cognitiva, no que diz respeito a simula¢do de
aspectos humanos inteligentes, através do estudo da nog¢do de treinamento e

aprendizagem ndo dirigido. Na proxima Seg¢do, estudaremos o modelo neural da

harmonia proposto por Smolensky e a tentativa de medir o grau de ajuste entre o que

um sistema possui de informagao, em relagio a informagao disponivel em seu mundo.
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SECAO 3 - Smolensky e o modelo da Harmonia no Sistema

Cognitivo

Smolensky  (1986) desenvolveu um trabalho denominado
Processamento de Informagao em Sistemas Dindmicos: Fundamentos da Teoria
Harmonica, em que propde estudar classes de sistemas dindmicos que possam servir
como modelos da cogni¢do humana e que permitam projetar sistemas cognitivos
artificiais.

A 1déia foi a de desenvolver uma rede neural considerando, na saida,
um conjunto de inferéncias que forne¢a o melhor ajuste das entradas. Isso pode ser
expresso através de uma func¢do proposta por Smolensky (1988, p.89), chamada
SJungdo harmonia, que, segundo ele: "..mede, para todo conjunto de inferéncias
possiveis, o grau de ajuste na entrada relativamente as limitagdes leves estocadas nos
pesos das conexdes entre as unidades". Essa fun¢do, bem como o detalhamento da
rede, veremos mais adiante. O objetivo da Teoria da Harmonia, segundo o autor, é
criar uma linguagem para expressar as teorias cognitivas no paradigma conexionista
(subsimbolico). Assim, ele fornecera uma caraterizagdo matematica precisa do padrao
a ser reconhecido, sugerindo como resolvé-lo, utilizando uma rede neural artificial e,
finalmente, mostrara um procedimento que permita a rede aprender com a

experiéncia.
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No modelo neural da Teoria da Harmonia, duas camadas distintas sao
representadas: a camada inferior € constituida por um conjunto de unidades de
aspectos representacionais € a camada superior por afomos de conhecimento.

A figura 14 ilustra uma representacio de um modelo particular

harmonico:

Atomos de
Conhecimento

i

0000000

Aspectos
Representacionais

K\.\'J_-\: = (‘ -+
K-\I],\': ==
Kak: =

Figura 14 - Um modelo harménico (Smolensky, 1986, p.205)

Nesse modelo, os aspectos representacionais indicam as letras em

determinadas posi¢des e os dfomos do conhecimento representam combinagdes
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comuns de letras. As linhas que ligam os aspectos representacionais aos atomos de
conhecimento possuem um sinal + ou -, que indica a for¢a entre as unidades. Como
veremos adiante, essa relagdo determina a formagdao do conhecimento ou da
informagdo disponivel a rede. Segundo Smolensky (1988, p.206), os atomos de
conhecimento sao, no caso humano, fragmentos de representagdes que se acumulam
em nos com a experiéncia. No nosso sistema cognitivo, por exemplo, todo o
conhecimento sobre aves esta representado em atomos de conhecimento dessas aves.
Na medida em que as representagdes (das aves) que temos do mundo ndo condizem
com a realidade, ambos os sistemas (humano cognitivo e mundo) deixam de
harmonizar-se.

Para o autor, a justificativa do nome 7eoria da Harmonia deve-se ao
fato de que, para toda configuragio de entrada, o sistema busca encontrar uma
configuragdo dos atomos de conhecimento que sejam consistentes, ou harmonicos,
com 0s aspectos representacionais (apresentados como entrada). A situagdo final, e
esperada, dos atomos do conhecimento nos da indicios de que a rede neural da Teoria
da Harmonia interpreta os aspectos informacionais presentes no mundo.

A fung¢do harmonia de Smolensky é expressa pela equagdo citada por

ele (in: McClelland & Rumelhart, 1988, p.77) como :

Z o,ah,
i

Onde: i — ¢ a quantidade de atomos do conhecimento
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o; — € um valor que exprime a importancia da associa¢ao entre o atomo de
conhecimento e a unidade de entrada
a; — € o valor de ativagdo do atomo de conhecimento, que pode ser:
0, atomo do conhecimento nao esta ativado
a=
1, atomo do conhecimento esta ativado
hi— € um valor que mede o grau de consisténcia entre o aspecto
representacional e o atomo de conhecimento i. A variavel h; € determinada por:

Z rfku

: _k

n

i

Sendo que j € o nimero de aspectos representacionais, r; € a ativagao da unidade

representacional j, e n; é o numero de conexdes, diferentes de zero, com o atomo i. A

variavel k;; , que € o peso da conexa@o entre o aspecto representacional j e 0 atomo i,

podem ser atribuidos os seguintes valores:

| se a conexdao >0
ki; =< -1 se a conexdo <0

0 se ndo existir conexio

Se o atomo de conhecimento esta ativado (a; =1), entdo ocorrera o produto de o; (que

€ a importancia da associag¢do entre o atomo de conhecimento e a unidade de entrada)




e h;, que representa o termo de consisténcia do atomo atual com as caracteristicas
representacionais.

O termo h; indica a propor¢do de relevancia dos aspectos
representacionais que sdo consistentes, subtraidos daqueles que sdo inconsistentes (na
formula, denominado K).

Quando ndo existir inconsisténcia (k=0), o atomo i contribuira com
uma quantia positiva para a harmonia de todo o sistema. Valores de k proximos a 1
influenciardo o sistema a nao se harmonizar completamente.

A representa¢do do conhecimento na rede neural da harmonia,
proposta por Smolensky (1986, p.213), tem como ponto de partida os aspectos
representacionais r. Esses aspectos constituem a representagdo de sistemas cognitivos
de possiveis estados do meio com o qual se relacionam. Um estado representacional
de um sistema cognitivo € determinado por um conjunto de valores ». Tal conjunto
pode ser um vetor composto por + (caracteristica presente) ou por = (caracteristica
ausente).

Os aspectos representacionais, segundo Smolensky (1988, p.215),
funcionam como sustentagdo para que o sistema cognitivo realize sua tarefa de
computagdo. O conhecimento/informagdo que direciona essa computagdo esta

associado a segunda camada da rede da harmonia: os atomos do conhecimento. Cada

atomo i € caracterizado por um vetor a;, que traduz um pedago de conhecimento em r;

(+1, -1 ou 0). Os atomos de conhecimento armazenam padrdes dos aspectos

representacionais que representam o meio ambiente. Para o autor, a presenga de
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padroes informacionais, no mundo, ¢ detectada pela rede da harmonia com o auxilio
da medida da informag¢ao proposta por Shannon (como ja estudamos no Capitulo 3).
A relevancia do conhecimento a ser armazenado, num certo atomo do conhecimento,
¢ dada pela forca da conexao, o; , desse atomo com o aspecto representacional.

A figura 15 ilustra uma rede harmonia genérica:

Figura 15 - Esquema da rede neural harmonia. Adaptado de Smolensky (1986, p.231)

Aos valores iniciais de r; sdo atribuidos +1 ou -1 e os valores dos

atomos de conhecimento sdo inicializados com 0. De acordo com Smolensky (1986,

p.231), o valor de cada nodulo € atualizado segundo:
Prob (valor=1) = 1(1+e ")
Onde T ¢ um parametro global e I € a entrada de um nodulo vindo de outros nédulos.

Durante o processo de atualiza¢do dos nodulos, T inicia com algum valor positivo e




ira gradualmente diminuindo. Quando atingir 0, o sistema tera completado sua

maxima harmonia.

Em resumo, na Teoria da Harmonia, o conhecimento esta armazenado
nos atomos que compdem a segunda camada da rede, representando padrdes
informacionais descritos pelas unidades representacionais. Essas unidades sdo
compostas por freqiiéncias de regularidades presentes no meio ambiente.

O mecanismo de representagdo de aspectos ambientais, durante a
formagao de um conhecimento, na rede da harmonia, estda fundamentado na
frequéncia de ocorréncias de eventos no meio, conforme vimos nessa Seg¢do. Essa
freqiiéncia € captada pela rede através da distribui¢ao de todas as probabilidades que
sdo consistentes com a informagdo ja conhecida pela rede, ou seja, o grau de
homogeneidade entre o conhecimento/informacao da rede e a informagao apresentada
a ela.

Para finalizar nossa dissertagdo, gostariamos de ressaltar que um
aspecto interessante no trabalho de Smolensky € que o conhecimento € adquirido na
medida em que o sistema busca relagdes informacionais dentro de um contexto. No
caso do nosso sistema cognitivo, parece-nos que buscamos, na natureza,
constantemente padrdes regulares que concordam ou estio em harmonia com a
informagdo que dispomos sobre eventos, situagdes, etc. Tal correlagdo reflete a
contribui¢do da Teoria da Harmonia para o entendimento de aspectos inteligentes do

comportamento humano.
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CONCLUSAO

O ponto inicial desta dissertagdo foi a investigagdo de aspectos gerais
do comportamento inteligente, relacionados a organizagdo informacional da memoria
cognitiva.

Iniciamos nosso trabalho revisando as raizes e os fundamentos da
Ciéncia Cognitiva amparados principalmente pelos trés primeiros pressupostos dessa
ciéncia: a) o estudo das atividades cognitivas deve levar em consideragao as
representagdes mentais; b) os computadores constituem uma ferramenta apropriada
para modelar a mente humana; c) os fatores emocionais ndo serdao considerados,
neste momento, nos estudos cognitivos. Neste contexto, ressaltamos a importancia da
utilizagdo de modelos para a tentativa de entendimento sobre a natureza do
conhecimento humano.

Seguindo a linha de modelizagdo de aspectos do comportamento
inteligente, discutimos a abordagem mecanicista da mente, proposta pela Ciéncia
Cognitiva, atraveés de regras abstratas e algoritmos para a resolugdo de problemas.
Apresentamos a Maquina de Turing como um instrumento para elaboragdo de
modelos explicativos da atividade cognitiva. Indicamos também que as maquinas
apresentadas podem realizar, em principio, os mais variados tipos de calculo, desde
que preparadas para isso. Conforme ressaltamos, insistentemente, a elaboragdo de

técnicas de modelagem, na Ciéncia Cognitiva, através da Maquina de Turing, so foi
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possivel devido a hipotese de que ha um elemento comum, fundamental entre
maquinas e seres humanos, qual seja, a habilidade de processar informagao.

Com o objetivo de aprofundar o nosso entendimento da hipotese que
os computadores podem contribuir na explicagdo de alguns aspectos do
comportamento inteligente, analisamos a Teoria Matematica da Comunicagao,
proposta por Shannon & Weaver.

A novidade da presente dissertagdo reside no esclarecimento do elo
entre a Teoria da Informagdo e a Ciéncia Cognitiva. Nesse sentido, indicamos trés
caracteristicas basicas da Teoria da Informagdo: a defini¢do da informagdo, sua
transmissdo e, finalmente, a transformagdo do comportamento do receptor de uma
mensagem em fun¢do da mensagem recebida. Assim, conforme procuramos enfatizar,
nos casos discutidos no Capitulo 3, um receptor (seja ele uma RNA ou um cérebro

humano) direcionara o seu comportamento no sentido de minimizar a incerteza e

conseqiientemente maximizar a sua eficiéncia. E justamente na habilidade de

maximizar a eficiéncia do seu comportamento que, julgamos, reside a inteligéncia de
um sistema inteligente.

Uma vez de posse da informagdo, o comportamento do individuo €
alterado, possibilitando tomadas de decisdes mais eficientes. No decorrer da historia
da humanidade, a informag¢ido sempre desempenhou um papel decisivo no plano do
individuo ou da coletividade. No plano individual, por exemplo, se Napoledo tivesse
obtido, antecipadamente, informagdes sobre o clima na Russia, certamente ndo teria

autorizado a sua invasao, poupando milhares de vidas e, quem sabe, mudando o rumo
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da historia. De outro modo, no plano coletivo, com a quebra da cifra secreta dos
alemaes na 2" Guerra, por Turing, os ingleses conseguiram antecipar-se aos eventos
de ataque que contribuiram para a vitoria dos aliados.

Julgamos assim que a capacidade de processar informagdo contribui
para que seres humanos e maquinas sejam concebidos, apesar das diferencas
estruturais, como compartilhando de um mesmo elemento decisivo na estrutura¢do do
seu processo de aquisi¢ao e desenvolvimento de habilidades inteligentes.

Nos casos dos sistemas que processam informagao na Ciéncia
Cognitiva, a informagéo € o elemento que aproxima, e ao mesmo tempo diferencia, a
Maquina de Turing da Maquina Conexionista. Enquanto a Maquina de Turing

processa informagdo destituida de qualquer significado, seguindo regras pré-

estabelecidas, sequencialmente, a Maquina Conexionista processa informagao através

de diversos nodulos em paralelo, ndo possuindo uma regra central exclusiva que
determine, de modo absoluto, um resultado. Além disso, a RNA traz em si, segundo
seus defensores, entre eles Rumelhart & McClelland (1986), um conteudo
informacional significativo. Os padroes de conectividade que representam, por
exemplo uma laranja, contém em si uma informagdo especifica sobre laranjas, uma
vez que eles sdo gerados causalmente pelos dados informacionais que caracterizam
laranja no meio ambiente.

Finalmente, apresentamos o modelo da harmonia, proposto por

Smolensky, como uma contribuigao para a explicagdo da habilidade inteligente de
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processar informagdo. O trabalho de Smolensky € uma caracterizagdo matematica que
tenta descrever e analisar o comportamento de um sistema inteligente.

Constatamos que o modelo neural da harmonia busca padroes de
regularidades no meio ambiente, procurando ajustar o padrdo informacional, criado
na rede, com a informagdo disponivel no mundo. Tal ajuste reflete a tentativa, de
Smolensky, de formalizar a nogao de esquemas ou id€ias que emergem no processo
de interagdo da rede com o meio ambiente, durante a aprendizagem.

Para a detec¢do dos padroes informacionais no ambiente, Smolensky
enfatizou a busca, pela rede, de regularidades no mundo. Conforme procuramos
mostrar, Smolensky tem como hipotese central de sua teoria a idéia de que sistemas
cognitivos inteligentes buscam diminuir a incerteza a respeito dos padroes
apresentados no meio. No caso particular de um tipo de informagdo ja retida na
memoria, por um sistema cognitivo, as chances de identificagdo de uma informagao,
no meio ambiente, evidenciam a semelhanga da rede com nosso sistema cognitivo.
Em outras palavras, a hipotese que apresentamos aqui, em concordancia com
Smolensky, € de que sistemas cognitivos inteligentes buscam constantemente

descobrir padrdes informacionais que fortalegam ou complementem o conhecimento

ja adquirido. E justamente isto que faz a rede elaborada por Smolensky: ela procura

distinguir os padroes informacionais do ambiente que sejam consistentes com 0s seus
padrdes ou esquemas ja adquiridos. Ao reforgar esse procedimento, tais esquemas sao

ressaltados.
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O processo de harmonizag@o entre os aspectos informacionais e os
atomos de conhecimento nos forneceria uma medida do ajuste do sistema com o
mundo, que, de acordo com nossa visao, possibilitaria medir o grau de inteligéncia
desse sistema.

Nessa mesma linha, Ashby (1962) enfatiza que sistemas inteligentes
(organismos ou maquinas) sd3o aqueles que possuem a capacidade de adaptagdo ao
meio no qual estdo inseridos, de maneira a maximizar sua existéncia ou a
permanéncia de seus parametros fundamentais.

Julgamos que a Teoria da Harmonia nos fornece bons elementos para o
desenvolvimento de modelos explicativos do funcionamento dos sistemas cognitivos

inteligentes. Pois, se admitirmos que os sistemas cognitivos sdo estruturados através

de atomos de conhecimento e que estes se desenvolvem através das relagdes

informacionais estabelecidas entre o meio ambiente e as redes neurais, entdo o
instrumental matematico fornecido por Smolensky nos indica um caminho fértil para
o estudo de tais sistemas.

Até aqui indicamos duas vertentes representacionalistas da Ciéncia
Cognitiva: a Inteligéncia Artificial e as Redes Neurais Artificiais. Entretanto, uma
nova vertente ndo-representacionalista surgiu no inicio desta década, com os
trabalhos de Van Gelder (1998), denominada de Ciéncia Cognitiva Dinamica. Em
linhas gerais, essa vertente tem como hipotese a idéia de que agentes cognitivos sao
sistemas dinamicos e ndo sistemas meramente representacionais, como supdem as

duas primeiras. Ele questiona a eficiéncia e a necessidade dos modelos
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representacionalistas da cognigdo. Nesse sentido, a Teoria da Harmonia ndo seria
descartada do contexto dessa nova vertente da Ciéncia Cognitiva, pois, uma das
caracteristicas da dindmica dos agentes cognitivos envolvidos € a habilidade de
processamento de informagao.

Apos todos esses anos de incansaveis pesquisas, Os cientistas

cognitivos tém buscado e apresentado diversos caminhos que levam a explicagdo de

comportamentos inteligentes. Uma alternativa para tal explicacdo foi apresentada
aqui, entretanto, percebemos que o terreno para essas discussoes € fértil e necessita de

mais trabalhadores e idéias para lavra-lo em toda a sua extensao.
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RESUMO

Neste estudo, investigamos aspectos do aparato cognitivo a partir dos pressupostos
centrais da Ciéncia Cognitiva, adotando, em particular, a hipotese de que os
computadores podem constituir bons modelos para explicar alguns aspectos da
inteligéncia humana. Para isso, apresentamos uma analise sobre técnicas de
modelagem e modelos computacionais. Estudamos, também, a Teoria da Informagao,
investigando sua possivel contribui¢ao para a Ciéncia Cognitiva. Argumentamos que
o modelo de redes neurais artificiais, desenvolvido por Smolensky, fornece subsidios
para uma discussdo sobre os elos entre a teoria da informagdo e os modelos neurais
informacionais aplicados ao estudo cognitivo humano.

Palavras-Chave: Ciéncia cognitiva; Inteligéncia artificial, Redes neurais; Teoria da
informagao; Teoria da harmonia.
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ABSTRACT

This study investigates aspects of cognitive system from the Cognitive Science
perspective, considering the hypothesis that computers can provide good models to
explain some aspects of human intelligence. For that, we present an analysis of
modeling techniques and computational models. We also study Information Theory
investigating its possible contribution to Cognitive Science. We argue that the
artificial neural network developed by Smolensky provides subsidy for a discussion
about possible links between Information Theory and neural networks applied to
human cognitive studies.

Keywords: Cognitive science; Artificial intelligence; Neural networks; Information
Theory; Harmony Theory.
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