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(13

O célculo na imaginagdo ¢, em certo

sentido, menos real do que o calculo no papel? E o

verdadeiro — célculo de cabega. — E semelhante ao
célculo no papel? — Nio sei se devo dizer que é
semelhante. Um pedago de papel com alguns tragos

pretos € semelhante a um corpo humano?”

e

Uma maquina poderia pensar? — Poderia
ter dores? — Ora, pode-se dizer que o corpo humano
seja uma tal maquina? Ele chegard brevemente a ser
tal maquina.

Mas uma méquina ndo pode pensar! [...]”

13

Nosso erro € procurar uma explicagdo la
onde deveriamos ver os fatos como ‘fendmenos
primitivos’. Isto é, onde deveriamos dizer: joga-se

esse jogo de linguagem.”

Wittgenstein (1889-1951)
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Introducao Geral

I.1 - Historico da Ciéncia Cognitiva

A ciéncia cognitiva surgiu em um momento de grande
entusiasmo cientifico, com a inten¢do de tentar resolver alguns dos problemas
filosoficos que vém incomodando a humanidade ha aproximados trés milénios.
Desde o seu inicio, a ciéncia cognitiva foi formada por duas visdes, mas um s6
objetivo em comum. O objetivo era fundar uma ciéncia da mente, empirica,
baseada em modelos computacionais. As duas visdes surgiram na revolugéo
légica da cibernética nos anos 30 e se firmaram cada vez mais como duas
vertentes distintas: a Inteligéncia Artificial (IA ou cognitivismo cldssico) e as
Redes Neurais Artificiais (RNA ou conexionismo).

Uma das motivagdes para o desenvolvimento da area foi um
problema de légica que ficou conhecido como o problema da decisdo, proposto
por Hilbert, que fazia a seguinte pergunta: Dada uma férmula qualquer do célculo
de predicados classico, existe um procedimento sistematico finito que permita
determinar se essa férmula é demonstravel ou ndo? (DUPUY, 1995, p.28). Um
matematico britanico se tornou famoso por resolver esse problema de uma forma
muito criativa, mas mais do que isso, por propor as bases matemadticas do
mecanicismo. Alan M. Turing, no seu artigo de 1936, “On Computable Numbers,

with an Application to the Entscheidungsproblem”, definiu o conceito formal de
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uma maquina simples capaz de realizar qualquer calculo descritivel por um
procedimento sistematico, geral, finito, sem ambigiiidades (que formaria a nogdo
de algoritmo), e entdo reformulou a pergunta de Hilbert para sua equivalente:
“Existe uma maquina de Turing capaz de computar se determinado procedimento
sistematico finito levard a uma demonstragdo de um teorema ou ndo?”. A
conclusdo a que chega — de que ndo existe tal maquina — ¢ no minimo
impressionante, pois a maquina pode provar teoremas (como um ser humano, ou
talvez até de maneira mais estruturada), mas ndo pode prever se conseguird ou ndo
provar tais e quais teoremas sem tentar efetivamente a prova (também como um
ser humano). Isso levou os cientistas da época a crerem que a maquina era capaz
de realizar tarefas que pareciam estar no dominio apenas do ser humano.

Nesse mesmo ano, Church propds uma classe de fungdes,
independentemente de Turing, que ao ser confrontada com a classe de fungdes que
a maquina de Turing era capaz de computar, revelou serem equivalentes
(chamadas hoje de fungdes Turing-computdveis ou fungdes recursivas), 0 que
corroborou a tese de Turing de que sua méaquina modelava todos os célculos
mecanicos. Junto veio sua no¢do de Maquina de Turing Universal (MTU), a qual
seria a maquina de Turing geral, que abarcaria todas as maquinas de Turing

especificas. Esta maquina constituiria a base do modelo mecénico da mente, na

concepgdo dos pesquisadores da época, que depois bifurcaram-se entre os adeptos

da Inteligéncia Artificial e os chamados Conexionistas.
Assim se desenvolve o movimento cibernético, que se utilizara

da nogdo de maquinas para dar uma resposta materialista ao problema do controle
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das agdes inteligentes, eliminando em principio a mente e anos mais tarde
absorvendo uma versdo funcionalista originada do artigo de Turing. Mais
precisamente, a cibernética teve inicio a partir do ano de 1943, com a publicagio
de dois artigos, cujos autores estavam imersos no turbilhdo gerado por esses
novos paradigmas mecanicistas.

O primeiro artigo foi escrito pelo fundador da cibernética,
Norbert Wiener, com a colaboragdo do fisiologista Rosenblueth e de Bigelow,
intitulado “Behavior, Purpose, and Teleology”, no qual se exp0s pela primeira vez

a idéia de uma ciéncia baseada no controle e na comunica¢do. Wiener notou que

os problemas com que se deparavam a engenharia de controle e a engenharia de

comunica¢do ndo eram oriundos das técnicas utilizadas, eram antes de ambitos
gerais, provindos das nogdes ainda mal formuladas de comunicagdo, fosse ela
realizada em meios elétricos, mecanicos ou nervosos. Com isso foi gerada uma
nova taxionomia que conseguia classificar em um patamar bem estruturado tanto
espécies vivas como maquinas dependendo do grau de comunicabilidade
(DUPUY, 1995, p.45).

Outra caracteristica interessante desse artigo ¢ a introdugéo do
conceito até entdo vago de processos circulares que usam o mecanismo de
realimentagdo (ou feedback). A importincia da realimentacdo, porém, s6 foi
devidamente ponderada anos mais tarde na segunda cibernética (ou
neocibernética) com von Foerster, que qualificou como “maquinas triviais”

aquelas que possuiam uma estrutura fixa de resposta a estimulos dados, e
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“maquinas ndo-triviais” aquelas que, através do mecanismo de retroalimentag@o,
conseguiam se autocorrigir em busca de um objetivo (GARDNER, 1996).

As maquinas ndo-triviais a que se referiu von Foerster seriam os
autdmatos de estados finitos (que sdo tipos limitados de maquinas de Turing).
Esses automatos tém a interessante propriedade de exibir um comportamento
altamente complexo devido a explosdo combinatdéria que os diferentes tipos de
estados internos podem assumir para cada estimulo externo dado. Essa explosdo
combinatoria torna uma andlise de suas respostas tarefa humanamente impossivel,
s6 realizavel por uma outra maquina (de capacidades de ordem exponencialmente
superior) que simularia o comportamento (simulagdo da simulagéo) da primeira,
ndo tendo necessariamente que chegar a resposta alguma (devido ao problema de
parada, previsto por Turing), e levando muito mais tempo do que o necessario
para simplesmente simular o algoritmo. Dependendo da complexidade do
algoritmo, sua simulagdo poderia levar anos ou até milénios!

Sdo nessas maquinas que os cientistas da inteligéncia artificial
irdo se concentrar, inspirados nesse novo paradigma que a cibernética de Wiener e
Rosenblueth apresentaram, utilizando os conceitos de resolugdo de problemas da
inteligéncia nas maquinas proposto por Turing em 1950 no artigo “Computing

Machinery and Intelligence”, no qual expde o teste chave da ciéncia cognitiva: o

Teste de Turing'.

O artigo de Wiener, Bigelow e Rosenblueth deixou marcas em
tantas areas quantas se pode imaginar, da psicologia familiar a produ¢do de armas

de guerra (influenciando inclusive o surgimento do conexionismo), apesar de
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estarmos aqui enfatizando apenas uma delas, qual seja, a tentativa materialista de
solugdo do problema mente/corpo, através do estudo do controle das agdes
inteligentes.

A vertente conexionista se identificou com o outro artigo
fundador da cibernética — e tdo importante quanto o primeiro — do neuropsiquiatra
Warren McCulloch e do matemadtico e 16gico Walter Pitts. Esse artigo, intitulado
“A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”, mostrou ser
possivel entender a atividade neural em termos ldgicos identificando o pulso

elétrico de um neurénio com o valor logico verdadeiro e seu repouso (ou

ndo-pulso) com o valor légico falso, de maneira que a rede neural toda

corresponderia a um conjunto de proposi¢des ldogicas interconectadas que se
inferem mutuamente (MCCULLOCH & PITTS, 1943).

A rede que McCulloch e Pitts propuseram era muito limitada,
mas suas incapacidades ndo foram vistas no momento, muito pelo contrario, a
rede causou grande alvorogo entre os pensadores presentes. McCulloch e Pitts
chegaram a argumentar que existia uma rede apropriada que podia realizar
qualquer computagdo que fosse exaustivamente descrita de maneira inequivoca.
Surgiram comparagdes entre as maquinas de Turing e a rede de McCulloch-Pitts,
que s6 mais tarde, com as corregdes de Kleene (1956), foram rechagadas,
mostrando que as fungdes que a rede de McCulloch-Pitts podia calcular estavam
estritamente dentro das fungdes recursivas (ou as fungbes Turing-computédveis)

(DUPUY, 1995, p.65). Mas, apesar de todos os contratempos que foram impostos
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a essa rede, a idéia filosofica de modelar o cérebro humano através de neurdnios
artificiais ideais estava langada (GARDNER, 1996).

Essas duas ramificagdes da ciéncia cognitiva possuem alguns
pressupostos em comum, que comegam pelo método de andlise dos resultados.
Por se tratar de uma ciéncia faz-se necessario, antes de tudo, que os modelos
levantados como hipdteses explicativas sejam objetivos e testdveis, como 0s
modelos das diversas ciéncias naturais. Ambas as vertentes da ciéncia cognitiva
compartilham das hipéteses: (1) mecanicista da mente, que implica em admitir
que os estados mentais sdo regidos por leis, e que uma vez conhecidas essas leis,

pode-se explicar a mente através de um modelo computacional implementado em

uma maquina (que pode ser conexionista ou do tipo von Neumann?); (2) da

hipdtese representacionista, segundo a qual nosso conhecimento sobre o mundo é
mediado por representagdes mentais (considerando-se a diferenga conceitual entre
as representagdes do conexionismo e as representagdes da IA); e (3) da hipdtese
funcionalista, segundo a qual a mente pode ser modelada baseando-se no
funcionamento dos processos estruturais que a geram. Também aqui hd uma
diferenga entre o funcionalismo da IA (ou funcionalismo l6gico-computacional) e
o do Conexionismo - denominado funcionalismo neurocomputacional
(GONZALEZ, 1989).

Apesar dessas duas abordagens serem dominantes, existem
outras entre as quais podemos destacar a abordagem através da construcdo de
sistemas dindmicos (BROOKS, 1997; VAN GELDER, 1997; AGRE &

CHAPMAN, 1987) que preconiza a inteligéncia sem representagdo mental,
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através da a¢do direta do sistema com o meio, conhecida como Ciéncia Cognitiva
Dindmica (CCD). Essa terceira vertente vem ganhando forga, tomando o lugar do
Conexionismo que, como a IA, comegou a esbarrar em problemas apds uma
euforia inicial. Além disso, a CCD ¢ a tunica vertente que, aparentemente,
consegue o intento que era inicialmente dos conexionistas, de eliminar o
representacionismo e o funcionalismo, permanecendo apenas a hipétese
mecanicista. H4 ainda na literatura muitas outras formas de abordar o problema de
entender a mente inteligente além da 1A, da RNA, e da CCD, como, por exemplo,
as vertentes denominadas: Vida Artificial; Neuroetologia Computacional;
Representagdo Dindmica; Mecanismo de Esquemas; Teoria da Selegdo de Grupos
Neurais; Algoritmo de Reagdo e Planejamento; Teoria do Pandemonio; Sociedade
da Mente e outras conforme nos indica Franklin (1995, p.11-17). Néo trataremos
aqui de tais abordagens, mas nos prenderemos a IA e a RNA, consideradas
atualmente as principais vertentes da Ciéncia Cognitiva.

Ha também uma tentativa entre essas abordagens (da IA e da
RNA) de deixarem de lado os aspectos sociais e emocionais do sujeito
cognoscente numa tentativa de simplificar o estudo da inteligéncia, concentrando-
se nos aspectos racionais, logicos, perceptivos e na capacidade de abstragdo que
um sujeito inteligente pode demonstrar. Alguns cientistas, entretanto, afirmam que
a inteligéncia racional e a inteligéncia emocional estdo estreitamente ligadas e ndo

podem, por essa razdo, serem estudadas separadamente (MATURANA &

VARELA, 1980; DAMASIO, 1996).
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O estudo interdisciplinar € outra caracteristica da ciéncia
cognitiva, ressaltando-se o método de troca de pesquisas em &reas como a
psicologia, a ciéncia da computacgdo, a filosofia, a lingiiistica € a neurociéncia.
Essas cinco disciplinas sdo os pilares da ciéncia cognitiva®. Gardner (1996), na
sua classificagdo da ciéncia cognitiva, substitui a ciéncia da computagdo por
apenas um de seus ramos, a saber, a inteligéncia artificial, o que em nossa opinido
ndo supre as necessidades da ciéncia cognitiva, pois € a ciéncia da computagdo
como um todo (através da teoria de computagdo, teoria dos autdmatos, andlise de

sistemas, complexidade de algoritmos, etc.) que apdia tanto a inteligéncia artificial

quanto as redes neurais artificiais”.

Finalmente, entre as cinco disciplinas citadas, temos o
importante papel desempenhado pela filosofia, como um critico avaliador dos
avangos que a area tem feito, € como um proponente de questdes a serem
respondidas. E com o auxilio das reflexdes filoséficas e computacionais,

principalmente, que a presente dissertagdo se desenvolve.

L.2 - Metas e colaboracdes deste trabalho

Este trabalho propde-se a investigar dois problemas centrais, que
denominaremos problema da emergéncia e problema da Turing-computabilidade.
O problema da emergéncia consiste em verificar se ndo ha perda de propriedades
relevantes que emergem das Redes Neurais Artificiais (em especial as Redes de
Kohonen) quando estas sdo postas para funcionar numa simulagdo feita em uma

maquina de Turing. Nesse caso, se ndo houver perda dessas propriedades, seu
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surgimento seria devido a processos de auto-organizagdo, como alguns pretendem
(e poderiamos falar em auto-organizagdo nas maquinas de Turing), ou
simplesmente  propriedades  emergentes  intrinsecas  aos  algoritmos
computacionais.

Ha muita polémica envolvida na classificagdo das redes neurais
artificiais, entendidas como algoritmos que podem ser implementados nas
maquinas de Turing, uma vez que os modelos conexionistas sdo altamente
paralelos e distribuidos e, a rigor, s6 poderiam ser implementados em maquinas

conexionistas reais. Questionaremos se tais maquinas computam alguma classe de

fungdes mais abrangente do que aquelas passiveis de serem computadas pelas

méaquinas de Turing, ou se sdo equivalentes a estas.

O problema da Turing-computabilidade consiste em responder a
seguinte questdo: seriam os modelos de redes neurais artificiais fun¢des Turing-
computaveis? A razdo da existéncia do problema da Turing-computabilidade diz
respeito a uma divergéncia entre as vertentes da IA e RNA que requerem para si o
mérito de apresentarem o método apropriado para o estudo da mente.
Procuraremos mostrar que tal divergéncia pode decorrer de um problema
conceitual relativo a classificagdo dos modelos da RNA e IA. Dependendo das
caracteristicas que se focalizam no estudo da mente, parecem haver sutis
diferencas de abordagem que tornam um ou outro modelo mais apropriado,
contudo se as simulagdes das RNA nas maquinas de Turing apresentarem as
mesmas propriedades emergentes apresentadas por suas contrapartes em maquinas

conexionistas reais, entdo poderemos concluir que as duas vertentes (IA Classica e
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Conexionismo) sdo fundamentalmente equivalentes. Isso significa dizer que

qualquer uma dessas vertentes conseguindo seu objetivo terd corroborado a

proposta de Turings.

Os problemas da emergéncia e da Turing-computabilidade
acima descritos serdo investigados em cinco capitulos. No capitulo 1,
introduziremos as duas grandes vertentes da ciéncia cognitiva: a IA e a RNA,
ressaltando as principais distingdes metodoldgicas dessas areas na investigagdo do
comportamento inteligente. No capitulo 2, apresentaremos os conceitos que serdo
utilizados na elaboragdio de uma possivel solugdo aos dois problemas aqui
apresentados, incluindo a definicdo de méquinas de Turing, do conceito de
computabilidade, e de fungdes efetivamente calculdveis. No capitulo 3, faremos
uma introdu¢do as neurociéncias, em seguida avaliaremos cinco dos mais
conhecidos modelos de RNA: a rede de McCulloch e Pitts, o perceptron, o
perceptron multicamadas, a rede de Hopfield e as redes auto-organizadas de
Kohonen. No capitulo 4, apresentaremos uma discussdo sobre planos de analise, e
entdo tragaremos a estratégia de andlise do problema da emergéncia, comparando
as propriedades das maquinas conexionistas, assim como as propriedades dos
modelos abstratos de RNA. No capitulo 5, levaremos as reflexdes sobre maquinas
de Turing e redes neurais artificiais, até entdo desenvolvidas, para serem re-

avaliadas sob um novo ponto de vista: o da auto-organizagio.
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! The Imitation Game (O jogo da Imitag3o), consiste em colocar isoladamente, em trés salas, uma
maquina de Turing executando um programa que simula a inteligéncia humana, um ser humano, e
um interrogador humano. O interrogador tentard através de questiondrio escrito descobrir a
identidade dos outros dois participantes do jogo. Neste jogo, a maquina de Turing deverd enganar
o interrogador e fazer passar-se por um ser humano. O papel do ser humano € convencer o
interrogador da verdadeira identidade dos participantes (TURING, 1950, p.40).

2 As maéquinas de von Neumann, como sio conhecidas na ciéncia da computagdo, sdo os
computadores digitais seqiienciais dotados de uma meméria que armazena tanto programas quanto
dados. Von Neumann se baseou nas maquinas de Turing acrescentando apenas a inovagdo que lhe
é atribuida de ter colocado na fita da maquina de Turing o programa codificado em notagdo binéria
além, é claro, dos dados.

* Gardner (1996, p.20) chama de Ciéncias Cognitivas o conjunto interdisciplinar formado por essas
cinco 4reas e ainda uma sexta, a antropologia. Entendemos que as Ciéncias Cognitivas diferem da

Ciéncia Cognitiva por varios outros aspectos além deste, como por exemplo, a centralidade do

computador como modelo (GONZALEZ, 1989). E também discutivel se as Ciéncias Cognitivas

teriam estas disciplinas colaborando de forma interdisciplinar ou se seria antes um esforgo
multidisciplinar. Notamos ainda a importincia da matemaética, que originou a ciéncia da
computagdo e a suporta.

* Alguns autores (BITTENCOURT, 1998, p.301; RICH & KNIGHT, 1993, p.560) da ciéncia da
computagio colocam as redes neurais artificiais dentro da inteligéncia artificial como apenas uma
outra técnica que visa a produgdo artificial de inteligéncia. Esses autores esquecem, em nossa
opinido, que as redes neurais artificiais tém um pé nas neurociéncias, que sé a ciéncia cognitiva
com seu compromisso com a interdisciplinaridade é capaz de suportar. Isto contribui para a

mixagem dos conceitos entre estas duas 4reas, e do alcance de cada uma.
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5 Turing (1950) acreditava que, devidamente programadas, as maquinas de Turing apresentardo

inteligéncia suficiente para confundir-se com seres humanos no Jogo da Imitagdo ou Teste de

Turing. (TURING, 1950, p.10)
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Capitulo 1 - Inteligéncia Artificial versus

Redes Neurais Artificiais

1.1 - Apresentagio

Neste capitulo analisaremos as principais diferencas e
semelhangas entre as duas vertentes da Ciéncia Cognitiva — Inteligéncia Artificial
e Redes Neurais Artificiais —, no contexto histérico de seu surgimento. Na se¢do
1.2, faremos um breve relato do surgimento da IA e consideraremos algumas
criticas direcionadas ao seu método de investigagdo. Analisaremos também, na
subsegdo 1.2.1, algumas técnicas utilizadas pela IA no desenvolvimento de seus
modelos. Na seg¢do 1.3, introduziremos um histérico das RNA, levantando
algumas das criticas mais comuns a essa vertente da ciéncia cognitiva.
Finalmente, na se¢fo 1.4, investigaremos a técnica de construgdo de modelos para
a simulagfo do comportamento inteligente, entendida como um método cientifico

apropriado para o estudo da mente.

1.2 - Como surgiu a abordagem da Inteligéncia Artificial

As idéias dos precursores da cibernética, principalmente aquelas
contidas no artigo de 1950 de Turing, “Computing Machinery and Intelligence”

constituem o ponto de apoio para uma nova geragdo de cientistas que estavam
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prontos para colocar em pratica a teoria confabulada numa €poca em que os
computadores foram chamados de cérebros eletrénicos.

O termo Inteligéncia Artificial (1A) foi primeiramente utilizado
por McCarthy (GARDNER, 1996), que juntamente com Minsky, Simon, Newell e
outros cientistas com formagdo em logica e matematica resolveram se reunir, em
1956, em Hanover com o propdsito (que mais ou menos define o que seria a IA
nos préximos anos) de realizar um estudo sobre a natureza da mente inteligente
fundamentado na hipétese que os aspectos da inteligéncia podem ser precisamente

descritos, a ponto de se criar uma maquina que os simulem (GARDNER, 1996,

p.153). Nesse contexto, Marr (1990) define a inteligéncia artificial como:

Artificial Intelligence is the study of complex information-processing
problems that ofien have their roots in some aspect of biological information-processing.
The goal of the subject is to identify interesting and solvable information-processing

problems, and solve them. (MARR, 1990, p.133)'

Um ponto polémico, que colaborou com as divergéncias entre os
adeptos da IA e os conexionistas, foi a suposigdo daqueles de que ndo importava a
arquitetura da maquina computacional que estaria executando o algoritmo de
simulagdo de inteligéncia. Esse desprendimento da inteligéncia em relagdo ao
elemento corpdreo € caracteristica das investigagdes da Inteligéncia Artificial,
segundo as quais a mente ¢ um programa cujo suporte fisico ndo € importante para
o entendimento da sua estrutura funcional. Putnam (1967), por exemplo,
argumentava que € possivel a simulagdo de algoritmos inteligentes em

computadores em nada parecidos com o cérebro humano.
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Essa despreocupagdo com a estrutura fisica do sistema
inteligente tem suas raizes, principalmente, no artigo de Turing (1950, p.62).
Considerado o pai do mecanicismo légico, ele deixa claro nesse artigo a sua
opinido de que uma maquina de Turing devidamente programada podera
apresentar inteligéncia o suficiente para confundir um interrogador cético, pelo
menos setenta por cento das vezes em que for submetido ao teste de Turing, em
no maximo 50 anos — portanto no ano 2000 (TURING, 1950, p.49).

Assim se forma um outro pressuposto importante dessa vertente

da Ciéncia Cognitiva, o funcionalismo.

Os funcionalistas, dentre os quais encontramos Putnam (1967), Dennett

(1978) e Pylyshyn (1984), diminuem um pouco a relevancia do cérebro em relagdo aos
estados mentais. Ele € apenas o meio pelo qual estados mentais do ser humano sio
realizados, mas n3o € necessario para a sua realizagdo. O Substrato material de uma
entidade qualquer deve apenas ter um certo nivel de complexidade para poder

‘computar’ 0s processos que caracterizam os estados mentais. (ALVES, 1999, p.31)

O pressuposto funcionalista indica como saida aos problemas
das teorias da mente que lhe precederam que os estados mentais ndo devem ser
vistos como vinculados a algum tipo de estrutura fisica, mas sim como sindénimos
das fungdes que esses estados executam (PUTNAM, 1967).

Desconsiderando-se o funcionamento do cérebro para resolver
problemas, por um lado, e considerando-se o teste de Turing como apropriado

para avaliar a capacidade da maquina de responder coerentemente a perguntas,

por outro lado, deu-se inicio a uma corrida “programamentista” para se
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desenvolver computadores que, dado um input (entrada), responderiam com um
output (saida) correto. O intermedidrio desconhecido (o funcionamento do
cérebro) foi substituido por técnicas de programagdo que foram desenvolvidas
especificamente para esse fim.

Como as técnicas eram também desconhecidas até entdo,
podemos perceber qudo excitante era criar tais técnicas computacionais (que

tiveram seus muitos méritos e avangos). Notemos que o que inspirava esse novo

campo era a possibilidade de serem essas técnicas’ computacionais as proprias

técnicas que estavam inscritas na mente humana. Surge portanto a idéia de se
compreender os estados mentais como abstragdes de regras e o raciocinio como
um processo de manipulagdo de simbolos através de algoritmos.

A visdo da mente como um conjunto de algoritmos,
devidamente implementados, ndo era compartilhada por todos os pesquisadores da
época (inicio da década de sessenta), cujas controvérsias na area apontaram para
uma divisdo da inteligéncia artificial: a IA Forte, segundo a qual a mente é um
programa instanciado no cérebro e por isso computadores devidamente
programados teriam a capacidade de pensar; e a IA Fraca, segundo a qual €
possivel tornar os computadores inteligentes (até mais inteligentes que os seres
humanos) programando-os utilizando-se do paradigma das regras abstratas e dos
algoritmos, mas tais programas computacionais ndo refletiriam necessariamente o
modo como a mente trabalha. Searle (1997, p.288) chama de 1A Forte a teoria que
considera que tudo o que existe na mente pode ser programado e de IA Fraca a

concep¢do de que os processos cerebrais e 0s processos mentais sdo
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computacionalmente simulaveis’. Essas duas vertentes da IA caracterizam-se pela

técnica de andlise rop-down do seu objeto de investigagdo

Por top-down entendemos a direcdo de investigagdo adotada
pelo pesquisador ao desenvolver uma solugdo para um determinado problema,
buscando construir suas macroestruturas e, eventualmente, corrigindo pequenos
detalhes no plano microscépico de analise. Esta abordagem contrasta-se com
aquela conhecida como bottom-up, em que o pesquisador identifica e desenvolve
as microestruturas concernentes ao problema e aposta na interagdo entre esses
elementos para a emergéncia espontinea da solugdo procurada. Assim, Franklin
(1995, p.11-17) coloca: (a) A psicologia cognitiva como uma abordagem fop-
down e analitica. Top-down porque estuda os conceitos psicolégicos de alto nivel,
e analitica porque analisa mentes existentes e tenta entendé-las. (b) A Inteligéncia
Artificial Classica como uma abordagem top-down e sintética. Top-down porque o
projetista cria estruturas simboélicas representativas de fungdes cognitivas de alto
nivel, e sintética porque, pelo menos na IA Forte, ¢ uma tentativa de construir
modelos de mentes.

Quanto a Inteligéncia Artificial, entendemos que sua
classificagdo estd bem colocada: a abordagem fop-down da IA, caracteristica
tipica dessa vertente, se deve ao modo como o projetista (de cima) impde através
de regras (o que inclui as meta-regras que possuem a capacidade de alterar suas
regras subordinadas) um comportamento a maquina (para baixo).

No inicio da era da computagéo, ocorrida entre os meados da

década de cingiienta e inicio da década de setenta, os progressos foram evidentes,
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mas mais voltados as técnicas de programagdo. Foram desenvolvidas linguagens
de alto nivel para substituir a linguagem de méquina na tarefa de codificagdo de
programas. Uma dessas linguagens, a linguagem LISP, desenvolvida por
McCarthy no final da década de sessenta, foi a linguagem mais utilizada pelos
cientistas da JA (GARDNER, 1996, p.169).

Os sistemas operacionais também tiveram seus avangos,
principalmente no gerenciamento de entrada (que passou das conexdes de fios,
pelos cartdes perfurados, fitas perfuradas, teclados, canetas oticas, filmadoras,

etc.), de saida (que passou dos cddigos com ldmpadas pelos perfuradores de

cartdo, impressoras, monitores, midia magnética e ética, som, etc.) e de memoéria

(nos primeiros computadores, limitada e fixa, depois com relocagdo estética,
relocagdo dindmica, memorias ndo volateis — o caso das fitas magnéticas,
disquetes, discos-rigidos, etc.).

A cada avango os programadores tinham mais possibilidades e
maior grau de liberdade para produzir sistemas que se assemelhavam cada vez
mais aos sistemas ditos inteligentes. Parecia que a hipétese de Turing de que a
maioria dos problemas abstratos seria resolvida com a adigdo de memoria estava
sendo confirmada (TURING, 1950, p.48, p.54-55, p.61).

Newell e Simon criaram o programa Logic Theorist (LT) que
realizaria em agosto de 1956 a primeira prova de teoremas, feita por computador
(NEWELL & SIMON, 1961). O algoritmo do LT, que foi desenvolvido por esses
estudiosos para conseguir que o programa provasse um teorema, foi, sem duvida,

um formidavel avango de software.
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O LT funcionava baseado em um banco de dados primitivo com
um conjunto de operadores logicos, os quais podiam ser aplicados a qualquer
momento da produgdo da prova. O programa seguia tentando aplicar os
operadores a cldusula a ser provada, exaustivamente, gerando uma arvore de
possibilidades, até que ele conseguia encontrar nessa arvore a resposta desejada,
ou até que se acabassem todas as possibilidades, quando, entdo, o programa diria
que ndo conseguiu provar o teorema. Resumidamente, temos: 1- O estado inicial
(a proposi¢do a ser provada), 2- O estado final (a prova) e 3- Os operadores
possiveis (os operadores 16gicos).

Esse mesmo algoritmo foi usado das mais diversas maneiras e
produziu resultados surpreendentes. Imagine que esse algoritmo pode jogar
xadrez! Substitua: 1- O estado inicial: a posigdo inicial das pegas, 2- O estado
final: o xeque-mate, 3- Os operadores possiveis: os movimentos das pegas.
Pronto, temos agora um novo programa, utilizando-se do mesmo algoritmo
elaborado para a demonstragdo de teoremas, mas que faz algo completamente
diferente! O programa aplicard cegamente os operadores no estado inicial até

conseguir achar o estado final ou até dizer: “N@o consegui dar xeque-mate!”.

Essa técnica de busca em 4rvore é chamada® de heuristica para a

resolug@o de um problema. Com o LT pronto, Newell, Simon e alguns colegas se
propuseram a criar um solucionador geral de problemas (General Problem Solver
ou simplesmente GPS) que se utilizava de varias heuristicas diferentes além
daquela descrita acima. Uma vez que se conseguia descrever em termos logicos o

estado inicial do problema, seus operadores e o seu estado final, o GPS resolvia o
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problema (NEWELL & SIMON, 1963). A euforia era tamanha que Simon, em
1957, se permite fazer previsdes grandiloquas, entre elas a de que em no maximo
dez anos (ou seja, antes da década de setenta) o computador digital seria campedo
mundial de xadrez (DREYFUS, 1975). Dreyfus® aponta 0 GPS como um marco
que parece ser a inauguragdo da Inteligéncia Artificial. Ele também relembra que
no final de quatorze anos essas previsdes ndo foram alcangadas pela IA.

Apesar de alguns criticos acreditarem que o computador digital
nunca seria campedo mundial de xadrez, em 1996 a IBM desafiou pela segunda
vez o entdo campedo mundial Garry Kasparov num campeonato composto de seis
jogos contra 0 Deep Blue, uma maquina devotada a jogar xadrez. Deep Blue
perdeu o campeonato, mas deixou como marco na historia a primeira vitéria de
um computador contra o campedio mundial de xadrez’®, na partida inaugural do
campeonato (perdeu as outras trés e empatou duas). Entretanto, em maio de 1997,

na sua terceira revanche, Deep Blue, jogando o que foi depois definido por seu

- . 7
adversario como um estilo completamente humano, venceu o campeonato

ganhando duas partidas, perdendo uma e empatando trés (SCHAEFFER &
PLAAT, 1997; BITTENCOURT, 1998).

Hoje, numa andlise post mortem, se descobriu que muitos dos
problemas que os seres humanos resolvem ndo podem ser descritos de tal forma,
como a busca exaustiva num espago de solugdes usada pela IBM, cujas bases ja
estavam propostas por Newell e Simon em seu GPS. Esse foi o outro avango dado
pela IA que agora tenta entender como o cérebro humano modela os problemas

que resolve, e ndo focalizar somente na solugdo de problemas abstratos. Ha
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também a dificuldade de que nem sempre o ser humano tem certeza dos objetivos
que almeja, e mesmo assim vive o seu dia a dia com muita coeréncia (ao invés de,
por exemplo, entrar e sair de casa varias vezes relutando em ir para o trabalho,
pois gostaria de assistir a partida de futebol beneficente do seu time preferido).
Outra critica feita a Newell e Simon foi que o GPS no tinha a

capacidade de aprender novas heuristicas, mas sé trabalhava seguindo as regras

que ja estavam programadas. E fato notério que o ser humano quando defrontado

com um problema desconhecido experimenta técnicas até entdo desconhecidas
para buscar a sua solugdo. A prépria solugédo é desconhecida (ou ndo se precisaria
buscé-la) e, portanto, deve haver ainda algum critério que diga que a solugdo foi
alcangada quando alguma situagdo surgir da bricolagem feita pelas diversas
tentativas de aché-la. Reconhecer uma solugdo em tempo real, utilizando critérios
de relevancia, é uma capacidade impressionante, e admitir isso é um avango.

A TA hoje estd mais madura, ja desenvolveu muitas técnicas
para o processamento simbolico de informagdo que simula o comportamento
inteligente. Bittencourt (1998, p.52) divide a Inteligéncia Artificial em trés
grandes fases: (1) A IA Classica, de 1956 a 1970, cujo objetivo era simplesmente
simular a inteligéncia humana, e deve seu fracasso a subestimagdo da
complexidade computacional dos problemas envolvidos. (2) A IA Romantica, de
1970 a 1980, cujo objetivo era simular a inteligéncia humana em situagdes
especificas. Seu fracasso se deve a subestimag@o da quantidade de conhecimento
necessaria para tratar os problemas mais simples. (3) A IA Moderna, de 1980 a

1990, cujo objetivo era a criagdo de sistemas especialistas. Os sistemas

AVA
AVAVAY
cm 1 2 3 4 5 6 7 unesp 1 12 13 14 15 16 17 18



especialistas tiveram seus méritos, e s ndo avangaram mais devido a dificuldade
de resolver problemas que envolvem a aquisi¢do de conhecimento. Assim, resta
saber, quando falamos de um programa de 1A, sobre o que exatamente estamos

falando®. Veremos al guns exemplos de técnicas da IA no préximo tépico.

1.2.1 - Modelos da Inteligéncia Artificial

Os modelos da IA aproveitam o maximo da capacidade de
processamento algoritmico e logico das méquinas do tipo von Neumann (MVN).

Os adeptos da IA utilizam um método de abordar o problema que consiste em

quatro passos (RICH & KNIGHT, 1993, p.35):

(1) Definir o problema precisamente. A definigdo precisa do problema ndo
implica que o problema n3o possa ter cunho estatistico ou probabilistico. E
necessario, entretanto, definir qual é o ponto de partida, quais sdo os pontos

considerados solugdes, e que tipo ou classe de operadores podem ser utilizados.

(2) Analisar o problema. Levantar caracteristicas importantes do problema que

podem ter grande impacto sobre a capacidade de resolugdo do algoritmo.

(3) Isolar e representar o conhecimento necessdrio a solugdo do problema. A
representacdo do conhecimento é uma das tarefas mais dificeis da IA. A maneira
como o conhecimento é representado na maquina influencia diretamente a
possibilidade de solugdo do problema, e também a velocidade da resposta.
Internamente 8 MVN, sabemos que as informagdes séo representadas na forma de
digitos binarios, mas € a representagdo que o algoritmo da IA utiliza (TAD) que

deve ser compativel com o objeto real representado, relevante ao problema.
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(4) Escolher a melhor técnica ou as melhores técnicas de solugdo de problemas e
aplicé-la(s) aquele problema em particular.

Podemos fazer um paralelo entre esses quatro itens e aqueles
apontados por Polya (1978) para a procura da solugdo de um problema qualquer
ou mais especificamente, de um problema matematico. Polya aponta quatro fases
nesta busca, respectivamente: (i) Compreensio do problema. Para bem se
compreender um problema € necessario “[...] identificar as partes principais do
problema, a incognita, os dados, a condicionante” (POLYA, 1978, p.4). (ii)

Estabelecimento de um plano. O estabelecimento de um plano s6 é conseguido

apos a compreensdo do problema e consiste em buscar idéias e situagdes

semelhantes ja conhecidas, ou reformular o problema através da generalizagdo, da
particularizag@o ou da analogia. (iii) Execug¢do de um plano. O necessério nesta
fase € paciéncia e tenacidade para realizar o plano concebido, realizando, a cada
passo, uma averiguagdo dos resultados parciais obtidos. (iv) Retrospecto.
Reavaliar todo o problema, sua compreensdo, os planos concebidos que, por
ventura, falharam, e por que falharam, e o resultado final.

Ao nosso ver, o item (1) da abordagem da IA se enquadra no
item (i) de Polya, como também o item (2) no (ii). Os itens (3) e (4), entretanto,
parecem-nos refinamentos do item (ii), ficando (iii), a execugdo, e (iv), a
verificagdo, sem correspondentes explicitados — o que ndo significa que a
abordagem da IA deixe de executar e verificar seus algoritmos, mas, sim, que ela
enfatiza a construgdo de um bom plano para a resolu¢do de problemas dificeis

como a simulagd@o da inteligéncia humana. Nos parece clara a falta de énfase nos
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itens (iii) e (iv), na abordagem da IA, quando compreendemos que, na seqiiéncia

de resolugdo que Polya nos apresenta, s6 € possivel a realizagdo da execugdo de

um plano quando o temos. Segundo Polya’ temos “um plano quando conhecemos,

pelo menos de um modo geral, quais as contas, os calculos ou os desenhos que
precisamos executar para obter a incognita”. Assim, a IA se encontra ainda nas
duas primeiras fases: compreender o problema e conceber um plano.

Esses quatro itens da abordagem da IA definem o seu paradigma
dominante (seja na IA classica ou moderna), que é o da busca de solugbes em um
espago de estados (HONAVAR, 1995, p.10). Em problemas ndo-triviais, uma
busca cega, exaustiva, se torna invidvel. Nesse caso utilizam-se heuristicas que
tendem a dar um bom resultado, mas nem sempre o étimo.

Um exemplo bastante conhecido da Ciéncia Cognitiva é o
problema classico do caixeiro viajante. Esse problema consiste em determinar o
itinerdrio de um caixeiro para que sua viajem seja a menor possivel em
quilémetros e inclua uma e somente uma visita a todas as cidades que ird
percorrer. Dependendo do numero de cidades esse problema se torna
extremamente complexo e uma busca por todas as possibilidades seria
impensavel. Uma heuristica tipica para se conseguir uma boa solugdo entre as
solugdes possiveis seria dada por meio de uma regra (RICH & KNIGHT, 1993,
p-49):

REGRA 1- “Escolha como proxima cidade aquela de menor distdncia em relagéo

a cidade atual”.
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Podemos notar que a utilizagdo de regras tdo rigidas torna

possivel prever com certa facilidade qual sera a resposta dada para um conjunto

especifico de cidades. E possivel melhorar a resposta desse algoritmo se

modificarmos a regra acima e incluirmos uma nova:

REGRA 1- “Escolha como préxima cidade uma entre as trés cidades mais
préximas da origem”.

REGRA 2- “Combine os varios resultados da REGRA 1 e separe aquele que
apresentar menor valor total em quilometros”.

O item (1) descrito acima — da abordagem da IA — definiria, no
problema do caixeiro viajante, como as distdncias entre as cidades seriam
armazenadas (seja como matrizes, regras, relatos, descri¢des fisicas) e qual é a
solugdo requerida (a soma da distdncia total percorrida pelo viajante). O item (2),
quando analisado, nos revelaria a presenga de heuristicas que poderiam ser
implementadas na forma das regras escritas acima, para facilitar a busca pela
solugdo. O item (4) indicaria se a melhor solugdo seria tentar uma busca em
profundidade (que significa sair do estado inicial e caminhar até o estado final,
avaliando o resultado), uma busca em amplitude (que significa explorar todas as
possibilidades para o préximo passo, ao sair do estado inicial, escolhendo
vagarosamente o caminho até o estado final) ou uma combinag¢do das duas. Um
outro algoritmo muito utilizado na IA, chamado de “SUBIDA DE ENCOSTA”,
pode ser assim descrito (RICH & KNIGHT, 1993, p.81):

1. Avalie o estado inicial. Se for uma solugdo pare.
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2. Repita este passo até encontrar uma solugdo ou até que ndo haja operador
disponivel:
(A) Escolha um operador que néo tenha sido usado e aplique-o ao estado
corrente para produzir um novo estado.
(B) Avalie o novo estado.
(I) Se for uma solugio, pare.
(II) Se estiver mais proximo da solugdo que o estado corrente,
torne-o o estado corrente.
(II) Se néo for melhor que o estado corrente ignore-o.
(IIT) Repita o passo 2.
A combinag@o desse algoritmo com as regras heuristicas vistas

acima tornam o problema de busca de solug@o em espago de estados mais simples.

Mas existem problemas que, mesmo com a inclusdo de varias técnicas heuristicas,

sdo muito complexos para serem resolvidos através dessa abordagem. Isso se deve
a dificuldade de realizar o item (1) descrito acima, a defini¢do do problema, e o
item (3), a representagdo do conhecimento necessario a resolugdo do problema.
Existem vérias formas de representar informagdes na IA (drea
conhecida pelo jargdo de representagdo do conhecimento), das quais citaremos
trés (BITTENCOURT, 1998, p.64; RICH & KNIGHT, 1993):
1- Representagdo do conhecimento usando a légica de predicados classica:
Os fatos sdo representados como proposi¢des da légicas de
predicados cléssica.

Para representar, por exemplo, o fato que “Todo homem € mortal”, usamos:
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Vx : HOMEM (x) > MORTAL(X)

Para representar o fato que “César ¢ homem”, incluimos, na base de
conhecimento, a proposi¢ao:

HOMEM(César)

O proprio mecanismo de inferéncia, ja pré-estabelecido, se
encarrega de deduzir o fato:

MORTAL(César), que significa que César é mortal.

O mecanismo de inferéncia € um tipo de ferramenta de busca em
espaco de estados, semelhante ao algoritmo de “SUBIDA DE ENCOSTA”
mostrado acima, com a diferenga de que, ao invés de procurar por estados mais
proximos da solug@o, procura por fatos possiveis de serem deduzidos da base de
conhecimento representada através da légica de predicados cléssica.

A representa¢do do conhecimento de forma estatica, como uma
base de dados, € chamada de representagdo declarativa. Se os préprios fatos
representados na base de conhecimento informarem, além de seu conteudo, o
modo como devem ser utilizados, teremos a representagdo procedimental (RICH
& KNIGHT, 1993).

2- Representagdo do conhecimento por meio de regras gerais:
O que diferencia uma representagdo realizada por meio de l6gica

de predicados classica de uma representagdo por meio de regras € a caracteristica

procedimental que esta possui. As regras gerais ndo apenas informam fatos sobre

o mundo, mas quando € como utilizar esses fatos. Um programa classico da IA

que utiliza regras € o ELIZA de Weizenbaum, que simula uma entrevista de um
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psicdlogo rogeriano (RICH & KNIGHT, 1993, p.216). Vejamos algumas regras
que o ELIZA segue no decorrer de seu processamento:
XeuY) 2 (Xvocé Y?)
(Eu lembro X) =2 (Por que vocé lembra X exatamente agora?)
(Meu {membro-familia} é Y) 2 (Quem mais em sua familia é Y?)
(X {membro-familia} Y) = (Fale mais sobre sua familia.)
(Vocé é X) = (Vamos falar sobre vocé, ndo sobre mim.)
Apesar do exemplo do programa ELIZA parecer simplério a

primeira vista, foi utilizando os mesmos conceitos que se criaram sistemas

médicos especialistas capazes de ajudar no diagndstico de varios tipos de

patologias de dificil percepg¢do. Muitas vezes € necessario indicar uma
probabilidade de que uma regra se aplica em certos contextos, para os sistemas da
IA ndo passarem a falsa informag@o de que tém certeza do que estdo propondo.
Veremos o terceiro tipo de representag¢do do conhecimento.

3- Raciocinio estatistico:

Entre os muitos modelos de raciocinio estatistico, o mais
simples (RICH & KNIGHT, 1993, p.271) liga duas medidas estatisticas a cada
regra: a medida de certeza (MC) e a medida de duvida (MD).

MClh,e;] - € um valor entre [0,1] que indica até que ponto a evidéncia e; sustenta
a hipétese h. Se MC = 0, a evidéncia ndo sustenta a hipotese.
MD[h,e;] - ¢ um valor entre [0,1] que indica até que ponto a evidéncia e, sustenta

a negacdo da hipétese h. Se MD = 0, a evidéncia sustenta a hipotese.
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O fator de certeza FC[h,e] € dado entdo pela diferenga entre MC e MD:
FC[h,e] = MClh,e] - MD[h,e]

Com essa ferramenta, as regras sdo aplicadas 4 medida que um
limiar pré-estabelecido seja atingido (que pode ser quando a certeza for maior que
50% ou 95%, por exemplo). O resultado de uma consulta a um sistema
especialista que utiliza o raciocinio estatistico € mais confidvel que os dos outros
dois tipos de representagdo apresentados, pois vem associado a um valor que
indica a possibilidade de erro do sistema. Com algum ajuste e uma realimentagdo

dos resultados indicados pelo sistema com o fendémeno real ocorrido € possivel

alterar essas probabilidades associadas as regras produzindo um tipo de

aprendizagem em pequeno grau.

Criar um programa que aprende é o sonho do cientista da IA,
uma vez que a atividade bem sucedida de resolugdo de problemas esta diretamente
relacionada a quantidade de conhecimento de que se dispde acerca do problema.
Em vista da dificuldade de inserir, manualmente, todo o conhecimento necessario
a solugdo das diversas tarefas que um sistema inteligente teria que resolver, torna-
se imprescindivel a criagdo de um algoritmo que aprenda este conhecimento por
seus proprios meios. Existem varias técnicas de aprendizagem simbdlica na IA,
cada uma delas com suas vantagens e desvantagens. Vimos como se implementa
um mecanismo simples de aprendizado no raciocinio estatistico acima,
modificando as probabilidades associadas a cada regra. No raciocinio por meio de
regras isso pode ser feito adicionando-se novas regras a base de conhecimento,

conforme a iteragdo do programa com o meio for revelando fatos importantes,
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como também eliminando regras desnecessdrias ou de pouca utilidade. No
raciocinio que usa representagdo por meio de logica de predicados classica, pode-
se incluir, na base de conhecimento, regras que foram deduzidas das anteriores ou
que podem ser inferidas apds um numero repetitivo de aplicagdo de uma
seqiiéncia de regras quaisquer (indug@o).

Um tipo especial de aprendizagem, chamado de treinamento por
exemplos, possui uma analogia muito forte com o conceito de aprendizagem em
RNA. O treinamento por exemplos consiste em classificar corretamente os vérios
objetos que sdo apresentados ao sistema, diferenciando nestes objetos detalhes em
sua forma ou estrutura que definiriam a que classe eles pertencem. As classes
podem ser definidas por uma fung&o do tipo:

Ca = pit1 + pat2 + pats + ... + paty, onde:

Caéaclasse A;

t; € um pardmetro que corresponde a uma caracteristica relevante da classe A;

p; ¢ um peso que indica qudo relevante é o parametro t; para a classificagdo do

objeto apresentado como pertencentes a classe A. Pesos negativos indicam

caracteristicas cuja presenga é evidéncia contréria a classificagdo de determinado

objeto como pertencentes a classe A (RICH & KNIGHT, 1993, p.527).

A modificagdo desses parametros ocorre durante a apresentag¢do
dos objetos que serdo usados como exemplos das suas correspondentes classes.
Um dos grandes empecilhos deste tipo de aprendizagem esta em definir as classes

com estas fungdes, pois normalmente existem grandes quantidades de
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caracteristicas necessarias a sua descricdo e os pesos de cada caracteristica
dificilmente sdo conhecidos.

Uma técnica para contornar a dificuldade de criar classes €
defini-las como estruturas simbolicas. O programa de aprendizado do mundo dos
blocos de Winston (WINSTON, 1984, p.13 et seq.), por exemplo, consegue
associar conceitos que diferenciam as montagens feitas com blocos que
simbolizam “arcos”, “tendas”, “torres”, etc. Tais montagens ficam descritas na
forma de estruturas simbodlicas que podem ser alteradas caso novos exemplos
invalidem a descrig#o atual. Por exemplo, a defini¢do de “casa™ poderia ser:
CASA: tem(pirdmide) e tem(cubo) e sustentado-por (pirdmide, cubo).

Caso se apresentasse um novo exemplo de casa em que o seu
telhado ndo fosse mais uma pirdmide, porém um trapézio, teriamos o aprendizado
refletido na modifica¢do automatica da estrutura simboélica para:

CASA: tem(X) e é-um(X, piramide) ou é-um(X, trapézio) e tem(cubo) e suportado-
por(X, cubo).

Esperamos com essa explanagdo termos dado uma visdo geral
do que sio os modelos da IA. A cada dia surgem novas técnicas, formas de

representagdo, algoritmos refinados de busca em espago de estados € novas

heuristicas. A IA ndo se prende a nenhuma delas, mas busca uma combinagio

ideal, um modelo geral que finalmente simule (e por isso explique) a inteligéncia.

Em contraposi¢do ao modo como a IA se coloca diante do
problema de entender os processos cognitivos existem outras vertentes, entre as

quais destacamos duas: as Redes Neurais Artificiais e a Ciéncia Cognitiva
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Dindmica. A Ciéncia Cognitiva Dindmica trata de sistemas fisicos, ndo
necessariamente representacionistas ou simbolicos. Apesar de discutirmos no
quarto capitulo alguns pontos que fazem parte do conjunto de conceitos dessa
vertente, tais conceitos somente nos interessardo aqui por serem utilizados pelos
conexionistas para apoiar as RNA. Van Gelder (1997, p.439-40), por exemplo,
classifica as Redes Neurais Artificiais como um sistema instével que fica entre a
abordagem computacional e a abordagem dindmica no estudo da mente, e por isso
mantém pontos em comum com ambas. Veremos agora uma introdugdo historica

das RNA, alguns dos avangos mais marcantes e uma anélise de seus pressupostos.

1.3 - Como surgiu a abordagem das Redes Neurais Artificiais

Com o artigo de McCulloch e Pitts (1943), sobre a possibilidade

de uma rede de neurdnios formais calcular proposi¢des légicas, se abre uma

enorme perspectiva para o entendimento do cérebro através de modelos

computacionais conexionistas, entre eles os de redes neurais artificiais.
Diferentemente da IA, que estaria mais ligada a psicologia teérica, a rede neural
artificial estd em contato direto com os avangos da neurologia. Seus pesquisadores
tém como ambigd@o entender o funcionamento do cérebro e a partir dai criar um
modelo matematico para tentar implementd-lo tanto em uma maquina
conexionista real (fisica), como em simulagdes realizadas nas maquinas de von

Neumann.
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Também no conexionismo temos a hipétese mecanicista,
explanada anteriormente. J4 a hipdtese funcionalista e a hipétese
representacionista merecem nova abordagem no paradigma conexionista.

Apesar de, no inicio, os conexionistas resistirem a admitir o
funcionalismo, com a inteng@o de tentar propor uma abordagem completamente
nova do problema da mente inteligente mecénica, julgamos que essa resisténcia
foi apenas parcial, fruto de desentendimento do alcance das proprias propostas
que 0s conexionistas apresentavam. Argumentaremos neste trabalho que as
implicagdes filosoficas, tanto dos adeptos da IA quanto dos adeptos das RNA,
sempre foram relegadas a um segundo plano, talvez por ingenuidade ou
desconhecimento (DREYFUS, 1975). Nédo basta negarmos, demagogicamente, o
fim de uma ideologia considerada infrutifera, se continuarmos a utilizar seus
pressupostos. Entender o cérebro, com base no estudo de simplificagGes
matematicas de neurdnios, cujas fungdes deveriam ser modeladas em uma rede

para que se pudesse apreciar o surgimento de inteligéncia, ¢ um tipo de

funcionalismo, que foi chamado de funcionalismo neurocomputacional

(GONZALEZ, 1989).

Ja a representagdo mental, numa rede de neurdnios formais, ¢
agora vista como padrdes estaveis de informag¢do formados num dado momento na
rede. Isso torna a representagdo de um fendmeno mental algo diferente do que
podemos conceber através da nogdo de representagdo da IA. Em nenhuma das
duas vertentes, é bom saber, existe uma coOpia do objeto real no objeto

representado. Enquanto a IA usa Tipos Abstratos de Dados (TAD) para
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representar o objeto de estudos da melhor maneira para que o computador possa
trabalhar (levando em conta a economia de memédria, a velocidade de célculo, a
possibilidade de recombinagdo entre diversos objetos representados), a
representagcdo das RNA € feita por padrdes de conexdes distintos entre seus

neurdnios similes (também chamados de unidades de processamento, nés, nodos,

ou neurodosw) para representar objetos distintos.

Também as nog¢des de percepgdo, pensamento e aprendizagem
estdo vinculadas ao desenvolvimento de alteragdes dindmicas dos pesos (e.g.
aritméticos) das conexdes entre neurodos (o equivalente as sinapses dos neurdnios
biolégicos).

A neurociéncia hoje estd revendo a posi¢do de enfatizar as
sinapses em detrimento do metabolismo interno de cada neurénio, assim como
esta revendo o papel do axdnio como unico transmissor do pulso elétrico, uma vez
que ja ha estudos indicando a possibilidade dos dendritos retropropagarem estes
pulsos, 0 que trard conseqiiéncias para os novos modelos de redes neurais
artificiais.'" 2

Uma das criticas que se tem feito ao conexionismo € a sua
tendéncia de considerar os neurdnios como elementos do tipo tudo-ou-nada, pois a

informagdo estd estritamente contida na comunicagdo (ou ndo) dos pulsos

elétricos entre eles. Wiener previu esse erro de modelagem quando disse:

E, portanto, necessério que, ao considerar o problema da aprendizagem,
sejamos deveras precavidos no que concerne 4 adog¢#io de uma teoria do tipo tudo-ou-

nada para o sistema nervoso: cumpre, antes, fazer uma critica intelectual dessa nogio e
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dispor de comprovagdo experimental especifica que fundamente nossa adogdo.

(WIENER, 1954, p.65-66)

A tarefa da rede diz-se concluida quando, dada uma entrada
para a rede, a rede estabiliza (ou relaxa), apds uma série de iteragdes, num padrdo
qualquer, sendo esse padrdo reconhecido como o padrdo de resposta ou saida da
rede. No caso de redes que sdo projetadas de modo a ndo se estabilizarem, como
as redes recorrentes, é durante o proprio processo de iteragdo que as respostas da
rede sdo colhidas.

A abordagem conexionista do problema de explicar a natureza

da inteligéncia é sobremaneira diferente da IA. N3o se tenta aqui determinar os

comportamentos inteligentes através de regras predeterminadas que devem ser

seguidas numa seqiiéncia légica, mas tenciona-se que eles emergirdo das
interagdes de elementos simples num processo guiado por leis ndo determinantes.
Essa abordagem, do simples para o complexo, parece mais condizente com a
teoria evolucionista do que a abordagem da IA. Ela é chamada de abordagem
bottom-up, pois se espera que construindo a base (a rede neural devidamente
modelada) da maquina, algum comportamento inteligente complexo emergira sem
imposigdo externa (MCCLELLAND & RUMELHART, 1987).

Os avangos das redes neurais artificiais nos seus primordios
estavam diretamente relacionados com os esforgos de cientistas interessados no
problema da percep¢do visual. Um dos primeiros trabalhos que se seguiram com a
idéia de neurdnios formais dada por McCulloch foi o Perceptron de Rosenblatt

(1962), no fim da década de cinqiienta.
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O Perceptron ¢ uma rede particular de McCulloch-Pitts,
estruturada de tal maneira que a primeira camada recebe sinais de sensores
fotoelétricos que repassam para as camadas intermediérias, que por sua vez
realizam alguns célculos e enviam os resultados para a camada de saida, onde se
pode ver o resultado da rede. No Perceptron, somente as conexdes entre a camada
intermedidria e a camada de saida tém capacidade para o aprendizado. Por esse
motivo ele ficou conhecido como perceptron de uma camada.

Minsky e Papert (1988) acabaram por desacreditar esse tipo de
rede por alguns anos (de 1968 ao inicio dos anos 70, quando voltaram a aparecer
alguns trabalhos interessantes) com a publicagio de um livro intitulado
Perceptrons, em que demonstravam as limitagdes que tais redes possuiam.

Os trabalhos foram retomados com uma nova perspectiva a
partir da década de 70, com a tentativa de conciliar os estudos das redes neurais
artificiais com a teoria da auto-organizag¢@o dos sistemas bioldgicos, que iniciou o
neoconexionismo. Na Franga esses trabalhos foram guiados por Atlan, nos
Estados Unidos por Kauffman e no Chile a escola de autopoiése fez avangos com
Maturana e Varela.

Os Perceptrons ganharam uma nova linha de pesquisa mais
complexa com a corrente de estudos de Processos Paralelos Distribuidos (do
inglés, PDP). Uma outra linha, dirigida por fisicos, que estuda as propriedades

emergentes das redes de autdomatos, foi fundada por Hopfield, denominada

Attractor Neural Network'> (DUPUY, 1995, p.132-3).
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Todos esses pequenos — mas significativos — avangos mostram
que o estudo das redes neurais artificiais estd ainda engatinhando, embora
algumas criticas a este campo ja estejam maduras. Gardner (1996, p.313) comenta
que mesmo quando uma cena € perfeitamente analisada por um programa de redes
neurais artificiais, surge um sentimento de que ndo existe ali naquele momento
nada mais do que um truque inteligente de engenharia, ¢ ndo mecanismos
psicoldgicos. O problema de explicar o plano psicologico da mente utilizando
redes neurais artificiais, tema de muito debate (RUMELHART &
MCCLELLAND, 1989; BROADBENT, 1985; FODOR & PYLYSHYN, 1997),
sera retomado no capitulo 4.

Vimos nesta se¢do e na se¢do anterior, como modelos da IA e da
RNA, criados para entender os sistemas cognitivos, lidam com os pressupostos
mecanicistas, funcionalistas e representacionistas da mente. Acompanhamos
também alguns dos avangos histéricos mais significativos no desenvolvimento de

ambas as dreas. Tivemos ainda a oportunidade de apreciar as técnicas utilizadas

pela IA para a modelagem da cognigdo. Iremos agora averiguar o papel dos

modelos na ciéncia, e em especial chamaremos a atengdo para como comparar as
semelhangas e distingdes dos modelos da IA e da RNA. A descri¢do de alguns

modelos especificos de RNA foi deixada para o terceiro capitulo.

1.4 - A construgiio dos modelos cognitivos

O entendimento dos fendmenos fisicos a partir de uma

perspectiva cientifica inclui a criagdo de modelos que possam, pela sua analise,
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demonstrar capacidade de previsibilidade. Uma das caracteristicas importantes da
ciéncia € a capacidade de fabricagdo de objetos na forma de modelos. O
paradigma cientifico de andlise e explica¢do dos fendmenos através de modelos é

tdo forte que chega a ser verdade incontestavel (DUPUY, 1995, p.22). Mas o que

¢ 4 . X ‘ vy
é um modelo? Dupuy'* aponta uma discrepéncia entre o termo utilizado no senso

comum e seu significado na ciéncia. De acordo com o senso comum, um modelo é
aquilo que imita ou simula um fenémeno, com o intuito de simplificar sua
posterior realizagdo, como uma maquete prepara o empreendedor para a
constru¢do de um prédio. Uma inversdo se da na ciéncia, posto que o modelo ¢
exatamente o que a ciéncia faz. O fendmeno em si interessa apenas para falsificar
um modelo ou dar-lhe melhores caracteristicas, mas € o modelo que explica um
fenomeno. No modelo se encontram as partes discriminadas de um sistema de
relagdes que exibem, mesmo que insuficientemente, devido as simplificagGes
necessdrias, as propriedades que se quer explicar dos fendémenos. Um fendmeno,
sem um modelo, € um mistério.

Ndo parece ser mistério a existéncia do modelo sem o
fendmeno. Existem dreas cientificas que lidam exclusivamente com modelos:
modelos puros, desvinculados da realidade fenomenal, cujo estudo de suas
caracteristicas se mostra extremamente enriquecedor, como também o estudo da
prépria capacidade mental da concep¢do dos modelos. Van Gelder (1991, p.432)
referenciando-se aos sistemas dindmicos define duas 4reas de atuagdo: modelagem
dindmica e teoria dos sistemas dindmicos. Para a area de modelagem dindmica,

interessa entender os fendmenos naturais como comportamento de sistemas
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dindmicos naturais, utilizando modelos de sistemas dindmicos como ferramentas
aproximadas. Na teoria dos sistemas dindmicos, estudam-se os sistemas abstratos,
os modelos, sua estrutura e dindmica.

A explicagdo da capacidade humana de modelar um objeto que
se percebe para poder compreendé-lo € o que se busca na ciéncia cognitiva: um
sistema cognitivo capaz de modelar o processo de modelagem. Turing (1950) ja

propunha essa empreitada em outros termos (a simulag@o da simulagdo) no teste

de Turing, em que uma méaquina ndo deveria somente simular um comportamento

humano padronizado, mas ser ela mesma capaz de dissimular, de enganar o
interrogador.

Se os modelos sdo fabricados para explicar os objetos, diferentes
objetos sdo modelados de diferentes modos (¢ mesmo um unico objeto pode ser
modelado de diversas formas). Nesse sentido, a IA cria seus modelos analisando
eventos psicologicos, enquanto as RNA modelam eventos fisiologicos. O
objetivo, no entanto, que cada uma quer alcangar continua 0 mesmo: como 0s
modelos criados explicam a natureza da mente inteligente?

Neste ponto ja podemos perceber como a abordagem de um
mesmo problema através de diferentes pontos de vista, criando modelos
completamente diferentes, pode tornar-se de dificil escrutinio se ndo possuirmos
uma forma adequada de comparar esses modelos. A andlise dos fendmenos
naturais em planos distintos, com a conseguinte criagdo de modelos explicativos
que, forgosamente, estdo em planos distintos de andlise, obriga o cientista a situar

as suas explicagdes de cada modelo em seus respectivos planos de analise.
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Um avango, digno de nota, realizado nesse contexto
investigativo, veio de um neurofisiologista, Marr (1982), que compreendeu que
um estudo direcionado apenas ao cérebro (mais especificamente aos neuronios)
ndo iria nos levar a entender o seu funcionamento global. Ele propds para isso o
que hoje é chamado de Os Trés Niveis de Marr (Marr’s three levels): em primeiro

lugar, a investigagdo de um objeto de estudos necessita de uma teoria

computacional que explique o funcionamento desse objeto e o objetivo da

computagdo nela envolvida; em segundo lugar viria um algoritmo (que pode ser
entendido como um algoritmo seqiiencial ou paralelo, desde que se adapte a teoria
computacional escolhida) e o tipo apropriado de representagdo; e por ultimo a
implementagdo, na qual se escolhe qual a arquitetura de computador que melhor
se adapta aos dois planos anteriores (esses planos serdo mais bem explanados no
capitulo 4).

A abordagem feita pelos conexionistas vista do prisma desses
planos, abarca-os como segue: o objetivo sempre existiu, é entender a mente
inteligente, fundamentado na hipdtese mecanicista; o algoritmo, aqui chamado de
modelo, esta ainda em evolugdo, comeg¢ando com Rosenblatt (1962) apresentando
o Perceptron, e ainda antes com Hebb (1949), com sua regra para modificagdes
sindpticas. Para o ultimo nivel, o implementacional, pouca importancia foi dada,
como se os modelos abstratos pudessem sobreviver por si mesmos. Isso se
percebe na hora de corroborar os modelos, uma vez que muitos dos adeptos das
RNA ndo véem problemas em utilizar as maquinas de Turing para suas

simulagdes.
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Julgamos que a RNA e a IA sdo duas abordagens distintas
quando entendemos que a IA primeiro se apegou ao modelo de maquina — a
maquina de Turing materializada na arquitetura de von Neumann — e entdo se pds
a produzir os diversos tipos de algoritmos inteligentes que tal maquina suportava
com a inten¢do de, uma vez funcionando o algoritmo (ou seja, simulando

processos inteligentes), conseguir tirar conclusdes sobre a teoria computacional

que rege o cérebro. J4 a RNA primeiro pretende modelar as caracteristicas fisicas

relevantes do cérebro em um modelo matematico de rede neural artificial para,
entdo, implementar esse modelo em uma maquina conexionista, e sé depois
observar a emergéncia espontdnea de inteligéncia nessa maquina, o que
comprovaria que o modelo de maquina construido é adequado. Franklin (1995,
p-163, nota 5), por exemplo, que estd envolvido em um projeto chamado

AMNIAC para a criagdo de um neurocomputador de propésito geral, coloca:

Also, keep in mind that until now, all connectionist models have been
simulated on digital computers. Neural network chips are now on the market, with
neural network boards and even neurocomputers not far behind. (FRANKLIN, 1995,

p.143)"

Neste momento se coloca a questdo sobre o que acontece com a
teoria das RNA quando os seus adeptos, ao invés de criarem maquinas para testar
as hipéteses de seus modelos matematicos, implementam diretamente esses
modelos nos computadores digitais, de forma a se utilizar da vantagem das
simulagdes como meio de diminuir despesas, de aumentar a velocidade da

construgdo de modelos hipotéticos (ja que agora ndo se trata mais de manusear
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pecas e chips, mas apenas simbolos), sem ter a necessidade de laboratérios

eletronicos especializados, aproveitando a enorme facilidade de acesso a
computadores digitais que se tem nos grandes laboratérios. Mas, mais do que isso,
dado que algumas maquinas conexionistas sdo fabricadas para testar os modelos,
elas produzem respostas diferentes dos modelos simulados? Existem dois itens
que precisamos analisar separadamente: os modelos e as méquinas. Indagamos,
entdo, se os modelos matematicos das RNA sdo Turing-computéveis e, também,
se as maquinas conexionistas sdo casos particulares das méaquinas de Turing.
Responder a essas perguntas, e a outras que nos serdo colocadas
durante este trabalho, ndo € tarefa trivial e devemos nos acautelar para ndo nos
precipitarmos a uma resposta que pode ser fruto de interpretagdo errbnea do
problema. Tentaremos agora abordar essas questdes em duas partes: primeiro
colocando as RNA, conceituando-as; e em seguida analisando como (e se) as

maquinas conexionistas diferem das méaquinas de Turing.
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1.5 - Notas

' Tradugdo nossa: A inteligéncia artificial ¢ o estudo de problemas de processamento de
informagdo complexos, geralmente com raizes em aspectos do processamento de informagdo
biolégico. O objetivo desta drea é identificar problemas de processamento de informagdo
interessantes e soltveis, e solve-los.

2 Como por exemplo, para citar algumas, a pesquisa em profundidade, a pesquisa em amplitude, as
possibilidades amplas das regras se-entdo, etc.

? Searle chama, também, de cognitivismo a visdo de que o cérebro é um tipo de computador

digital.

* E um tipo de heuristica. Existem outras que ndo a busca em 4rvore, como por exemplo o

relaxamento paralelo de diversas restrigdes, utilizado pelo conexionismo.

5 Ibidem.

® Este computador tinha 256 co-processadores operando em paralelo, com uma capacidade de
avaliar 200 milhdes de lances por segundo. Kasparov, ao final do torneio profetizou: “Sou o altimo
ser humano campedo de xadrez” (BITTENCOURT, 1998, P.45).

? Apesar do resultado brilhante, o Deep Blue ainda ndo pode ser considerado campedo mundial de
xadrez, pois ndo participou das fases eliminatdrias para ter o direito de desafiar Garry Kasparov.

% A Inteligéncia Artificial (assim como as outras vertentes da Ciéncia Cognitiva) continua em sua
répida evolugdo. Existem novos conceitos utilizados pela IA na década de 90 em diante, como por
exemplo a utilizagdo conjunta de agentes inteligentes em interagio com o meio e entre si, que nfo
foram analisados neste trabalho.

® Ibidem, p.5.

1% 0 termo neurodo (neurode) é utilizado por Caudill & Butler (1992, p.3). Preferimos esse termo
entre outros, para referenciar as unidades de processamento das RNA e diferencia-las dos

neurdnios, indicando sua similaridade.

AVA
AVAVAY
cm 1 2 3 4 5 6 7 unesp 1 12 13 14 15 16 17 18



' PEREIRA JUNIOR, A. (Marilia, UNESP). Comunicago pessoal, out. 1999.
'2 VERSHURE, P. (Campinas, UNICAMP). Comunicagao pessoal, 28 mar. 2001.
" Tradugo nossa: atratores em redes neurais.

4 Ibidem.

'* Tradugdo nossa: Também, tenha em mente que até agora todos os modelos conexionistas tém

sido simulados em computadores digitais. Chips de redes neurais est3o agora no mercado, e placas

de redes neurais e mesmo neurocomputadores estarfo em breve.
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Capitulo 2 - Maquinas de Turing

2.1 - Apresentagdo

Introduziremos neste capitulo os conceitos que serdo necessarios
para a avaliagdo da possivel existéncia de auto-organizagdo nas maquinas de
Turing, quando simulando redes neurais artificiais. Em primeiro lugar
discutiremos na sec¢do 2.2 a formalizagdo dessas maquinas. A discussdo sobre os
limites da maquina de Turing obriga, inevitavelmente, uma revisdo da Tese de
Turing-Church, que faremos na segdo 2.3. Na se¢do 2.4, mostraremos a
equivaléncia entre tipos diferentes de maquinas de Turing. Finalmente, na segdo
2.5, examinaremos o conceito de computabilidade como usualmente encontrado

na literatura, através das linguagens formais e autdmatos.

2.2 - Miquinas de Turing

O que é um cdlculo efetivo? O que significa dizer de um
procedimento que ele € um procedimento sistemdtico? O que é, afinal, um
algoritmo? Foram essas as perguntas que levaram Turing a formular o que mais
tarde ficou conhecido como Mdquina de Turing. Ele buscava entender, e, se
possivel, solucionar um problema légico proposto por Hilbert, sobre a

possibilidade de existir um algoritmo (procedimento sistematico finito ou célculo
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efetivo), capaz de determinar se uma formula do calculo de predicados clédssico
seria demonstravel ou ndo, conforme ressaltamos na introdugéo.

O primeiro passo para resolver o problema da decisdo de Hilbert

foi torna-lo um problema bem definido', caracterizando a nogdo de procedimento

sistematico. Assim, um procedimento sistemdtico para a resolu¢do de uma dada
tarefa € um conjunto finito de instru¢des, executadas por um agente ou
controlador. A tarefa é dada como insumo ao procedimento sistematico via sua
formalizagdo em uma memoria de entrada, e sua resolugdo € explicitada em uma
memoria de saida. A operagdo de entrada e saida € feita por uma cabega de leitura
e gravacao.

Podemos dividir uma maquina de Turing em trés partes
(TURING, 1936, p.231):

(a) a memoéria de entrada e saida que é representada por uma
fita, potencialmente infinita para ambos os lados, quadriculada, onde se pode, em
cada quadriculado, ler e escrever um simbolo;

(b) uma cabega de leitura e gravagdo sobre essa fita, capaz de
alterar e recuperar simbolos, além de se mover para a direita e para a esquerda um
quadriculado por vez (ou permanecer em sua posi¢io);

(c) um controlador, que se encontra, a cada passo discreto, em
um estado (ou situagdo) interno distinto, atuando conforme instru¢des, que sio
determinadas para todas as combina¢des de estado e simbolo. Essas instrugdes

indicam: (i) o simbolo que deve ser gravado na fita, (ii) a dire¢@io para onde a
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cabeca de leitura/gravacdo deve se mover e (iii) o novo estado que o controlador
deve assumir (figura 1).

A maéquina de Turing contém, além do mecanismo descrito
acima, um suporte formal que pode ser definido por (TURING, 1936;
SHANNON, 1956):
1- O conjunto finito de estados internos Sp, sendo Qf € S, um estado final e
Qi € Sp, um estado inicial.
2- O alfabeto finito A, (conjunto dos simbolos possiveis).
3- O conjunto finito de instrugdes Inmn
Cada instrug@o Iy, € uma quintupla da forma:
I;=(Si, Aj, Ax, My, Sy), onde:

Ijj € a instrugdo executada caso a maquina se encontre no estado
Si e tenha sobre sua cabeca de leitura/gravagdo o simbolo A;. Uma vez
determinada a instrug@o por essas duas varidveis, sua execugdo causa a gravagao

do simbolo Ag na posigdo atual da cabega, 0 movimento My, da cabega na fita (que

pode ser para esquerda, direita ou ndo se mover), e a passagem do controle para o

novo estado Sy (TURING, 1936), conforme pode ser inferido da analise da
figura 1.

A lista de instrugdes distintas nunca tem mais elementos que o
produto do nimero de simbolos do alfabeto pelo nimero de estados internos.
Sendo ambos finitos, também o é o numero de instrugdes. A importancia da
existéncia tanto de um alfabeto quanto de um conjunto de estados finito decorre,

como mostrou Turing com um argumento topologico, de que, se assim ndo fosse,
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existiriam simbolos, ou estados, tdo semelhantes entre si que se tornariam
indistinguiveis. Além disso, hé a necessidade da maquina ser capaz de encontrar a
proxima instrug¢do — numa lista finita de instru¢Ses — a ser executada para
configurar um procedimento sistemdtico finito, ou n3o se teria conseguido o
intuito inicial (qual seja, definir procedimento sistematico).

Temos, entdo, que um procedimento sistematico, efetivo, para a
resolugdo de uma tarefa, nada mais é que uma maquina de Turing com o devido
conjunto de instrugdes, projetada para resolver tal tarefa — essa é, em epitome, a
Tese de Turing-Church, que veremos mais adiante. A nog¢éo de algoritmo que dai
surge ndo estd somente no conjunto de instrugdes, mas num conjunto finito de
instrugbes coerentes com a resolu¢do de determinada tarefa, e no fluxo de
mudanga de uma instrugdo para a proxima.

Poderiamos até, neste momento, realizar uma inversdo da
explanagdo de maquinas de Turing dada acima e explicar o seu funcionamento por
meio de um procedimento efetivo, utilizando assim o explicado pelo explicador.

Para que a maquina de Turing possa executar as instrugdes que lhe estdo inseridas

e assim operar sobre a fita, o controlador’ deve seguir os passos dados pela

tabela 1:
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1- Lembrar seu estado atual S;

2- Ler o simbolo A; sob a posi¢do atual da cabega de leitura/gravago.

3- Com base em §; € A procurar a proxima instrugéo I;; para executar. Caso ndo
ache a instrugdo Ij; na lista, pare.

4- Escrever o simbolo Ay na fita, na posi¢do atual da cabega de leitura/gravagéo.
5- Mover a cabega de leitura/gravagdo para a direita ou esquerda, de acordo com
M;.

6- Fazer do estado da instrugdo, Sy, o estado atual S;.

7- Repetir todos os passos anteriores.

Tabela 1: Passos seguidos pelo controlador para executar uma instrugdo na
mdquina de Turing

Simbolo | Gravar | Mover | Mudar
lido simbolo | cabega | estado

Aj Ak Mh Sf

1 A3 1

3

A
Al
A

A
A

AJ
A,
A
A

2 A
A

3 2

N
Al

A lA,[A A ]A, (A [A]A,[A, A,

Figura 1: Esquema de uma mdquina de Turing

Para exemplificar uma execugéo simples da maquina de Turing,
tomemos o papel do controlador e sigamos os procedimentos impostos pela

configura¢do dada na figura 1: temos um alfabeto de trés simbolos (A}, A € Az) e

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespwl 12 13 14 15 16 17 18



dois estados internos (S; e S;). Logo podemos contar com seis instru¢des distintas
(o produto de trés por dois), que sdo as linhas da figura 1. Suponhamos o estado

inicial S; e iniciemos a execugao:

1- Estado atual S; = S;

2- Ler o simbolo Aj = A, (posi¢do da cabega de leitura/gravagéo).
3- Proxima instrugdo Ijj = (Si, Aj, Ak, Mp, Sf) = (S1, Ay, Az, D, Sy).
4- Escrever o simbolo Ax= A; na fita.

5- Mover a cabega de leitura/gravagdo para a My, = D, direita.

6- Fazer do estado da instru¢do, S¢= S, o estado atual S;.

7- Repetir todos os passos anteriores.

Tabela 2: Execugdo da primeira instrugdo da figura 1

Depois desse primeiro ciclo (de sete passos, da tabela 2)

realizado pelo controlador, que representa a execugdo de uma tunica instrugdo, a

méquina de Turing gravou A; na posi¢do inicial e moveu a cabega para a direita,

permanecendo no mesmo estado interno S;. Continuando analogamente, teremos,
ap6s 31 ciclos, todos os simbolos do intervalo da fita da figura 1 modificados para
o simbolo Aj;. Fica mais simples entender o funcionamento dessa maquina

seguindo o diagrama da figura 2:

Figura 2: Diagrama da mdquina de Turing representada na figura 1
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O diagrama da figura 2 representa uma maquina de Turing. Os
circulos representam os estados internos da méquina, sendo o de nimero 1 o
estado inicial. As setas representam as transi¢des de estados que sdo realizadas de
acordo com as instrugdes inscritas sobre elas. Essas instrugdes possuem trés
termos, separados por (:). O primeiro € o simbolo lido na fita da maquina (A;), o
segundo é o simbolo a ser gravado na mesma posi¢do (Ax), € o terceiro € o
movimento que a cabeca de leitura e gravagdo deve fazer (My = ‘D’ para direita e
‘E’ para esquerda). A quintupla que descreve a instru¢do da maquina de Turing
Iii=(Si, Aj, Ax, M, Sy), fica completa ao se integrar o estado S; atual (o numero
dentro do circulo atual) e a passagem do controle para o novo estado S¢ (o nimero
dentro do préximo circulo, apontado pela seta). Devemos também indicar (veja
figura 1) os dados iniciais na fita, a posigdo inicial da cabeca de leitura e gravagdo
e o estado inicial, para termos uma descri¢do precisa.

Nesse nosso exemplo a maquina ndo ird interromper sua
execu¢do por motivo algum, uma vez que ela s6 pararia se recebesse uma
combinagdo estado-simbolo que ndo estivesse pré-programada. Contudo, podemos
verificar na figura 1, que todas as seis instrugdes possiveis foram dadas de
antemdo. Como o alfabeto é predeterminado, a maquina nunca ird encontrar, na

fita infinita, um simbolo, durante sua permanéncia num estado qualquer, que nédo

possua instrugdo prevista para ser executada. Pode acontecer o surgimento de um

ciclo em que a cabega de leitura/gravagdo fique presa em um trecho da fita,
andando da esquerda para a direita e vice-versa. Podemos exemplificar esse

comportamento imaginando uma maquina (veja figura 3) cuja fita inicial seja
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composta pelos simbolos AB, com a cabega de leitura/gravagdo posicionada
inicialmente sobre A, no unico estado 1, e com duas instrugdes, I)a=(1, A, A, D,

1)eIig=(1, B, B, E, 1).

A:A:D
B:B:E

N

Figura 3: Mdaquina de Turing em um eterno ciclo

Agora, a maquina ird parar caso o controlador ndo consiga achar

a préxima instrugdo, conforme o passo 3 de seu algoritmo (tabela 1). Por exemplo,

suponha que na figura 1, ao invés das reticéncias que se encontram na fita, se

encontrasse o simbolo A4. A maquina pararia assim que lesse o simbolo A4 e
tentasse executar qualquer de ambas as instrugdes iniciadas por (S;, Ay, , , )ou
(S2, A4, _, _, ). Analogamente, o0 mesmo aconteceria se alguma instrugdo valida
executada anteriormente remetesse a maquina para um estado inexistente (S3, por
exemplo).

Todos esses desfechos - a falta de instrugdo para seguir, ou o
ciclo repetitivo da cabega de leitura/gravagdo - sdo passiveis de serem previstos e,
teoricamente, evitados por via de uma programagdo mais cuidadosa, uma vez que
a fita é dada de antemado.

A méquina abstrata de Turing sofreu, nas mdos de von
Neumann, uma importante modificagdo que ndo a descaracterizou como maquina

de Turing, e ficou conhecida como arquitetura de von Neumann. Von Neumann
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mostrou que a maquina de Turing ndo precisava de duas memorias distintas para
ser fabricada, uma para as instrugdes e outra para os dados da fita (DUPUY,
1995). Com isso, dividiu a fita infinita em duas partes, colocando as instru¢des
codificadas em suas quintuplas de um lado da fita e os dados do outro. A
arquitetura de von Neumann consistia ainda, além da memodria para programas e
dados, de uma unidade logica (para processar a informagdo), uma unidade de
controle (para organizar o funcionamento interno), e os dispositivos de entrada e
saida (fios, cabos, comutadores, teletipos, teclados, impressoras, telas, etc.).

Os computadores digitais de hoje tém seu funcionamento
baseado na arquitetura de von Neumann. Um computador, atualmente, utilizado
nas tarefas do dia-a-dia, costuma ter, em média, uma meméria volatil (RAM) de
64 Megabytes, acompanhada de um disco-rigido de aproximadamente 10

Gigabytes, o que equivaleria a uma fita com quase 100 bilhdes de quadriculados

(8,6 * 10'%). O alfabeto, entretanto, esta limitado a ter apenas dois simbolos, que

caracterizam o sistema binario. Essa limitagdo se deve ao funcionamento das
células de memoria (aqui vistos como quadriculados), que acusam a modificagdo
de seu contetido pela presenga ou auséncia de energia, que € entdo interpretado
pelo engenheiro como zero ou um.

Essa limitagdo do alfabeto a apenas dois simbolos ndo limita a

maquina de Turing, conforme demonstrado por Shannon:

It is also possible, as we will now show, to construct a machine, C,
which will act like any given Turing machine A and use only two symbols 1 and 0 on its

tape, one of which, 0 say, is the symbol for a blank square. (SHANNON, 1956, p.163)
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A nog¢do de méaquina de Turing universal deriva da possibilidade
de — dada uma maquina de Turing especifica para realizar determinada
computagdo — conceber-se uma maquina universal que simule a mdaquina
especifica, simplesmente codificando a fita e a descri¢do da méaquina especifica na
fita da maquina universal (SHANNON, 1956, p.158). Nas proprias palavras de

Turing:

It is possible to invent a single machine, which can be used to compute
any computable sequence. If this machine U is supplied with a tape on the beginning of
which is written the standard description (SD) of some computing machine M, then U

will compute the same sequence as M. (TURING, 1936, p.241-2)"

Este € o Teorema de Turing (TT), que pode ser colocado da
seguinte forma (FLORIDI, 2001): Dada uma fung¢do f computdvel por uma
maquina de Turing M, existe uma mdquina de Turing universal U que simula M e
computa f.

Ou seja, dada uma méaquina de Turing qualquer, existe outra
mais complexa que a simula. Esse teorema afirma que nfo existem duas méaquinas
de Turing distintas que ndo podem ser realizadas por uma unica méquina
universal, isto €, sdo de alguma forma equivalentes: “It will be seen that as a

consequence of this all digital computers are in a sense equivalent” (TURING,

1950, p.48)°.

Desde o seu inicio, a maquina de Turing materializada na
arquitetura de von Neumann permitia, pelos dispositivos de entrada, inserir os

dados na meméria (ou fita de Turing) de dois modos, sendo que a evolugdo de um
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para o outro quase ndo foi relatada: os primeiros computadores deviam ter seu

programa e seus dados inseridos de uma s6 vez, no que foi chamado de

programagdo em lote, para entdo iniciarem o processamento. A programagdo em

lote ndo era uma limitagdo teérica do modelo, mas tecnolédgica.

Mesmo a maquina abstrata de Turing previa uma intervengéo
externa para a inser¢do de dados na fita, que ndo foi enfatizada pelos adeptos da
IA Cléssica, chamada por Dreyfus (1975) de “a BOa e VElha Inteligéncia
Artificial” (BOVEIA, do inglés: Good Old-Fashioned Artificial Intelligence —
GOFAI). Os adeptos da BOVEIA minimizaram esta intervengdo feita na fita da
maquina de Turing, pois acreditavam que, uma (Gnica) vez introduzido na
maquina o programa correto, ela exibiria o tdo esperado comportamento
inteligente. Com a evolugdo dos dispositivos de entrada e saida, como por
exemplo, o teclado, o mouse, ¢ o MODEM (que permitiu o advento da
INTERNET), o computador passou a operar com dados escritos em uma fita
constantemente em mudanga. Essas mudangas de simbolos na fita ndo sdo feitas
apenas pela cabega de leitura/gravagdo como propds Turing, mas sdo feitas
também pelo meio-ambiente no qual o computador estd inserido, ocorrendo
mesmo durante a execu¢do de um algoritmo. Esse dado novo ndo altera a
previsibilidade da maquina em si, nem os tipos de fungdes que ela é capaz de
computar, que continuam a ser fun¢des Turing-computédveis, mas torna a propria
fita, a memoéria onde opera a maquina, um local imprevisivel, que pode ser
alterado por diversas causas externas, além, € claro, das alteragdes feitas pela

prépria maquina.
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2.3 - A calculabilidade efetiva

Ainda hoje ndo sabemos exatamente o alcance pratico da
maquina de Turing. Os computadores digitais (os PC’s comuns com os quais
temos maior contato) fabricados segundo a idéia da méaquina abstrata de Turing
tém gerado polémica sobre seus alcances e limites até os dias atuais. Podemos,
entretanto, apontar alguns resultados matematicos.

O problema da decisdo proposto por Hilbert foi apenas um
catalisador de esforgos para a tentativa de definir formalmente a nogdo intuitiva de

calculabilidade efetiva:

[...] calculabilidade efetiva é de carater intuitivo e refere-se a um procedimento que,

dados n nimeros naturais como entrada, termina depois de um nimero finito de passos

proporcionando um niimero natural como saida. (BIRABEN, 1996, p.43)

Godel, no comego da década de 30, preocupado em provar o que

veio a ser conhecido como Teorema da Incompz‘erude(’, desenvolveu uma

defini¢do de fung¢des recursivas gerais para apoiar seu teorema. Uma vez provado,
tal teorema indicava uma solugdo negativa para o problema da decisdo de Hilbert
(BIRABEN, 1996, p.31). Mas ainda faltava uma defini¢do formal do que seria
calculabilidade efetiva. A defini¢do de fung¢do recursiva geral ficou intuitivamente
ligada a nog¢do de calculabilidade efetiva justamente por causa do método
utilizado por Godel — de diagonalizar as sentengas e as seqiiéncias de formulas,
mostrando ser possivel aritmetizar uma proposi¢do que afirma se dada sentenga €

demonstrével ou ndo (DUPUY, 1996, p.29).
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A recursdo, no raciocinio matematico, tinha, com Godel,
recebido uma defini¢do geral, e como o préprio raciocinio recursivo parecia
intuitivamente um célculo efetivo, ou seja, um procedimento finito utilizado para
computar, Church arriscou propor sua tese.

Church, que trabalhava independente de Godel, atacando um

problema de fundamentagdo matematica, em meados da década de 30 demonstrou

que uma classe de fungdes’, por ele descoberta, era equivalente as fungdes

recursivas gerais de Godel. Sua tese pode ser assim formulada (BIRABEN, 1996,
p-42):

Tese de Church (TC): Uma fungdo é efetivamente calculdvel se e somente se é
recursiva geral.

A tese de Church é uma hipétese, pois tenta ligar um conceito
formal, de recursividade geral, a uma intui¢do nio definida de calculabilidade
efetiva. Godel, justamente por ndo aceitar essa ligagdo intuitiva, ndo apoiou a tese
de Church, e propunha antes uma axiomatizagdo do conceito intuitivo. Ele ndo
duvidava da calculabilidade efetiva de todas as fungdes recursivas, mas sim da
reciproca (BIRABEN, 1996).

Nesse contexto entra Turing e é aclamado tanto por Gddel como
por Church, como quem finalmente formalizou o conceito intuitivo de
calculabilidade efetiva®. A maquina de Turing apela para uma nog3o, que além de
formal, é tdo intuitiva quanto o objeto que quer explicar - a calculabilidade

efetiva. Assim, mesmo sem axiomatizar a nogdo de calculo efetivo, como queria
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Godel, a maquina Turing utiliza todas as propriedades que seriam importantes
para definir a efetividade, quais sejam, um computador humano:

(A) Operando sobre uma fita infinita.

(B) Observando um intervalo finito desta fita por vez.

(C) Utilizando um conjunto de simbolos finitos.

(D) Estando em cada espago discreto de tempo em um estado de um conjunto
finito de estados possiveis.

(E) Dando ordens discretas a cada tempo, para trocar simbolos, para trocar de
estado interno e para trocar de quadriculado observado na fita.

Por ser intuitiva, por um lado, e formal por outro, a maquina de
Turing pode ser entendida como uma ponte entre a nogdo de calculabilidade
efetiva e sua definigdo matematica, expressa numa modificagdo da tese de Church,
que pode ser feita uma vez que as fungdes recursivas gerais sdo equivalentes as
fungdes Turing-computaveis:
Tese de Turing-Church (TTC): Uma fung¢do é efetivamente calculavel se e
somente se é Turing-computavel.

Conforme ressalta Dupuy (1996, p.31), essa tese, como a de
Church, também n3o pode ser provada, pois a calculabilidade mecénica (ou
efetiva) ¢ ainda um conceito vago.

Ao avaliar a capacidade de sua maquina, Turing (1936, p.254)

definiu as fungdes que eram passiveis de serem executadas por ela, chamando-as

de fungdes computaveis, ou fungdes Turing-computaveis. Godel temia que as

fungdes recursivas estivessem estritamente incluidas dentro do espago de fung¢des
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de célculo efetivo (BIRABEN, 1996, p.46), e seria uma prova interessante desse
ponto de vista se as fungdes Turing-computdveis incluissem, além das fungdes
recursivas, outras ndo-recursivas. Mas ndo foi isso o que aconteceu, e Turing
provou a equivaléncia das fungdes Turing-computdveis com as fungdes
recursivas .

A reivindicagdo de Turing, de que ele formalizou o célculo
efetivo, apesar de ndo poder ser provada, é de grande forga intuitiva. Basta notar
que para invalidar tal tese € necessario conceber um procedimento sistematico,
efetivamente calculdvel, mecénico, que ndo possa ser executado pela maquina de

Turing. Biraben (1996) coloca isso com outras palavras:

O fato de que todas as fungdes efetivamente calculéveis submetidas a
teste resultassem serem lambda definiveis, ndo € evidéncia suficiente para pensar que

toda fungdo efetivamente calculdvel é lambda definivel. (BIRABEN, 1996, p.50)

Ao considerarmos que a reivindicagdo de Turing foi feita antes
mesmo da fabricagdo dos primeiros computadores, podemos perceber os motivos
para tanta relutdncia em aceitar uma defini¢do de calculabilidade efetiva. Hoje,
porém, se admitirmos definigdes por indugdo, fica mais facil de admitir que a
maquina de Turing seja realmente a formalizagdo dos procedimentos mecanicos,

como queria seu autor. Claro, em toda indugdo, sempre ha a possibilidade de

surgir um contra-exemplo, mas ndo deixaremos de acreditar no nascimento do sol

amanha por desconfianga do raciocinio indutivo.
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2.4 - Maquinas de Turing com multiplas fitas

E possivel conceber um sistema similar 8 maquina de Turing

original, composto de uma unidade de controle que atuard em multiplas cabegas
de leitura e gravagdo, dispostas por sua vez sobre multiplas fitas (figura 4A). Essa
nova maquina, com capacidade de operar em paralelo escrevendo
independentemente nas varias fitas, tem na sua unidade de controle poucas
alteracdes em relagdo a maquina de Turing original.

As instrugdes, que antes eram dadas na forma de quintuplas,

dependerdo agora dos simbolos lidos em cada fita, e terdo disponiveis os simbolos
a serem gravados por cada cabeg¢a independente. Cada cabeca pode se mover para
a esquerda ou para a direita, uma unica posi¢do por vez, ndo importando o sentido
do movimento das outras.
Teorema de Equivaléncia (TE): “Dada uma mdquina de Turing M, com multiplas
fitas e multiplas cabegas, existe uma mdaquina de Turing M’, com uma tnica fita e
uma unica cabega, tal que M’ simula M’ (LUCCHESI, 1979, p.111; SIMON,
1979, p.36 e p.55).

A demonstragdo matematica desse teorema fica fora do tema
desta dissertagdo, mas apresentaremos a idéia principal que é bem intuitiva.
Suponha a méquina M da figura 4A, com quatro fitas denominadas tj, tp, t3 € t4, €
alfabeto (A, Aa, A3, As). Entdo € possivel criar uma maquina de Turing M’ de
uma uUnica fita, com alfabeto (A;, A’}, Az, A’y Az, A’3, Ay, A’y), tal que cada
simbolo na fita de M’ seja uma quédrupla (m-tupla para m fitas) que representa o

conteudo de todas as fitas da maquina M (figura 4B). Para identificar o simbolo
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lido por uma cabeg¢a na maquina M, denotamos na fita da maquina M’ o mesmo
simbolo acrescido do sinal (*).

Para cada passo dado pela maquina M, a maquina M’ o simula
seguindo o algoritmo abaixo (LUCCHESI, 1979, p.112):
Passo 1:
M’ avan¢a na fita até encontrar todos os simbolos marcados com (°),
armazenando-os no controle.
Passo 2:
M’ retorna na fita, num processo inverso, escrevendo todos os simbolos
correspondentes.
Passo 3:
M’ avanga na fita, movendo o sinal (°) para a direita, de acordo com o que seria a
movimentagdo das multiplas cabegas da maquina M que estariam caminhando
para a direita.
Passo 4:
M’ retorna na fita, movendo o sinal (’) para a esquerda, de acordo com o que seria
a movimentagdo das multiplas cabegas de M que estariam caminhando para a
esquerda.

Uma propriedade interessante é que, se a maquina M parar

depois de ¢ passos, a maquina M’ ndo precisara de mais do que 47 passos para

parar, dando a mesma resposta. Isso acontece porque em ¢ passos na maquina M,
cada cabega, por se mover apenas um quadriculado por vez, pode se afastar no

maximo ¢ posigdes do seu ponto inicial. Logo, cada passo de M requer no maximo
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4t passos de M’, e a simulagdo toda requer no méaximo 47 passos (LUCCHESI,

1979, p.113).

Controle

Figura 4: Equivaléncia entre maquinas ci% Turing: (4) multiplas fitas, (B) unica
fita

A equivaléncia entre esses dois sistemas computacionais nos
sera de grande importancia para analisarmos os modelos de RNA. Além dessa
equivaléncia, hé outra propriedade interessante que ressaltamos: ndo se ganha nem
se perde poder computacional tornando a fita potencialmente infinita para apenas
um dos lados ao invés de ambos (SIMON, 1979, p.34).

Por enquanto € suficiente apontar que as maquinas de Turing
parecem ndo apresentar qualquer tipo de auto-organizagdo (AO), uma vez que seu
comportamento é completamente determinado pelas instrugdes internas e pelos
dados contidos em sua fita. Esse determinismo é proveniente das caracteristicas
do sistema controlador que rege a maquina seguindo passos predeterminados e
ndo possui abertura para uma mudanga em seu comportamento. Voltaremos a

refletir sobre as propriedades necessarias para a AO no capitulo 5.
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2.5 - Computabilidade

O termo computabilidade foi definido por Turing (1936),
primeiramente sobre o conceito de nimeros computaveis. Turing indicou que,
apesar de enfatizar os nimeros computdveis em seu artigo de 1936, € igualmente
facil definir e investigar o conceito de fungdes computdveis. De acordo com
Turing:

The ‘computable’ numbers may be described briefly as the real numbers

whose expressions as a decimal are calculable by finite means. [...] According to my

definition, a number is computable if its decimal can be written down by a (Turing)

machine. (TURING, 1936, p.1)"!

Ludermir (1992) define o conceito de computabilidade de uma
mdquina introduzindo a nogdo de linguagens formais: “The computability of a

machine is its ability to recognize a class of languages” (LUDERMIR, 1992,

p.262-263)"2. Introduziremos o conceito de linguagens formais, fundamentando-

nos em Manna (1974), para clarificar a defini¢do de Turing-computabilidade.

Seja 4 um conjunto finito de simbolos quaisquer, chamado
doravante de alfabeto. Os elementos de 4 sdo chamados /lefras do alfabeto, ou
simbolos terminais. Uma palavra do alfabeto A é uma seqiiéncia finita de letras do
alfabeto. A palavra vazia é denotada por A e consiste de uma palavra sem letras.
O conjunto vazio é denotado por @ = {}. A* indica o conjunto de fodas as
palavras possiveis de se formar a partir do alfabeto 4, incluindo a palavra vazia, e

A", idem, n#o incluindo a palavra vazia (MANNA, 1974, p.2).
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Por exemplo, seja 4 = {0,1}, um alfabeto composto por dois
simbolos, 0 zero e o0 um, temos:
A*={A, 0,1, 00,01, 10, 11, 000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111, 0000, ...}
Uma gramatica G consiste de quatro objetos (MANNA, 1974,
p.41):
(1) Um conjunto A4 finito e ndo vazio de simbolos, chamado alfabeto ou simbolos
terminais, denotados por letras mintsculas ou numerais.
(2) Um conjunto N finito e ndo vazio de simbolos, chamado simbolos ndo-
terminais, denotados por letras maiusculas.
(3) Um elemento distinto /, contido no conjunto N, chamado simbolo inicial.

Normalmente utiliza-se a letra S.

(4) Um conjunto P de regras de produgdo, da forma a = B, onde a € (NU 4)" e

B e (NU A) , ou seja, P é qualquer seqiiéncia de simbolos, e o é qualquer

seqiiéncia de simbolos exceto a vazia.
A defini¢do acima pode ser exemplificada através da seguinte
situagdo: temos, G’o={4, N, I, P}, tal que 4={0, 1}, N={S, D, E}, =S, e P, o
conjunto de cinco regras de produgéo:
1- S=>Dl1
2-D->Dl1
3-D-2>E0
4- E-E1

5-E2A
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O que significa dizer que:

G’ = {{0, 1}, {S, D, E}, S, {S>D0, D>D0, D>E0, E>El, E>A}}

Uma palavra w € dita pertencer a Gy se existe uma seqiiéncia de
regras de produgdo, comegando no simbolo inicial, que gera w. No nosso
exemplo, comeg¢ando com o simbolo inicial S, e substituindo-o, aplicando a regra
1, seguida das regras 2, 2, 3, 4, 4 e 5 teremos:

S>'D1>?D11->*D111>* E0111>* E101112>* E110111>° 110111
Alternativamente, aplicando as regras 1, 3 e 5, somente, teremos a menor palavra
possivel em G’g:

S->' D15’ E01>° 01

Logo, as palavras ‘110111 e ‘01” pertencem a G’¢. Notaremos
que as palavras que pertencem a G’ sdo todas da forma:

L(G’0)={1"01™, tal quen>0em> 1}, onde L(G’y) significa a linguagem gerada
por G’y ; ou seja, o conjunto de todas as palavras pertencentes a G’.

A gramdtica Gy explicitada acima é classificada por Chomsky
como gramdtica tipo-0, ou gramdtica de frase estruturada ou ainda gramadtica
irrestrita, e a linguagem L(Gy) gerada por Gy € chamada de linguagem recursiva
ou linguagem tipo-0 (MANNA, 1974, p.42).

Podemos restringir as regras de produgio, item (4) da defini¢do
de gramatica dada, e criarmos uma nova gramatica, mantendo os itens (1), (2) e

(3) da gramaética anterior. Essa nova gramética é chamada de gramadtica tipo-1, ou

gramdtica sensivel ao contexto".
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(4) Um conjunto P de regras de produgdo, da forma o > B, tal que |o| < |B| , onde
ae(Nud)eBe(NuUA),ouseja, B é qualquer seqiiéncia de simbolos, a é
qualquer seqiiéncia de simbolos exceto a vazia, e a quantidade de simbolos da
seqiiéncia o € menor que a quantidade de simbolos da seqiiéncia .

Com essa restri¢do, podemos concluir que a linguagem gerada
por G; estd contida naquelas geradas por Gy (MANNA, 1974, p.43).
Restringiremos ainda mais as regras de produgdo, e criaremos agora uma
gramdtica tipo-2, ou gramdtica livre de contexto"*:
(4) Um conjunto P de regras de produgdo, da formaa > B,ondea € Ne B € (N
U A4)", ou seja, B é qualquer seqiiéncia de simbolos nfo vazia e o é um tnico
simbolo néo-terminal.

Finalmente, o ultimo tipo de gramadtica, chamada de gramdtica

tipo-3 ou gramadtica regular é conseguido restringindo ainda mais as regras de

produgo, tornando'”;

(4) Um conjunto P de regras de produgdo, da forma:
a > afoua > a, onde:
a,B € Nea e A4, ouseja, a e B sdo quaisquer simbolos ndo-terminais, € a € um
simbolo terminal (inclui o simbolo A).

Uma vez explanadas as gramdticas tipo-i, com 0 <i < 3, Manna
(1974) define o conjunto de palavras sobre A, geradas por tais gramaticas, como a
linguagem tipo-i, respectivamente. Podemos ainda resumir as relagdes de inclusdo

entre as classes de conjuntos sobre 4 (MANNA, 1974, p.43):
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Linguagens Tipo-0 > Linguagens Tipo-1 o Linguagens Tipo-2 > Linguagens
Tipo-3.

Utilizando as linguagens formais, Manna (1974) ressalta que ha
trés formas de escrutinar uma maquina de Turing: (1) como um aceitador, (2)
como um gerador ¢ (3) como um algoritmo. Como um aceitador € possivel
mostrar que a maquina de Turing é o dispositivo de computagdo mais geral
possivel, uma vez que é capaz de aceitar as linguagens tipo-0, geradas pelas
gramaticas irrestritas. Como um gerador, as MT sdo capazes de computar as
fungGes totalmente, ou parcialmente recursivas, e somente elas. Como um

algoritmo, as maquinas de Turing resolvem (decidem), ou parcialmente resolvem

uma classe de problemas do tipo SIM ou NAO.

2.5.1 - Maquinas de Turing entendidas como aceitadores

Para entendermos o conceito de computabilidade parece
apropriado investigar a questdo do que significa dizer que uma maquina reconhece
uma linguagem. Uma méquina de Turing M, definida com um alfabeto A4,
recebendo como entrada uma palavra w de 4, pode se comportar de trés maneiras:
(a) aceitar a palavra w, e parar em um estado final denominado aceito; (b) rejeitar
a palavra w, e parar em um estado final denominado rejeifo; (c) ou ndo parar, caso
em que se dird que a maquina entrou em um ciclo eterno. O conjunto de todas as
palavras aceitas pela maquina M é definido como Aceito(M); o conjunto de todas

as palavras rejeitadas pela maquina M é definido como Rejeito(M) e o conjunto de
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todas as palavras em que a maquina M entra em um ciclo eterno ¢ definido como
Ciclo(M) (MANNA, 1974, p.20).

Uma maquina M reconhece uma linguagem L gerada por uma
gramatica G sobre um alfabeto 4 se, e somente se, Aceito(M) = L(G), ¢
Rejeito(M) v Ciclo(M) = A* - L(G). Em outras palavras, a maquina M reconhece
a linguagem L se para em um estado de aceito recebendo qualquer palavra da
linguagem L, e no caso de todas as outras palavras possiveis do alfabeto 4, a
maquina para em um estado rejeifo ou entra em um ciclo eterno'®.

Duas maquinas M; e M, quaisquer sdo ditas equivalentes se
Aceito(M)) = Aceito(M,), e claramente, Rejeito(M;) U Ciclo(M;) = Rejeito(M>) U
Ciclo(M3). Manna (1974) ressalta que uma classe de maquinas £2; tem 0 mesmo
poder computacional que uma classe de maquinas €, se para cada maquina de Q,
existe uma maquina equivalente em €, e vice-versa. Uma classe de maquinas Q;
¢ dita mais poderosa que a classe de maquinas Q, se para cada maquina de €2,
existe uma equivalente em ; , mas nfo vice-versa.

E possivel comprovar que a classe de mdquinas de Post tem o

mesmo poder computacional que a classe das maquinas de Turing, e também a

classe de mdquinas de estados finitos com duas pilhas"’.

Para efeito de comparagdes, os autématos finitos, que sdo 0s
dispositivos de computagdo mais simples possiveis, sdo capazes de reconhecer as
linguagens tipo-3, mas ndo as de outros tipos. S@o equivalentes as mdquinas de
estados finitos sem pilha e as mdquinas ndo-deterministicas de estados finitos sem

pilha. As linguagens tipo-2 séo reconhecidas pelos autématos com uma pilha (que
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reconhecem também as linguagens tipo-3). As linguagens tipo-1 (como também
as tipo-2 e tipo-3) sdo reconhecidas pelos autématos linearmente limitados
(LUDERMIR, 1992, p.263; MANNA, 1974, p.37).

Como € conhecido na literatura e ressaltado por Ludermir
(1992) as maquinas de Turing sdo computacionalmente mais poderosas que todos
esses exemplos de dispositivos de computagdo, pois reconhecem, além dessas
linguagens, as linguagens tipo-0. Na figura 5 podemos ver as relagdes de inclusdo

entre as linguagens formais:

Figura 5: Uma relagdo entre os tipos de linguagens formais (inspirado em
LUDERMIR, 1992, p.268)

Em resumo, de acordo com a defini¢do de computabilidade de
mdquinas dada por Ludermir (1992), podemos concluir que uma maquina
qualquer é equivalente & maquina de Turing e, portanto, computa as mesmas
fun¢des que uma maquina de Turing se, e somente se for capaz de reconhecer uma

linguagem tipo-0.

2.5.2 - Maquinas de Turing entendidas como geradores

Uma fungdo parcial n-aria é definida por Manna (1974) como

uma fung@o que mapeia n-tuplas de palavras de 4 em 4. Esta é chamada de fun¢do
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parcial pois pode ser indefinida para alguma n-tupla de palavras possiveis de A.
Uma fungdo total n-éria é definida para todas as n-tuplas (MANNA, 1974).

Uma fungdo parcial f{xy, X2, ..., Xn): A X A X ... X A > A é dita
uma fungdo Turing-computdvel se existe uma maquina de Turing M, definida com
um alfabeto 4 +{*} que se comporte tal que (MANNA, 1974, p.44):

M recebe como entrada em sua fita uma tUnica palavra w
composta pela concatenagdo: x;*x,*...*¥x, e:

(1) M pdra (em aceito ou em rejeito), caso f{Xi, X2, ..., Xn) seja definida, contendo
na fita, ao final da computagdo, uma palavra que representa o valor de f.
(2) M entra em ciclo, caso f(xi, X2, ..., Xn) nd0 seja definida.

Uma fungdo total Turing-computdvel possui a mesma defini¢do
dada acima, exceto que ndo necessitamos incluir o item (2), pois a fun¢do é
definida para todas as n-tuplas. Nesse caso, a maquina de Turing deve parar
sempre.

Entendemos a méquina de Turing como um gerador quando
visualizamos que programar tal maquina nada mais é que criar um gerador de

palavras, ou seja, uma gramatica. Podemos criar maquinas de Turing para gerar

palavras de qualquer das l/inguagens tipo-i definidas anteriormente'®. Sabemos,

entretanto, que nenhuma maquina de Turing especifica consegue gerar uma
linguagem mais abrangente que as linguagens tipo-0, pois:
Teorema: Um conjunto de palavras sobre 4 € recursivamente enumerdvel se, e

somente se, € uma /inguagem tipo-0 (MANNA, 1974, p.42).
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Ou seja, a gramatica tipo-0 gera 0 mesmo conjunto recursivo

que ¢ passivel de ser gerado pelas maquinas de Turing.

2.5.3 - Maquinas de Turing entendidas como algoritmos

Resta-nos, por tltimo, dar uma visdo do que é compreender uma
maquina de Turing como um algoritmo. Como vimos, um algoritmo é um
procedimento sistematico finito, ou seja, uma maquina executando um algoritmo
deve necessariamente parar em um estado de aceito ou rejeito e, portanto ndo
pode entrar em ciclo (MANNA, 1974, p.53). Podemos concluir que sé existem
algoritmos para calcular fungdes totais Turing-computdveis. Concluimos ainda
que toda fungdo total Turing-computével é um algoritmo, pela prépria definigdo
de ambas.

Os algoritmos definem uma classe interessante de problemas

matematicos, a saber, aqueles problemas que tem respostas do tipo SIM ou NAO.

Dizemos, pois, que um problema dessa classe é decidivel se existe um algoritmo
que o compute, ou seja, o algoritmo para em aceito para SIM ou péra em rejeito
para NAO. Um problema ¢ dito parcialmente decidivel se existe uma maquina de
Turing que pare em aceito para SIM, e pare em rejeito ou entre em ciclo para
NAO. O décimo problema de Hilbert é um exemplo de problema parcialmente
decidivel, pois existe uma maquina de Turing M; que para em aceito caso lhe seja
dada como entrada em sua fita f; a descri¢@o d> e a fita /> de uma outra méaquina
M; que, por sua vez, para em aceito quando recebe como entrada a fita f>. Mas,

caso a maquina M, entre em ciclo, também entra em ciclo a maquina M,. Para se
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enquadrar em um problema do tipo decidivel, M; deveria parar em rejeito caso a
maquina M> entrasse em ciclo. Portanto, ndo existe um algoritmo que resolva o
décimo problema de Hilbert (MANNA, 1974, p.53).

Em resumo, introduzimos, neste capitulo, conceitos que
julgamos necessdrios para se compreender a nogdo de computabilidade,
equivaléncia e poder computacional de mdéquinas. Vimos também o
funcionamento interno de uma maquina de Turing, inserido no contexto histérico
de sua criagdo, o que inclui a no¢do de calculabilidade efetiva e a proposta de
solugdo do problema da decisdo de Hilbert. Mostramos seu funcionamento e

explicitamos que todos os problemas modelados por essas méaquinas se incluem

nas fungdes Turing-computdveis que sdo equivalentes as fungdes recursivas.

Dessa discussdo, salientamos a importincia da defini¢do, mesmo que intuitiva, de

algoritmo e procedimento sistematico. Vimos que a maquina de Turing n3o pode

computar qualquer fun¢do que ndo seja passivel de descri¢do numa seqii€ncia
finita de instrugdes determinadas. Mostramos a equivaléncia entre as maquinas de
Turing como originalmente propostas e sua inovagdo, com multiplas cabegas e
fitas. Finalmente, apresentamos o conceito de computabilidade fundamentado nas
linguagens formais e autdématos, e discutimos os trés modos que se pode
compreender a maquina de Turing: como aceitadores de linguagens, como
geradores de linguagem e como algoritmos.

Num primeiro instante, parece-nos que a auto-organizagdo estd
impedida de acontecer nos moldes da maquina de Turing, uma vez que esta possui

um controlador unico, regido por leis que determinam de modo inequivoco o
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comportamento da maquina, ndo abrindo qualquer espago para o acaso, exceto
aquele proveniente do meio-ambiente, que age diretamente na fita da maquina,
mas ndo nas suas instrugdes. Discutiremos essa possibilidade novamente, apds
apresentarmos a teoria da auto-organizagio.

Veremos no proximo capitulo os avangos da neurociéncia no
estudo dos neurdnios bioldgicos, para entendermos como esses neurdnios, com
toda sua complexidade, foram usados como inspirag@o para a criagdo dos modelos
de RNA. A seguir veremos alguns modelos de RNA, seu funcionamento, sua

estrutura interna e seus algoritmos, comparando-os, sempre que possivel, com o

funcionamento, a estrutura e os algoritmos das maquinas de Turing.
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2.6 - Notas

' A problem proposed to an information processing system is well defined if a test exists,
performable by the system, that will determine whether an object proposed as a solution is in fact
a solution NEWELL & SIMON, 1972, p. 73).

Tradugdo nossa: Um problema proposto a um sistema de processamento de informagdo € dito bem
definido se existe um teste, executavel pelo sistema, que determinard se um objeto apresentado
como solug#o é de fato uma solugdo.

? Devemos enfatizar que o “controlador” ndo é um agente dotado de qualquer intencionalidade,

mas um sistema mecénico, reativo as instrugdes que lhe chegam.

* Tradugdo nossa: Também é possivel, como mostraremos agora, construir uma méquina, C, que

atuard como qualquer maquina de Turing, A, dada, e usar4d somente dois simbolos, 1 e 0, em sua
fita, um dos quais, o 0 digamos, sendo o simbolo para o quadriculado vazio.

A citagdo comega com “Também...” pois, nesse artigo, Shannon tinha acabado de mostrar que néo
se perde a universalidade da maquina de Turing utilizando apenas dois estados internos.

* Tradugdo nossa: E possivel inventar uma maquina unica que pode ser usada para computar
qualquer seqiiéncia computavel. Se esta maquina U for suprida com uma fita em que no seu inicio
esteja escrita a descrigdo padrdo de alguma maquina M, entdo U ird computar a mesma seqiiéncia
que M.

% Tradug3o nossa: Serd visto que, como conseqiiéncia disso [da existéncia da MTU], todos os
computadores digitais sdo em um sentido equivalentes.

® Para todo sistema formal no sentido da légica (o que implica ser dada uma linguagem formal,
formulas dessa linguagem tidas como axiomas e regras de inferéncia) suficientemente rico para
conter a aritmética, temos a seguinte propriedade: ou o sistema € inconsistente (leva a teoremas
contraditérios), ou existe pelo menos uma proposi¢do verdadeira que nio é demonstrével nesse

sistema. (DUPUY, 1996, p.28-9)
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7 As fungdes lambda definiveis.

® Ibidem, p.50.

® Via sua equivaléncia com as fungdes lambda definiveis. (TURING, 1936, p.263)

M Figura exemplo nosso.

"' Tradugdo nossa: Um niimero computével pode ser brevemente descrito como um niimero real
cuja expressdo como um decimal é calculavel por meios finitos. [...] De acordo com minha

defini¢do, um numero € computavel se seu decimal pode ser escrito por uma maquina (de Turing).

2 Tradugdo nossa: A computabilidade de uma maquina é sua habilidade de reconhecer uma classe

de linguagens.
" Ibidem.
14 .
Ibidem, p.42.
'* Ibidem, p.43.
'S Ibidem.
'7 Ibidem, p.27, p.33.

% yejap.8l.
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Capitulo 3 - Os modelos de

Redes Neurais Artificiais

3.1 - Apresentagiao

Neste capitulo introduziremos os conceitos fundamentais da
abordagem conexionista para o estudo da mente. Faremos isso de modo prético,
explanando alguns modelos de RNA ao mesmo tempo em que chamamos a
atengdo para as discussdes mais tedricas. Sempre que possivel, faremos
comparagdes com as maquinas de Turing, para situarmos o poder computacional
dos modelos conexionistas. A se¢do 3.2 inaugura a discussdo sobre RNA dando
uma visdo geral dos avangos da neurociéncia no estudo dos neurdnios e seu papel
no cérebro. A se¢do 3.3, dividida em subse¢des, apresenta cinco dos mais
conhecidos modelos de RNA, a saber, a rede de McCulloch e Pitts (MP), o
perceptron de uma camada, o perceptron multicamadas (MLP), a rede de Hopfield

e 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen.

3.2 - A inspiracio biolégica das Redes Neurais Artificiais

O argumento da plausibilidade biolégica nas RNA € invocado
tanto para combater as criticas feitas pelos adeptos da IA como para, de fato,

mostrar que o objetivo dos adeptos das RNA ¢ entender o funcionamento do
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cérebro pelo estudo de processos mecanicos e funcionais dos neurdnios. Faz-se
mister entdo averiguarmos o que ja sabemos sobre o funcionamento dos neurénios
(biolégicos), a fim de podermos concluir sobre a plausibilidade biolégica
levantada.

Os neur6nios sdo compostos de trés partes distintas: 1- o corpo
celular, que contém o nucleo que, por sua vez, contém 0s Cromossomos que,
ainda, contém os genes responsaveis (em grande parte) pela atuagdo do neurdnio
em relag@o ao conjunto de que faz parte; 2- a arvore dendritica, uma ramificagéo
de dendritos que fazem contato com outros neurénios € com os sensores externos

do corpo, para coletar informagdo do meio; 3- o axdnio, um prolongamento que

varia de alguns centimetros a até um metro e pouco, que faz contato com (os

dendritos de') outros neurdnios para lhes passar alguma informagio (ROCHA,

1999).

Os contatos entre dendritos e axénios sdo chamados de sinapses,
ou fendas sindpticas (ja que ndo ha um contato real, mas um pequeno espago). O
neurénio que transmite a informagdo para a sinapse através de seu axoOnio é
chamado de pré-sinaptico, € o que recebe tais informagdes das sinapses para seus
dendritos é chamado de pds-sinaptico (figura 6).

Acreditava-se até a bem pouco tempo atrds que os neurdnios em
individuos adultos ndo mais se reproduziam. Existem hoje fortes indicios em
experiéncias feitas em ratos que provam o contrério, afirmando a possibilidade da

neurogénese (LEITE, 1999).
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> pos-sinaptico

pré-sinaptico Diregédo do pulso

Figura 6: Neurénio pré-sindptico e pos-sindptico’

O cérebro de um ser humano adulto possui aproximadamente
10'° neurdnios, talvez até mais. Acredita-se, nos estudos de redes neurais
artificiais, que os neurdnios (biolégicos) sdo as unidades computadoras do
cérebro. Assim, pouca ou quase nenhuma importancia se d4 a outras estruturas
cerebrais, como por exemplos as células denominadas Glias que também fazem
parte da massa encefélica, atribuindo-lhas o infimo papel de dar suporte ao correto
funcionamento dos neurénios.

Os neurdnios s@o muito ativos metabolicamente. Pesando cerca
de 1% do total do corpo humano, o cérebro utiliza aproximadamente 25% da
energia total produzida pelo organismo. Aparentemente € a eletroquimica de seu
funcionamento que demanda essa alta taxa de energia. Pode-se também averiguar
o grande nimero de mitocOndrias presentes nas sinapses, indicador de alta taxa de
metabolismo (ANDERSON, 1995).

Cada neurdnio humano possui na ordem de centenas ou milhares

de conexdes com outros neurdnios. Pelo total de neurdnios estimados nota-se que

¢ uma modesta quantidade de conexdes cujo total chega a ser da ordem de 10",

muito distante de 10%°, que terfamos no caso de todos os neurdnios se conectarem
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a todos os outros. Cada neurodo se conecta com aproximadamente menos que
0,0001% de seus pares.

Quando um neurdnio estd em repouso (figura 7), ha, dentro de
seu corpo celular, uma quantidade razoavel de ions de potassio (K*) e uma
pequena quantidade de fons de sédio (Na"), que estdo em grande concentragéo no
meio externo. Nessas condi¢cdes o neurdnio € mais negativo, em relagdo ao meio

extracelular.

Figura 7: Neurdnio em repouso’

Esse estado de repouso ¢ mantido as custas de energia devido ao
funcionamento da "bomba de sodio". Toscamente, existem duas for¢as atuando
nos ions (tanto de sédio como de potdssio) para manté-los em suas situagdes
preferenciais: a diferenga de concentragdo e a atragdo elétrica (ROCHA, 1999).

No caso do potassio essas forgas estdo em equilibrio, pois a
grande concentra¢do de potdssio dentro do neurdnio é compensada pela atragdo
que o meio interno (mais negativo) exerce sobre esse ion.

J4 o sodio esta altamente desbalanceado, pois as duas forgas tém
tendéncia a impeli-lo neurdnio a dentro: a concentragdo interna é pequena e a

atratividade elétrica é grande. Por esse motivo, € sendo a membrana algo
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permedvel, (assim como pelos disparos dos neurdnios causarem a entrada de sodio
¢ a saida do potéssio) a bomba de sédio deve estar constantemente em operagdo,
transferindo ions de sodio para fora do neurénio.

Quando o neurdnio € ativado inicia-se um ciclo que é chamado
de potencial de agao (ROCHA, 1999, p.31):
1- Aumenta a permeabilidade do Na* (logo, ele entra no neur6nio).
2- Tal aumento causa uma invers&o no potencial elétrico (o neurdnio agora fica
positivo em rela¢dio ao meio — dezenas de milivolts por aproximadamente meio
milisegundo)
3- A permeabilidade do K* ¢ aumentada (logo, ele sai do neurénio).
4- A saida do K™ do neurdnio causa a volta do neurdnio ao repouso elétrico, nesta
parte do axdnio (com os ions invertidos, trabalho para a bomba de s6dio).

Esse ciclo comega em geral na base do ax6nio e propaga-se até

as suas terminagdes, onde vai causar aumento da permeabilidade do Ca’, que

entra no neurdnio. O Ca’ provoca a abertura das vesiculas que contém os
neurotransmissores, que sdo liberados para as sinapses.

A velocidade de propagagdo do potencial de agdo pelo ax6nio
pode ser medida, e nota-se que a falta de isolamento do ax6nio com o meio
externo € um empecilho para maiores velocidades. A evolugdo dos vertebrados
descobriu um truque para torna-la mais adequada: uma capa isolante composta de
mielina pode aumentar a velocidade de propagag@o do sinal em até 30 vezes. O

diametro do ax6énio também influencia a velocidade de transmissdo dos sinais, de
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maneira que ax0nios mais grossos transmitem sinais a maiores velocidades, mas é
um tipo de adaptag@o cujo custo/beneficio ndo € dos melhores.

Os neurotransmissores liberados vdo se acoplar aos receptores
da membrana pds-sinéptica, e vio ativa-los. Ao ser ativado, um receptor pode:

A - Ativar um canal idnico e:

1- Despolarizar o neurdnio, permitindo a passagem de Na* para dentro dos

dendritos. O neurdnio fica mais positivo, e tende a se ativar (PEPS - Potencial
Excitatorio P6s-sindptico).
2- Hiperpolarizar o neurdnio, permitindo a passagem de K" para fora dos
dendritos. O neurénio fica mais negativo, e tende a ficar em repouso (PIPS -
Potencial Inibitério P6s-sinaptico).

B - Ativar enzimas que podem:
1- Modificar o comportamento da membrana
2- Modificar processos intracelulares
3- Modificar a leitura dos genes

O grau de influéncia do neurdnio pré-sindptico sobre o pds-
sinaptico depende de trés fatores basicos:
1- A quantidade de neurotransmissores liberados pelo neurdnio pré-sinéptico.
2- A afinidade dos receptores do neurdnio pds-sinaptico para esses
neurotransmissores.
3- A quantidade de receptores do neurdnio pos-sinaptico que tenham alguma

afinidade.
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Esses trés fatores (que incluem a qualidade e a quantidade dos
neurotransmissores) sdo diretamente controlados pela leitura que o neurdnio p6s-
sinaptico esta habilitado a fazer de seus proprios genes.

Pelo item B-3 acima, sabemos que existem neurotransmissores
que vdo atuar exatamente nesta leitura dos genes, e isso disponibiliza uma
ferramenta indispensavel para o mecanismo de aprendizagem. Essa alteragdo pode
modificar a afinidade quimica entre os neurotransmissores e os receptores e,
também, controlar a quantidade produzida de receptores e de neurotransmissores.

Esse ¢ um pequeno resumo das caracteristicas menos polémicas

do que se sabe sobre o funcionamento do cérebro. Alguns pontos ja estdo mais

esclarecidos do que o aqui colocado, como, por exemplo, a quimica dos
neurotransmissores, neuromoduladores, hormonios, etc., que ja sdo fabricados em
forma de drogas para causarem efeitos especificos em determinados pacientes
com determinadas anomalias cerebrais. Outros pontos continuam um mistério até
hoje, como por exemplo, o que leva os neurénios a avaliarem positivamente uma
solu¢do correta encontrada meses ap6s a tomada de decisdo gerada, e como
atribuir créditos aos neurdnios corretos que geraram essa tomada de decisdo?
Veremos na proxima se¢do alguns dos modelos mais conhecidos de redes neurais
artificiais e as caracteristicas que lhes sdo atribuidas, tornando-os precursores de
diversos modelos que surgiram nos ultimos anos. Abordaremos no inicio da
proxima se¢do uma descrigdo geral de neurodo, dada por Rumelhart e McClelland
(1989), que pode ser modificada (especializada) para atuar como a maioria dos

neurodos de outras redes, uma espécie de neurodo universal.
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3.3 - Modelos de Redes Neurais Artificiais

Os primeiros modelos de RNA foram muito simplificados néo
por acaso, mas devido a pouca capacidade computacional, que ndo permitia
simulagdes que levassem em conta grande quantidade de variaveis, além do pouco
conhecimento da neurobiologia na época. Esses modelos, baseados na rede de
McCulloch e Pitts (1943) e no Perceptron de Rosenblatt, constituem a primeira
geracdo de RNA. As RNA estdo hoje na sua segunda geragdo, que segundo
Gardner (1993), continuam tdo implausiveis biologicamente quanto a primeira
geragdo, tendo se modificado apenas na sua arquitetura, na sua tecnologia e na sua

funcionalidade, sem, entretanto, terem alterado substancialmente sua

neuromorficalidade. A terceira geragdo, que Gardner (1993) sugere constituir a

unido entre os modelos de redes neurais artificiais existentes com a teoria
neurolégica do cérebro, seria o que Sejnowski, Koch e Churchland (1990)
chamam de Modelos Realistas do Cérebro (MRC). Em contraste com os MRC
estariam os Modelos Simplistas do Cérebro (MSC), que apesar de englobarem a
primeira e segunda geracdo, ndo estagnaram seu desenvolvimento, como quer
Gardner justificar para abandona-los, mas mantém ativa participagdo no
desenvolvimento de teorias sobre como o cérebro entende o meio a sua volta.
Existe um caréater dubio no estudo das RNA, notado por Crick
(1989), uma vez que alguns pesquisadores estdo interessados em entender o
cérebro, em especial o cérebro humano, enquanto outros estdo apenas interessados
em gerar algoritmos computacionalmente uteis. Esses ultimos normalmente se

prendem aos MSC, mas € possivel utilizar MSC também para entender o cérebro.
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Buscamos esta breve caracterizagdo das RNA para termos uma
visdo geral do terreno onde assentaremos os estudos desta segdo: “A neural

network is an information processing system that is nonalgorithmic, nondigital,

and intensely parallel” (CAUDILL & BUTLER, 1992, p.3)4.

Rumelhart e McClelland (1989, p.46) propuseram uma estrutura
geral para o entendimento dos diferentes tipos de modelos de redes neurais
artificiais, que ainda hoje permanece valida, e talvez continue adequada para a
terceira geragdo de RNA, ou os MRC. Foram apontados oito itens que englobam
as caracteristicas presentes na grande maioria das RNA:

1.1- Um conjunto de unidades de processamento (neurodos)
1.2- O estado de ativagéo

i.3- Uma fungdo de saida para cada neurodo

i.4- Um esquema de conectividade entre os neurodos

i.5- Uma regra de propagagdo

1.6- Uma regra de ativagdo

1.7- Uma regra de aprendizado

1.8- O ambiente em que a RNA deve operar

A figura 8, abaixo, ilustra a estrutura interna de um tnico
neurodo geral (NG), em que podemos avaliar cada um dos oito itens expostos

acima (RUMELHART & MCCLELLAND, 1989, p.46-54).
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Figura 8: Neurodo geral, esquema interno de um neurodo K

Nessa figura podemos observar um esquema abrangente
adequado a representar os neurodos (item i.1) da maioria dos modelos de redes
neurais propostos. O padrdo € apresentado ao neurodo k na forma de um vetor
numérico X=[x;, ..., Xm] que € passado a regra de propagagdo (item i.5),
juntamente com as entradas provindas tanto dos outros neurodos da rede como
dele mesmo, Y=[Ym+1, ---» Yks ---» Yn]. O conjunto total de valores de entrada pode

ser descrito por uma matriz de entrada E, da forma:

E = [xﬂ x] i xm ym+] ym+2 k2 yi: s yN]

O valor propagado ao neurodo k pode ser calculado pela equagéo:
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N
v, =Zw,geJ , onde:
Jj=0

vk € o valor propagado ao neurodo k pelas entradas (que sdo provindas de sensores
e/ou de uma camada de neurodos anteriores ao neurodo k);

wi;j € o peso da conexdo entre a entrada j (sensor ou neurodo j) e o neurodo atual
k;

Wik € 0 peso da conexdo de realimentagdo. Se wix = 0, ndo ha realimentagdo neste
neurodo, vinda dele mesmo. A realimentagdo, entretanto, pode vir de ciclos mais
complexos envolvendo outros neurodos.

Wio, em especial, é o bias, ou seja, um valor “fixo” em relagdo ao padrdo de
entrada, que influencia o campo de resposta do neurodo modificando seu
potencial de agdo em relagdo a combinagio linear de saida (HAYKIN, 1999,
p.11);

ej ¢ o elemento j da matriz de entrada E, representando o valor recebido pelo
neurodo k provindo da entrada j (que pode ser um sensor ou o valor da fungdo de
saida do neurodo j - item i.3). Caso j=k, este valor € a saida do préprio neurodo
que € realimentada para sua entrada.

Uma vez calculado o valor v propagado ao neurodo %, esse é
passado a regra de ativagdo ax = f(wv, ...) (item i.6), que determinard se esse
neurodo ficara ativado ou desativado, dependendo de tantos fatores quantos se
queira implementar, como por exemplo, os estados anteriores, um limiar a ser
alcangado, um determinado tempo de caréncia ou laténcia a ser cumprido, etc,
calculando entdo o valor de ativa¢do a;. Uma fungdo de ativagdo muito utilizada é

a fungdo degrau, de saida bipolar, com limiar de ativagdo igual a zero:
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+1 sewn20
-1 c.c

ap=£(vyg) ={

Finalmente, estando agora determinado se o neurodo esta
ativado ou ndo, a ltima computagdo feita € calcular o valor que este neurodo deve
passar para os demais que lhe seguem. Isso € feito pela fungdo de saida yx = g(ay
...) (item i.3), que recebe como pardmetro o valor calculado pela regra de
ativagdo. Normalmente utiliza-se a fungdo identidade®, ignorando assim a fungo
de saida, permitindo que a propria regra de ativagdo determine a saida do neurodo,
fazendo yy = a.

A saida yy fornecida pelo neurodo pode agora ser comparada a
uma saida desejada (no caso de redes supervisionadas), ou pode ser agrupada em
mapas de padrdes (no caso das ndo-supervisionadas). Caso a saida desejada, ou os
mapas formados ndo sejam satisfatorios, aplica-se uma regra de aprendizado (item
i.7) que alterard os pesos das conexdes wyj levando em conta diversos fatores,
como gradientes de derivadas, fun¢Ges de vizinhangas, etc. Para exemplificar uma
regra de aprendizado comumente usada, no caso de redes supervisionadas, temos,
conforme resume Haykin (1999, p.52-3):

W(t+1) = W(t) + ndY, onde:

W(t+1) é a matriz de pesos no tempo t+1;

W(t) € a matriz de pesos no tempo t;

0<n<1 € a taxa de aprendizagem;

d € o erro, dado pela diferenga entre o padrdo obtido e o desejado;

Y ¢ o vetor que representa a saida da rede.
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Esta equagdo de ajuste dos pesos é explanada por Haykin’ com

as seguintes palavras:

The adjustment made to a synaptic weight of a neuron is proportional to
the product of the error signal and the input signal of the synapse in question.

(HAYKIN, 1999, p.53)

Foram deixados de lado os itens 1.2, i.4 e i.8 que serdo agora
retomados. O item i.2 refere-se a defini¢do do que deveré apresentar um neurodo
quando estiver ativado ou ndo, que deve ser pré-definida. Além disso, o estado de
ativagdo da rede como um todo é o que de fato captura o que a rede estd
representando no momento. Deve haver, portanto, um vetor A(t) com N
elementos, que contenha a cada instante de tempo t o padrdo de ativagdo da rede
composta de N neurodos, e a(t) é o estado de ativagdo no tempo t do neurodo i
(RUMELHART & MCCLELLAND, 1989, p.48).

O item 1.4 refere-se a como cada neurodo esta conectado com os
outros e com a entrada e saida da rede. Caso ndo haja realimentagdo, ou seja, 0s
neurodos das camadas finais ndo retornem suas saidas para os neurodos das
camadas anteriores, dizemos que a rede € de alimentagdo direta (feedforward).
Temos ainda que, a partir da entrada do padrdo na rede, cada conjunto de
neurodos que recebem esses valores simultaneamente ¢ chamado de camada. A
primeira camada ¢ composta de neurodos ligados diretamente aos sensores de
entrada da rede, e a camada de saida ¢ a camada de neurodos que exprimem
através de sua saida o padrdo apreendido. No caso de redes realimentadas a nogdo

de camadas se perde conforme aumenta a complexidade da rede. A camada de
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saida € desconsiderada caso o padrdo expresso pela rede dependa de todos os
neurodos que a compde.
O item i.8 refere-se a representagdo do meio-ambiente que a

rede deve ser capaz de oferecer:

It is crucial in the development of any model to have a clear model of
the environment in which this model is to exist. In PDP models, we represent the

environment as a time-varying stochastic function over the space of input patterns.

(RUMELHART & MCCLELLAND, 1989, p.53)’

Como cada padrdo de entrada tem uma probabilidade de ser

apresentado a rede ao longo de sua execugdo, deve-se levar em conta, ao planejar
uma RNA supervisionada, que a apresentacdo de determinado padrdo possa ser

corretamente interpretado. Por outro lado, numa RNA n#o-supervisionada, € a

falta desse 1:1lanejamento10 explicito que leva a rede a classificar os padrdes

apresentados segundo relagdes internas proprias (que sdo resultados da aplicagdo
das suas regras internas, que acabam por perfazer um planejamento implicito).
Franklin (1995, p.137) classifica as RNA em cinco classes,
segundo o seu estilo de treinamento: (1) Altamente supervisionada. Os pesos sdo
pré-programados, como o caso da rede de MP e da rede de Hopfield. (2) Corregéo
de erro. As respostas sdo comparadas a um padréo correto € 0s pesos sdo ajustados
em fungio dessa comparagdo. E o caso do perceptron e das redes MLP. (3)
Aprendizado por reforgo. Uma fung@o de custo avalia as tentativas da rede, e essa
avaliag@o € usada como guia para reajustar os pesos (HAYKIN, 1999, p.603). (4)

Aprendizado estocastico. Mudanga Hebbiana dos pesos, ou mesmo uma mudanga
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randomica, por tentativa e erro, como o algoritmo aleatério de treinamento de
Solis e Wets (AATSW) proposto por Zamarrefio ¢ Vega (1998). (5) Auto-
organizagdo. Os pesos sdo modificados em resposta a entrada, como por exemplo,
no caso da rede de Kohonen. Com esta introdu¢do dos modelos gerais de redes

neurais artificiais poderemos nos aprofundar em alguns modelos especificos.

3.3.1 - A rede de McCulloch e Pitts

A rede de McCulloch e Pitts (1943) estd fundamentada em

alguns argumentos considerados biologicamente plausiveis para seus criadores e

que hoje se mostram equivocados, como por exemplo, o carater tudo-ou-nada da

comunica¢do entre neurdénios. Seus neurodos também ndo mostram
funcionamento similar ao metabolismo interno dos neurénios. Esse metabolismo
foi suprimido, e o que restou foi a mais simples descri¢do de uma RNA. Seus
autores, entretanto, sabiam da simplificagdo que estavam fazendo ao modelarem
estes neurdnios similes do cérebro. As hipéteses levantadas para a concepgdo

dessa rede sdo:

1 - The activity of the neurone is an ‘all-or-none’ process; 2- A certain
Jfixed number of synapses must be excited within the period of latent addition in order to
excite a neurone at any time, and this number is independent of previous activity and
position on the neurone; 3- The only significant delay within the nervous system is
synaptic delay; 4- The activity of any inhibitory synapse absolutely prevents excitation of
the neurone at that time; 5- The structure of the net does not change with time.

(MCCULLOCH & PITTS, 1943, p.25)"
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Podemos exemplificar o funcionamento de uma rede de
McCulloch e Pitts (MP) analisando a figura 9. A rede representada por essa figura
possui duas entradas, A e B, que podem estar a qualquer momento ativadas ou
ndo. Essas entradas seguem os dados da tabela 3, a Tabela de Verdade do
conectivo logico OU-EXCLUSIVO. Elas ndo sdo neurodos e servem apenas para
distribuir os valores de entrada. O conectivo OU-EXCLUSIVO assume o valor
‘verdadeiro’ quando uma, e apenas uma, de suas entradas (A e B) é verdadeira.
Diferentemente, o conectivo OU, assume ‘verdadeiro’ no caso de qualquer das
duas entradas serem ‘verdadeiras’, e é utilizado como célculo parcial pelo neurodo

N, que o computa. O neurodo M, por sua vez, computa o conectivo E, que resulta

em verdadeiro somente se ambas entradas forem ‘verdadeiras’. O conectivo OU-

EXCLUSIVO pode ser destrinchado na expressio: “(A OU B) E NAO (A E B)”,

que intuitivamente significa a ocorréncia de qualquer das entradas, mas ndo a

ocorréncia das duas simultaneamente.

Figura 9: Uma rede logica de McCulloch e Pitts que implementa o conectivo
légico OU-EXCLUSIVO'?

Assumimos, na figura 9, que para disparar, um neurodo deve
receber pelo menos dois impulsos. O niimero de impulsos e sua proveniéncia

podem ser inferidos pelo nimero de setas na figura. Desse modo, o neurodo M
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recebe uma unica seta de A e uma tnica seta de B, implicando que s6 disparara
caso ambos enviem seu impulso no mesmo tempo de laténcia da adigdo,
configurando o conectivo E. Ja o neurodo N recebe duas setas de cada neurodo da
camada de entrada, o que indica que disparando apenas um ou ambos da camada
de entrada, esse também disparara, configurando o conectivo OU. J4 o neurodo da
camada de saida, S, recebe duas setas de N, o que indica que seu disparo pode ser
causado apenas pelo disparo de N, mas recebe uma conexdo inibitoria
(representada graficamente por uma bolinha preta) vinda do neurodo M. A
conexdo inibitéria é semelhante a negagdo, ou ao conectivo légico NAO, que

indica que o neurodo S ndo dispararé caso o neurodo M dispare, nio importando

as outras sinapses. E semelhante, mas ndo idéntica, pois numa rede representativa
da féormula SSNAO(B), o disparo de B inibird S, mas o ndo disparo de B ndo

excitara o neurodo S, diferindo, pois.

N=AOUB |M=AEB|[S=NENAOM
vV F

F
E
F

Tabela 3: Tabela de Verdade dos conectivos logicos OU, E, e do
OU-EXCLUSIVO

Internamente, o neurodo da rede MP possui uma fun¢do degrau,
que pode ser pré-ajustada para disparar quando os impulsos de entrada atingirem
um dado limiar qualquer. Na figura 10 podemos observar um neurodo cujo limiar

de disparo foi ajustado para 2. Esse limiar, como vimos no esquema anterior,
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atuard de modo a barrar seu disparo até que pelo menos duas de suas entradas
excitatorias estimulem o neurodo. As entradas do neurodo da figura 10 sdo:

1) X, e X5: inibitorias. Seu disparo bloqueia a saida Y.

2) X3, X4 e X;s: excitatorias. O disparo de pelo menos duas destas entradas produz

uma saida em Y.

Figura 10: Esquema de neurodo de McCulloch e Pitts"?

Assim, Y pode ser descrito em termos légicos, considerando 1
como verdadeiro e 0 como falso:
(¥ Y = [NAO (X)) E NAO (X»)] E [(X; E X4) OU (X3 E X5) OU (X4 E X5) OU
(X3 E X4 E Xs)]

O que significa que Y ira apresentar saida 1 (verdadeira) se X, e
X3 ndo dispararem e, simultaneamente, pelo menos duas das entradas X3, X4 ou
X dispararem, e saida 0 (falsa) caso contrario.

E perfeitamente possivel realizar essa mesma computagdo por
meio de uma méquina de Turing especialmente projetada para isso. O diagrama da
figura 11 representa uma méquina de Turing que simula o comportamento do

neurodo da figura 10. No diagrama, o circulo de numero 1 ¢ o estado inicial, o
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conteudo inicial da fita e a posi¢do da cabega de leitura e gravagdo estdo indicados
na parte inferior da figura.

Cada posig¢do da fita representa, neste modelo especifico, um
valor bindrio que indica a presenga ou ndo do estimulo na sinapse de entrada X;,

reservando a ultima posi¢do para o valor computado de saida Y.

Figura 11: Mdquina de Turing que computa um neurodo de McCulloch e Pitts™

Um exemplo de uma execugdo dessa maquina, na configuragdo
dada acima, seguiria desta forma:
* Iniciando no estado 1 (circulo 1), leia a fita na posigdo atual (X;).
* Lendo o valor 0, grave 0 na mesma posigdo (X;) € mova a cabega para a direita
(X2).
* Va para o estado 7.

* Leia a fita na posigdo atual (X3).
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* Lendo 0, grave 0 e mova a cabega para a direita (X3).

* V4 para o estado 8.

* Leia a fita na posicdo atual (X3).

* Lendo 1, grave 1 e mova a cabega para a direita (X4).

* Va para o estado 12.

* Leia a fita na posigdo atual (X4).

* Lendo 1, grave 1 e mova a cabega para a direita (Xs).

* Véa para o estado 14.

* Leia a fita na posigdo atual (Xs).

* Lendo 1, grave 1 e mova para a direita (Y) OU lendo 0, grave 0 e mova para a
direita (Y).

* V4 para o estado 11.

* Leia a fita na posigdo atual (Y).

* Lendo 0 OU lendo 1 (ndo importa), grave 1, mova para a direita.
* FIM.

McCulloch e Pitts (1943, p.27) generalizam essa regra para o
disparo de um neurodo ¢; qualquer. Suponha que X, X», ..., X, sejam entradas
inibitérias no neurodo c; € Xp+1, Xp+2, ..., Xq Sejam entradas excitatorias. Suponha
ainda que k seja o conjunto se subclasses de Xp+1, Xp+2, ..., Xg, cOM 6 ou mais
elementos, tal que a soma das entradas excitatdrias ultrapasse o valor do limiar 6.

Com essas suposigoes, c; ird disparar de acordo com:

Y(c,)= {ﬁ—meﬂ[Uﬂan,ome:

m=1 aeKdea
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Y(c;) € o disparo do neurodo i;

U e N sdo respectivamente os simbolos sintaticos para a disjungio (OU, v) e
conjungdo (E, A);

- ¢ 0 simbolo para o NAO légico.

Se desmembrarmos a equagdo acima, teremos resultado
semelhante ao dado na equag@o (¥), que descreve o comportamento da saida do
neurodo S da figura 9. Generalizar uma méaquina de Turing para resolver o disparo
de um neurodo para qualquer nimero de entradas inibitérias e excitatérias € tarefa
trivial se nos basearmos no exemplo dado pela figura 11. Bastaria-nos modificar

os estados do diagrama da figura 11 para comportar as novas entradas e modificar

sua fita para a representada pela figura 12:

4

00|~
X X, = X, XqXpsp X, ¥

00 O 0 5 O O T Y

Figura 12: Fita geral para neurodo de McCulloch e Pitts

Uma vez determinado como se comporta o neurodo de
McCulloch e Pitts em uma modelizagdo nas méquinas de Turing, podemos
exemplificar o funcionamento da rede voltando ao problema do OU-
EXCLUSIVO da figura 9. Cada neurodo M, N e S tera sua propria descrigdo em
uma fita separada na maquina de Turing, enquanto as entradas A e B apenas
distribuem os valores a serem computados para os neurodos correspondentes

(figura 13).
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Controle

@
oj0|1]1
X X X X

152 354

Figura 13: Mdquina de Turing de multiplas fitas simulando uma rede de
McCulloch e Pitts para resolver o problema do OU-EXCLUSIVO"

O funcionamento dessa maquina de Turing segue o algoritmo
explicado para um unico neurodo, que ¢ aplicado independentemente a cada fita
M, N e S. Os valores de saida Y de cada fita devem ser distribuidos para as
conseguintes. Assim, a saida Y da fita A é passada para X, da fita M e para X e
X, da fita N. A saida Y de B € passada para X; de M e para X3 e X4 de N. A saida
Y de M ¢ passada para a unica conex@o inibitéria da rede, o quadriculado X; da
fita S. Finalmente, a saida Y de N € passada para X; e X3 de S, completando a
ltima fita, o que permite sua computagg@o. A saida Y de S € o valor da expressdo
(A OU-EXCLUSIVO B).

Para exemplificar como a saida Y de A e de B podem ser
distribuidas para as entradas nos neurodos M e N apresentamos um algoritmo, que
ndo pretende ser Unico, no diagrama da figura 14. Nesse diagrama, G significa
‘grave’, L, ‘leia’, D, ‘mova para direita’, A, B, M e N sdo as fitas na qual a

operagdo deve ser executada, 0 e 1 sdo os simbolos do alfabeto. Partindo do
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estado 1, com a configuragdo inicial dada pela figura 11, a fita A contém ‘0’, o
que gravara 0 em M, movera a cabeca de M para a direita, gravarda 0 em N e
movera a cabeca de N para a direita, passando para o estado 3. No estado 3,
gravara 0 em N, e movera a cabega de N para a direita, passando para o estado 4.
Em 4, lerd 1 de B, gravard 1 em M, movera a cabega de M para a direita, gravara 1
em N, movera a cabega de N para a direita, passando para o estado 5. Em 5,
gravara 1 em N e movera a cabega de N para a direita, passando finalmente para o

estado 7 com as saidas de A e B distribuidas para as respectivas fitas.

AL1, MG1,MD

ALO, M:GO, M:D
NGO, N:D

Figura 14: Distribui¢do das entradas A e B nos neurodos M e N da rede de
McCulloch e Pitts, simulada numa mdquina de Turing“s

Podemos generalizar esse procedimento de criagdo de méaquinas
de Turing com multiplas fitas e multiplos controles para assumir qualquer

configuragdo da rede de MP desejada, utilizando, para cada neurodo, uma fita para

representar sua entrada, outra para sua saida, e um controle para computar seu

disparo (figura 15). Na figura 15, o controle C,, por exemplo, recebe sinais das
entradas t; e t; € o seu disparo é gravado na fita t3. Seguindo sucessivamente,

temos o controle Cs, que recebe suas entradas das fitas ts e tg que representam as
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saidas dos “neurodos” C3 e C4, respectivamente. A saida de Cs, gravada em ty,

representa a saida da rede.

Figura 15: Vdrias mdquinas de Turing de miltiplas fitas interligadas em rede'’

Sabemos, do teorema da segdo 2.4, que existe uma equivaléncia
entre as méaquinas de multiplas fitas (do tipo construido para simular uma rede
MP) e as maquinas de Turing originais. Admitindo a possibilidade de se computar
as somas e a fun¢do degrau que cada neurodo de uma rede MP realiza em uma
fita, e que muiltiplas fitas podem simular multiplos neurodos, somos levados a
concluir que as redes de McCulloch e Pitts sdo realizaveis em maquinas de Turing
sem perda de quaisquer propriedades e, portanto, sdo Turing-computaveis. Kleene
(1956), de fato, mostrou que as redes de MP sdo equivalentes aos autématos

finitos, comprovando que o conjunto de palavras que podem ser geradas por tal
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rede esta contido no conjunto das /inguagens regulares ou linguagens tipo-3, e

que, portanto, sdo passiveis de serem descritas por uma maquina de Turing.

3.3.2 - O perceptron de uma camada e de multicamadas

O perceptron desenvolvido por Rosenblatt (1962) é composto de
um unico neurodo com vérias entradas (X, ..., Xs.;) € uma tnica saida Y (figura

16A). O valor da saida Y é dado por:

Y=1, (vk )
n=1

v, =) w,x, -6, onde:
=0

Y ¢ a saida da rede;

Jn é uma fun¢do ndo-linear de saida da rede - item i.3 da estrutura geral apontado
por Rumelhart ¢ McClelland (1989) - que pode ser discreta e binaria {0,+1},
bipolar {-1,+1}, ternaria {-1,0,+1}, continua, com valores reais no intervalo [0,1],
ou outra qualquer;

vk € o valor propagado ao neurodo perceptron;

w; € o vetor de pesos das conexdes entre a entrada e o perceptron, indexado pelo
numero da entrada;

Xi € 0 vetor que representa o padrdo de entrada, indexado pelo numero da entrada;
0 € o valor do limiar (threshold).

Dessa forma, utilizando:

+1 sew 20
(Vi) = -1 B
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Y admitird dois valores: +1 representando a classificagdo do
padrdo de entrada como sendo da classe A e -1 representando a inclusdo do
padr@o na classe B (figura 16B).

Na figura 16A, temos o esquema grafico do perceptron, com
suas entradas (Xo, ..., Xn-1), seus pesos nas conexdes (Wo, ..., Wp.1), 0 corpo do
neurodo implementando a fung¢do X com o limiar 0, a fungdo de saida f;, e a saida
Y. Ao comparar este esquema com aquele dado por Rumelhart ¢ McClelland
(1989), apresentado na figura 8, inferimos que este neurodo € um caso particular
do NG.

Na figura 16B, temos a representagdo da linha limite (a linha

pontilhada) que separa o espago do problema em dois semiplanos. No semiplano

superior o perceptron classifica corretamente a classe A, enquanto no inferior
classifica, corretamente, a classe B.

Na figura 16C, temos a representagdo do movimento realizado
pela linha limite durante a fase de treinamento do perceptron.

Finalmente, na figura 16D, temos a representagdo do espago do
problema de classificar as saidas resultantes da aplicagdo do conectivo 16gico OU-
EXCLUSIVO, em que se pode notar a impossibilidade de separar as duas classes

A e B com a linha pontilhada.
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Entrada

Figura 16: (A) perceptron; (B) duas classes, A e B;
(C) convergéncia no aprendizado, (D) o problema do OU-EXCLUSIVO
(LIPPMANN, 1987)

O processo de treinamento do perceptron de uma camada é
realizado de acordo com o algoritmo de convergéncia abaixo, segundo Lippmann
(1987, p.13). Trata-se de um procedimento que, num nimero finito de passos,

possibilitard o ajuste dos pesos W;, de tal forma que eles convergirdo a um valor

estavel que representa a solugdo do problema. A solugdo do problema, entretanto,

sO sera alcangada, ou convergird, caso o problema esteja incluido na classe de
problemas linearmente separaveis.

O algoritmo de convergéncia do perceptron de uma camada:

Passo 1:

Atribua um valor aleatério préximo de zero ao vetor peso wi(t), com (0 <i < n-1),

e ajuste o limiar 0.
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Passo 2:

Apresente um novo padrdo de entrada xp, X,
desejada d(t).

Passo 3:

Calcule a saida da rede.
n-1

Y(t)= fh[zwf(f)x,(f) —9]
i=0

Passo 4:
Adapte os pesos usando a seguinte equagio:
w, (¢ +1) =w,(0) +nld(1) - y(O)]x, () , 0 <i<n-]

+1 Classe A
—1 Classe B

d(®) ={

Passo 5:

Repita todo o algoritmo partindo do passo 2.

..., Xn-1, juntamente com a saida

Nessas equagdes, 1 (a taxa de aprendizado) pode ser expressa

através de uma fragdo de ganho positiva e menor que 1 e d(t) é o valor correto

(desejado) da saida corrente. Note que os pesos ndo se alteram quando a rede

classifica corretamente uma entrada, pois a subtragdo d(t)-y(t) se anula

(LIPPMANN, 1987).

O perceptron divide o espago do problema em duas regides por

uma linha ou hiperplano (a linha pontilhada na figura 16B). Esse algoritmo

exposto acima treina o perceptron movimentando esta linha (figura 16C), que ¢é

dada por:
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V)
¥obor
W,

Uma das limitagées no modelo do perceptron, que Minsky e
Papert (1988) demonstraram, ¢ a restrigdo desses modelos a problemas
linearmente separaveis. Fica excluida a possibilidade, entre outras, de modelar,
por exemplo, o OU-EXCLUSIVO, cujo espago do problema ¢ mostrado na figura
16D. Tais limitagdes foram desmotivadoras para os adeptos das RNA, o que
ocasionou grande atraso no desenvolvimento das pesquisas nessa area. Entretanto,
essa limitagdo esta restrita ao perceptron de uma camada, ndo permanecendo para
o0 caso de vérias camadas de neurodos. Para redes de perceptrons multicamadas
(também chamadas de redes MLP — Multi Layer Perceptron) é possivel delimitar
qualquer regido do espago do problema (figura 17). Conforme explicitaremos ao
final desta se¢do, as criticas de Minsky e Papert (1988) foram respondidas através
da elaborag@o do perceptron multicamadas.

Na figura 17A temos o perceptron de uma camada. Conforme

observaram Minsky e Papert (1988), o problema do OU-EXCLUSIVO ndo pode

ser solucionado por essa estrutura, que esta restrita a solucionar problemas que sdo

separaveis em apenas duas regides.
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Tipo de Problema do Classes Formas de |
Regido OU-EXCLUSIVO|| entrelacadas |regides gerais

Flano @

separado por
C . reta

uma camada

Regides
convexas

abertas ou
fechadas

Arbitraria
(Complexidade
limitada pelo
namero de
neurddos)

Figura 17: Regides de decisdo que podem ser formadas com perceptrons
(LIPPMANN, 1987, p.14)

A figura 17B apresenta uma rede de perceptrons multicamadas,

com duas camadas. Nesse caso € possivel solucionar o problema do OU-

EXCLUSIVO, bem como separar com maior grau de precisdo classes com regides

entrelagadas pela formagdo de regides convexas abertas ou fechadas. O nimero de
neurodos na primeira camada determina quantos lados terd a figura delimitadora
do espago do problema. Cada neurodo da primeira camada criard um semiplano
que sofrerd uma intersec¢do feita pelos neurodos da segunda camada. Essa
intersecg¢do corresponde a uma operag¢do logica E.

A figura 17C mostra uma rede de perceptron multicamadas, com

trés camadas. A rede de trés camadas pode ajustar regides de decisdo de formas
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arbitrarias, convexas ou ndo, € mesmo desconexas. A primeira camada continua
determinando os semiplanos que limitam a regido, e a segunda camada continua
atuando com operagdes logicas E para combinar os semiplanos em figuras
convexas abertas ou fechadas. A terceira camada recebe como entrada as regides
convexas da segunda camada, e a combinagdo dessas regides convexas pode
resultar em regides ndo convexas por superposigdes, interceptagdes, unides, etc.
Com esse procedimento € possivel montar qualquer tipo de figura, ndo sendo
necessarias mais que trés camadas numa rede de perceptrons de alimentagdo direta
(LIPPMANN, 1987, p. 16).

Essa discussdo centra-se principalmente no perceptron cuja

fungdo de saida ¢ dada por uma fungdo ndo-linear descontinua. Caso se utilize

como fun¢do de saida uma fungdo continua do tipo sigméide o comportamento
sera aproximadamente o mesmo, apesar de um pouco mais complexo. A
complexidade deriva de que teriamos curvas suaves ao invés de segmentos de
retas (LIPPMANN, 1987, p.16).

As redes de perceptron multicamadas, com fungdes de saidas
continuas do tipo sigmdide (ou outra ndo-linear, continua e diferencidvel) podem
ser treinadas pelo algoritmo de treinamento de retropropagagéo (backpropagation
training algorithm), que é o principal algoritmo empregado em grande parte das
redes neurais. Tal rede envolve um algoritmo diferente do anterior uma vez que
agora tera que lidar com pesos em conexdes interneurodos, que ndo existiam no

perceptron de uma camada.
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Trata-se de um algoritmo de treinamento iterativo, criado para
minimizar o erro minimo quadrado entre a saida real de uma rede de perceptrons
multicamadas, com alimentagdo direta (feedforward) e a saida desejada, utilizando
para o célculo do erro a fungdo gradiente 8. Tal algoritmo pode ser descrito nos
seguintes passos (LIPPMANN, 1987, p.17):

O algoritmo de treinamento por retropropagacio:

Passo 1:

Inicialize os pesos com valores aleatérios pequenos, proximos de zero.

Passo 2:

Apresente um vetor (X, Xy, ..., Xp-1) contendo um padréo, e especifique as saidas
desejadas (dy, di, ..., dm-1) para cada neurodo de saida.

Passo 3:

Fase de propagacgdo para frente: calcule a saida de cada camada e use-a como
entrada para a camada seguinte, até calcular a saida da rede yo, yi, ..., Ym-1. Use

como fung¢do de saida para cada neurodo a fungdo:

vk € o valor propagado ao neurodo %, e 0 € o limiar.

Passo 4:

Fase de retropropagagdo: ajuste os pesos das conexdes, partindo da ultima camada
e calculando sua variagdo retroativamente até a primeira camada, utilizando a

equacgao:

w, (t+1)=w, () + 75, x, , onde:
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wij(t) € o peso da conexdo entre o neurodo i ou a entrada i € o neurodo atual j, t €
um tempo dado e t+1 representa o préximo instante de tempo;

n ¢ a taxa de aprendizado, também chamado de termo de ganho;

;c,- ¢ a saida do neurodo 7, ou € a entrada i na camada de entrada.
d; € o erro apresentado pela saida do neurodo j. §; € calculado por:
(I) Caso o neurodo j seja um neurodo da camada de saida:
6,=f'(n)d,~-y,),onde,
f(vy) é a derivada primeira da fun¢do de saida (neste caso a sigmoéide dada
acima);
yj € a saida atual do neurodo j, e d; € a saida desejada.

(II) Caso o neurodo j seja um neurodo de alguma camada intermedidria:

J, =f'(vk)E5kwﬂ(

k=0

Passo S:
Repita a partir do passo 2.

Uma vez estabelecido o algoritmo de funcionamento da rede
MLP, ao analisarmo-lo percebemos que em nada difere daqueles algoritmos
utilizados para programar as maquinas de Turing. Esse algoritmo de
retropropaga¢do, bem como o algoritmo do perceptron de tinica camada, possui
uma seqiiéncia de passos finitos (neste caso, cinco passos), cada qual realizando
uma computagdo passivel de ser feita por uma méaquina de Turing. Existe ainda
uma ordem no tempo, que impede que o passo 4, por exemplo, que inicia a fase de

retropropagacdo do erro seja realizado antes do passo 3, a fase de propagagdo para
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frente. Poderia-se argumentar que o passo 3, na verdade, envolve uma quantidade
imensa de calculos que sdo realizados simultaneamente para todos os neurodos da
rede. Nada impede, devemos lembrar, que uma maquina de Turing realize essas
mesmas operagdes em paralelo. Existiriam, entretanto, outras caracteristicas que
impediriam esse algoritmo de ser realizado com sucesso numa madaquina de
Turing? Outra questdo é: supondo que o algoritmo possa ser simulado em uma
MT, o resultado da simulagdo desse algoritmo, ou seja, o que esse algoritmo
calcula ¢ uma fungdo Turing-computavel? Teremos oportunidade de rever essas
questdes no capitulo 4. Por enquanto nos contentaremos em analisar mais dois

modelos de RNA, a rede de Hopfield e a rede de Kohonen.

3.3.3 - A rede de Hopfield

A rede criada por Hopfield (1982), no inicio dos anos 80, ¢
normalmente utilizada como uma memoéria associativa, ou para resolver
problemas de otimizagdo. Como memdria associativa, a rede de Hopfield € capaz
de recuperar um padrdo corrompido ou parcialmente apresentado a ela,
devolvendo como resposta o padrdo completo. Na solugdo de problemas de
otimizagdo, essa rede fornece uma solu¢do viavel, ndo necessariamente Otima,
apds a convergéncia do padrdo de saida.

A rede de Hopfield difere das RNA em geral, principalmente no

primeiro passo, o da inicializagdo. E comum ver os modelos de RNA

inicializarem seus pesos das conexdes com valores aleatdérios proximos de zero e

entdo, durante o processo de aprendizado, esses pesos serem modificados até se
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adequarem ao problema. J4 a rede de Hopfield tem em seus pesos iniciais o
essencial para o seu bom funcionamento. Uma vez inicializados os pesos corretos,
estes ficam fixos durante todo o restante do procedimento de convergéncia, até
que a rede classifique ou otimize o padrdo apresentado corretamente. Lippmann
(1987, p.7), em sua taxonomia das RNA, classifica a rede de Hopfield como
supervisionada, uma vez que seus pesos devem ser pré-definidos, seja
programando-os diretamente, ou inserindo-os (uma tinica vez) via alguma fungo.

O processo de convergéncia na rede de Hopfield ndo € a busca

pelos pesos estaveis, como ocorre com outros modelos. E o padrio de entrada que

¢ modificado nas iteragdes do procedimento e converge em outro padrdo qualquer
para ser o padrdo de saida da rede.

Lippmann indica que as redes de Hopfield sdo usualmente
modeladas para usarem entradas bindrias ou bipolares, o que torna sua
convergéncia mais facil. Na figura 18 apresentamos um modelo de rede de
Hopfield, o qual passaremos a explanar (LIPPMANN, 1987).

O padrdo de entrada é apresentado na forma de um vetor X=(xq,
.. Xn1), O que causa imediatamente a saida (X’p, ..., X'n-1), bem como a
realimentagdo dessa saida nos neurodos que a geraram (Ho, ..., Hn-1), qUE passam a
repetir o processo, gerando novas saidas e novas realimentagdes até que nio haja
mais mudanga significativa entre uma iteragdo e outra no padrdo realimentado,
caso em que o algoritmo descrito abaixo devera parar. As saidas intermedidrias de
(x’0, .., X’n.1) fornecidas por esse procedimento devem ser ignoradas,

resguardando-se apenas a ltima, que € a resposta da rede.
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Figura 18: O modelo de Rede de Hopfield'®

O algoritmo da rede de Hopfield
Passo 1:

Atribua os pesos das conexdes segundo a equagio:

m-1

5.8 = .
XX ,0# @

t, = ; O L j,com0$1,JSm—1,0nde:
0,i=j

t;; € o peso da conexdo do neurodo i com o neurodo

n-1

x’i (que pode assumir os valores +1 e -1) é o elemento i do vetor X exemplar do

padréo da classe S.

Passo 2:

Apresente um padrdo desconhecido X=(xg, ..., Xp.1) para u(t), no tempo t=0.

Assim:

pi(0)=x;,com 0 <i<n-1
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Passo 3:

Iteraja até a convergéncia seguindo:
n-1

M, (+1)= fh(Zry,u, (I)J, com 0 <j <n-1, onde:
i=0

Ju(vk) € a fungdo de saida do neurodo k, ndo-linear bipolar:

+1 sewy 20
o] - ] Bt

Repita o passo 3 até que ndo haja mais mudanga significativa na saida da rede ou
no erro apresentado.

Passo 4:

Repita o procedimento para um novo padrio, indo para o passo 2.

A rede de Hopfield, conforme aqui descrita, ndo possui a
capacidade de aprendizado'®, entretanto, é uma propriedade emergente desse tipo
de rede a capacidade de generalizagdo fraca. Fraca porque ela ndo € capaz de criar
categorias novas, mas € capaz de classificar corretamente, com uma probabilidade
de sucesso razoavel, padrdes que nunca antes foram apresentados a rede. Os
perceptrons, tanto o de uma camada como o multicamadas (com seu algoritmo de
retropropagagdo), apresentam como propriedade emergente a capacidade de
aprendizagem supervisionada, que o torna apto a classificar corretamente os
padrdes utilizados no seu treinamento, demonstrando ainda a capacidade de
generalizagdo fraca.

Utilizar a rede de Hopfield para otimizar fungdes ¢

relativamente simples. Os pesos sdo arranjados de modo a refletirem as
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delimitagdes, restrigdes ou os custos que envolvem a passagem de uma situagdo
para outra, representadas pelos neurodos.

Exemplificaremos essa qualidade da rede de Hopfield
mostrando como se soluciona o problema do caixeiro viajante que foi abordado no

? neurodos, onde n é o nimero de cidades que

primeiro capitulo. A rede tera n
devem ser visitadas. Suponha, por exemplo, que nosso caixeiro precise visitar as
cinco cidades apontadas na figura 19. O passo 1 do algoritmo descrito acima seria
eliminado, tornando a inicializagdo dos pesos tarefa realizada manualmente. Os 25
neurodos da figura 19 teriam seus pesos pré-fixados de modo que:

1- Os neurodos de uma mesma linha (ou cidade) se inibam, para que cada cidade
s6 seja visitada uma vez.

2- Os neurodos de uma mesma coluna se inibam, pois o caixeiro s6 pode visitar
uma cidade de cada vez.

3- Os neurodos das colunas adjacentes se inibam ou se excitem na propor¢do da

distancia entre as cidades que representam.

Com a rede preparada, damos como entrada um padrdo que

representa nosso itinerario preferido. A rede ird operar nesse itinerdrio inicial e

otimizé-lo, estabilizando-se em outro proximo do original, mas com menor
distancia total. Na figura 19, o itinerario que foi dado como resposta pela rede foi:
Marilia, Sdo Carlos, Rio Claro, Bauru, Aragatuba e novamente Marilia (RICH &

KNIGHT, 1993, p.593).
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BauruO O O O
RioClaroO O O O O

Figura 19: Uma solugéo do caixeiro viajante usando rede de Hopfield"’

Por ndo alterar seus pesos, essa rede apresenta uma estrutura
rigida, pronta para resolver um problema especifico e nada mais. As respostas,
entretanto, surpreendem ndo pela exatiddo, mas pela boa aproximacgdo alcangada,
uma caracteristica humana na solugdo de problemas. As redes de Hopfield
simuladas em MVN convergem para solugdes 6timas, seguindo rigorosamente o
algoritmo estabelecido. Também seguindo esse algoritmo, criam uma camada
sobre as maquinas de Turing, uma camada algoritmica e representacional, que
transforma a memoria enderegada dessas maquinas em memoria associativa,
quando usadas para tal fim. Diferentemente da rede logica de McCulloch e Pitts,
na qual a sua equivaléncia com os autdmatos finitos foi comprovada (KLEENE,
1956; LUDERMIR, 1992, p.269) pelo simples motivo de que as proposigdes
légicas codificadas naquela podem ser codificadas neste, as redes de Hopfield
parecem mostrar um desafio maior. Chama-nos a atengdo a obviedade de que
essas redes possam ser simuladas em maquinas de Turing e ainda assim
escaparem das fung¢des Turing-computaveis. Veremos finalmente o nosso ultimo

exemplo de modelo de RNA, um modelo auto-organizavel.

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 15 1o 17 18



3.3.4 - Os mapas auto-organiziveis de Kohonen

Um tipo especial de RNA, que agora descreveremos,
fundamenta-se no principio do aprendizado ndo-supervisionado. Com isso, se
pretende que a rede classifique e atue por si propria, sem a intervengdo forte de
um professor que dita quando as respostas da rede estdo certas e quando estdo
erradas. Tais redes, denominadas de redes de Kohonen, produzem durante sua
execugdo os chamados Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen ou, simplesmente,
Mapas Auto-Organizaveis (MAO).

Lippmann (1987, p.19) aponta uma semelhanga entre os MAO e
a estrutura biolégica do cértex auditivo, em que ambas, de uma forma ou de outra,
mantém uma ordem entre suas unidades (neurodos e neurdnios) que reflete
caracteristicas fisicas dos estimulos externos recebidos.

Na figura 20A podemos observar uma tipica rede de Kohonen,

com o padrdo de entrada codificado pelo vetor X(t)=(xy, ..., Xn) sendo passado

para camada de neurodos de Kohonen. Em seu modelo original (KOHONEN,

1987), o vetor de entrada é normalizado, calculando depois a menor distincia
euclidiana entre esse vetor e os pesos das conexdes de cada neurodo. Considera-se
entdo o neurodo de menor distdncia como o vencedor e, assim, o representante
desta classe de padrdes. Esse neurodo tera suas conexdes fortificadas, bem como
os seus vizinhos. A quantidade de vizinhos que serdo afetados varia com o tempo,
comegando bem abrangente e diminuindo até utilizar somente os contiguos ou

mesmo nenhum.
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E a vizinhanga, nesse procedime

nto de ajuste dos pesos, que da

ao mapa gerado a caracteristica de neurodos, topologicamente préximos, terem

pesos semelhantes, conseqiientemente respondendo a estimulos semelhantes.

A figura 20B apresenta 0 modo como o neurodo i da camada de

neurodos de Kohonen estd interligado, via conexdes com seus respectivos pesos

(Wi1, Wi2, ..., Win), com todos os elementos do vetor

de entrada de padrdes.

Vizinhang

num dado instanie de tengpo

a do neurodo vencedor

B)

(©)

Figura 20: Mapas auto-organizadveis de Kohonen. (A) Esquema de uma
arquitetura tipica. (B) Vetor peso do neurodo i na matriz. (C) Mapas auto-

. 21
organizados”'.

Apbs a apresentagdo de repetido

s padrGes, e de todo o processo

de iteragdo, os neurodos da rede tendem a se especializar, respondendo a apenas

uma classe de padrdes. Na figura 20C vemos trés tipos de neurodos,
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caracterizados pelas cores branco, cinza e preto, que se especializaram em
responder a trés classes de padrdes diferentes. As linhas pretas interligando-os
representam conexdes excitatérias, sua auséncia representa uma conexdo
inibitéria. Notamos, com certa admira¢do, a caracteristica desses mapas se
espalharem pela camada de Kohonen de uma forma mais ou menos organizada,
mantendo juntos os neurodos que respondem a classes semelhantes. Nossa
admiragdo, entretanto, ndo advém de que esses mapas se formam
inexplicavelmente, mas se formam da execu¢do de um algoritmo detalhado
simulado em uma maquina de Turing.

Segundo Lippmann (1987, p.19), o algoritmo que produz os
mapas auto-organizaveis de Kohonen pode ser descrito como se segue:
O algoritmo da rede de Kohonen:

Passo 1:

Inicialize os pesos das conexdes (wjj) com valores aleatérios, proximos de zero.

Os pesos aleatérios, em certos casos, levam a um processo muito lento de
convergéncia, de modo que também se pode inicializar a rede distribuindo os
pesos uniformemente pelo espago de pesos, para acelerar o processo.

Inicialize o raio inicial da vizinhanga do neurodo j, chamado de N;(0), para um
valor relativamente grande.

Passo 2:

Apresente um padrdo de entrada x,(t), x2(t), ..., Xa(t), onde xi(t) é a entrada no

neurodo 7, no tempo ¢.
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Passo 3:

Calcule a distancia d; entre o padrdo entrado e cada neurodo j da rede, usando:

d, =3 (0 -w, @)

Passo 4:

Selecione o neurodo j* que teve a saida de menor distancia d; e o designe como
sendo o neurodo vencedor.

Passo 5:

Atualize os pesos do neurodo vencedor j* e dos seus vizinhos que estejam dentro
de Nj«(t). Os novos pesos sdo dados por:

wij(t+1) = w;i(t) + n(O(xi(t) - wij(t)), para todo j € Nj«(t), € 0 <i < n, onde:

n(t) é a taxa de aprendizagem (ou termo de ganho), tal que 0 < n(t) < 1, que
decresce com o tempo, diminuindo assim a variagdo dos pesos (causando uma
sintonia fina);

N;j«(t) decresce em tamanho com o tempo, diminuindo a vizinhanga do neurodo
vencedor (focalizando a area do MAO de maior atividade).

Passo 6:

Repita o processo a partir do passo 2.

Ao executar esse algoritmo, seja em uma maquina de Turing ou
em uma maquina conexionista, o nimero de classes que se formara e quais
neurodos participardo delas depende do sorteio inicial dos pesos, da ordem de
apresentagdo dos padrdes, e do decaimento da fungdo vizinhanga. Mantendo-se

essas varidveis sob controle, os MAO se organizardo sempre da mesma forma,
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enquanto se repetir o experimento. E possivel manter as varidveis da rede de

Kohonen sob controle numa simulagdo em MVN, e podemos observar o mesmo
mapa sendo reconstruido repetidas vezes. Seria possivel realizar esse experimento
também numa MC? Para conseguir esse intento, tanto em uma maquina como em
outra, temos que eliminar o acaso trazido pela interagdo com o meio-ambiente
durante a apresentagdo dos padrdes. Manter o sorteio inicial dos pesos e a fungio
de vizinhanga ¢é, aparentemente, tarefa mais simples. Ainda, mesmo que
conseguissemos manter as varidveis da rede sob controle, o algoritmo descrito
acima abriria brechas para computar algo além do programado? Tentaremos, no

proximo capitulo, esclarecer essas e outras questdes que surgem no momento.

Neste capitulo apresentamos uma vis@o geral das redes neurais
artificiais, comegando com uma introdugdo & neurociéncia, apresentando um
estudo dos neurdnios bioldgicos, destacando o papel dos neurotransmissores e do
metabolismo interno que sdo desconsiderados nos modelos simplificados de
neurodos que constituem a maioria das redes neurais artificiais, os modelos
simplificados do cérebro (MSC). Essa introdugdo a neurociéncia serviu como base
para compreender como o neurdnio biolégico foi simplificado e modelado para a
criagdo das redes neurais artificiais.

Colocamos em seguida cinco modelos classicos de RNA, a rede
de McCulloch e Pitts, o perceptron de uma camada, o perceptron multicamadas, a
rede de Hopfield e a rede de Kohonen, explicitando o funcionamento, os
algoritmos e algumas das propriedades que emergem dessas redes. A rede MP ndo

apresenta capacidade de aprendizado, nem de generalizagdo, e sua capacidade
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computacional se encontra estritamente dentro da que € apresentada por uma
maquina de Turing, sendo no maximo equivalente a um autémato finito. O
perceptron de uma camada tem sérias limitagdes, que foram mostradas por
Minsky e Papert (1988), mas serviram de inspiragdo para outras redes. A rede
MLP utiliza o algoritmo de treinamento de retropropaga¢do, que corrige seus
pesos de acordo com uma resposta desejada por um supervisor. Ao fim do
treinamento a rede esté apta a classificar uma gama de padrdes, incluindo padrdes
que nunca foram apresentados. A RH, por outro lado, mantém os pesos fixos e

altera em suas iteragdes o proprio padrdo, até que ele se encaixe em alguma classe

de padrdes pré-definidos. E capaz de generalizar com razoavel destreza,

classificando padrdes nunca antes apresentados. A RK altera seus pesos de modo
a manter proximos neurodos que respondem a padrdes préximos, criando com
isso mapas especializados que respondem a classes diferenciadas. As classes sdo
criadas pela propria rede, ndo tendo um supervisor que as definam de antemdo.
Essas propriedades que as redes aqui expostas apresentam sdo ditas emergentes,
pois resultam da interagdo dos elementos constituintes das RNA e ndo sdo frutos
de um planejamento direto (fop-down) feito pelo projetista. O surgimento dessas
propriedades pode ser observado em simulagdes dessas redes em MVN. Teremos
oportunidade de voltarmos a esse ponto.

No préximo capitulo, tentaremos colocar alguma luz na
confusdo que existe entre os planos de andlise propostos pelos adeptos de cada
vertente. Um dos planos de anélise que deveremos nos prender relaciona-se com a

implementagdo fisica das maquinas que simulam os modelos propostos. Neste
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contexto, tragaremos as distingdes entre as maquinas conexionistas e as maquinas

de Turing. Discutiremos também a capacidade da maquina de Turing implementar

tais modelos sem perda das caracteristicas que lhes sdo essenciais.
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3.4 - Notas

! Também se tem conhecimento da existéncia de conexdes entre dois axdnios.
? Figura exemplo nosso.
? Figura exemplo nosso.

* Tradugdo nossa: Uma rede neural (artificial) é um sistema de processamento de informagdo que é

ndo algoritmico, ndo digital, e intensivamente paralelo. Grifo nosso. Devemos notar que este livro

vem acompanhado de um disquete que contém simuladores para computadores PC’s e
Macintosh’s, que simulam, entre outras, as redes de Kohonen e o algoritmo de treinamento por
retropropagacfo (Ibidem, p.15).

* Inspirado em Haykin, 1999, p.13.

¢ ARAUJO, A.F.R. (Sdo Carlos, USP). Comunicagio pessoal, abr. 2000.

7 Ibidem.

® Tradugdo nossa: O ajuste feito a um peso sinaptico de um neurénio (neurodo) ¢ proporcional ao
produto do sinal de erro pelo sinal de entrada da sinapse em questo.

® Tradugdio nossa: E crucial para o desenvolvimento de qualquer modelo (PDP) ter um claro
modelo do meio-ambiente no qual este modelo (PDP) ird existir. Nos modelos PDP nés
representamos o meio-ambiente como uma fungo estocastica varidvel no tempo sobre um espago
de padrdes de entrada.

' Por planejamento entendemos a criagdo ou a modelagem de uma RNA, por parte de um
projetista, com o objetivo especifico de resolver determinada tarefa ou problema.

" Tradug#o nossa: 1- A atividade de um neurdnio é um processo tipo ‘tudo-ou-nada’; 2- Um certo
numero fixo de sinapses deve ser excitado durante um intervalo de tempo de laténcia da adig&o,
para que excite um neurdnio naquele tempo, e este nimero ¢ independente de atividade anterior e

da posi¢do no neurdnio; 3- O tnico atraso significante no sistema nervoso € o atraso sindptico; 4-
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A ativagdo de qualquer sinapse inibitoria bloqueia absolutamente a excitagdo do neurdnio naquele
tempo; 5- A estrutura da rede ndo muda com o tempo.

' Figura exemplo nosso.

s Figura exemplo nosso.

' Figura e modelagem, exemplo nosso. Representa uma possivel solugdo para a modelagem do
processamento interno de um neurodo de McCulloch e Pitts, usando grafos.

'* Figura e modelagem, exemplo nosso. Essa figura clarifica a idéia de utilizarmos uma méquina
de Turing de multiplas fitas para simular uma rede com vérios neurodos. Grosso modo, esse
exemplo também clarifica o funcionamento de uma MVN simulando uma RNA.

' Figura e modelagem, exemplo nosso.

"7 Figura e modelagem, exemplo nosso. Nessa figura podemos constatar uma possivel formagio

conjunta de maquinas de Turing, configuradas para a realizagdo de uma rede neural artificial
paralela e distribuida. Veremos mais sobre as propriedades de processamento paralelo e distribuido
no préximo capitulo.

'®* ARAUIJO, A. F. R. (Sio Carlos, USP). Comunicag#o pessoal, 2000.

' Note que o passo 1 do algoritmo da rede de Hopfield é executado uma tnica vez, na
inicializagdo dos pesos. A partir dai os pesos permanecem os mesmos durante todo o processo de
convergéncia.

2 Inspirado em Rich e Knight, 1993, p.594.

2! Figura (A) e (B), BARRETO & ARAUJO, 2001. Figura (C), exemplo nosso.
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Capitulo 4 - Simulando o

neoconexionismo

4.1 - Apresentagio

Neste capitulo colocaremos juntos dois topicos que parecem, na
literatura disponivel, incompativeis, mas ao mesmo tempo utilizados
continuamente para darem suporte um ao outro, de forma dissimulada e
aparentemente ingénua. Por um lado, temos a méaquina de Turing, utilizada pelos
adeptos da IA para processar seus programas simbodlicos (os modelos da IA),
algoritmicos, baseados em tipos abstratos de dados, com memdria localizada e
demais propriedades que compartilham as caracteristicas da maquina de Turing.
Por outro lado temos os modelos de redes neurais artificiais que, teoricamente,
possuem memoria distribuida, processamento em paralelo e ndo-simbolico de
informagdo (ou pelo menos sub-simbélico'), ndo algoritmico?, e até, talvez, auto-
organizadas. O que vemos, entretanto, nos textos que acessamos, s3o esses
mesmos modelos sendo simulados em maquinas de Turing e apresentando as
propriedades que deveriam emergir, em principio, somente em maquinas
conexionistas. Neste contexto coloca-se uma pergunta instigante: as simulagdes
deixam de lado alguma propriedade importante e, nesse sentido, ndo seriam

simulagdes completas das RNA? Em caso de uma resposta positiva, isto é, essas
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simulagdes deixam de lado importantes propriedades, isso seria devido a um
problema ontoldgico ou apenas uma decorréncia de limitagdes tecnolégicas? Em
caso de resposta negativa, teriamos uma equivaléncia no plano formal (veja figura
21). A equivaléncia no plano formal poderia ser levada para um plano superior,
onde se trata dos modelos? Tais aspectos constituem o fio condutor deste capitulo.

Comegaremos, na se¢do 4.2, tragando uma discussdo sobre os
diferentes planos de investigagdo possiveis num mesmo objeto de estudo, para ndo
incorrermos em erro quando comparagdes se fizerem necessarias. Na se¢do 4.3
discutimos as principais caracteristicas das maquinas e dos modelos
conexionistas, ponderando sobre o que pode haver de novo nelas que extrapole o
mecanismo da maquina de Turing, impedindo sua completa simulagdo, e quais as

diferengas ou vantagens de se utilizar o modelo da IA ou da RNA.

4.2 - Planos de analise

Um movimento comegou a surgir em 1980, caracterizando o
neoconexionismo (BROADBENT, 1985; RUMELHART & McCLELLAND,
1989), que discute justamente o que é ou ndo apropriado aos modelos cognitivos
da mente. Esse movimento foi uma resposta natural, dada a conferéncia
ministrada por Ashby em 1952 (DUPUY, 1995, p.210), que introduziu as nogdes

de complexidade e ofereceu uma explicagdo da inteligéncia fundamentada em

redes de autdmatos que incorporassem em seus mecanismos o papel do acaso®. A

importancia de Ashby (1962) na modificagdo do paradigma paleoconexionista

para o neoconexionista também se fez notar em seu artigo “Principles of the Self-
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organizing System”, no qual discute a contradigdo de haver fung¢des que se auto-
organizam, isto é, que modifiquem a si proprias de acordo com a eficiéncia de sua
atuacdo no meio. E caracteristica do neoconexionismo uma maior aproximagio
com teorias de sistemas dindmicos e com a auto-organizagdo, bem como
discussdes antes inexistentes sobre a representacdo mental mapeada em redes
neurais artificiais.

McCulloch e Pitts, como pudemos ver no capitulo anterior,
acreditavam que suas redes eram mais uma prova da universalidade da méquina
de Turing. A modelagem do sistema cognitivo, na visdo desses cientistas, é algo
que se dilui numa lacuna intermediaria entre o neoconexionismo e a BOVEIA,
uma criagdo que envolvia RNA como ferramenta e a pré-definicdo das

caracteristicas do cérebro como algoritmos légicos. Uma modelagem que podia,

pela equivaléncia que McCulloch e Pitts acreditavam’ ter demonstrado entre suas

redes e maquina de Turing, ser transposta de uma para outra (DUPUY, 1995,
p.119).

A novidade do neoconexionismo é que veio justamente para
tentar quebrar, de forma mais explicita, a abordagem top-down (da criagdo de
sistemas mecénicos cognitivos através de projetos feitos de antemdo). Na
abordagem bottom-up, o sistema cognitivo (no modelo da RNA) € projetado para
lidar apenas com as possibilidades, sem, entretanto, se prender a particularidades.
O acaso aplicado as conexdes das unidades do sistema é continuamente absorvido,
auto-adaptado pelo sistema préprio, no confronto com os padrdes entrados e as

respostas esperadas ou criadas, em busca de estabilidade (DUPUY, 1995, p.199).
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Discutir RNA nesses termos € tratar dos modelos de RNA, e ndo de maquinas
fisicas que implementam esses modelos. Como fungdes matematicas compostas,
os modelos sdo descritos na forma de algoritmos, como vimos no capitulo 3.
Apontamos no capitulo 1 que um grande passo foi dado para a
elucidagdo da discussdo sobre os modelos que melhor se aplicam a explicagdo da
natureza da mente inteligente. David Marr, em 1982, dividiu a abordagem
explanatéria dos modelos cognitivos em trés grandes niveis que se tornaram
referéncia obrigatoria quando se pretende comparar os modelos simbdlicos da IA
com os modelos numéricos das RNA (RUMELHART & MCCLELLAND, 1985):
(1) O nivel computacional: neste nivel se descreve o objetivo da

computagdo, por que a computagdo é apropriada e qual é a logica da estratégia

pela qual a computagdo pode ser realizada nos modelos explicativos, por exemplo,

da visdo.

(2) O nivel representacional e algoritmico: neste nivel se
descreve como a computagdo estruturada em (1) pode ser modelada, qual € a
representagdo apropriada para a entrada e saida, e qual € o algoritmo que realiza a
transformag@o de uma em outra.

(3) O nivel implementacional: aqui se descreve como a
representagdo e o algoritmo caracterizados em (2) podem ser realizados
fisicamente.

Ha divergéncias entre os neoconexionistas (RNA) e os

cognitivistas (IA) quanto aos dois primeiros planos, e principalmente em relagdo
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ao segundo, mas encontramos pouca discussdo sobre o terceiro plano, o
implementacional.

Em se tratando de uma explicagdo psicologica, os modelos
cognitivos propostos por qualquer teoria devem, na visdo de Broadbent (1985),
por exemplo, focalizar o plano computacional. Esse nivel explicita o plano mais
geral da maquinaria cognitiva, e deveria, por isso mesmo, ser o Unico de interesse

dos cognitivistas (em especial dos psicélogos), que pretendem entender os

mecanismos 16gicos que levam a uma tomada de decisdo inteligente. Néao

interessa, no plano psicolégico, saber do funcionamento neural do individuo, que
estaria vinculado ao nivel representacional e algoritmico, e teria explicagdes a dar
somente ao plano fisioloégico do cérebro.

Broadbent admite que os modelos das RNA, por serem modelos
de processamento distribuido, estdo em maior conformidade com as neurociéncias
que os modelos cléassicos da IA. Entretanto, ele ressalta que esse detalhe (e outros
que veremos adiante) estd enraizado no nivel implementacional, e ndo no
computacional, conforme ilustramos na se¢do 2.4. Ainda que o processamento
distribuido pudesse oferecer qualquer vantagem para uma explica¢do psicolégica
da mente, existe uma equivaléncia computacional (de computabilidade®) entre o
processamento distribuido e o centralizado, que transforma qualquer vantagem de

um sobre o outro em fato irrelevante, mera questdo pragmatica.

It is known that a simple Turing machine, with a single tape storage on

which specific entries are made by a single processing head, is equivalent in
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computational power to alternative configurations with multiple heads, multiple tapes,

or even multidimensional systems. (BROADBENT, 1985, p.190)°

Com essa argumentagdo, Broadbent ndo mina, como desejaria
fazé-lo, o atrativo aos modelos das RNA. De fato, o processamento distribuido
pode ser, em principio, simulado em maquinas de Turing, conforme mostramos
quando expomos a equivaléncia entre maquinas de Turing de uma e de multiplas
fitas. Simular uma maquina de Turing de multiplas fitas em uma de fita tinica
requer apenas um procedimento que compatibilize as opera¢des realizadas em
uma na outra. A simula¢do dessa caracteristica da RNA mostra como € sutil a
passagem do nivel implementacional (da maquina fisica) para o nivel
representacional e algoritmico. Broadbent erra o alvo, pois confunde esses dois

niveis, levando Rumelhart e McClelland (1985) a rebater suas criticas:

Whereas Broadbent acknowledges only two levels of theory, the
computational and the implementational, Marr actually proposes three, the
computational, the algorithmic, and the implementational levels. (RUMELHART &

MCCLELLAND, 1985, p.193)’

Concluem dizendo: As psychologists, we are committed to an
elucidation of the algorithmic level (RUMELHART & MCCLELLAND, 1985,
p.194)%. Assumindo a defesa do nivel representacional e algoritmico, deixando
claro que acreditam na interdependéncia e importancia dos outros dois niveis,

Rumelhart ¢ McClelland argumentam que néo se trata aqui de diferentes niveis,

mas sim de modelos (matematicos) diferentes’.
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Esquematizamos na figura 21 os Planos de Haselager, que

mostram o papel universal da maquina de Turing, na opinido de seu autor

(HASELAGER, 2001)"°. No plano superior temos a execugdo dos modelos das

RNA e da IA, realizada em cima da maquina de Turing, que, conforme argumenta
Haselager, sdo todos modelos Turing-computaveis. Os adeptos da IA incorrem em
erro se atribuirem a seus modelos algoritmicos capacidades explanatérias do nivel
computacional, bem como erram ao tentar minimizar os modelos das RNA para o
terceiro nivel, o implementacional. Como teremos oportunidade de ver na
proxima se¢do, ambos modelos sdo representacionais e algoritmicos, e, portanto,
se encontram no mesmo nivel explanatério de Marr, a saber, o segundo. As
explicagdes que ambos modelos oferecem sobre a natureza da mente sdo hipéteses
criadas com o estudo do funcionamento de seus respectivos algoritmos e de sua
dindmica, e nem sdo empiricamente comprovaveis, uma vez que ndo se pode
contrasta-las com a verdadeira natureza da mente. O maximo que podem indicar,
0 que ja seria um Otimo comego, € que seus algoritmos simulam uma mente

(SEARLE, 1997, p.311).
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Virtual | Modelo daIA classica Modelo da RNA
(regras, simbolos, etc.) (quantidades, iteragdes, etc.)
’-’-—F_P’-J__‘_'— -_‘_‘_‘_\—-_‘_’__‘-
Magquina de Turing
Universal

Fisico Arquitetura Maquina
de Von Neumann Conexionista

Figura 21: Planos de Haselager

Rumelhart ¢ McClelland (1985), entretanto, confundem a
equivaléncia levantada por Broadbent, quando este aponta o fato de que a
computagdo distribuida ndo gera qualquer aumento no escopo das fungdes
computaveis que tais maquinas distribuidas poderiam realizar. Essa equivaléncia
estd no plano formal (figura 21), que fica intimamente relacionado com o nivel

implementacional de Marr:

Casual appeals to Turing’s thesis may be sufficient to establish
equivalence at the computational level, but they are generally of litile use to us in
psychology, precisely because we are concerned with stronger forms of equivalence of
our models to psychological processes. (RUMELHART & MCCLELLAND, 1985,

p.195)"

Nédo ¢ uma equivaléncia no nivel computacional proposto por
Marr que a tese de Turing-Church estabelece, mas sim no nivel implementacional,

no qual, ndo importa o tipo de maquina que se fabrica, se ela consegue realizar

calculos efetivos € um tipo de méquina de Turing. E, portanto, uma equivaléncia
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de computabilidade’. Na figura 21, de acordo com Haselager'%, no plano fisico, as

maquinas conexionistas ou as maquinas de von Neumann possuiriam o0 mesmo
poder computacional que as maquinas de Turing, pois poderiam instanciar uma
maquina de Turing universal no plano formal. Siegelmann e Sontag (1991)
mostraram como € possivel simular uma maquina de Turing universal utilizando
um modelo de redes neurais artificiais chamado Processor Nets (redes de
processadores), e citam Pollack que também resolveu esse problema utilizando

redes recorrentes:

In particular, and ignoring issues of training and practicality of
implementation, one would like to know if every problem that can be solved by a digital
computer is also solvable — in principle — using a net. [...] Indeed, Jordan Pollack
(1987) showed that a certain recurrent net model [...] is universal. (SIEGELMANN &

SONTAG, 1991, p.1)"

Com o modelo de rede equivalente as maquinas de Turing
proposto por Siegelmann e Sontag, concluimos que existe pelo menos uma rede
neural artificial que computa uma dada fungéo recursiva qualquer, ou melhor, uma
dada fungdo Turing-computavel. Logo, as redes neurais artificiais sdo, no minimo,
tdo poderosas quanto (equivalentes as) as maquinas de Turing. Um pouco mais
adiante nesse mesmo artigo, Siegelmann e Sontag (1991) averiguam de maneira,

infelizmente, ndo tdo 6bvia para nos:

It is obvious that one can simulate a processor net with a Turing

machine, as we took all values to be rational. Our main remark is that, conversely, any
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function computable by a Turing machine can be computed by a processor net.

(SIEGELMANN & SONTAG, 1991, p.2)"*

Ao admitir que vale a reciproca, Siegelmann e Sontag nos
indicam que as redes de processadores ndo sdo mais poderosas que as maquinas
de Turing, mas ndo eliminam nosso questionamento. Uma vez que temos um
modelo de RNA que € equivalente a uma MT, podemos ter um outro, mais

poderoso que a MT?

IA RNA

Simbdlico. Nio-Simbdlico.

Modelos: Enfase no nivel Modelos: Enfase no nivel algoritmico
computacional. e representacional.

Nivel Nivel
Implementacional: Maquinas von Implementacional: Maquinas
Neumann. Conexionistas.

Representagdes sintaticamente Representagdes como padrdes ativos
estruturadas em TAD. de conexdes entre neurodos.

Problemas resolvidos pela
Cognigéo realizada através de regras. | estabilizagdo da rede em estados que
ponderam as restri¢des e custos.

Muiltiplas restri¢des programadas Multiplas restrigdes e custos
seqiiencialmente. codificados na rede de uma s6 vez.

Representagdes ativas presentes, e
inativas como estados disposicionais.

Representagdes armazenadas.

Plano Formal:
Maquinas de Turing

Tabela 4: Comparagdes entre I4 e RNA"”

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 15

16

17

18



A tabela 4 apresenta uma outra forma de visualizar o problema
de discutir e comparar os conceitos conexionistas dos conceitos cognitivistas. O
simbolismo da IA, como visdo filosofica, argumenta no plano mais geral de
andlise que ¢ importante explicar o funcionamento do sistema cognitivo
utilizando-se de simbolos e estruturas algoritmicas, pois somente assim
poderiamos satisfazer a édnsia de conhecer como os processos psicolégicos
ocorrem no cérebro. Na outra coluna, o fisicalismo ndo-simbolico da RNA propde
que o estudo das neurociéncias e dos sistemas dindmicos compostos por neurodos
similares a neurdnios que — em constante interagdo — produzirdo os proprios
simbolos, que por isso ndo podem ser pré-programados, com a penalidade de se
inserir a priori justamente o que se quer explicar a posteriori, ou seja, como 0
cérebro humano lida e constréi seus proprios simbolos. O posicionamento do

cientista como simbolista ou ndo-simbolista é determinante na produgdo dos

modelos que pretende implementar, apesar de ambas visdes compartilharem

hipéteses fundamentais da ciéncia cognitiva, como tivemos oportunidade de ver
no capitulo 1.

Uma dessas hipéteses compartilhadas, devemos relembrar, é
acreditar na possibilidade de se construir uma mdquina capaz de apresentar
inteligéncia. As duas vertentes, com visdes filosoficas distintas (e com pontos em
comum), criaram modelos para solucionar problemas especificos em cada uma.
Os adeptos da IA propdem algoritmos de buscas, estratégias de lidar com
conhecimento representado em tipos abstratos de dados, estruturas simboélicas

agrupadas em regras que podem ser executadas como procedimentos efetivos. A
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maquina de von Neumann, implementa¢do da maquina de Turing, é perfeita para

seus propdsitos. A corrente da IA ndo estd presa a processos seqiienciais,

centralizados, digitais, ou a qualquer outro limitador de como esses algoritmos
serdo implementados. Os adeptos da IA utilizam computadores paralelos ou ndo,
com memdria distribuida ou ndo, analégicos ou n3o, importando apenas que seus
modelos possam ser efetivamente computados. Os adeptos das RNA, por sua vez,
construiram seus modelos matematicos com a inten¢do de explicar o sistema
cognitivo pela emergéncia de propriedades de suas redes altamente conectadas,
paralelas, que tratam de quantidades analdgicas ao invés de simbolos em um
alfabeto finito. Mas esses modelos ndo fogem de uma das hipéteses
compartilhadas relembrada acima, a saber, que sdo modelos que podem ser
realizados mecanicamente, em uma implementagdo fisica, € ndo experiéncias de
pensamento sem nenhuma aplicabilidade pratica. A questdo sobre qual modelo é
mais adequado a explicag@o psicoldgica dos sistemas cognitivos que é encontrada
na literatura sobre o pano de fundo da discussdo de planos de andlise. Essa
questdo € pertinente, e pretendemos aborda-la analisando tanto o nivel algoritmico
quanto o implementacional, enfatizando, entretanto este ultimo, onde esses
modelos estdo implementados.

Turing (1950) afirma que sua maquina, devidamente
programada e com memoria suficiente, é capaz de passar no teste de Turing, o que
poderiamos dizer, em outras palavras, que a inteligéncia humana (que € desafiada
pelo teste de Turing) € uma fungdo Turing-computéavel. A criagdo dessa fungédo é

o objetivo da IA; a andlise dela, uma vez criada, é o objetivo dos psicélogos
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cognitivistas. Questionamos aqui se os adeptos das RNA modificaram o
paradigma da criagdo de modelos mecanicos a tal ponto, que conseguiram fugir
das fun¢des Turing-computaveis. Se os modelos das RNA se mostrarem Turing-
computaveis, € as mdquinas conexionistas casos particulares das maquinas de
Turing, o que os conexionistas estio modelando ndo passam, afinal, de fung¢des
cujo processamento efetivo elevaria finalmente a maquina de Turing ao posto que
seu criador lhe reservou: o modelo universal € mecanico da mente. Uma questdo
imediatamente se coloca: os modelos das RNA sdo capazes de resolver fungdes
ndo Turing-computaveis? Ora, criar um modelo de RNA para responder essa
pergunta e implementa-lo fisicamente em uma maquina de von Neumann para
simulé-lo é uma contradi¢do, uma vez que estas sdo instdncias de maquinas de
Turing. J4 implementa-lo em uma maquina conexionista nos leva a outra questdo:
as maquinas conexionistas sdo casos particulares de maquinas de Turing? Se
assim forem, ambas as questdes estardo resolvidas, sendo, teremos uma nova
maquina que realiza procedimentos efetivamente calculaveis que estdo fora do
escopo computacional das maquinas de Turing, o que demonstraria, através de um
contra-exemplo que a tese de Turing-Church € equivocada. Sabemos que até hoje,
todas as fungdes efetivamente computaveis se revelaram Turing-computaveis, e
por isso mesmo a TTC de que ndo existe procedimento efetivo que ndo seja
Turing-computével ganha forga a cada dia.

Na discussdo sobre planos de anélise, pretendemos colaborar

com um plano que ndo tem recebido a devida atengdo: o nivel implementacional.

E sobre esse nivel que se desenvolvem os outros dois. S6 poderemos pensar em
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uma abordagem realmente distinta entre ambas as vertentes se pudermos conceber
que os modelos das RNA ndo estdo incluidos nas fungdes Turing-computaveis.
Caso contrério, teremos que admitir um dominio comum entre ambas no baixo
nivel implementacional, e considerar a discussdo de suas distingdes apenas no
plano da abordagem explicativa dos modelos, levando em conta o fato de que
qualquer uma de ambas as vertentes que conseguirem finalmente o objetivo maior
de modelar a natureza da mente tera colaborado positivamente para a
conclamagdo de Turing (1950). Em outras palavras, se ndo for possivel criar
maquinas de célculo efetivo que extrapolem as fungdes recursivas, optar pela
RNA ou pela IA seria apenas optar por um melhor algoritmo, € ndo por um
paradigma diferente, uma vez que ambas estariam limitadas ao formalismo das
maquinas de Turing. Considerando ainda esse caso, se questionarmos a afirmago
de que a mente humana é redutivel as fungdes Turing-computéveis, devemos
abandonar ambas as abordagens e abandonar o computador digital como modelo

apropriado para explicar a atividade mental na ciéncia cognitiva?

4.3 - Principais caracteristicas do conexionismo

Passaremos a analisar nesta se¢do as caracteristicas relevantes as

maquinas e aos modelos conexionistas que poderiam torna-los capazes de realizar

computagdes que estariam além daquelas classificadas como Turing-computéveis.

Em cada subsegdo que se segue, enfocaremos primeiramente a méaquina e em
seguida faremos consideragdes sobre os modelos, terminando com uma breve

conclusdo ou intui¢do. Focalizaremos o processamento numérico de informagdo
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versus o processamento simbdlico; processamento analdgico (ou continuo) versus
processamento digital (ou discreto); processamento paralelo versus seqiiencial;
processamento € armazenamento distribuido versus centralizado; redundéncia;

tolerancia a falhas e representagio (HONAVAR, 1995). Também trataremos da

plausibilidade bioldgica e da visdo de redes neurais artificiais como fungdes.

4.3.1 - Processamento numérico versus processamento simbélico

Desde sua invengdo, o computador digital tem sido utilizado

tanto para processar estruturas simbdlicas como célculos numéricos, como aponta
Honavar (1995), em citagdo transcrita adiante. A maquina de Turing, pela sua
simplicidade, torna facil compreender que internamente a um computador digital
tudo o que teremos em sua memdria esta reduzido a simbolos. O que torna entdo
esses computadores capazes de realizar operagdes numéricas (com a precisdo que
se queira)?

A resposta esté na sutil diferenga entre o valor de um niimero € o
seu simbolo representativo (numeral). Trabalhando apenas com processamento
simbdlico, uma maquina de Turing ¢ capaz de computar o resultado de uma soma,
de uma multiplicagdo, e até mesmo de uma comparagdo entre dois nimeros, que
sdo representados com seus simbolos na fita da maquina e manipulados segundo
as regras do algoritmo implementado, sem compreender o significado do valor

numérico de cada simbolo manipulado.

But numbers are in fact symbols for quantities; and any computable

Junction over numbers can be computed by symbolic process. In fact, general purpose
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digital computers have been performing both symbolic as well as numeric processing

ever since they were invented. (HONAVAR, 1995, p. 15)'

O processamento simbdlico significa apenas que uma estrutura
ou conjunto de simbolos ¢ manipulado de acordo com certas regras que produzem
uma outra estrutura ou conjunto diferente de simbolos como saida (HONAVAR,
1995). Ao trabalhar com quantidades, as MC recebem como pardmetros de
entrada um padrdo, composto de vérias medidas de varios sensores de entrada,
que podem seguir para seus neurodos como numeros codificados por simbolos
(provindos de sensores digitais), ou como quantidades analdgicas (provindas de
sensores analogicos). Veremos a diferenga entre analdgico e digital na préxima
secdo, entretanto, nesta se¢do, basta compreendermos que os modelos concebidos
de RNA possuem neurodos que ndo avaliam ou compreendem o significado do
valor passado a eles. Eles apenas aplicam esses valores, sejam um conjunto de
simbolos ou uma quantidade fisica (como a voltagem, por exemplo) a uma fungéo
que realizara operagdes sobre esses valores e gerard o resultado modelado pelo

pesquisador. A fungdo computada deve ser realizada fisicamente em uma maquina

e dar a resposta computada independente do tipo de maquina. Sendo uma méaquina

de Turing, a fungdo serda computada de acordo com manipulagdes nos simbolos de
entrada que representam a quantidade, e terd como saida um valor numérico
também representado por uma cadeia de simbolos na fita.

Quando os adeptos da RNA argumentam que ndo ha
manipulagdo simbolica nos modelos de RNA, estdo se referindo ao plano

algoritmico e representacional, € ndo ao plano implementacional, (no qual, na

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 15 1o 17 18



verdade, ndo importa como o valor numérico € interpretado) uma vez que estdo
preocupados em entender a dindmica da rede como um todo, € ndo uma
particularidade em nivel tdo baixo como o implementacional. Nesse sentido, basta
que o neurodo responda adequadamente ao estimulo apresentado, seja ele um
valor representado por uma cadeia simbdlica ou uma quantidade fisica. Zipser €
Rabin (1989), ao proporem um simulador de redes neurais artificiais,
exemplificado com uma rede de aprendizado por competi¢do que, segundo os

autores, foi muito bem simulada, ressaltam:

Before the start of a simulation, values must be given to all parameters

and to all outputs. Each value is always a single computer word in length. The

interpretation of this word depends on how the methods use it. (ZIPSER & RABIN,

1989, p.491)"

O termo palavra (word) no computador significa um conjunto
de simbolos, com niimero fixo de elementos, que varia de maquina para maquina
e tem aumentado de tamanho acompanhando a evolugdo e o barateamento das
memorias. Algumas mdaquinas mais antigas consideravam as palavras (words)
como conjuntos de dois byfes, assim: bits, representam dois simbolos (o zero € o

um) em uma uUnica célula de memoria; byfes, o conjunto de oito bits, capaz,

portanto, de representar 256 objetos (ou representar os numeros naturais de 0 a

255, por exemplo); palavra (word), composto de dois bytes, que o torna capaz de
codificar 65.536 objetos distintos (ou representar os nimeros naturais de 0 a
65.535, ou entfio numeros de -32.767 a +32.768 incluindo o zero, ou mesmo todos

os numeros com duas casas de precisdo depois da virgula de 0,00 a 499,99). A
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interpretagdo de tal palavra (word), como aponta Zipser e Rabin, depende dos
métodos (que sdo algoritmos escritos em LISP, neste simulador) utilizados por
cada neurodo em particular, para computar sua saida. A manipulagdo de palavras
(words) pelos algoritmos, (por exemplo, de duas palavras (words) em conjunto,
formando através de regras uma terceira palavra (word) que quando vista por um
observador permite a inferéncia de que a terceira representa um valor numérico
que é a soma dos valores numéricos representados pelas outras duas) ndo
significa, em absoluto, que este sistema compreende estes simbolos ou a prépria
operagdo do algoritmo em questdo (no exemplo, a adi¢do).

Nio é na compreensdio dos simbolos que reside a forca
explicativa das maquinas de Turing, mas na sua capacidade de manipulagéo.
Assim como ndo é na interpretagdo dos valores entrados em cada neurodo em
particular que reside a forga explicativa das maquinas conexionistas, mas na sua
correta computagdo e comunicagdo de sinais (sejam simbolos ou quantidades).
Quando se trata da investiga¢do de tarefas realizadas em niveis tdo préximos do
fisico, dificilmente atribuimos qualquer tipo de compreensdo a tais mecanismos
simplérios, seja na computagdo de um limiar de disparo em um neurodo (da RNA)
ou na computag¢do de uma comparag¢do de uma regra se-entdo (da IA).

A analise da compreensdo de simbolos na RNA e na IA deve se
prender aos modelos propostos, bem como na dindmica de realizagdo de seus

algoritmos completos. Da mesma forma que os simbolos que os modelos de RNA

supostamente explicam ndo sdo os que representam os valores de entrada nos

neurodos, mas o conjunto composto pela ativagdo e estabilizagdo de toda uma
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rede em um processo de convergéncia, assim também os simbolos que a IA atribui
ao sistema cognitivo ndo sdo os do alfabeto da maquina de Turing, mas conjuntos
complexos de dados que podem representar sistemas légicos completos e suas
regras de inferéncia. No nivel algoritmico, os simbolos devem ser entendidos
como conceitos, € ndo mais como letras de um alfabeto. Especialmente nas
simulagdes das redes de Kohonen em MVN podemos notar a criagdo de categorias
que classificam os padrdes de entrada de acordo com algum critério, como por
exemplo a cor, a forma ou a similaridade, e portanto criam conceitos. Alguns
programas mais complexos da IA, como tivemos a oportunidade de ver no
capitulo 1, também possuem a capacidade de criar conceitos utilizando técnicas
diferentes (WINSTON, 1984). Notamos que, apesar de utilizarem diferentes
métodos, ambas as vertentes tém respostas satisfatérias para o problema de como
a mente cria simbolos, ou conceitos. A diferenga no nivel representacional e
algoritmico fica por conta de uma maior plausibilidade psicologica na IA contra
uma maior plausibilidade neurolégica na RNA.

No plano implementacional, para o caso das RNA, se é possivel
utilizar simbolos para representar niimeros, ndo teremos distingdo entre os valores
numéricos (quantidades) e sua representagdo simbdlica. H4, entretanto, nimeros

que ndo podem ser representados por um conjunto finito de simbolos, como os

irracionais, por exemplo, e devem ser aproximados a uma precisdo adequada, mas

esse € um caso a ser abordado no préximo tépico.
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4.3.2 - Processamento analégico versus processamento digital

O processamento analdgico é realizado por sistemas dindmicos
que lidam com valores continuos e podem ser descritos por equagdes diferenciais
continuas. Tais sistemas ndo possuem transigdes de estados discretos como a
maquina de Turing, mas operam em tempo continuo. Também ndo tém limitado
em precisdo os valores com os quais tém que lidar, que sdo quantidades fisicas
que sofrem as computagdes por processos continuos resultando em valores
também continuos como saida. Normalmente essas quantidades, em computadores
analégicos, sdo tensdes de energia elétrica, mas podem ser de qualquer tipo, como
fluxo de agua, de ar, quantidade de atrito, calor, afinidade, permeabilidade, etc
(HONAVAR, 1995, p.15).

Na forma como a computabilidade foi definida por Turing, €
algo confuso definir processamento analdgico como computagdo. Por ndo
haverem passos discretos na mudanga de estados, nem haver um conjunto finito
de estados possiveis, o sistema analdgico se descaracteriza, de certa forma, como
sendo equivalente as maquinas de Turing, o que significaria dizer que tais
maquinas ndo possuem um procedimento efetivo de calculo. Ndo devemos deixar
de notar, mas, que a maquina de von Neumann ¢ um sistema analégico, montado
com circuitos (como o transistor, por exemplo) que sdo analdgicos, que, com
certas restrigdes, podem responder de forma discreta. Um circuito CMOS, por
exemplo, entende como entrada 0 valores de 0 V a 2,7 V; como 1, valores entre

6,3 V e 9 V; e responde de forma indefinida a valores intermediérios entre 2,7 V e

6,3 V (GONI, 2000). Uma maquina conexionista analégica ndo perdera, por esse
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mesmo motivo, a caracteristica de que um neurodo fisicamente implementado s6
disparara quando certo limiar for atingido, ndo disparard quando esse limiar se
encontrar abaixo de determinado valor, e podera responder de forma indefinida na
faixa intermediéria.

A caracteristica de um sistema possuir precisdo infinita, ou finita
e extremamente grande, ndo influencia na utilizagdo de maquinas discretas para
simula-lo se a precisdo for desprezivel a partir de algum patamar e puder ser
superada pelas técnicas disponiveis atualmente. O mesmo ndo aconteceria se
pretendéssemos simular o universo como um todo, no que necessitariamos de um
sistema computacional de precisdo superior a do proprio universo.

A questdo torna-se saber se os limites de precisdo necessarios
para simular um cérebro podem ser atingidos por uma maquina de Turing com
memoria suficiente, e tecnicamente vidvel de ser implementada fisicamente:

“Analog systems can be, and often are simulated on digital computers at the

desired level of precision” (HOVANAR, 1995, P.15)'®. Para modelos realistas do

cérebro, onde toda a quimica, o0 metabolismo e a comunica¢do do meio, além da
elétrica, devem ser simulados, esse ¢ um ponto importante. Todavia, nos modelos
em que os neurénios foram simplificados para se comunicarem pelos pulsos de
seus axOnios e dendritos, esse limite foi superado. A comunicagdo elétrica
interneurdnios € lenta o suficiente, como pudemos ver no capitulo anterior, para
que os computadores atuais déem conta de simula-las no tempo correto. H4 vérios
outros exemplos em que vemos os limites do sistema anal6égico humano serem

superados por sistemas digitais artificiais, como por exemplo, a impressdo quadro
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a quadro das telas de cinema, a televisdo digital de alta defini¢do, os telefones
digitais, sistemas de comunicagdo por satélite, etc. Mesmo os MRC sempre
deixam de lado algumas caracteristicas, seja por ignorancia do real funcionamento
do cérebro, seja visando a sua simplificagdo, permitindo que tais modelos sejam
simulaveis, sem perda de propriedades relativas a precisdo da resposta. Qual € a
precisdo que podemos simular, onde estd o limite entre a precisdo do sistema
analogico humano (se houver) e a precisdo dos modernos computadores digitais,
cada vez maiores (por terem cada vez mais memdria), permanecem como
questdes em aberto. O que ndo se discute é que a qualidade dos valores que
podem ser representados nos computadores atuais é tamanha que o que se
despreza, em termos matematicos, o erro, a diferenga entre o real e o representado,
¢ tdo infimo que podemos analisar experimentos nunca antes concebidos, teorias
sobre o universo microscopico, o controle e posicionamento de satélites em
orbitas, simulagdes de bombas atdmicas, simulagdes de movimentos planetarios,
etc., tornando o erro valor que na pratica se mostra realmente desprezivel. Sem
contarmos, € claro, com a existéncia de técnicas de corre¢do de erro, pela
realimentag@o e reavaliagdo dos valores originais, o que contribui para minimizar
ainda mais sua influéncia.

Além da precisio dos valores numéricos temos, outro ponto

caracteristico do processamento anal6gico: o tempo continuo. Nas maquinas de

Turing devemos discretizar o tempo em intervalos que podem ser tdo curtos
quanto idealmente se queira. Nos neurdnios bioldgicos, os pulsos sdo recebidos de

forma continua por seus dendritos, e sdo processados assincronicamente. Uma
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maquina de Turing que simula um neurodo tem pelo menos dois ciclos discretos:
o recebimento do padrdo e seu processamento. Estando em um ciclo, ndo realiza o
outro. Uma vez lido o padrdo de entrada, o processamento é feito em passos
discretos (que consomem tempo), e até que sua saida ndo seja resolvida ndo sera
lido o préximo padrdo de entrada. Se no intervalo de tempo em que a maquina de
Turing estiver processando o padrdo em sua memdria, ocorrer uma modifica¢do
rapida e brusca no padrdo de entrada, que logo volta ao valor anterior, a maquina
ndo percebera essa modificagdo. Tal variagdo no padrdo deve ser tdo rapida

quanto o ciclo de processamento do neurodo para néo ser percebida.

Podemos nos remeter, para bem esclarecer esse ponto, as

mensagens sub-liminares que sdo apresentadas em imagens rdpidas o suficiente
para que o individuo ndo as torne conscientes, mas lentas o suficiente para
influenciar os hébitos do referido individuo. Se a mensagem for apresentada muito
rapidamente ndo surtird nenhum efeito, indicando que o padrdo apresentado ndo
teve tempo suficiente para poder ser percebido pela retina, quem dird tornar-se
consciente. Também a retina tem o seu tempo minimo de laténcia para ser
excitada. No plano implementacional, a maquina de von Neumann deve ter ciclos
suficientemente rapidos para conseguir processar tanto mensagens apresentadas
em tempo razoavel quanto apresentadas em tempos infimos e sub-liminares. O
efeito psicologico das mensagens sub-liminares ndo deve ser explicado no plano
implementacional, mas no plano computacional, algoritmico e representacional,
nos quais os modelos cognitivos podem utilizar a informagdo do tempo de

duragdo da mensagem apresentada para gerar suas explicagbes corretamente. A
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maquina, conexionista ou de von Neumann, apenas deve permitir e disponibilizar
tal informag@o.

De modo geral, as fatias de tempo da maquina de estados
discretos, que pretende simular uma maquina analégica, devem ser finas o

suficiente para tornar seus intervalos de ciclos irrelevantes no processo de

simulagdo, despreziveis na mesma precisdo ou mais em que o sdo pelas maquinas

que serdo simuladas. Se houver na MT simuladora um tnico controlador para
processar todos os neurodos da RNA, ela deve realizar o ciclo de processamento
em todos os neurodos numa unica fatia de tempo. Se houverem vérios
controladores, a restri¢do do tempo podera ser um pouco relaxada, pois teriamos a

opgdo de processar alguns, ou todos os neurodos em paralelo.

4.3.3 - Processamento paralelo versus processamento seqiiencial

Processar em paralelo significa realizar duas ou mais
computagdes a0 mesmo tempo, o que implica necessariamente em se possuir dois
ou mais processadores independentes para realizi-las. Existem problemas que
podem ser resolvidos utilizando-se algoritmos paralelos, pelo menos parcialmente.
Considere o problema de calcular a média de todas as provas realizadas em um
ano, de todos os alunos de uma universidade. A média de cada aluno é
independente das outras, e pode ser computada em paralelo, ou seja,
simultaneamente, em relagdo a dos outros alunos. Se cada aluno assumir o papel
de processador de suas proprias notas, o resultado de todas as médias serd

alcangado tdo rapido quanto o aluno mais lento acabar seu célculo. Se tivermos
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apenas dois processadores, teremos a cada ciclo duas médias calculadas, € o
tempo de se processar todos os resultados por um unico processador cai
aproximadamente pela metade. Por outro lado, a seqiiéncia de operagbes que se
deve realizar para calcular uma unica média pode ser parcialmente, mas ndo

totalmente, paralelizada. Suponha que o aluno em questdo recebeu, entre provas €

trabalhos, 15 notas. Trabalhando sozinho, ele deve somar as 15 notas e dividir o

resultado por 15. Se um colega se dispuser a ajudéa-lo, o aluno podera somar
apenas as 8 primeiras notas e pedir ao colega que some, em paralelo, as outras 7.
Recebendo do colega o resultado parcial da soma das 7 notas e adicionando-o ao

resultado parcial de sua soma das 8 notas, obtera finalmente o resultado da soma
das 15 notas que agora podera ser dividido, calculando-se finalmente a média.
Nio € possivel, entretanto, seguir para o calculo da média sem receber todos os
resultados parciais das somas: a operagdo de divisdo ndo pode ser realizada em
paralelo as operagdes de soma, nesse caso. Em outras palavras, ndo existe
nenhuma tarefa #nica que possa ser processada fotalmente em paralelo, ou ela
teria que ser composta de partes completamente desconexas e independentes.

A caracteristica de trabalhar simultaneamente ndo altera o fato
de que as fungdes que estdo sendo computadas por cada processador em si sdo
fungdes efetivas, computdveis por meio de vérias maquinas de Turing
independentes. Os neurodos, como vimos no caso das redes de McCulloch e Pitts,
e no modelo geral proposto por McClelland e Rumelhart (1987) apresentado no

capitulo anterior, figura 8, computam fungdes de soma, fungdes degraus, fungdes
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sigmoides, e outras que se queiram, que sdo todas passiveis de serem realizadas
em maquinas de Turing.

Alguns adeptos das RNA (MCCLELLAND & RUMELHART,
1987) argumentam que € na dinamica de interagdo entre as unidades de neurodos
trabalhando em paralelo que surgem as propriedades que se pretendem estudar e
que sdo dadas de antem@o nos modelos da IA. Ndo vemos essa argiiigdo como um
problema no nivel implementacional. Ela s6 se torna relevante no nivel
representacional e algoritmico e, principalmente, no nivel computacional, no qual
deveria explicar se o comportamento inteligente do algoritmo escolhido, com a
representagdo escolhida, serve de modelo para entender a natureza da mente. O
fato é que essa questdo, apesar de relevante no nivel representacional e
algoritmico — pois pode mostrar que varias unidades processadoras trabalhando
em paralelo, cooperando ou competindo umas com as outras proporcionam um
ambiente adequado para o surgimento de propriedades emergentes —, ndo nos
obriga a deixar o espago abarcado pelas maquinas de Turing. Se tais propriedades
emergentes existem e sdo essenciais para o entendimento da mente, temos um
divisor que mostra que os modelos de RNA s3o mais adequados que os modelos

da IA. Isso ndo significa, sobremaneira, que as maquinas de Turing devem ser

deixadas de lado. Ao contrario, modelos de RNA simulados em maquinas de

Turing (por exemplo, a rede de Hopfield), apresentam tais propriedades — como
memoria associativa ou a convergéncia em solugdes de problemas.
Maiquinas paralelas podem ser simuladas por uma maquina de

Turing, uma vez que Turing (1936) mostrou ser possivel criar uma maquina
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universal de Turing capaz de simular quaisquer outras maquinas de Turing dadas,

e as maquinas paralelas nada mais sdo que conjuntos de maquinas de Turing. A

unica penalidade ¢ a perda de velocidade, que conforme vimos na subsegdo
anterior ndo pode ser maior que o nivel de precisdo requerido para realizar a
computagdo de forma adequada para simular o sistema original. Dupuy (1995)
apreende a inversdo historica de simular neurodos em méaquinas de von Neumann

quando a expde:

Os neur6nios sdo extremamente numerosos no cérebro e funcionam
lentamente: a organizagdo em paralelo € que otimiza o processamento da informag#o.

Em contrapartida, os componentes de uma calculadora artificial podem alcangar

velocidades muito grandes e sdo relativamente pouco numerosos: é preciso monta-los
em série. Ainda hoje, quase todos os computadores - s vezes chamados de ‘méquinas de
von Neumann’ - sdo méquinas seqilenciais. Essa dominag&o ¢ tdo forte que até as redes
neuronais do conexionismo, essas maquinas altamente paralelas, sdo simuladas sobre as
méquinas de von Neumann. Esta ¢ apenas uma dessas inversdes de papéis de que esta

histéria ndo é avara. (DUPUY, 1995, p.78)

Seqiiencializar uma operagdo em paralelo requer velocidade de
processamento suficiente para poder deixar momentaneamente uma das operagdes
estagnadas enquanto realiza-se a outra, para rapidamente retomar a primeira, num
ciclo constante, em que a troca do foco de processamento é feita em intervalos de
tempo que ndo afetam nenhumas das operagdes em si, como uma crianga
brincando de manter no ar duas bolas de ténis quicando-as alternadamente com a

mesma raquete.
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Zipser e Rabin (1989) contornam o problema do paralelismo
incluindo em seu simulador uma técnica de sincronizag¢@o dos ciclos de célculo
dos neurodos, fazendo com que todos sejam atualizados em um unico ciclo. Desta
forma, trabalhando seqiiencialmente em cada neurodo da rede, o processador
calcula cada entrada e saida de cada neurodo que deveria estar em paralelo, num
intervalo de tempo “congelado”, e s6 apos o calculo da saida do wltimo neurodo é
que as influéncias das modificagdes feitas sdo passadas e o ciclo é retomado.
Algumas vezes ¢ desejado que certos neurodos (ou grande parte deles, ou até
todos eles) se atualizem de forma assincrona. Isso é conseguido incluindo-se mais

uma conexdo ao neurodo, que criaria um intervalo de tempo especial para ele,
entre um ciclo e outro da rede (ZIPSER & RABIN, 1989, p.489-90). Estes
intervalos congelados de tempo, enfatizamos, devem ser curtos o suficiente para
ndo interferirem na simulagdo que pretende se aproximar ao méaximo da real
condi¢do do neurdnio em seu ambiente.

A caracteristica que as maquinas de Turing possuem de poderem
trabalhar equivalentemente com multiplas fitas, multiplas cabegas, ou multiplos

controles em sistemas multidimensionais (como vimos na se¢do 2.4) ou com uma

unica fita, tnica cabega e unico controle conforme a proposi¢do original, leva-nos

a concluir que ndo € pelo paralelismo que se poderia defender que tais maquinas
resolveriam problemas que ndo estivessem incluidos nas fungdes Turing-
computdveis. A propria rede de McCulloch e Pitts, uma maquina altamente

paralela, revelando-se equivalente aos autdmatos finitos, demonstram que o mero
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paralelismo ndo ¢ fundamental para aumentar o poder computacional de uma
maquina.

Um olhar mais atento aos modelos da IA e da RNA nos revela
que o que temos na verdade ¢ uma mistura de processamento paralelo e
seqiiencial. Muitas MVN modernas executam parte dos algoritmos, produzidos
em principio para serem seqiienciais, de forma paralela, sem o programador tomar
conhecimento desse fato. Nas RNA, assim como a operag¢do de divisdo ndo pode
ser realizada antes ou simultaneamente as operagdes de soma no célculo da média
do aluno, os neurodos pds-sindpticos sé6 podem ter seus valores calculados depois
do processamento dos neurodos pré-sinapticos. Para o quesito do processamento
paralelo, tudo nos indica que ndo ha aqui vantagem qualquer no nivel
implementacional. Ndo devemos, porém, generalizar tais conclusdes para outros

niveis.

4.3.4 - Processamento e armazenamento distribuido versus processamento

centralizado

Ha muita divergéncia sobre o significado que se d4 ao termo
distribuido, quando se levanta essa caracteristica no conexionismo. Um dos
problemas esté4 relacionado ao que expomos na primeira segdo deste capitulo, os
niveis a que o termo se refere. No nivel implementacional, uma méaquina pode ter

processamento distribuido, armazenamento distribuido ou ambos.

Uma maquina que apresenta processamento distribuido o possui

por ser constituida de vérios (mais de um) processadores, o que indica que essa
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maquina pode (mas ndo ¢ obrigada a) realizar processamento paralelo. O poder de
computagdo de cada neurodo, capaz de realizar por si proprio a computagdo dos
valores de entrada em suas conexdes e calcular seu estado de ativagdo mostra
claramente que as maquinas conexionistas possuem processamento distribuido.
Como vimos na subse¢do anterior, as méquinas paralelas devem possuir
processamento distribuido para realizarem suas operagdes concorrentemente. Nao
precisamos nos estender novamente na mesma argumenta¢do dada na subsegdo
anterior para indicar que essas maquinas distribuidas sdo passiveis de serem

simuladas em maquinas de Turing, mais precisamente em maquinas de Turing de

multiplos controles, que sdo equivalentes as maquinas de Turing de tinico controle

e Unica fita.

JA& quando os conexionistas se referem a qualidade de
armazenamento distribuido das maquinas conexionistas, pretendem utilizar o
termo de uma forma inovadora que reflete 0 modo como as informagdes ficam
representadas simultaneamente nos varios neurodos, tendo ainda que cada
neurodo pode colaborar para a representagdo de varios padrdes informacionais
distintos e independentes (VAN GELDER, 1991). Essa é uma propriedade
representacional do modelo de RNA, e ndo propriamente de uma suposta maquina
conexionista.

Uma maquina conexionista teria neurodos implementados
fisicamente que, ao assumirem um entre varios estados de ativagdo, comporiam o
sistema de armazenamento da méaquina. Como esse sistema seria utilizado, se

aproveitando sobreposi¢des da informag¢do, ou se assumindo que um Unico
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neurodo representaria uma informagdo completa, é caracteristica do modelo
executado na méquina, portanto do nivel representacional e algoritmico, ndo da
maquina em si. Poderiamos até mesmo conceber um modelo de RNA que

utilizasse esses neurodos fisicos de forma bindria e codificasse o alfabeto

seguindo a mesma codificagio da tabela'® utilizada pelas maquinas de von

Neumann. No que concerne as maquinas, elas devem ser capazes de oferecer a
possibilidade de distribui¢do da informag¢do na memoria, e essa distribui¢do
seguira as regras do modelo cognitivo utilizado. Os neurodos ou as maquinas de
Turing de multiplas fitas oferecem a possibilidade de armazenamento distribuido,

0 que ndo aumenta o poder representacional dessas maquinas, como nota

Honavar:

And, as pointed out by Hanson and Burr (1990), distributed coding in

and of itself, offers no representational capabilities that are not realizable using non-

distributed coding. (HONAVAR, 1995, p.20)*

Nao vemos, portanto, distingio crucial no nivel
implementacional, uma vez que podemos conceber sistemas distribuidos
utilizando maquinas conexionistas ou madaquinas de Turing. Entretanto,
implementar nessas maquinas — conexionistas ou de Turing — modelos que
distribuem a informag@o torna os algoritmos implementados mais capazes de lidar
com, por exemplo, memoria associativa, generaliza¢do, selecdo de regras que
melhor se adaptam a uma situagdo, e mesmo propriedades emergentes
inesperadas, na visdo de Rumelhart & McClelland (1989, p.78). Sabemos, ainda,

que o cérebro humano armazena informag¢do de forma distribuida (RUMELHART
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& MCCLELLAND, 1989), o que tornam os modelos distribuidos mais
condizentes com o funcionamento cerebral.

Nio devemos confundir as caracteristicas dos modelos e,
portanto do nivel algoritmico e representacional, com as caracteristicas do nivel
implementacional. Parece-nos perfeitamente possivel implementar modelos
distribuidos de RNA em maquinas de Turing, o que indicaria que as maquinas
conexionistas, no nivel implementacional, seriam equivalentes as maquinas de
Turing, para esse caso. Entretanto, apesar da suposta equivaléncia no plano

implementacional, acreditamos que € mais natural modelar o cérebro humano

através de algoritmos que utilizam informagdo distribuida, o que significaria que

uma maquina de Turing utilizando tais heuristicas poderia apresentar melhores
resultados na solugdo do problema de modelar a mente inteligente que uma
maquina de Turing que utilizasse informa¢do centralizada. Esses melhores
resultados sdo caracteristicas dos modelos e, portanto, do nivel algoritmico e
representacional: sabemos que existem varios algoritmos para resolver um mesmo
tipo de problema, e que uns sdo mais eficientes que outros. A vantagem das RNA,
para o caso de processamento e armazenamento distribuido, reside na sua
eficiéncia em resolver os problemas levantados por Rumelhart & McClelland

(1989) citados no paragrafo anterior.

4.3.5 - Redundincia e toleridncia a falhas

Redundancia de processadores e memoria causam naturalmente

uma tolerdncia a falhas na execu¢do de uma determinada tarefa, uma vez que o
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processador ou memoria que foi danificado ndo acarreta a parada geral do
funcionamento da méaquina. Para que isso ocorra € necessario o planejamento das
disposigdes internas dos circuitos que compde a maquina. De nada adiantaria, por
exemplo, utilizar a micro-eletrénica para construir um unico chip que integraria
milhdes de componentes constituintes de milhares de neurodos, uma vez que,
queimado o chip, todo o cérebro eletronico se perderia. Teriamos que pensar em
chips contendo um tnico neurodo, ou pelo menos um pequeno grupo deles, e que
ficassem espacialmente separados. Também as conexdes entre esses chips nédo
poderiam otimizar a comunicagdo através de um barramento tinico de dados, pois

uma vez quebrado, interromperia as conexdes entre todos os neurodos. Assim,

esses chips teriam que se conectar de forma independente com seus pares €, ainda,
deveriam possuir fonte de alimentagédo distinta, pelos mesmos motivos.

Essas técnicas para conseguir redundincia de processamento,
armazenamento e alimentagdo ja sdo utilizadas em computadores digitais,

principalmente servidores de arquivos ligados a internet, que devem se manter

funcionando 24 horas por dia (ARAUJO, 2001).

Ha, porém, diferengas consideraveis no resultado de um mau
funcionamento de tais maquinas relevante a0 modelo cognitivo implementado.
Nos modelos da IA, ndo ha alteragdo nenhuma da execugdo algoritmica
programada, e os processadores e memoria redundantes assumem a posi¢do dos
defeituosos e assim permanecem até que estes sejam trocados por pegas novas.

Ja nos modelos da RNA, o defeito em um neurodo modifica as

caracteristicas de convergéncia da rede toda, que passa a responder com menos
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precisdo as informagdes ja apreendidas, dependendo da abrangéncia do defeito. A
substituigdo dos neurodos defeituosos por novos ndo re-estabelece o
funcionamento algoritmico e representacional que antes estava estabelecido. Nos
modelos de RNA supervisionados, ha ainda um ponto que ndo foi devidamente
esclarecido. Né@o sdo os préprios neurodos de saida que se comparam ao padrdo
desejado, mas um supervisor externo a rede (LYCAN, 1991, p.268). Ha, portanto,
um processador dedicado a acompanhar o algoritmo de aprendizado. O algoritmo
de aprendizado € externo a rede. O algoritmo de cada neurodo simplesmente

computa suas entradas resultando sua saida. Com isso, um defeito no processador

que cuida da aprendizagem da rede acarretaria a estagnagdo dos pesos dos

neurodos, ndo importando o quanto se estimule a entrada com um padrdo a ser
aprendido. Essas diferengas, porém, sdo devido aos modelos, e ndo devido a
maquina.

Podemos concluir desta subse¢do que, no que concerne as
maquinas, elas devem possuir redundancia de suas partes criticas para permitir
que os modelos utilizem essa propriedade para implementar da forma que lhes
convier a tolerancia a falhas. A tolerancia a falhas, em relagdo aos modelos, uma
vez implementada em uma maquina qualquer, pode se mostrar de duas formas: (1)
Uma resposta precisa e rapida, porém rigida, para modelos que substituem
completamente os modulos defeituosos. (2) Uma resposta flexivel e degradé,
porém de estabiliza¢do lenta, que distribui as tarefas do modulo defeituoso para
outros médulos. Uma maquina de Turing executando um algoritmo em que o

contetdo de suas fitas (e/ou controles) € replicado para ser usado em substituigdo
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a fita principal (e/ou controle), no caso desta (e/ou deste) apresentar defeito,
apresentaria uma resposta do tipo (1). J4 uma maquina de Turing executando um
algoritmo em que suas fitas (e/ou controles) sejam independentes e se
interconectem umas as outras para comunicag¢do de resultados parciais (ou seja,
um modelo de RNA), apresentaria uma resposta do tipo (2) no caso de uma falha
em uma de suas fitas (e/ou controles). Parece-nos que os modelos de RNA
demonstram mais afinidade com que de fato acontece com a maquinaria cerebral
no caso de falhas, ma-formagdo, amputagdes ou perda de massa encefilica,
entretanto essas qualidades que podemos julgar serem mérito das RNA estdo no
nivel algoritmico e representacional, e n3o, ao nosso ver, no nivel

implementacional.

4.3.6 - Redes Neurais Artificiais consideradas como fungdes

Para o estudo da computabilidade das RNA, é comum a
referéncia a teoria dos autdmatos para descrever o funcionamento de um modelo
de RNA. Ludermir (1992) define uma nova gramética G,, chamada gramdtica
regular com pesos que ¢ reconhecida por um autémato probabilistico. Essa nova
gramética € usada pela autora para avaliar o poder computacional de um modelo

de RNA chamado PLN (Probabilistic Logic Node).

A gramitica G, ¢ definida (LUDERMIR, 1992, p.266) como

uma quédrupla (4, N, I, P,), tal que:
(1) 4 € o alfabeto, um conjunto de simbolos ndo-terminais.

(2) N € o conjunto de simbolos terminais.
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(3) 1 € o simbolo inicial, tal que / € N.

(4) P, € um conjunto finito de regras de producdo com pesos, to tipo:
a;=> Bij(pij), onde

ae N

Bij € da forma wS;, com S; € N e w € um padrdo de saida da rede.

pij € um peso associado com a (freqiiéncia de) aplicagdo da respectiva regra de

produgdo.
A linguagem L(G,) gerada por essa gramatica, chamada
linguagem regular com pesos (LRP) pode ser comparada com a hierarquia de

Chomsky no seguinte diagrama:

Figura 22: A gramadtica regular com pesos na hierarquia de Chomsky
(LUDERMIR, 1992, p.268)

Notamos que o autdmato probabilistico reconhece as linguagens
regulares, ou linguagens tipo-3, além de reconhecer algumas linguagens tipo-2,
tipo-1 e mesmo tipo-0. Entretanto, esse autdmato ndo reconhece nenhuma
linguagem além daquelas reconhecidas pelas maquinas de Turing, ou seja, ndo vai

além das linguagens tipo-0, ou linguagens recursivas.
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Ludermir (1992, p.263) provou dois teoremas para mostrar a
equivaléncia entre 0 modelo de RNA tipo PLN e os autdmatos probabilisticos:
Teorema (1): Seja L(G,) a linguagem gerada por uma gramatica regular com
pesos, entdo existe uma RNA tipo PLN que reconhece L(Gy).

Teorema (2): Seja L(PLN) um conjunto de padrdes que é reconhecido por uma
RNA tipo PLN, entdo esse conjunto pode ser gerado por uma gramatica regular
com pesos.

E interessante notar que, mesmo que uma RNA do tipo PLN
tenha poder computacional igual ao de um autdmato probabilistico, as redes PLN
sdo treinadas para reconhecer um conjunto qualquer, enquanto os autdmatos
probabilisticos devem ter suas regras de produgdo pré-construidas (LUDERMIR,
1992, p.285).

Esse método de mostrar a equivaléncia entre uma RNA e
alguma gramética tipo-i ndo pode servir para comprovar que um modelo de RNA
¢ mais poderoso que uma maquina de Turing, pois 0 maximo que pode conseguir
¢ comprovar a equivaléncia entre o0 modelo de RNA e a gramatica tipo-0, o que
significaria que o modelo ¢ Turing-computavel. Por outro lado, ndo podemos criar
uma gramdtica G que seja mais livre que a gramatica tipo-0 para depois
comprovarmos que um modelo de RNA qualquer é equivalente a G.. A gramatica
tipo-0, como o préprio nome diz, gramdtica irrestrita, aceita qualquer tipo de
regras de produgfio. Ndo ha como torna-la mais livre. E por esse motivo que o

matematico Manna (1974, p.1) chama as maquinas de Turing de “the ‘most

eneral possible’ computing device”'. Sabemos, entretanto, que existem muitas
b P puting q
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fungdes ndo-Turing-computdveis. O que ndo existem sdo dispositivos
computacionais capazes de calculd-las de modo efetivo.
Como podemos compreender os modelos de RNA como

fun¢des? Toscamente falando, uma fung¢do é um procedimento que recebe uma

entrada e retorna uma saida.”? Essa nogio pode se adequar ao caso das redes MP,

das redes de Hopfield e das redes de Kohonen, uma vez que € isso que essas redes
fazem: recebem um padrdo de entrada e computam um padrdo de saida. A nogdo
parece se tornar mais complicada para o caso das redes MLP (incluindo o
perceptron de uma camada), pois além do padrdo de entrada, fornecemos também
a saida desejada, que sera utilizada no treinamento da rede. Se diferenciarmos a
saida desejada da saida obtida, e considerarmos a saida desejada como apenas
mais um pardmetro de entrada na fungdo, talvez possamos conceber tais redes
como fungdes. Intencionamos que a rede MLP treine, entregando-lhe como
entrada tanto o padrdo quanto a saida desejada, e sua resposta, a saida obtida, seja
melhorada até, eventualmente, ser idéntica a saida desejada. Desse novo ponto de
vista, as redes MLP também se enquadram em uma fungdo que recebe como
entrada uma dupla: o padrdo e a saida desejada, e nos da como resultado a saida
obtida. Se pudermos usar esse artificio, fica a questdo: qual a relagdo entre a saida
obtida e a saida desejada? Voltaremos a esse ponto alguns paragrafos adiante.
Esses modelos de rede, MP, perceptron, MLP, RH e RK, tém
uma importante propriedade: dada uma entrada na rede (um padrio e se
necessario uma saida desejada), essas redes retornam sempre uma saida qualquer.

Portanto podemos dizer que essas redes sdo definidas para todos as entradas, o
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que Rumelhart ¢ McClelland (1989, p.29) chamam de default assignment™.

Conforme tivemos a oportunidade de ver na se¢do 2.5.2, uma fungéo desse tipo €
classificada como uma fungdo total n-daria. De acordo com Manna (1974, p.53),
uma maquina de Turing s6 pode ser utilizada como um algoritmo para fungdes
totais, pois a maquina ndo pode entrar em ciclo para o caso de um valor indefinido
na fun¢do. Perguntamos: essas fungdes totais n-arias sdo Turing-computaveis? Se
forem, entdo existe um algoritmo que as compute. Mas, sabemos também, da
se¢do 2.5.3, que vale a reciproca: dado um algoritmo para calcular uma fungéo
total, essa fung¢do € Turing-computavel. Ndo precisamos de nada além dos

algoritmos dados no capitulo 3 para afirmarmos que essas redes aqui

apresentadas, especificamente, as redes MP, o perceptron, as MLP, a RH e a RK
representam fung¢des Turing-computaveis.

Podemos restringir ainda mais o alcance dessas redes caso os
seus algoritmos possam ser programados em linguagens como C ou PASCAL.
Branddo?* indica que tais linguagens sio construidas utilizando gramadticas livre
de contexto, ou seja, sdo linguagens tipo-2, logo um algoritmo programado com
tais linguagens reconheceria apenas, € no maximo, o conjunto de fung¢des que se
inserem nas geradas pelas gramaticas tipo-2.

No caso das redes MLP simuladas em maquinas de Turing, seu
algoritmo retorna como resposta a saida obtida, que, por inferéncia do raciocinio
desenvolvido acima seria a resposta de uma fung@o Turing-computavel (FTC).
Entretanto, a saida desejada, dada pelo projetista como entrada na rede, junto com

o padrdo, ndo precisa, necessariamente, ser a saida de uma FTC. Suponhamos,
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portanto, que a saida desejada seja a de uma FNTC, como, por exemplo, uma
resposta ao problema de decisdo de Hilbert, que vimos ndo ser passivel de ser
descrito por um algoritmo. Sabemos, por uma limitagdo formal da propria
maquina de Turing, que, no exemplo acima, a saida obtida nunca sera igual a
saida desejada, por mais iteragdes que se permita o algoritmo fazer para
aproximar o resultado (pois se assim for, teremos uma maquina de Turing que
computa uma fun¢do ndo Turing-computével, o que é um absurdo). Até que ponto
a saida obtida por um processo algoritmico pode se aproximar de uma fungdo ndo
Turing-computavel (FNTC)? Imaginemos, em um exemplo hipotético de uma
rede MLP, que a saida obtida seja idéntica a saida desejada em 95% dos casos. O
que isso significaria? Ao nosso ver, significaria que os pesos do modelo de RNA
convergiram de tal forma que produziram como resposta ao problema dado uma
FTC que coincide, ou interpola bem, 95% dos casos da FNTC desejada. Ora, esse
método ndo parece estar buscando meios de efetivamente calcular uma FNTC,
mas parece estar buscando uma FTC que possa aproximar bem o problema
proposto.

Ludermir (1992) indica um novo método para avaliar a
capacidade de uma maquina reconhecer uma linguagem, que ndo ¢ mais do tipo

tudo-ou-nada: “Patterns will be recognized by the network if the probability

associated with them is greater than the threshold” (LUDERMIR, 1992, p.271 )25.

No nosso exemplo acima, se uma MLP implementada em uma méquina de Turing
aproxima uma FNTC com 95% de acerto poderiamos concluir que uma maquina

de Turing executando um algoritmo de RNA tem seu poder computacional
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aumentado para além das FTC? Por outro lado, ndo temos mais a certeza
algoritmica de um processo dedutivo que da respostas para 100% dos casos, com
acerto — o algoritmo deixa de ser visto como o procedimento efetivo finito que da
como resposta a saida obtida e passa a ser um procedimento ndo-efetivo que
aproxima uma saida desejada. Temos ainda um algoritmo, sim, mas que
implementa um processo indutivo, que transforma a maquina de Turing em um
aproximador de fungdes, e se ‘ganhamos’ poder computacional, também
ganhamos um completo desacoplamento entre algoritmo e procedimento efetivo

(FLORIDI, 2001). O desacoplamento acontece quando o algoritmo, que deveria

ser um procedimento para efetivamente calcular o resultado de uma fungéo, passa

a calcular tal resultado através de aproximagdes que permitem erros: o algoritmo
ndo mais calcula a saida desejada, porém calcula uma saida obtida que é uma
aproximagdo daquela.

De qualquer forma, o conjunto das pequeninas fungdes Turing-
computaveis representativas de cada neurodo, e suas relagdes através de pesos
entre suas entradas e saidas n3o deixam de ser uma unica grande funcdo
composta, que representaria a RNA como um todo. Manna (1974, p. 51) indica
que a composi¢do de fungdes Turing-computaveis resulta em uma fungdo Turing-
computdvel. Nesse sentido, uma RNA, ao nosso ver, ¢ uma fungdo Turing-
computavel que aproxima (interpola ou extrapola) outras fungfes quaisquer,
sejam Turing-computédveis ou ndo, determinadas pelas combinagGes possiveis de
pesos nas conexdes. Ludermir (1992, p.262) apresenta essa propriedade dos

modelos de RNA:
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The performance of a learning algorithm is measured by looking at the structure
achieved through such learning processes and comparing the desired function f to the
Sunction computed by the network acting as a classical automaton. It is important to
characterize the functions which can be computed by the network in this fixed structure,
since if there is no configuration which allows the computation of f, then the network

cannot learn to compute f. (LUDERMIR, 1992, P.262)*

Nesta citagdo a autora enfatiza que ha uma limitagdo no

aprendizado de um modelo de RNA, caso ndo haja uma combinagdo de pesos que

bem aproxime a fungdo desejada. Se as FNTC possuem boas aproximagdes dentre

as FTC (no nosso exemplo, com acerto de 95%), e se os modelos de RNA seriam
ideais para se implementar essas fung¢des, permanecem questdes em aberto.

Nesta se¢do 4.3, analisamos as caracteristicas que sdo invocadas
pelos conexionistas em varios momentos, para a defesa do modelo de RNA e de
uma suposta maquina conexionista. Nossa andlise ndo se restringiu ao plano
algoritmico e representacional, ou dos modelos, mas também analisamos com
cuidado o plano implementacional. Resumindo os temas abrangidos, o
processamento numérico de informagao, o processamento paralelo e distribuido e
a tolerancia a falhas ndo tiram as maquinas conexionistas do patamar de méaquinas
passiveis de serem simuladas por maquinas de Turing. O maior empecilho parece
vir do processamento analdgico, que foi dividido em duas partes: a precisdo das
quantidades representadas e a caracteristica de continuidade no tempo. Quanto a
precisdo das quantidades representadas por simbolos, uma vez que se tenha uma
precisdo finita € possivel conceber uma maquina de Turing com memoria

suficiente para armazenar tal valor. Sobre a continuidade no tempo, a néo ser que
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os modelos sejam modificados para tornar tal propriedade imprescindivel, do
modo como s@o hoje concebidos, tornam-se discretizaveis, passiveis de serem
simulados por médquinas rapidas o suficiente para realizarem os célculos dentro de
fatias de tempo tolerdveis. Ndo vemos, pois, diferen¢a alguma que impega a
realizagdo de uma maquina conexionista em uma maquina de Turing, e neste
sentido concordamos com os planos de Haselager (figura 21) de que ambas sdo
instancias de uma méquina de Turing universal.

Os modelos da IA e da RNA, entretanto, apresentam
caracteristicas muito distintas no nivel representacional e algoritmico. Avaliamos
que o processamento ndo-simbdlico que seria realizado pelas RNA nio esta
relacionado aos simbolos representativos das quantidades entradas nos neurodos,
mas a criagdo de simbolos complexos na interag@o da rede como um todo. A 1A
também cria simbolos mais complexos partindo de simbolos mais simples,
entretanto esses simbolos mais simples ja vém carregados com uma gama muito
maior de semaéntica e de significado, impostas pelo projetista. Também avaliamos
que o processamento analdgico, quando se trata de modelos realistas do cérebro,

poderia impedir esses modelos de serem implementados em maquinas de Turing,

tanto em relagdo a precisdo infinita de valores como em relagdo ao tempo

continuo de atuagdo do neurodo. Por outro lado, as simulagdes que tém sido feitas
nas MVN mostram que a precisdo necessaria para bons resultados pode ser
alcangada através de técnicas de discretizagdo do tempo e truncamento da
precisdo. A caracteristica de competi¢do e cooperagdo imposta pelos modelos de

RNA quando utilizam processamento paralelo (real ou simulado) parecem
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propiciar um ambiente adequado para o surgimento de propriedades emergentes,
de generalizagdo, de aprendizagem. O processamento € o armazenamento
distribuido, apesar de ndo extrapolarem o escopo das fungdes Turing-
computdveis, permitem uma maior eficiéncia na resolugdo de problemas
complexos. Vimos também que a tolerdncia a falhas nos modelos de RNA
apresenta uma caracteristica notavel de degradag¢do suave, tipicamente encontrada
em seres Vivos.

Os indicios de equivaléncia no nivel implementacional, e as
vantagens apresentadas pelos modelos de RNA no nivel algoritmico e
representacional nos levam a concluir que os modelos de RNA néo sdo nada mais
que algoritmos de maquinas de Turing, porém mais eficientes e mais condizentes

com a solugdo procurada para o problema de conhecer o funcionamento da mente

inteligente, no nivel computacional. Nos parece interessante agora questionarmos

a possibilidade de auto-organizagdo nesses modelos de RNA, e na propria

maquina de Turing.

A¥
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4.4 - Notas

' O termo sub-simbélico foi criado por Smolensky (1988) para caracterizar quantidades (de
energia) que ao serem processadas numa rede neural poderiam dar lugar a estruturas simbélicas
com as quais o sistema cognitivo trabalha.

2 CAUDILL & BUTLER, 1992, p.3.

? (Grego: avtépatov. Latim: Casus. Inglés: Chance. Francés: Hasard. Alemdo: Zufall. Italiano:

Caso. Holandés: Toeval). O acaso aqui é visto por nés de acordo com a definigdo de Cournot, na
qual o evento imprevisto pode ser entendido como o cruzamento de linhas causais independentes.
Esta defini¢do n3o parece incluir verdadeiramente a imprevisibilidade, uma vez que teriamos
apenas a complexificagdo da previsibilidade que estaria agora vinculada a diversas linhas causais,
e ndo a apenas uma, ou seja, n3o se nega o funcionamento da propria causalidade. Peirce (talvez
influenciado por Hume) compreende o acaso como probabilidade, enfraquecendo a doutrina de
que tudo no mundo ocorre segundo leis causais. (ABBAGNANO, 1998, p.11-13)

* A rede de McCulloch e Pitts, como Kleene (1956) demonstrou, é equivalente a um autdémato
finito e, portanto, mais limitada que a maquina de Turing.

* Nio devemos confundir o termo ‘computacional’ usado por Marr para descrever o primeiro nivel
do processo de modelagem com a nogdo de computabilidade ou célculo efetivo explanada no
capitulo 2. O nivel computacional refere-se ao entendimento e planejamento do objetivo da
computagdo. A computagdo, por sua vez, ¢ a realizagdo inequivoca de procedimentos
implementados em méquinas de Turing.

® Tradugdo nossa: E sabido que uma maquina de Turing simples, com uma unica fita de
armazenamento, na qual modificagdes especificas sdo feitas por uma unica cabega de leitura e
gravagdo, ¢ equivalente em poder computacional a configuragdes alternativas com multiplas
cabegas, multiplas fitas ou até mesmo sistemas multidimensionais.

Grifo nosso.
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7 Tradugio nossa: Ao passo que Broadbent apreende somente dois niveis da teoria, o

computacional e o implementacional, Marr na verdade propds trés niveis, o computacional, o
algoritmico e o implementacional.

Tradug@o nossa: Como psicélogos, estamos engajados em uma elucidagdo do nivel
representacional e algoritmico.
? Ibidem.
'® HASELAGER, W. (Marilia, UNESP). Comunicagdo pessoal, 30 de maio de 2001.
"' Tradugdo nossa: Apelos casuais a tese de Turing podem ser suficientes para estabelecer
equivaléncia no nivel computacional, mas eles sdo geralmente de pouco uso para nés na
psicologia, precisamente porque nds estamos preocupados com formas mais fortes de equivaléncia
de nossos modelos com os processos psicolégicos.
2 HASELAGER, W. (Marilia, UNESP). Comunicag3o pessoal, 19 de dezembro de 2001.
B Tradugdo nossa: Em particular, e ignorando questdes de treinamento e praticidade de
implementagdo, gostariamos de saber se todos os problemas que podem ser solucionados por um
computador digital s3o também soliiveis — em principio — por uma rede (neural artificial). [...] De
fato, Jordan Pollack (1987) mostrou que um certo modelo de rede recorrente [...] € universal.
O trabalho que Siegelmann e Sontag citam: POLLACK, J. On connectionist models of natural
language processing. 1987. Tese (Ph. D.), Departamento de Ciéncia da Computagéo, Universidade
de Illinois, Illinois.
'* Tradugdo nossa: E 6bvio que se pode simular uma rede de processadores com uma méquina de
Turing, ja que nés tomamos todos os valores como sendo racionais. Nossa principal observagéo €
que, inversamente, qualquer fun¢do computével por uma méaquina de Turing pode ser computada
por uma rede de processadores.

Grifos nossos, no original e na tradugdo.

13 Inspirado em Franklin (1995, p.161), Broadbent (1985, p.189), Rumelhart e McClelland (1985,

p-194).
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'® Tradugdo nossa: Mas niimeros sdo de fato simbolos para quantidades; e qualquer fungdo
computével sobre nimeros pode ser computada por processos simbdlicos. De fato, computadores
digitais de propésito geral tém realizado tanto processamento simbélico como numérico desde que
foram inventados.

' Tradugio nossa: Antes de iniciarmos uma simulag3o, valores devem ser dados a todos os
pardmetros e a todas as saidas. Cada valor tem sempre o comprimento de uma #nica palavra de
computador. A interpreta¢do desta palavra depende de como os métodos a utilizam.

Os grifos, no original e na tradugfo, s@o nossos.

' Tradugdo nossa: Sistemas digitais podem ser, e freqiientemente sdo, simulados em

computadores digitais no nivel desejado de precisfo.

1% A tabela ASC-11, American Standard Code 2.

% Tradugio nossa: E, como ressaltado por Hanson e Burr (1990), a codificago distribuida nela ou
dela mesma, ndo oferece capacidades representacionais que ndo sdo realizdveis usando uma
codificagdo ndo distribuida.

O trabalho que Honavar cita: HANSON, S. J., BURR, D. What connectionist models learn:
learning and representation in connectionist networks. Behavior and Brain Sciences, 1990. v.13,
p.1-54.

2! Tradugdo nossa: O dispositivo de computagio ‘mais geral possivel’.

2 FEITOSA, H. A. (Marilia, UNESP). Comunicagdo pessoal, 4 jul. 2001.

 TradugZo nossa: Designagdo de praxe. Também utilizado na IA, ¢é o tipo de tomada de decisdo
feita automaticamente no caso de falta de informag¢des mais precisas. Podemos exemplificar a
‘designacdo de praxe’ com esta ordem do chefe a sua secretdria: — Caso venha o primeiro-ministro
Tony Blair, sirva-lhe cha. Caso visite-nos o ministro da fazenda Pedro Malan, sirva-lhe café. Caso
seja outra pessoa, dé-lhe um copo d’agua.

** BRANDAO, M. A. (S3o José do Rio Preto, UNESP). Comunicago pessoal, 1998.
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2 Tradugdo nossa: Padrdes serdo reconhecidos por uma rede (neural artificial) se a probabilidade
associada a eles forem maiores que o limiar (da RNA).
* Tradugdo nossa: A performance de um algoritmo de aprendizado é medida olhando-se a

estrutura atingida pelo tal processo de aprendizagem e comparando a fun¢fo desejada f com a

fungdo computada pela rede (neural artificial) atuando como um autdmato classico. E importante

caracterizar as fungdes que podem ser computadas por uma rede (neural artificial) nessa estrutura
fixa, uma vez que se ndo houver configuragdo que permita a computagio de £, entdo a rede (neural
artificial) ndo pode aprender a computar f.

Por ‘configuragdo’ devemos entender uma combinagdo possivel dos pesos das conexdes da RNA

em questio.

AVA
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Capitulo 5 - Sistemas Auto-organizaveis

5.1 - Apresentacio

Neste capitulo pretendemos elaborar uma discussdo sobre a
auto-organizac¢do nos planos representacional e algoritmico que as RNA parecem
apresentar, com o intuito de transpor caracteristicas da teoria de auto-organizagdo
para o plano formal das méquinas de Turing. Na se¢do 5.2, introduziremos os
conceitos da sistémica, trataremos da teoria da auto-organizagdo, principalmente
sobre os conceitos delineados por Ashby (1962), Debrun (1996a, 1996b, 1997) e
Atlan (1992, 1998, 2001). Na se¢do 5.3, discutiremos alguns pontos especificos
necessarios em um sistema para que este possa apresentar auto-organizagdo. Na
se¢do 5.4, tentaremos verificar até que ponto os conceitos de auto-organizagdo e
de propriedade emergente sdo modelados pela RNA. Na se¢do 5.5, discutiremos
como a auto-organiza¢do dos modelos de RNA, se houver, deve ser inserida nos
moldes das maquinas de Turing, € como o alcance da propria maquina de Turing

poderia ser revisto.

5.2 - Sistémica e Auto-organizac¢ido

A sistémica, nome que se da a ciéncia que estuda os sistemas, €

o ponto inicial para se entender a nogdo de auto-organizag@o, pois 0S processos

A
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auto-organizaveis ocorrem nas interagdes dos elementos de sistemas. E forgoso
entdo conhecer o que vem a ser um sistema.

Um sistema € um conjunto ndo vazio de elementos que possuem
entre si alguma relagdo, durante um intervalo de tempo suficiente para lhes
garantir uma unidade e uma identidade (BRESCIANI FILHO &
D’OTTAVIANO, 2000, p.284-5; PESSOA JUNIOR, 2000, p.130). A abstragdo e

o recorte desse conjunto de elementos e de suas relagdes no universo que os

contém, devem ser feitas por um sujeito, ainda que disposicionall, que lhe confere

uma identidade, e pode identificar sua funcionalidade. As relagdes podem ja

existir, e serem empiricamente comprovadas ou podem ser meras hipdteses a

serem testadas. Neste ultimo caso, uma vez comprovada a inexisténcia das
relagdes levantadas como hipdtese, comprova-se também que o recorte feito, de
elementos do universo, ndo se caracterizou como um sistema.

Os elementos, ou partes, do sistema podem ser de dois tipos: os
elementos internos e os elementos de fronteira. Sdo considerados, por Bresciani
Filho & D’Ottaviano, elementos internos ao sistema aqueles que mantém alguma
relagdo apenas com outros elementos do sistema, ndo a possuindo com elementos
do meio-ambiente. Os elementos de fronteira, por sua vez, sdo aqueles que
mantém alguma relagdo tanto com elementos internos como com elementos do
meio-ambiente. Cada elemento, individualmente, por sua vez, pode ser constituido
por partes que se relacionam, e por isso sdo considerados, eles proprios,
subsistemas, ad infinitum. Dessa defini¢do, na qual um elemento pertence ao

sistema se e somente se possui alguma relagdo com outros elementos do sistema,
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podemos concluir que ndo existem elementos isolados no sistema, caso em que
seriam considerados elementos externos ao sistema.
Cada elemento constitutivo do sistema possui suas proprias

qualidades, propriedades e afinidades, e cria com os outros elementos relagdes de

diferentes tipos. E justamente esta variedade, segundo Bresciani Filho e

D’Ottaviano que permite que o todo ndo seja a simples soma das partes, mas seja
“mais, ou menos, do que a soma das partes” (BRESCIANI FILHO &
D’OTTAVIANO, 2000, p.286). Esta posi¢do também € enfatizada por Debrun,
que denomina o motor da auto-organizagdo a prépria jungdo de elementos
realmente distintos, soltos e ativos (DEBRUN, 1996a). Esse é um dos principais
pontos para se pensar a questdo da emergéncia, que serd vista adiante.

O meio-ambiente é o complemento da intersec¢do entre os
elementos do sistema e os do universo, em outras palavras, é tudo aquilo que se
convenciona ndo pertencer ao sistema e ainda assim pertencer a0 mesmo universo
que o sistema pertence, o “resto”. Um sistema € dito fechado se ndo interage com
seu meio ambiente, ou seja, ndo possui elementos de fronteira. Caso contrério,
teremos um sistema dito aberto.

De acordo com a Teoria da Auto-Organizagdo (TAO), sistemas
fechados ndo apresentam, em principio, qualquer possibilidade de auto-
organizag@o. Debrun (1996a) e Ashby (1962), entre outros, consideram dois tipos
de auto-organizagdo: a auto-organizagdo primdria e a auto-organizagdo
secundaria. Resumidamente, utilizando-nos das nogdes de sistémica dadas acima,

a auto-organizagdo primaria ocorre quando elementos distintos (DEBRUN,
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1996b), ou disjuntos (ASHBY, 1962), se encontram e passam a constituir uma
forma (DEBRUN, 1996b), um sistema, ou passam a se condicionar mutuamente
(ASHBY, 1962).

A auto-organizag¢do secundaria ocorreria em um sistema ja com
algum grau de organizag¢do, e a sua principal caracteristica seria o aprendizado
pelo sistema, de uma nova estrutura que refletiria um maior grau de organizagdo
que o apresentado em seu estado inicial. Utilizaremos a no¢do de boa e ma
organizagdo, proposta por Ashby (1962) para definir a auto-organizagio
secundéria como sendo o processo pelo qual um sistema consegue, pelos seus
proprios meios e interagdo com o ambiente, sair de uma organizagio precdria para
uma organiza¢do mais desenvolvida.

Debrun (1996a) apela para o senso comum para explicar o termo
“auto-organizag¢do” como sendo uma criagdo de organizagdo (no caso da AO

primdria) ou o aumento de organizagdo (no caso da AO secundaria), num processo

“auto”. E possivel reconhecer trés significados para o termo “auto”, segundo

Debrun (19964, p.6):

(a) Autonomia: o processo tem autonomia e possibilidade para criar seu proprio
desenvolvimento, que ultrapassa as condi¢Ges de partida e restri¢des iniciais.

(b) Auto-referéncia: o processo consegue se desenvolver num trabalho de si sobre
si. Esse € o principal ponto atacado por Ashby (1962), uma vez que ele mostra a
impossibilidade légico-matematica de uma maquina ou fungdo alterar-se a si
propria. Atlan (1992, p.39) argumenta que essa impossibilidade sé ocorre em

sistemas fechados, nos quais ndo ha interagdo com o meio, incluindo, como ja
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mencionamos, uma caracteristica essencial a auto-organizagdo, qual seja, que ela
ocorre somente em sistemas abertos.

(c) Identidade: finalmente, o termo “auto” pode, segundo Debrun (1996a), ser
entendido como a tendéncia do processo de criar um Todo organizado, e assim
constituir uma forma, assumindo uma identidade.

Assim como o termo “auto”, o termo “organiza¢do” possui
muitos sentidos, que podem diferenciar substancialmente o que se considera auto-
organizagdo. Normalmente € aceito como defini¢do que, para um sistema se auto-
organizar, este precisa, entre outras coisas, aumentar o seu grau de organizagéo.

Pessoa Junior (1996, p.135) cita as medidas sistémicas de organizagdo mais

comuns na literatura, das quais trazemos as duas que sdo também consideradas

por Ashby (1962): (a) organizagdo enquanto condicionalidade, (b) organizagdo
enquanto adaptabilidade. A primeira medida da organiza¢do, enquanto
condicionalidade, é uma medida objetiva, definida pela capacidade de cada
elemento constitutivo do sistema influenciar os outros, restringindo assim as
possibilidades de resposta num espago de estados (ASHBY, 1962). A segunda
medida da organiza¢do, enquanto adaptabilidade, € considerada por Ashby (1962)
como relativa ao contexto, € ndo pode ser definida em termos absolutos. Ashby
(1962) chama de “boa organizagdo” aquela organizagdo que se adaptou ao seu
contexto, ao seu meio, 0 que traz consigo, como observa Pessoa Junior (1996), as
nogdes de eficiéncia e sobrevivéncia. Bresciani Filho e D’Ottaviano (2000, p.300)
consideram a caracteristica de adaptagdo de um sistema como a transi¢do de um

estado de desequilibrio para outro estado de equilibrio que configura a solugdo
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encontrada pelo sistema para manter sua existéncia. Dependendo da medida
utilizada para conhecer o grau de organizagdo de um sistema teremos um
resultado diferente, de modo que um sistema que aparenta ser auto-organizado
com uma medida pode ndo o ser com outra, como nota Pessoa Junior (1996).

Nos dois exemplos de medidas sistémicas dados acima, ndo é
nada ébvio que um sistema que seja altamente condicionado, logo organizado pela
primeira medida, tenha uma boa adaptagdo ao meio em que se encontre, logo seja
organizado pela segunda medida. Essa foi uma das dificuldades que Ashby (1962)
encontrou na defini¢do de boa e mé organizagdo, que tentou superar com a
seguinte asser¢do:

... the organization is judged “good” if and only if it acts so as to keep an assigned set of
variables, the “essential” variables, within assigned limits. [...] an organization is

“good” if it makes the system stable around an assigned equilibrium. (ASHBY, 1962,

p.263)

Ndo ha uma organizagdo “boa” em sentido absoluto, pois o

equilibrio a ser alcangado pelo sistema depende de sua interagdo com o meio, o

que implica que diferentes meios geram diferentes estados de equilibrio, € o

sistema auto-organizado deve ser capaz de se modificar em busca desse estado de
equilibrio desconhecido.

Com esta introdugdo estamos aptos a nos aprofundar em
algumas condi¢gdes que julgamos necessdrias para que um processo em
desenvolvimento seja considerado auto-organizado, nas visdes de Debrun (1996a,

1996b), Ashby (1962) e Atlan (1992, 1998, 2001). Uma vez citadas essas
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condigles, poderemos retoma-las analisando os modelos de RNA e a maquina de

Turing.

5.3 - Condigdes para a ocorréncia da auto-organizagio

Existem algumas caracteristicas que s@o apontadas na literatura
como sendo tipicas da auto-organizagdo, e sua ocorréncia determinaria se um
sistema em estudo poderia ser classificado como auto-organizado. Também se
poderia falar em graus de auto-organizagdo, ponto de vista no qual a auto-
organiza¢do ndo € uma caracteristica do tipo tudo-ou-nada, mas tem seu grau
aumentado ou diminuido por influéncia de diversos fatores, como por exemplo, a
complexidade final da forma auto-organizada comparada com sua estrutura inicial
(DEBRUN, 19964, p.5).

Segundo Debrun (1996b, p.30), podemos classificar os sistemas,

de acordo com seu grau de auto-organizagdo, em cinco condigdes:
a) Ndo had auto-organizag¢do: aqui se encontrariam os mecanismos rigidos, sem
nenhuma possibilidade de mudangas estruturais ou dindmicas, como, por
exemplo, os relégios, os brinquedos que imitam o comportamento de animais,
como os cdezinhos mecanicos mais simples, etc.

b) Grau zero de auto-organizagdo: seriam os casos em que existem possibilidades

além das previsiveis, mas o sistema permanece mais ou menos seguindo uma lei.

Nzo ha mudanga no comportamento do sistema, apesar de haver flutuagdes: “uma
corre¢do ‘quase mecanica’ desses desvios permite a reprodugdo ‘quase certa’ da

situagdo anterior” (DEBRUN, 1996b, p.31).
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¢) Grau um de auto-organizag¢do: inclui-se aqui o auto-funcionamento cibernético,
que € capaz de responder flexivelmente a evolu¢do dos sistemas, mantendo sua
busca por um objetivo. O objetivo, entretanto, ndo pode ser remodelado pelo
proprio sistema. Atlan (1998, p.15) chama esta situagdo de auto-organiza¢do
fraca, e ndo considera o grau anterior colocado por Debrun.

d) Grau dois de auto-organizagdo: teriamos aqui sistemas complexos, que podem
responder flexivelmente as situagdes, podem mudar seus préprios objetivos, mas
ndo podem remodelar seu proprio ser: existe uma identidade ja ‘cristalizada’.
Acreditamos que Debrun coloca aqui um tipo de auto-organizag@o secundaria com

menor grau de liberdade. Atlan (1998) nomeia esta situagdo como auto-

organizagdo forte, capaz mesmo de ser programada em sistemas computacionais.

Este tipo de grau de auto-organizagdo € reconhecido por Ashby (1962) como uma
propriedade natural de todos os sistemas dindmicos, sendo o grau méaximo que,
segundo o autor, uma maquina poderia alcangar.

e) Grau trés de auto-organizag¢do: Debrun chama este grau de ‘auto-organizagio
propriamente dita’. O sistema com este grau de AO é capaz de “ser a propria
génese de seu ser” (DEBRUN, 1996b, p.31), sem, contudo seguir uma lei ou
algoritmo de criagdo; ele se cria pela sua propria sedimentagdo. Temos aqui a AO
primaria. Também podemos ter AO secunddria neste grau, caso em que um
sistema ja existente consegue se redefinir, pelo menos parcialmente, por
aprendizagem ou por agregagdo, aumentando sua complexidade. Este grau
méximo de auto-organizagdo é chamado por Atlan (1998, p.24) de ‘verdadeira

auto-organizagdo’ (truly self-organizing). Ashby (1962) mostra uma
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impossibilidade 16gico-matematica na suposi¢do de uma fungdo que conseguisse
alterar sua propria estrutura, e fosse, portanto, capaz de assumir este grau de auto-
organizagdo, que considera inatingivel por qualquer maquina.

Para que um processo atinja o méaximo grau de auto-
organizag¢do, os elementos que o constituem ou o constituirdo, sua interagdo, as
condigdes iniciais e de desenvolvimento ulterior devem seguir alguns principios,
ou pré-requisitos. Extraimos esses principios principalmente de Debrun (1996a,
1996b), mas também de Atlan (1992, 1998) e Ashby (1962), que sdo:

i) O processo deve ter um comego ou ponto de amarragdo, no

qual os elementos que constituem o sistema possam se encontrar. Esse inicio deve

representar um corte na realidade, por obra do acaso ou de uma determinagdo

exterior, que traga ao conjunto de elementos em interagdo uma nova condig¢do de
trabalho inserida em um contexto distinto do anterior ao encontro. No comego do
desenrolar do processo, as condi¢des iniciais impostas por fatores externos tém
um papel muito forte, que serd absorvido pelo préprio processo de auto-
organizagdo. Se as condig¢des iniciais forem muito rigidas, impedindo o processo
de tomar rumos ao sabor da sua dindmica, teremos pouca ou nenhuma auto-
organiza¢do (DEBRUN, 19964, p.8). Os fatores que geraram as condi¢des iniciais,
constituem o que Debrun (1996a, p.14) chama de “condigbes das condi¢des de
partida”, as quais devem cessar sua influéncia e serem esquecidas, permitindo
assim a autonomia do processo.

ii) No processo AO devem tomar parte elementos realmente

distintos, soltos e eqiiipotentes. A necessidade de termos elementos “realmente”
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distintos reside na importancia da interagdo ndo viciada entre esses elementos.
Um conjunto de elementos que jd possuem uma histéria em comum tem
diminuido o grau de liberdade de suas interagdes, até o ponto em que, no limite, se
avaliarmos um processo no qual tomou parte elementos deterministicamente
condicionados, ndo teremos auto-organizag¢do. Tais elementos distintos podem
operar, no processo de AO, como elementos ativos, que expdem suas
particularidades, ou elementos de unido, fazendo o papel de ponte de ligagdo. A
existéncia e interagdo entre elementos “realmente distintos” sdo, segundo Debrun
(1996a, p.9), o proprio motor da auto-organizagdo: “A simples reunido de
elementos realmente distintos é uma novidade, quase uma criacdo” (DEBRUN,
1996a, p.14). S6 € possivel conceber um encontro (ponto de amarragdo) entre
elementos realmente distintos, quando ndo temos elementos idénticos,

redundantes ou que ja se condicionam de algum modo (DEBRUN, 1996b, p.33).

E nesse sentido, permissivo da possibilidade de encontro, que se deve entender os

elementos como ‘soltos’ antes do inicio do processo de auto-organizag¢do. Ja a
equipoténcia entre os elementos se deve a impossibilidade de um processo se
auto-organizar quando tem entre seus elementos algum dominante, que torna
tendencioso um desenrolar que deveria ser natural e espontaneo. As caracteristicas
dos elementos, de serem distintos, soltos e equipotentes, sdo caracteristicas que
podem possuir uma gradagdo, ndo sendo, portanto, do tipo tudo-ou-nada, além de
que, sua existéncia influencia diretamente o aumento do grau de auto-organizago.

iii) O processo consome tempo. Existe, na visdo de Debrun

(1996b, p. 53) uma ligagdo intrinseca da auto-organizag¢do com a temporalidade.

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 15 1o 17 18



O processo auto-organizado se desenvolve na dindmica de interagdo entre
elementos no tempo, o que significa dizer que € o préprio desenrolar do processo

que determina como ele ird desembocar, se ira se desfazer ou se ira estabilizar:

Ela [a temporalidade] ndo poderia ser maior ou menor do que foi. Se
fosse maior ou menor tratar-se-ia de outra auto-organizago; ou de um processo ‘néo

auto-organizado’ (DEBRUN, 1996b, p.53).

Na auto-organizag¢do, o tempo, direta ou indiretamente, traz
novidade: os elementos do sistema estdo dispostos tanto espacial quanto
temporalmente, cada um tendo seu préprio tempo, seu cansago, sua vida util, seu

ciclo particular ou relégio biolégico. A inclusdo do tempo real nas condigdes

necessarias para a ocorréncia da auto-organizagdo traz uma outra caracteristica

marcante, segundo Debrun (1996b):

iv) A auto-organizagdo ndo € reprodutivel:

Com efeito: para ser reprodutivel, ela teria que obedecer a uma ‘lei de
constru¢do’ (programa, algoritmo). Mas entdo essa reprodugdo, ditada pela lei de
construgdo, ndo seria mais auto-organizada e sim hetero-organizada. (DEBRUN, 1996b,

p.53)

Debrun, chega a sugerir uma suspensdo parcial e provisoria do
determinismo, que estaria ligada a ampla possibilidade de interagdo entre
elementos distintos soltos num lapso de tempo cadtico, mas que ndo seria
irrestrita, ou seja, “nem tudo pode ocorrer” (DEBRUN, 1996b, p.54).

Em contraste, na visdo de Atlan (1998, p.24), ndo had essa

suspensdo do determinismo na verdadeira auto-organizagdo, mas tal efeito pode
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ser conseguido por esta seguir um programa’ com sofistica¢do infinita. Atlan

(1998, p.13) define a sofisticagdo como a medida da complexidade do significado
de um programa, para complementar a medida classica de complexidade de
algoritmos, que ndo leva em conta o significado (IUSEM, 1987). O que Atlan
deseja com a sofisticagdo €, na verdade, ndo diferenciar programas de
complexidades (cléssicas) diferentes, mas que resolvem o mesmo problema: esses
programas teriam a mesma medida de sofisticagdo. Um programa muito extenso,
mas que s6 faz imprimir uma cadeia de simbolos aleatéria, por exemplo, teria
sofisticagdo proxima de zero (ATLAN, 1998, p.13). Assim, um programa com
sofisticagdo infinita é um programa que codifica infinitos processos e ndo pode ser
simplificado para um outro programa menor. Sua execugdo seqiiencial traz a tona,
a cada momento, uma parte nova do programa, que nunca fora antes executada, o
que tornaria o0 processo imprevisivel apenas epistemologicamente, mas
ontologicamente previsivel e deterministico.

v) Nido ha objetivo iminente no processo de auto-organizagao.
Os elementos constituintes do processo podem apresentar, eventualmente,
finalidades locais, desejos ou ambig¢des, mas o desenrolar do processo ndo é
resultado apenas dessas tendéncias, mas sim de todo o conjunto de interagdo entre
os elementos e o ambiente. Segundo Debrun (1996b), quando, e se, o sistema

chega a criar fungdes, estas sdo criadas e desenvolvidas em beneficio do préprio

processo, € ndo impostas como um comportamento a ser atingido. E interessante

apontar que Atlan e Debrun, apesar de concordarem que o processo de AO ndo

permite que se desvende seus objetivos antes da propria execugdo do processo,
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eles discordam em outro ponto: para Atlan (1998, p.21) o processo pode ser
totalmente deterministico, o que implica na pré-existéncia do resultado de sua
execugdo, mas tal objetivo pré-existente ndo é dado de antemdo e s6 pode ser
descoberto ap6s a propria simulagdo do processo: novamente temos aqui uma
distingd@o de pontos de vista no plano epistemoldgico e ontolégico.

vi) A auto-organizagdo deve ser encontrada, conforme ja
ressaltamos, na dindmica de interagdo dos elementos. Esse é, segundo Debrun
(1996a, p.9, 1996b, p.27), o motor da auto-organizagdo: elementos distintos e
ativos, quando postos em contato, caso surja uma afinidade unificadora desses

elementos em um projeto comum ou sistema, geram na sua interat;éo um novo

produto, auto-organizado. Esses elementos, por serem equipotentes, ndo criam de

imediato uma tendéncia viciosa, nem criam um sujeito uUnico, apenas
desenvolvem, no processo, suas atividades e recebem um retorno ou
realimentagdo dessas atividades e das de outros elementos. Esse conjunto de
atividades constitui o proprio processo auto-organizando-se. Tal dindmica, que
possibilita a criagdo e a construgdo, é invocada por Debrun (1996b, p.11) como
um caminho para a solugdo da impossibilidade 16gico-matematica levantada por
Ashby (1962) - qual seja, da inviabilidade de fung¢bes alterarem sua prépria
estrutura funcional. H4 ainda a necessidade de que os elementos possuam uma
autonomia relativa que s6 vai ser diminuida em beneficio do Todo que se
organiza.

vii) O processo de auto-organizagdo absorve o acaso. No inicio

do processo o acaso tem, segundo Debrun (1996b, p.35), grande importancia para
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o desenvolvimento do processo, mas aos poucos, conforme o processo adquire sua
identidade, o acaso vai perdendo sua influéncia, sendo absorvido sem causar
grandes transtornos. O processo auto-organizado, diz Debrun, aprende a lidar com
0 acaso, e ndo se desvirtua mais do caminho que escolheu para si, a ndo ser
quando se depara com um ruido forte o suficiente para lhe desestruturar
parcialmente, ou até provocar sua morte. Nesse contexto, Atlan (1992, p.51, p.70)

indica a possibilidade da criagdo de ordem a partir do ruido, quando o sistema tem

sua complexidade aumentada’ pelo acaso. Um sistema que estava ja se

cristalizando, enrijecendo suas estruturas e tornando-as redundantes, de repente
tem novamente sua dindmica revitalizada quando se depara com um ruido
desestabilizador.

viii) Ndo pode haver um supervisor absoluto. Um elemento
dominante que imponha a organizagdo aos outros elementos do sistema
transforma um processo que poderia ser auto-organizado em hetero-organizado
(DEBRUN, 1996a, p.12). A hetero-organizagdo € a organizagdo de um sistema
por meio de um supervisor absoluto, ou quase absoluto. Por outro lado, pode
existir na auto-organiza¢do elementos temporariamente dominantes, desde que
requisitados para tal tarefa, e que ndo se tornem inflexiveis a ponto de n#o se
deixarem mais substituir. Tal supervisor as vezes aparece de modo dissimulado,
quase imperceptivel, como elemento que se disfarca externamente ao sistema,
quando na realidade é parte dele. Um exemplo oferecido por Debrun é o de um
patrocinador que compra um boxeador para que faga corpo mole em um luta

especifica, determinando de anteméo o resultado do processo. A auséncia de um
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centro absoluto é, segundo Debrun (1996b, p.36), condigdo necessaria para a
endogenizagdo do processo.

Hé muito que se discutir sobre auto-organizagdo e muitas sio as
suas propriedades e condigdes, que essa lista, longe de ser exaustiva, ndo
menciona, porém acreditamos que os pontos levantados acima sejam suficientes
para discutirmos a auto-organiza¢do dos processos neurais artificiais, simulados
em maquinas de Turing, que se seguirdo. Antes, porém, gostariamos de abordar
um ultimo conceito: o conceito de propriedade emergente.

Quando um processo auto-organizado esta se fazendo, surgem
efeitos no sistema, cujas causas ndo podem, segundo Debrun, ser
deterministicamente estabelecidas. Esses efeitos colaterais, que podem ser bons ou
ndo para o sistema, sdo chamados de propriedades emergentes por processo de
auto-organizagdo. Sdo emergentes de processos auto-organizados porque se ndo o
fossem, sendo propriedades de sistemas dindmicos deterministicos, seriam antes
conseqiiéncias do préprio desenrolar do sistema, e ndo emergéncia (DEBRUN,
1996b). Nesse contexto, Clark (1997, p.110) considera a emergéncia sob outro

aspecto:

Emergent phenomena, on this account, are thus any phenomena whose
roots involve uncontrolled variables [...] and are thus products of collective activity

rather than of single components or dedicated control systems. (CLARK, 1997, p.110)°

Essa definicdo de emergéncia proposta por Clark é mais

condizente com o modo reducionista de Atlan (1998, p.7) de avaliar o problema

da emergéncia. Segundo Atlan®, a nova definigdo de emergéncia deve ter tragos
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tanto da corrente filosofica emergentista, — deixando de lado o cariter quase
mistico dos fendmenos da vida, mantendo a possibilidade de emergéncia de
propriedades ndo-triviais, — quanto da corrente reducionista, incluindo espago para

0 mecanismo reducionista até mesmo no estudo da intencionalidade:

It is reductionist, since emergent properties are not merely described,
even less used to explain the behavior of the system, but have to be explained causally,
by nothing more than local interactions between the constituents which define, in
mechanistic terms, the dynamics of the system. Indeed, from this viewpoint, such an
approach is even more reductionist than traditional reductionism, since the aim of this
research or, rather, this research program, is something like a physical theory of

intentionality. (ATLAN, 1998, p.9)’

Ashby (1962, p.272 et seq.) é ainda mais radical, afirmando que
a emergéncia ocorre, inevitavelmente, em todo sistema dindmico cujas leis
permanegam inalteradas. Nesse sentido, diz Ashby®, “every machine can be

thought of as ‘self-organizing’, for it will develop [...] some functional

structure...” (ASHBY, 1962, p.273)°. O autor completa seu raciocinio cercando as

possiveis propriedades emergentes em um sistema: “What emerges depends
simply on what are the system’s law and from what state it started” (ASHBY,
1962, p.273)'°.

O debate sobre a nogdo de propriedade emergente esta longe de
encontrar unanimidade entre os estudiosos da TAO. A suspensdo parcial do
determinismo, por exemplo, que Debrun (1996b) propde, ndo € compartilhada por
Atlan (1998), cujo conceito de acaso esta fadado a ser apenas um problema

epistemoldgico. Quando o acaso deixa de ser algo cuja explicagdo ndo pode ser
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dada por causalidade, para ser tdo somente algo que desconhecemos, nido ha
contradigdo em conceber um acaso deterministico, fundamentando uma
emergéncia a partir de leis mecénicas, inconcebivel na visdo de Debrun.

No que se segue, tratemos destes topicos aplicados aos sistemas
que nos propusemos a analisar, quais sejam, as redes neurais artificiais e as

maquinas de Turing.

5.4 - Auto-organizagiio nas Redes Neurais Artificiais

Apos a discussdo apresentada até este ponto, estamos inclinados

a assertar que a qualidade que distinguiria os modelos conexionistas elaborados a

partir do patamar da Turing-computabilidade seria aquela que possibilita as

propriedades emergentes através do processo de auto-organizagdo, tal como
caracterizado por Debrun.

Por que propriedades emergentes por processo de auto-
organizagdo, tal como caracterizado por Debrun? Nao bastaria a apresentagdo
das préprias propriedades emergentes? Ndo, ndo bastaria: de fato, as redes neurais
artificiais simuladas em maquinas de Turing apresentam muitas propriedades
emergentes, caracteristicas proprias de seus modelos, como a organiza¢do em
agrupamentos dos neurodos das redes de Kohonen, ou a otimizagdo de fungdes
das redes de Hopfield. Estas propriedades poderiam ser ditas emergentes dos
processos que as realizaram somente se tais processos fossem genuinos processos
de auto-organizagdo. Na visdo de Debrun (1996b), propriedades consideradas

emergentes em processos deterministicos sdo, a priori, conseqiiéncias do

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 15 1o 17 18



desenvolvimento do préprio processo, e por isso ndo podem ser ditas realmente
emergentes.

Se nos prendermos aos modelos de RNA aqui apresentados, € os
que sdo deles variantes, notaremos caracteristicas semelhantes em sua estrutura,
como o neurodo geral (MCCLELLAND & RUMELHART, 1986), as formas de
conexdo, os algoritmos que os integram, as equagdes matematicas que os definem,
entre outras. A partir da visdo sistémica, apresentada na segunda se¢do deste
capitulo, podemos caracterizar uma RNA como um sistema cujos elementos s&o:
os neurodos e as conexdes. Esse sistema segue regras que alteram o estado dos

neurodos e regras que alteram os estados das conexdes. Os elementos de fronteira,

que fazem a comunicagdo entre 0 meio-ambiente e o sistema neural artificial sdo

os neurodos da camada de entrada e os neurodos da camada de saida, enquanto os
outros neurodos sdo elementos internos ao sistema. O meio-ambiente pode ser
real, caso em que os neurodos de entrada atuam fazendo leituras de sensores do
ambiente e os neurodos de saida acionam atuadores que interferem no meio. O
meio-ambiente também pode ser ideal, representado apenas matematicamente, ou
simulado, caso em que os neurodos receberiam estimulos e atuariam em uma
maquina simuladora.

Os préprios neurodos podem ser reais, como, por exemplo, em
maquinas conexionistas; ideais, representados matematicamente; ou simulados em
implementagdes em maéquinas simuladoras. Apresentamos no capitulo 3 os
modelos matematicos, como foram concebidos por seus autores, e vimos, no

capitulo 4, as possiveis diferengas entre uma maquina conexionista e uma
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maquina de Turing que simula uma RNA. Tentaremos agora focalizar os modelos
matematicos para avaliarmos a possibilidade de auto-organizagéo.

Um dos principais pontos que Debrun coloca para a realizagéo
de auto-organizag¢do num sistema € o encontro de elementos ndo analiticamente,
mas realmente distintos (DEBRUN, 1996b, p.27, p.29). Os elementos distintos
que podemos inferir em uma primeira analise de um modelo de RNA sdo os
neurodos em relagdo as conexdes. Ndo distinguimos neurodos entre si, nos
modelos apresentados neste trabalho, que sdo todos instidncias de um mesmo e
unico objeto, apesar de poderem estar em diferentes estados de ativagdo durante o
funcionamento da rede. A complexidade de resposta de uma RNA ndo vem da
qualidade estrutural de seus neurodos, mas da grande quantidade de elementos
idénticos interagindo. Sobre as conexdes, simples multiplicadores da energia
esvaida dos neurodos, se distinguem umas das outras apenas pelo fator
multiplicativo que incorporam, e em nada mais, sendo sua operagdo idéntica em
todos os pontos da rede. Em uma segunda andlise, podemos fazer um recorte mais
sutil do sistema, considerando o neurodo o conjunto do seu “corpo celular” (ou
seu “soma”) e suas conexdes. Esse novo elemento, mais completo, € o unico que
constitui o sistema neural artificial. Ndo parece muito razoavel supor que aqui
existiriam diferencas entre elementos, uma vez que uns teriam mais ou menos

conexdes que outros, ja que sabemos que a inexisténcia de uma conex@o nada

mais é que seu valor multiplicativo colocado em zero. Temos, pois, que uma rede

neural artificial seria um sistema constituido por um unico elemento, do qual se

fazem varias instancias interagirem.
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O fato que essas instidncias de um mesmo elemento ficam

diferentes ao longo do tempo, cada qual reagindo a determinados estimulos, ndo

os tornam elementos realmente distintos como propde Debrun''. Mas a existéncia

de elementos realmente distintos € o mofor da auto-organizagdo: elementos
distintos e soltos se encontrando para que sua dindmica possa gerar, criativamente,
uma forma (DEBRUN, 1996a, p.9). Essas instincias de neurodos, combinadas,
geram no maximo um espago de estados possiveis, do qual alguns pontos do
espago sdo respostas desejadas a determinado problema. Se as respostas desejadas
ndo possuirem configuragdo adequada no espago de estados, ndo podem ser

aprendidas pela rede (LUDERMIR, 1992, p.262). Honavar (1995, p.12) afirma

que as RNA trabalham como um algoritmo de busca em espago de estados. O
espaco € dado em fungdo das possiveis combinagles entre os estados dos
neurodos, que podem inclusive ser continuos, e a busca € feita por um processo
paralelo de estabilizagdo da rede.

Dadas as caracteristicas dos elementos que constituem uma
RNA, outro fator logo aparece discrepante: a reprodutibilidade, que Debrun
(1996b, p.53) apresenta como incompativel com a auto-organizagdo, é fato nos
modelos de RNA. Uma rede inicializada com os mesmos pesos € com 0S mesmos
estados de ativagdo, recebendo os mesmos padrdes de entrada, na mesma ordem e
na mesma freqiiéncia de tempo, ou em outras palavras, mantidas as mesmas
condigdes, ira convergir para 0 mesmo ponto de estabilidade final. Isso ¢ verdade
também para redes que envolvem ruidos ou outros fatores probabilisticos

externos. A saida da rede sé ndo sera a mesma se a entrada nio o for. Debrun'?
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chama o sistema reprodutivel de hetero-organizado, pois o processo segue um
algoritmo (reveja o item iv da segdo anterior). E interessante notar que até esse
ponto da andlise, a questdo dos elementos distintos e a questdo da
reprodutibilidade dos experimentos, ndo ha nada contra o ponto de vista de Atlan
(1998). Atlan sustenta em sua defini¢do de sofisticagdo a possibilidade de termos
auto-organizagiio em algoritmos, e propde um algoritmo'® que, segundo o autor,
representa um sistema auto-organizado que possui intencionalidade.

O ponto de amarragdo, ou ponto de encontro entre os elementos,

¢ determinado externamente por um projetista, e possui leis rigidas o suficiente

para impedir qualquer criagio completamente nova por parte do sistema. E

inconcebivel, por exemplo, que um modelo de Hopfield extrapole suas condigdes
iniciais e passe a atuar como um modelo de Kohonen, numa demonstragdo clara
de mudanca estrutural: as mudangas que ocorrem ndo sdo de carater estrutural,
mas informacional apenas.

A temporalidade, outra caracteristica necessaria, segundo
Debrun (1996b), ndo tem respaldo nos modelos aqui apresentados. Tais modelos
tém uma independéncia da dimensdo do tempo, como se o tempo fosse algo
externo a eles. Aplicar os mesmos padrdes de entrada nos mesmos modelos, com
tempos proporcionalmente diferentes pode produzir o mesmo resultado,
mostrando que a reprodutibilidade também se da para eventos semelhantes, mas
distintos na velocidade de apresentagdo dos padrdes. Alguns modelos (por
exemplo, BARRETO & ARAUIJO, 2001) levam a questio do tempo mais a fundo,

o que indica uma preocupagdo crescente com esta caracteristica. Esses modelos,
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que incorporam caracteristicas da temporalidade dos eventos, ndo sdo
reprodutiveis para eventos semelhantes, mas distintos na velocidade de
apresentagdo, entretanto, continuam produzindo os mesmos resultados para
eventos idénticos, quantas vezes se fizer o experimento. Admitimos que um
grande passo foi dado, precisamos saber em que dire¢do (DREYFUS, 1975).
Julgamos que a reprodutibilidade do experimento € suficiente
para enfraquecer os outros itens das condi¢des que apresentamos na se¢do
anterior: uma vez que o experimento pode ser reproduzido, fica claro que o seu
desembocar, sendo o mesmo, é determinado de antemdo, logo hd um objetivo
iminente. Além disso, tal processo ndo absorve o acaso inicial a que é submetido:
os pesos iniciais tém forga para direcionar o final do processo. Para Atlan (1998),
entretanto, o objetivo pode ser dado de antemdo, mas ndo € previsivel sem o

préprio desenrolar do processo: ndo ha problema com o fato de uma determinada

convergéncia de uma rede ser reproduzida. Tal convergéncia foi a resposta

encontrada pela prépria rede, em conjunto com suas regras e dindmica propria
(ATLAN, 1998).

Apesar de altamente paralela e distribuida, a maioria das redes
neurais artificiais possuem um supervisor absoluto. Isso fica claro nas redes
supervisionadas, mas também pode ser inferido nas redes ndo-supervisionadas, ou
ditas auto-organizadas. Como ja citamos em capitulo anterior, existe um algoritmo
de treinamento externo a rede, incluindo aqui as redes de Kohonen. O que esse
algoritmo de treinamento faz é corrigir os pesos das conexdes entre os neurodos

que necessitarem tal corre¢@o: essa visdo estrutural, que consiste em saber qual
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conexdo corrigir, s6 pode ser feita por um supervisor externo a rede. No caso das
redes de Kohonen, podemos citar outras tarefas do supervisor externo. Quem
determina qual foi o neurodo vencedor, comparando as respostas entre todos eles
e indicando a maior? Como € calculada a vizinhanga que afetara as proximas
corregdes dos pesos? Essas tarefas precisam ser executadas por um mecanismo
externo que tenha a sua disposi¢do toda a rede neural artificial.

Acreditamos que o conceito de auto-organizac¢do, tal como
proposto por Debrun (1996a, 1996b) € flexivel demais para aplicar-se aos
modelos de RNA. Na nossa interpretagdo da TAO proposta por Debrun, as RNA
ndo teriam qualquer grau de auto-organizagdo, seriam antes hetero-organizagio ou
entdo autopoivf':ticasl‘1 (DEBRUN, 1996a, p.6, 1996b, p.45). Curiosamente,
notamos uma passagem em que Debrun'® discorre sobre redes neurais, e indica

sua potencialidade:

[...] parece plausivel considerar os processos que intervém nas redes neurais como
fenémenos de auto-organizagdo. Ndo se trata apenas dos fendmenos de colocagdo em
orbita ou de modificag@o (por “espessamento” ou ‘“definhamento” das conexdes entre
elementos da rede, de acordo com a “regra de Hebb”) da prépria rede, mas também das
suas operagdes corriqueiras, & medida que essas operagdes parecem implicar
“antecipag¢des/apostas”, compartilhadas por vérios neurdnios cerebrais ou “légicos” em
interagdo [...], logo antes do ajuste perceptivo, motor etc., que vai surgir entre eles.

(DEBRUN, 1996b, p.48)

Essa citagdo, unida com as explanagdes sobre como algoritmos

poderiam caracterizar sistemas hetero-organizados, que Debrun'® coloca no

mesmo texto, nos faz ponderar que ao autor ndo foi informado do problema da
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reprodutibilidade das RNA, fato que ndo nos surpreenderia devido ao estilo
coercivo de tais textos. Por sabermos incompativel para Debrun processos
reprodutiveis algoritmicamente com a auto-organizag¢do, vemos duas saidas para o
dilema da nossa leitura da TAO de Debrun: nesse contexto, acreditamos que
Debrun tenderia a ajustar sua teoria da auto-organiza¢do de modo a comportar as
idéias mecanicistas de Atlan (1998) e Ashby (1962), ou entdo, o que nos parece
mais provavel, manteria imaculada sua teoria, fundamentada principalmente no
senso comum, € eliminaria a RNA da classe de sistemas auto-organizaveis.

Por outro lado, os pontos aqui analisados sdo de pouca

importancia na visdo de Atlan (1998, p.5), que acredita na conciliagdo entre a

auto-organiza¢do e o determinismo fisico. Na pratica, diz Atlan (1998, p.7), é
impossivel diferenciar o comportamento de um programa deterministico infinito
com o comportamento do acaso. O que significa, na visdo do autor, que na prética,
¢ impossivel distinguir um sistema mecanico muito complexo, que apresenta
caracteristicas de auto-organizagdo, da verdadeira auto-organizagio (se é que esta
existe!).

Basta que o sistema consiga selecionar, entre o conjunto de
estados possiveis, aqueles que lhes sdo caros, para que tenhamos auto-
organizag¢do, como concebida por Ashby (1962) ou Atlan (1998). Os estados
selecionados serdo sempre os melhores para o sistema, do ponto de vista do
sistema (ASHBY, 1962, p.273). Para esses autores, os modelos de RNA teriam
atingido o grau dois de auto-organizag@o, o grau maximo que uma maquina

poderia alcangar. Atlan (1998, p.9, p.14) deixa-nos com a sensagdo, devido a sua
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insisténcia em um reducionismo da auto-organizagd@o e da intencionalidade para
uma teoria fisica, de que afinal, o grau quatro de auto-organiza¢do nio passe de

uma utopia.

Under the influence of the mathematical theory of computability, it is
generally assumed that everything in nature is either computable or random. This
assumption, known under the name of the physical Church-Turing thesis, implies that

self-organization systems could not exist in nature. (ATLAN, 1998, p.24)"’

Nao nos parece que o “problema da parada”, por exemplo, um
problema bem definido e que por isso pdde ser demonstrado como ndo Turing-
computavel (TURING, 1936), seja uma seqiiéncia randémica de caracteres. Ao
avaliarmos tal afirmagdo, de que é geralmente assumido que na natureza temos ou
fun¢des computdveis ou seqiiéncias aleatdrias, explica-se em grande parte o
comprometimento de Atlan com sua teoria da sofisticagdo: um programa infinito
ndo seria nem computavel, nem randémico, dando a Atlan o meio termo que falta
para que a tese de Turing-Church ndo fique tdo completa quanto a citagdo acima
impde. Propor a sofisticagdo é valido, mas ela ndo deve ser considerada a unica
forma de se conseguir fungbes ndo computaveis.

Classificar os modelos de RNA como sendo do grau dois de
auto-organizagdo de Debrun poderia dar a falsa impressio de que o autor
concordaria com essa colocagdo. Ao nosso ver, na concepgdo de Debrun (1996a)

as RNA seriam sistemas hetero-organizados ou mesmo autopoiéticos, por isso, se

deixarmos de lado as caracteristicas que necessitam um sistema AO na visdo do

autor, deveriamos também deixar de lado sua classificagdo, e considerar, na
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denominag¢do de Atlan (1998), que os modelos de RNA apresentam a

caracteristica de auto-organizagdo forte.

5.5 - Auto-organizac¢io nas maquinas de Turing

As méquinas de Turing ndo sdo auto-organizadas.

No capitulo 2 vimos a defini¢do de maquinas de Turing, sua
descrigdo e seu funcionamento. Sabemos, portanto, que ndo ha qualquer
possibilidade de tal méquina realizar qualquer operagdo que ndo tenha sido
expressamente programada por um agente externo, seja ele um ser humano ou
outra maquina. A analise da auto-organizag@o nas maquinas de Turing ndo € tdo
simples quanto pode parecer a primeira vista.

Mais precisamente, Lady Lovelace objetou que tais maquinas

ndo podiam fazer nada além do que estariam programadas para fazer (TURING,

1950, p.56). Turing”3 rebateu a objegdo sugerindo que nada impede que se

programe uma maquina para que ela aprenda a solucionar seus proprios
problemas.

Estruturalmente, entretanto, as maquinas de Turing ndo podem
se alterar. Sempre seguirdo os sete passos apresentados na tabela 1. Falar sobre
auto-organiza¢do nas maquinas de Turing deve ser substituido, para evitar
ambigiiidade, para auto-organizag¢do dentro das maquinas de Turing: a propria
maquina ndo se auto-organiza. Mas seria possivel criar sistemas nela programados
que exibam padrdes informacionais em sua(s) fita(s) que representem processos se

auto-organizando?
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Os algoritmos de redes neurais artificiais simulados em
maquinas de Turing sdo justamente esses processos, segundo Atlan (1998). Na
visdo de Debrun (1996b), tais processos estariam amarrados a uma estrutura
rigida, e sendo deterministicos, reprodutiveis, ndo poderiam ser considerados

auto-organizados.

A diferenga que procuramos manter entre a evolugdo de um sistema
dindmico corrente e um processo auto-organizado reside precisamente na idéia de que o

segundo comporta aspectos criativos. (DEBRUN, 1996b, p.46)

Ao nosso ver, tal criatividade intrinseca deve ser relativisada,

sob pena de ndo termos parimetros para comparar sistemas menos complexos que

os seres vivos se ndo o fizermos. Atlan (1998) propde que a criatividade do

sistema deriva da sua capacidade de caminhar no espago de estados em busca de
solugbes que ndo foram explicitamente programadas. Apesar de ndo terem sido
explicitamente programadas, tais solugdes sdo conseqiiéncias indiretas das regras
que atuam no sistema.

Nio estamos tratando aqui das regras de “mover para direita” ou
“mover para esquerda”, que sdo seguidas pela cabega de leitura e gravagdo da
maquina de Turing, mas de regras muito mais complexas que podem ser
codificadas na fita da maquina: as regras de interag@o entre os neurodos, a regra
de “aprendizagem” das conexdes, etc. Externamente a simulagdo, temos uma
maquina cuja potencialidade de programagdo € enorme, tdo grande quanto a
quantidade de fungdes computdveis existentes. Uma vez programada com

determinado modelo de RNA, seu espago de estados é drasticamente reduzido
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aquele do modelo, o que ndo significa que o espago do modelo seja pequeno. Pelo
contrério, o espago de estados de um modelo de RNA pode ser tdo grande quanto
se queira, idealmente, dado pela quantidade e qualidade de neurodos (se binarios,
ternarios etc.), nimero de conexdes etc. Esse enorme espago de estados €
selecionado automaticamente pela rede, quando em funcionamento, reduzindo-o
ainda mais: essa capacidade da RNA que é chamada de auto-organizagdo
(ASHBY, 1962, p.273). Ao projetista ¢ dada uma ferramenta poderosa: ele ndo
precisa cercar detalhadamente o problema em questdo, o que levaria a uma

programagdo complexa e minuciosa. Ele apenas cria uma rede cujos limites ele

sabe que abarcam o problema em questdo, e a rede busca no espago que tem

disponivel a solug@o que néo foi pré-programada.

Na&o ha, nos processos simulados em maquinas de Turing, as
propriedades emergentes, no sentido de Debrun (1996b), ha apenas conseqiiéncia.
Mas essa conseqiiéncia, segundo Atlan (2001), € de natureza tdo complexa que
dificilmente pode ser distinguida do verdadeiro processo de auto-organizagdo,
uma vez que s6 saberemos a reposta da simulagdo depois de feita.

A concepgdo de criatividade do processo continua a ser
aproximadamente aquela mesma que Debrun (1996b) coloca: a dindmica da
interagdo entre elementos que seguem uma lei. As diferengas, de que os elementos
ndo sejam distintos, € que a lei seja deterministica, ndo eliminam, na visdo de
Atlan (1998) a caracteristica de auto-organizagdo forte que esses processos
possam apresentar. Uma resposta de um algoritmo pode ser criativa, pois pode

expressar a intersec¢do entre as varias leis programadas (linhas causais) cruzando-
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se num determinado ponto do espago de estados. O acaso deterministico de
Cournot toma lugar na metafisica de Atlan numa intensidade vista antes em
Descartes (1999a), e que parecia ter saido do meio cientifico.

A aprendizagem tem um significado especial numa maquina de
Turing (simulando ou ndo uma RNA). Acontece uma maior condicionalidade

(ASHBY, 1962) entre os elementos descritos em sua fita, condicionalidade esta

dada por meio de uma regra também descrita nesta fita. Uma busca realizada com

sucesso por um processo “criativo” (no sentido dado acima) € refor¢ada e tem
diminuido o seu tempo de resposta para o caso de uma segunda busca. Esse

condicionamento pode ser feito a partir de exemplos (caso do algoritmo de
retropropagagdo) ou pode ser dinamicamente determinado por regras de interagéo
(caso das redes de Kohonen). Esse significado é decapitado das qualidades do

aprendizado humano:

Misturar o conceito técnico de “treinar” (como em “treinar a rede”) com
suas aplicagdes ndo-técnicas, correntes e de uso humano, como em, por exemplo,
“treinar um grumete”, “treinar uma crianga nos hébitos higiénicos”, ou “treinar uma
crianga pequena na tabuada de multiplicagdo” d4 origem ndo a melhores teorias

cientificas, mas sim a confus3o desenfreada. (BUTTON et al., 1998, p.173)

A argumentagdo de Button et al. (1998) parece coerente quando
entendemos que as regras nos ddo de antemdo o resultado do “aprendizado”, o que
descaracterizaria qualquer esforgo do sistema em buscar suas proprias solugdes.

ll9

Nao hd, segundo Button et al.””, nenhuma autorizagdo para tratar a nova

significagdo do termo “aprender” como tese para uma “teoria psicoldgica do
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aprendizado”. O que Atlan (1998) propde €é reduzir a psicologia a termos
mecanicos, pois apesar das limitagdes do aprendizado das maquinas hoje, ndo ha
porque ndo acreditar que toda a abrangéncia do conceito de aprendizado humano
ndo seria devido as leis (mais complexas) que o sistema humano esta submetido, e
que de fato, nossas reagdes também estdo dadas de antemdo, determinadas por um
programa de sofisticagdo infinita.

A qualidade da resposta buscada, é sempre boa: “To itself, its
own organization will always, by definition, be good” (ASHBY, 1962, p.273). Por
ser a resposta dindmica do proprio sistema as leis que o regem, sua organizag@o
tende a ser a melhor nas dadas condi¢des. E uma caracteristica, segundo Ashby
(1962), de todos os sistemas dindmicos colocados sob influéncia de leis imutaveis,
que uma organizagdo emerge, € que esta organizagdo ¢ boa. Mas essa € a nogdo de
auto-organizag¢do, também segundo Debrun (1996a), com exce¢do de que tais leis

ndo poderiam determinar completamente o comportamento do sistema. Em

Debrun?® ha um espago para o livre-arbitrio, dando mais liberdade para que os

elementos escolham entre as decisGes possiveis de serem tomadas, pelo menos em
parte, contrariando sua prépria lei de desenvolvimento. Esse espago ndo existe em
Atlan (2001), de forma que a questdo de haver ou ndo auto-organiza¢do nas
maquinas de Turing toca um ponto polémico na visdo que temos do mundo: o
quanto nossos atos estdo sob nossa responsabilidade, e quanto é devido as leis que
nos regem no universo?

Atlan (2001) colocou uma questdo pertinente quando levantou o

fato de que todos os sistemas no universo seguem leis, e que ndo se sentia
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confortavel em assumir um posicionamento de ser, ele proprio, um sistema
especial, que fugiria a esta regra, possuindo assim livre-arbitrio. Como ficaria aqui
a questdo das fungdes sabidamente ndo-Turing computiveis? Estamos longe de
concordar com a visdo que Atlan (1998) tem da tese de Turing-Church, de que na
natureza ou temos processos computaveis ou sdo processos aleatérios, e com a sua

nog¢ao de sofisticagdo como tinico modo de driblar esse impasse.

Entretanto, torna-se conveniente permitir que se fale em auto-

organizagdo em sistemas deterministicos, como meio de explicar as propriedades
que surgem na interagdo dos elementos do sistema. Ndo poderiamos discutir aqui

a existéncia da verdadeira auto-organizagdo, questdo antes metafisica, que deve

ser analisada sem nos prendermos a modelos cientificos, seja de RNA ou
quaisquer outros, mas procurada no significado de termos como acaso e livre-
arbitrio.

O que podemos admitir na nossa andlise é a possibilidade de
auto-organizagdo forte em maquinas cuja complexidade torna sua resposta algo
que permeia o limite entre o determinismo e o previsivel. Esse é o limite de nossa
compreensdo, para além do qual conjecturas, sobre ser o acaso apenas algo que
desconhecemos ou que existe independente de leis, tomam lugar.

Nesse capitulo vimos a teoria da auto-organizagdo nas visdes de
Debrun, Ashby e Atlan, e levantamos as caracteristicas que tais autores acham
relevantes para avaliar as possibilidade de auto-organizagdo em sistemas
artificiais, na se¢do 5.3. Dentre essas caracteristicas, notamos divergéncias em

relagdo ao papel do acaso e do determinismo entre Debrun e Atlan. Na se¢do 5.4,
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avaliamos pontualmente essas mesmas caracteristicas, voltando-nos para as RNA,
e pudemos concluir que existe uma impossibilidade de tais modelos serem auto-
organizados de acordo com Debrun, devido, entre outros fatores, principalmente a
rigidez em que tais modelos se encontram estruturados. Contrario a essa postura,
discutimos o conceito de auto-organizagdo de Atlan, que permite uma maior
entrada do determinismo. Na se¢do 5.5, discutimos a possibilidade de auto-
organizagdo dentro das maquinas de Turing. A principio, notamos que mudangas
estruturais na propria maquina estariam descartadas, por defini¢do. A seguir, a
discussdo passou a enfocar a possibilidade de simular sistemas completos, com
seus elementos e suas leis, codificados em uma maquina de Turing. Esses
sistemas, apesar de estarem moldados em uma maquina de Turing, conseguem, no
limite de suas possibilidades, buscar solugdes consideradas por Atlan (1998)

criativas e intencionais. Sistemas deterministicos, segundo Debrun (1996b) néo

podem ser auto-organizados, no que diverge Atlan (1998), considerando que a

complexidade da resposta aproxima tais sistemas do limite da verdadeira auto-
organizagdo. Vimos também o posicionamento de Ashby (1962) que acredita que
todo sistema dindmico interagindo segundo leis especificas se auto-organiza, em
algum sentido restrito.

Essas divergéncias entre tais autores se devem principalmente as
suas visdes de mundo, que influenciam significativamente suas defini¢des de
auto-organizag@o. Tais defini¢des deveriam chegar a um consenso, para se poder
afirmar com clareza sobre a auto-organiza¢io em maquinas, uma vez que a

defini¢do de maquina de Turing ja nos foi legada formal e claramente, e ndo se
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alterara com qualquer metafisica que se adote. Até que a auto-organizagdo seja de
fato formalizada, fica a critério de quem avalia definir quais sistemas se auto-
organizam. Debrun (1996a) bem coloca o senso comum na defini¢do, pois definir
auto-organizagdo parece tarefa mais intuitiva que légico-matematica. Talvez, o

que estamos tentando, ao associarmos a auto-organizagdo as maquinas de Turing

seja aproximadamente o mesmo que o fez a associagdo entre calculabilidade

efetiva e Turing-computabilidade: ligar uma nogdo intuitiva a uma nogdo formal,
a tese de Turing-Church. Mas essa ligagdo se torna contra-intuitiva se atribuirmos

a teoria da auto-organizagdo a capacidade potencial de explicar as fungdes ndo

Turing-computaveis.
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' A nogdo de sujeito disposicional € inserida neste contexto para indicar que a existéncia ou ndo de
um sujeito que recorta o sistema a ser apreciado nfo implica na existéncia ou ndo de sistemas de
modo geral.

4 Tradugdo nossa: ...a organizagdo é dita “boa” se, e somente se, ela atua de modo a manter um
designado conjunto de varidveis, as varidveis “essenciais”, dentro de limites designados. [...] uma

organizagdo € “boa” se ela faz o sistema permanecer estivel em tormo de um equilibrio designado.

* Ou procedimento sistematico. N3o podemos falar em algoritmo com sofisticagdo infinita, uma

vez que a defini¢do de algoritmo implica sua finitude.

* Quando se d4 a redugo de restrigdes do sistema.

* Tradugo nossa: Os fenémenos da emergéncia, deste modo, sdo entdo quaisquer fendmenos cujas
raizes envolvem varidveis ndo controladas [...] e sdo entdo produtos de uma atividade coletiva ao
invés de [produtos de] simples componentes ou sistemas de controle dedicados.

¢ Ibidem.

7 Tradugdo nossa: E reducionista, uma vez que as propriedades emergentes n3o sio meramente
descritas, ou até mesmo usadas para explicar o comportamento do sistema, mas devem ser
explicadas causalmente, por nada mais que intera¢des locais entre os constituintes que definem,
em termos mecénicos, a dindmica do sistema. De fato, desse ponto de vista, tal abordagem ¢ ainda
mais reducionista que o reducionismo tradicional, uma vez que o objetivo desta pesquisa, melhor,
deste programa de pesquisa, € algo como uma teoria fisica da intencionalidade.

® Ibidem.

? Tradugdo nossa: toda maquina pode ser pensada como sendo auto-organizada, pois ela ira
desenvolver [...] alguma estrutura funcional...

' Tradugdo nossa: O que emerge depende simplesmente de quais sdo as leis do sistema e a partir

de qual estado ele iniciou.
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" Ibidem.

? Ibidem.

13 Atlan (1998, p.29) apresenta uma rede booleana, conectada de forma que cada elemento receba
duas entradas binarias de seus vizinhos, e depois de feitas computagdes internas, responda com sua
propria saida para dois outros vizinhos.

'* O processo é decorréncia do seu préprio comego. “Esta frase tem vinte e oito letras”.

'* Ibidem.

1 Ibidem.

' Tradugdo nossa: Sob a influéncia da teoria matematica da computabilidade, é geralmente aceito

que tudo na natureza é ou computavel ou randémico. Essa asserg3o, conhecida pelo nome de tese
fisica de Church-Turing, implica que sistemas verdadeiramente auto-organizados ndo existem na
natureza.
'® Ibidem.
” Ibidem.

2 Ibidem.
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Notas Finais

N.1 - Conclusdes

Este trabalho se propds a investigar inicialmente dois problemas
principais, o problema da emergéncia, que consiste em saber se ha perda de
propriedades emergentes nas RNA simuladas em maquinas de Turing, € o
problema da Turing-computabilidade, que consiste em avaliar se os modelos de
RNA extrapolam as fun¢des Turing-computaveis.

No decorrer do trabalho, avaliamos muitas caracteristicas das
duas grandes vertentes da Ciéncia Cognitiva, as Redes Neurais Artificiais e a
Inteligéncia Artificial, tocando ainda em algumas outras vertentes, como a Ciéncia
Cognitiva Dindmica, por exemplo. As caracteristicas que levantamos foram
contextualizadas em uma perspectiva histérico-filosofica, frisando os avangos
destas vertentes, por menores que sejam, em dire¢do ao objetivo de modelar uma
mente inteligente.

Discutimos as hipdteses em que estdo fundamentadas tais
vertentes, quais sejam, a hipdtese representacionista, a hipétese funcionalista e a
hipétese mecanicista computacional, chegando a conclusdo de que elas ndo se
diferenciam substancialmente. Tanto a IA quanto as RNA prevéem que o
conhecimento do mundo seja intermediado por representagdes internas, concebem

seu estudo através de estruturas funcionais que poderiam substituir o substrato
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cerebral, e admitem que os estados mentais sdo regidos por leis mecdnicas, tal

que, conhecidas as leis pode-se explicar a mente através de um modelo
computacional — com maior ou menor grau de complexidade, dependendo do
modelo adotado para a simulag@o.

Iniciamos a dissertagdo com o tratamento dos modelos de IA, e
de sua abordagem simbolista, apresentando alguns algoritmos para
exemplificagdes, e tivemos a oportunidade de ver qudo semelhante eles sdo aos
algoritmos apresentados no capitulo seguinte, das RNA, cuja abordagem, em
principio, seria ndo simbolista.

Os conceitos abordados, tais como aqueles de aprendizagem e
emergéncia, mostram-nos que ndo podemos simplifica-los para adequa-los a uma
teoria que ndo possui elementos para explicar a sua complexidade, sob penalidade
de perdermos o dmago do conceito. Isso é o que acontece quando tentamos
explicar termos cuja raiz estd na possibilidade do novo, como o caso da
criatividade, dentro de modelos da maquina de Turing, deterministica por
defini¢do. Se o modelo ndo explica o fendmeno, devemos modificar o modelo,
ndo cegarmo-nos para o fendmeno.

Ressaltamos que as redes neurais artificiais apareceram como
um novo modelo para se tentar lidar com tais dificuldades. Entretanto, procuramos
mostrar que suas defini¢des vieram carregadas dos vicios dos modelos da IA,
incorporadas nos algoritmos e simbolos, que ndo conseguiram se desfazer.
Argumentamos que, ndo bastasse o proprio modelo ser ele mesmo apenas uma

nova roupagem, de algoritmos seqiienciais para algoritmos paralelos, ainda ha o
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uso indiscriminado de simulagdes de RNA em maquinas de Turing, tendo seus
bons resultados sido divulgados como prova de que a nova abordagem
extrapolava os modelos algoritmicos (CAUDILL & BUTTLER, 1992).

Julgamos que ndo é com a inten¢do de confundir ambas as
vertentes que os conexionistas se utilizam dos computadores digitais, mas pela
dificuldade financeira de criar um modelo neural artificial fisico para cada
tentativa de experimentar uma nova hipétese, sendo que é exatamente este o papel
revoluciondrio que os computadores vieram a ter, qual seja, de simular os
experimentos em praticamente todas as areas do conhecimento, barateando
sobremaneira os custos das pesquisas. Entretanto, nenhuma outra 4rea do
conhecimento que se vale de simulag¢des, propiciou tanto conflito entre os seus
tedricos como o fez o conexionismo, utilizando-se da ferramenta de que queria se
afastar, o computador digital, um manipulador de simbolos por exceléncia.
Contudo, ndo podemos deixar de considerar que os modelos de RNA, ao
introduzirem os conceitos de complexidade computacional, intera¢do dindmica
entre elementos simples e de propriedades emergentes, constituem um grande
avanco nos métodos atualmente disponiveis de se estudar a mente.

Avaliamos, no capitulo 4, as caracteristicas que diferenciariam
os modelos de RNA das méquinas de Turing, e tivemos a forte indicagdo de que

as maquinas de Turing continuam sendo os modelos que representam

categoricamente qualquer maquina, caracterizando ainda a defini¢do do proprio

termo mdquina. Nao ha, ao nosso ver, um modelo mecénico que extrapole os

limites da maquina de Turing. Isso ndo significa que ndo existam modelos néo-
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mecanicos que o fagam, mas tais modelos perderiam a qualidade de apresentarem
procedimentos sistematicos. Qualidade essa que, alias, ndo necessita ser mantida a
todo custo. Nao ha motivo convincente para crer que o cérebro humano processe
sistematicamente todos os seus pensamentos, mesmo que se admita a existéncia
de procedimentos mecénicos para algumas dreas do pensamento racional. Temos
até motivos contrarios a isso, como o fato de nés conseguirmos compreender o
“problema da parada”, por exemplo, um problema que uma maquina de Turing
ndo resolve.

A discussdo sobre niveis de andlise foi levantada justamente
para entendermos quais seriam as diferencgas entre as RNA e a IA. Num nivel mais
baixo, o implementacional, parece-nos que podemos ter uma equivaléncia entre os
modelos de RNA e IA, isso devido a tese de Turing-Church segundo a qual uma
maquina de Turing € capaz de executar qualquer procedimento efetivo. Ora, como
vimos, existem algoritmos simples e efetivos para computar as saidas das RNA.
Em outro plano, entretanto, as RNA parecem mais condizentes com a teoria que

tenta explicar como o cérebro humano produz uma mente (figura 21). Mesmo que

tal teoria, que focaliza as no¢Ges de emergéncia, complexidade, ruido, entre

outras, ndo consiga atingir seu objetivo de modo completo, as RNA deram um
grande passo ao mostrar que existem propriedades simples (como um tipo
limitado de aprendizado) que surgem (emergem, na visdo de Atlan, 1998), das
interagdes entre elementos simples que compde o cérebro.

As propriedades que emergem das redes neurais artificiais

simuladas em maquinas de Turing sdo, na visdo de Ashby (1962), propriedades de
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sistemas dindmicos com certas caracteristicas, ndo sendo, pois, surpresa sua

apari¢do. Essa caracteristica dos sistemas dindmicos com alguma complexidade s6

foi possivel de ser descoberta com o advento dos computadores digitais, que
forneceram, segundo Atlan (1992), objetos nem tdo simples a ponto de serem
triviais, nem tdo complexos a ponto de serem mistério. Se tais propriedades
podem ser caracterizadas como resultantes de processos auto-organizados ou se
ficam somente relegadas a propriedades de sistemas dindmicos complexos ¢é
devido ao conceito que se faz de auto-organizagdo. O ponto € que sabemos muito
mais sobre as maquinas hoje, do que sabemos sobre auto-organizagdo. A
classificagdo de processos mecédnicos como auto-organizados s6 pode ser
considerada uma proposta cientifica se pudermos conceber um universo, por
hipétese metafisica, determinista. Atlan (1998) acredita que ¢ possivel conceber
AO num universo determinista, bastando para isso adequar os conceitos da TAO.
Novamente contrastamos a opinido de Debrun. Nao ha liberdade
de elementos em sistemas deterministicos. Num universo deterministico as
interagdes s3o, em ultima instancia, pré-definidas, ndo importando se os resultados
das interagdes possam ser conhecidos de antemdo ou ndo. Ndo hé papel para o
acaso, a nio ser como sindnimo de desconhecido. Esse universo rigido parece um
modelo empobrecido da realidade fluidica que vivemos. A TAO tenta justamente
caracterizar o que o determinismo deixou de lado, por isso, na visdo de Debrun,
relega-la ao determinismo, ou a sua conceituagdo légico-matematica, €, no

minimo, um contra-senso.
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Mas entdo, se fosse o caso, seria preferivel renunciar & utilizagdo do termo “auto-
organiza¢do”, em vez de manté-lo a for¢a para designar, de acordo com certos modismos
(freqilentes em algumas dreas cientificas), fendmenos que seriam corretamente descritos

e explicados sob outras denominagdes. (DEBRUN, 1996a, p.4)

Nesse sentido, ndo precisamos da TAO para explicar
mecanismos deterministicos. Se o universo for deterministico, ndo precisamos da

TAO para nada mais: o termo auto-organizagdo perde seu significado.

N.2 - Pesquisas futuras

O paradigma das RNA, pela sua inovag¢do na introdugdo dos

conceitos tais como aqueles da emergéncia, conseguiu resultados significativos no

propdsito de explicar a inteligéncia, apesar de serem simples e estarem longe de

resolver a complexidade da mente inteligente. Assim, por exemplo, utilizando o

conceito de emergéncia através de simples interagdes entre elementos de um
sistema, os modelos de RNA oferecem uma explicagdo possivel do dificil
problema da relagdo cérebro-mente. Ao possibilitar a simulag¢do de tal fendmeno
de emergéncia, a maquina de Turing teve renovada sua utilidade e seu alcance,
indicando um novo caminho que ndo o dos algoritmos exatos em suas respostas,
mas aproximativos, onde o erro € aceito, e trabalha-se com probabilidades.

Qual ¢ o limite explicativo desses modelos? Até que ponto as
maquinas de Turing podem atingir utilizando esses modelos de RNA? Seria o
caso de se perguntar se as maquinas de Turing podem extrapolar as fungdes

Turing-computéaveis, quando damos a ela a liberdade de errar? Qual é o horizonte
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de possibilidades que se configura quando programamos ndo apenas um algoritmo

que demonstra uma determinada resposta, do tipo sim e ndo, mas que busca
através de interagdes entre elementos e suas restrigdes na forma de regras,
respostas num amplo espago de solu¢des? Uma vez que o espago de solugdes
parece ser restrito, a priori, pelo espago das fungdes Turing-computéveis, que tipo
de novidades podemos esperar de suas simulagdes? Mesmo que fiquemos apenas
com as fungdes Turing-computéveis, ainda ndo sabemos até onde podemos
simular processos inteligentes usando tais fung¢des. Ainda ndo conhecemos que
grau de inteligéncia € possivel uma maéquina simular, dados os seus recursos e

pressupostos mecanicistas.

Conforme ja frisamos, os modelos de RNA se mostram bons
interpoladores de fung¢des. Seria possivel conseguir modelos de RNA simulados
em maquinas de Turing que interpolem com boa precisdo fungdes sabidamente
ndo Turing-computaveis?

Ressaltamos que para se conseguir modelos de RNA, que
realmente extrapolem os limites das fun¢gdes Turing-computaveis, especial
aten¢do deveria ser dada aos modelos de redes neurais artificiais recorrentes e
analégicos. A caracteristica do processamento analdgico, dentre todas as que
avaliamos, parece-nos a mais promissora para se conseguir maquinas super-
Turing (FLORIDI, 2001). A mdaquina de Turing universal, capaz de simular
quaisquer outras maquinas de Turing, s6 o faz devido a finitude dos estados
internos de sua defini¢do. Nesse sentido, uma maquina de Turing universal ndo é

capaz de simular uma maquina analdgica, sem o artificio de discretizar os estados
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internos (e os tempos de processamento) da maquina analégica. Esse artificio

pode ser utilizado, pois ndo altera o resultado, para méaquinas analdgicas cujas

precisdes podem ser suplantadas. Serd que todas as maquinas analégicas podem
ter suas precisoes suplantadas? O cérebro seria uma delas? A mente obedeceria as
mesmas leis do cérebro?

Tais questdes ainda encontram-se sem resposta no contexto da
atual Ciéncia Cognitiva. Com a presente dissertagdo esbogamos os diversos e
complexos caminhos que poderiam nos conduzir & sua compreensdo. Contudo,
tais caminhos ainda estdo por se construir e como dizia o poeta, o caminho se faz

ao caminhar!
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Resumo

BENANTE, R. C. Reflexdes sobre os alcances das Redes Neurais Artificiais.
Marilia, 2001. 239f. Dissertagdo (Mestrado em Filosofia) — Faculdade de Filosofia
e Ciéncias, Campus de Marilia, Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita

Filho”.

Este trabalho tem por finalidade discutir até que ponto as redes
neurais artificiais criaram um novo paradigma computacional, tragando um
paralelo entre seu funcionamento, tanto no plano fisico, implementacional, como
no plano algoritmico, isto €, da modelagem, utilizando as maquinas de Turing.
Para uma discussdo do plano fisico, apresentaremos, como método de trabalho, as
defini¢des de maquinas de Turing e seu alcance, e colocaremos em contraste as
propriedades das maquinas conexionistas que sdo invocadas para sua defesa. Num
segundo momento discutiremos os modelos de RNA, como diferem dos modelos
da IA, e o que computam tais modelos. Em especial, estamos interessados em
descobrir se esses modelos de RNA computam fungdes que ndo sdo passiveis de
serem computadas por uma méaquina de Turing. Finalmente, introduziremos a
visdo da Teoria de Auto-organizagdo para avaliarmos até que ponto os modelos de

RNA podem ser ditos auto-organizéveis. Ainda, se esses modelos oferecerem a
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possibilidade de serem simulados em maquinas de Turing, discutiremos se a auto-

organizagdo se encaixa neste molde.

Palavras-chave: maquinas de Turing; computabilidade; redes neurais artificiais;
inteligéncia artificial; maquinas conexionistas; auto-organizagdo; complexidade

de algoritmos.
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Abstract

This dissertation aims to discuss the role of artificial neural
networks and to examine whether they create a new computational paradigm. In
order to do so, we investigate the functionality of artificial neural networks (ANN)
on the physical level, the implementational level and also on the algorithmic level.
We present the notion of a universal Turing machine and its computational power,
and we relate this to the properties of ANN. Then, we discuss 5 ANN models
(McCullouch & Pitts, 1- and multi-layer perceptrons, Hopfield nets and Kohonen
nets), analyze how they differ from the models of Al, and investigate their
computational abilities. We are especially interested in comparing these ANN
models with the computational power of a universal Turing machine. Finally, we
introduce the theory of self-organization. We evaluate to which degree ANN
models can be said to be self-organized. Since many ANN's are being simulated
on Turing Machines (or Von Neumann Architectures), we will discuss whether
the property of self-organization is still possessed by these Turing Machine

simulations of ANN's.

Keywords: Turing machines; computability; artificial neural networks; artificial

intelligence; connectionist machines; self-organization; algorithm complexity.
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