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Abstract—A neural system is described. It is potentially capable for autonomous control applications. Psychology and Neurophysiology
areas furnish bases for the system design. The architecture consists of three neural modules: basic behavior generation, learning
management and input-output mapping. Learning is based on the conditioning theory. Synaptic weight adjustment is possible for internal
layers (input-output mapping network). An autonomous control application is adopted to appraise the capabilities of the system. Simulation
results confirm the good expectations: knowledge acquisition from environment interactions.
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Resumo— Descreve-se um sistema neural potencialmente habil para aplicagdes associadas a controle autdnomo. Recursos da Psicologia do
Comportamento e da Neurofisiologia estabelecem as bases da concepgéo do sistema. A arquitetura consiste de trés repertdrios neurais:
geracdo de comportamentos basicos, gerenciamento de aprendizagem e mapeamento entrada-saida. A aprendizagem esta baseada na teoria
do condicionamento e permite o ajuste dos pesos sinépticos em qualquer camada (rede de mapeamento entrada-saida). As caracteristicas do
sistema sdo apreciadas quando aplicado a um problema de controle autdnomo. Resultados de simulagdo confirmam a capacidade de

aguisicdo de conhecimento a partir da interagcdo com o ambiente.

Palavras-chavell sistemas autdnomos inteligentes, redes neurai s ndo-supervisionadas, aprendizagem por reforco, controle auténomo.

1 Introducdo

Redes neurais comp&em uma das mais cativantes areas da
Inteligéncia Computacional [1]. Diversos aspectos podem
explicar seu forte apelo, muito certamente pela associagdo
com as intrigantes caracteristicas da contra-parte bioldgica,
e.g., processamento paralelo.

Esforgos tém sido conduzidos no sentido de acancar
suporte tedrico para projetos de alta complexidade. Neste
sentido algumas propostas vao muito além dos modelos
tradicionais, entre outras. modelagem de cédigo temporal
em redes pulsadas [2], processamento paralelo em modelos
dindmicos que ndo obedecem as condigBes de unicidade
[3] e dinamicas cadticas [4] e auto-realimentagdo em
modelos de neurbnios [5] visando alcancar caracteristicas
avancadas de memoria. Particularmente, no contexto dos
sistemas auténomos inteligentes, investigagdes com base
na teoria do Condicionamento e na Neurofisiologia sdo de
forte interesse [6] [7] [8]-

N&o sem motivo a estratégia de aprendizagem por
reforco tem despertado atencdo. Entendendo que a
autonomia se refere a capacidade de aquisicdo de
habilidades cognitivas sem intervencéo externa, observe-se
que aprendizagem supervisionada e aprendizagem auto-
organizada (as aternativas possiveis) ndo sdo convenientes
para uma classe ampla de aplicagBes, a saber, controle
autbnomo (e.g., navegacdo autbnoma de robds [9]). No
caso da aprendizagem supervisionada a dissonancia
provém da auséncia de modelos  cognitivos
(eventuamente, até pelo fato do ambiente ser
desconhecido), fator critico e essencial para a estratégia. A
segunda alternativa, muito embora prescindindo de
modelos cognitivos, € invidvel por ndo estabelecer um
mapeamento entrada-saida (fundamental para aplicacbes
em controle).

Apesar da relevancia evidente associada a aprendizagem
por reforgo, a estratégia ndo se encontra plenamente

gjustada as redes neurais [10, 11, 12, 13]. Felizmente a
Psicologia do Comportamento e a Neurofisiologia
possibilitam indicios importantes para 0 Seu
desenvolvimento.

Este artigo descreve uma nova classe de redes neurais,
resultante da exploracdo de tais &reas, tendo como objetivo
a concepcdo de sistemas autbnomos inteligentes, ou seja,
redes neurais capazes de aprender a partir de sua interagéo
com o ambiente em que atua. A fase de concepcao também
teve como orientagdo o objetivo especifico de tornar arede
versdtil, ou seja, capaz de aplicacles distintas sem fortes
exigéncias de alteragdes na arquitetura e aprendizagem,
necessitando de um minimo de conhecimento a priori. Os
neurdnios sdo topologicamente arranjados em camadas. A
estratégia de aprendizagem segue os principios da
aprendizagem por reforgo classica (baseada na Psicologia
do Comportamento). Modelos da Neurofisiologia sdo
adotados para compor uma estrutura gque suporte 0s
mecanismos de guste sinaptico, incluindo as
neuromoléculas, seus atributos e processos de dispersdo.
Um modelo dindmico de neurénio é definido segundo
diferentes modos de operacdo, dependentes de classes de
estimulos e vaores de pardmetros. Resultados de
simulagdo confirmam, de um lado, a reproducdo de
comportamentos bem descritos pela Psicologia, no
contexto do condicionamento operante; de outro, as
expectativas associadas & autonomia cognitiva, ou seja, 0
sistema demonstra potencialidades para aplicacbes em
controle auténomo.

O restante do artigo esta organizado conforme segue. A
Secdo 2 oferece um texto béasico direcionado para a
aprendizagem por reforgo e suas bases bioldgicas. A Se¢éo
3 descreve a arquitetura e aprendizagem do sistema
Resultados de experimentos acompanhados de breves
andlises s8o encontrados na Secdo 4. A Ultima se¢do
dedica-se as conclusdes e futuras propostas de pesquisa.



2 Aprendizagem por Reforgo

2.1 Introducdo

Duas classes de estratégias de aprendizagem tém sido bem
descritas no contexto da teoria de redes neurais. néo-
supervisionadas e supervisionadas.

Aprendizagem por reforco pode ser considerada um
caso especial de aprendizagem ndo-supervisionada, pois
torna o sistema capaz de adquirir conhecimento sem apoio
externo (que disponibilize um conjunto de pares entrada-
saida). A aprendizagem se faz a partir de selecdo de
dternativas. Cada resposta da rede é imediata ou
remotamente associada a um vaor de desempenho
(associagdo ndo exigente de auxilio externo). O acimulo
de experiéncias acaba por gerar um conjunto de
dternativas mais adequadas as expectativas. Assim,
sistemas inteligentes podem adquirir conhecimento
exclusivamente a partir de sua interagdo com o ambiente.
Esta capacidade € essencia quando ndo ha fonte de
conhecimento disponivel (inclusive, modelos cognitivos),
e.g. exploragdo espacial ou submarina. J& as estratégias
supervisionada e auto-organizada ndo sdo, isoladas,
adequadas nestes casos.

2.2 Condicionamento Operante

A aprendizagem por reforco apresenta atualmente duas
abordagens distintas. moderna e classica. A primeira esta
associada a problemas de controle étimo, com solugdes
obtidas via mecanismos similares & programagéo dinamica
[11]. A aprendizagem cléssica restringe-se, de uma forma
geral, a modelos baseados na Psicologia do
Comportamento, explicando a aprendizagem de sistemas
biol égicos via processos de condicionamento.

A teoria do condicionamento € baseada no
comportamento animal. Seus principios sdo bem
conhecidos e verificados a partir de experimentos
controlados. Das duas classes de condicionamento, a
saber, operante e respondente, somente a primeira € de
interesse no trabalho.

O condicionamento operante pode ser primeiramente
explicado pela Lel do Efeito: a associagéo entre estimulo e
resposta é afetada pela conseqiéncia gerada pelo
comportamento [14]. De um lado 0 mecanismo requer um
estimulo (reforgador) associado a agum vaor (eg.,
hedonistico, no caso de sistemas biol6gicos). De outro,
requer uma resposta (reforgada) que € a agdo que produz o
reforgador. O condicionamento é totalmente voluntério,
sendo possivel somente se a resposta reforcada € emitida

Antes de o sistema iniciar o condicionamento para um
reforcador especifico, encontra-se em nivel operante. O
nivel operante € importante tanto para a medida da
aprendizagem (permitindo comparagfes com a freqiiéncia
das respostas apds o condicionamento) quanto para a
modelagem do sistema em s (veja segdes seguintes).

2.3 Reforgadores de Alta Ordem

Reforcadores podem ser de dois tipos: adquiridos ou
inatos. Antes de qualquer processo de aprendizagem,

somente reforgadores inatos sdo identificados pelo sistema
nervoso (podem eliciar respostas bem definidas).
Reforcadores adquiridos sdo formados ao longo do
processo de aprendizagem. Um estimulo preliminarmente
neutro adquire a caracteristica de reforgador;
especificamente, reforcador adquirido; se se tornar
associado a um reforgador inato. Tal associagdo ocorre se
0 estimulo neutro elicia uma resposta (resposta
condicionada) que por sua vez gera o reforgador inato.
Reforcadores adquiridos também podem ser formados a
partir da associagdo entre um estimulo neutro e um outro
reforcador adquirido. Neste caso, o reforgador adquirido é
de segunda ordem. Assim, de forma idéntica, reforcadores
de ordem superior podem ser definidos, sempre por conta
da associagdo com um reforgador adquirido. No processo
de formac&o de reforcadores adquiridos de segunda ordem
ou de ordem superior, sempre o0 estimulo neutro € seguido
da emissBo consecutiva de reforgadores adquiridos,
culminando com a emisséo do reforgador inato.

2.4 Mecanismos bioldgicos

Duas éreas do sistema nervoso humano sdo importantes na
modelagem do sistema neural: cortex frontal de associagéo
(FAC) e érea tegmental ventral (VTA). Tais areas sdo
pate do suporte biolégico a0 processo de
condicionamento. A FAC associa estimulos a respostas.
Antes da aprendizagem, associagOes casuais S0 devidas a
fracas conexdes inatas entre neurbnios. A aprendizagem
tem como efeito bioldgico o fortalecimento de conexdes
correspondentes aos comportamentos reforgados [5].
Entretanto a area FAC ndo é capaz de gerenciar o
fortalecimento de suas singpses neste processo. Esta
capacidade é atribuida a area VTA, que de forma difusa
projeta conexdes sobre a FAC. Tais conexdes desprendem
neuromoduladores  dopamina  responsaveis pela
consolidag&o de conex8es entre neurénios [15].

3 Aredeneura

A rede neural proposta reproduz qualitativamente algumas
das estruturas biol gicas associadas ao condicionamento e
identificadas pela Neurofisiologia [16]. O modelo consiste
de trés repertérios neurais: rede de condicionamento ou
rede de mapeamento entrada-saida (CN), rede de
comportamentos basicos (IBN) e rede de regulacdo (RN);
sendo o primeiro correspondente a FAC e os demais a
VTA (Figural).

3.1 Rede de Condicionamento (CN)

Camadas de neurbnios topologicamente arranjados em
toride compdem a estrutura basica da rede de
condicionamento. A primeira camada (camada de entrada)
recebe estimulos do ambiente, enquanto a Ultima camada
(camada de saida) define respostas correspondentes a
acOes aplicadas sobre o ambiente. As demais camadas,
internas, estabelecem associagbes entre estimulos e
respostas, compondo um mapeamento entrada-saida.

Os neurbnios estabelecem trés tipos de sinapses
excitatérias intercamadas, excitatérias intracamadas e
inibitdrias intracamadas. As excitatOrias intercamadas



conectam neurdnios de camadas sucessivas, de forma que
cada neurbnio pré-sinaptico estabelece conexdes segundo
uma distribui¢do Gaussiana com meédia na mesma posi¢ao
relativa do neurbnio présindptico. As sinapses
intracamadas também seguem a mesma estratégia de
distribuicdo Gaussiana; mas, para as sinapses inibitorias, as
conexfes sdo efetivas apenas para neurbnios distantes
(neste caso as conexdes definem uma &rea em forma de
coroacircular).

repertério de gerenciamento de reforgo

sinapses : s
rede de comportamentos basicos
inatas  :
sinapses de
aquisicao
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Figura 1: Diagrama de blocos da rede neural.
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3.2 Repertdrio de gerenciamento de refor¢co (RMR)

As redes de comportamentos bésicos (IBN) e de regulagdo
(RN) compdem o repertdrio de gerenciamento de reforco.

A rede IBN gera respostas inatas (ndo-condicionadas,
imutaveis), apenas eliciadas por estimulos particulares bem
definidos (refor¢adores inatos).

A rede RN controla a difusio do neuromodulador
dopamina sobre a rede CN. Os repertérios CN e RMR
interagem de acordo com quatro tipos de sinapses,
classificadas segundo suas fungdes: inatas, aquisicdo,
reguladoras e dopaminérgicas. Estimulos chegam a rede
IBN por meio das sinapses inatas estabelecidas com a
camada de entrada da rede CN. Diferentes sinapses inatas
possibilitam que as respostas da rede IBN estimulem
neurbnios da camada de saida da rede CN, os quais
efetivamente geram a resposta que atua sobre o0 ambiente.

Os estimulos captados pela camada de entrada de CN
chegam arede RN via sinapses de aquisi¢do (excitatorias),
responsdveis por definir reforcadores adquiridos. Os
estimulos gerados na camada de saida de CN também
alcancam RN via sinapses reguladoras (inibitérias),
garantindo que um Unico reforgador adquirido seja emitido
a partir de uma resposta particular de CN. Em um fluxo
contrério, 0s sinais nas sinapses dopaminérgicas partem de
RN e estimulam CN, mas sem influenciar na ativagdo dos
neurbnios. Diferentemente, modelam a liberacdo de
dopamina na rede CN, correspondendo ao ajuste dos pesos
sinapticos intra e inter-camadas, de acordo com a Lei de
Hebb.

3.3 Raciocinio e aprendizagem na rede CN
Considere que a(j,t) [0,1] sgjaaativacéo do neurdnio j

de CN naiteracdo t. A atividade do neurdnio na camada de
entrada é definidatal como segue:

1.0, if E(j,t)#0;
a(j,t)=<1a(j,t-1¢, if E(j,t)=0ea(j,t-1)>01 D
0.0, Caso contrario;

em que: E(j,t) O[0,1] é o estimulo que capturado pelo
neurbnio j naiteracéot, e ¢ [1[0,1] € uma constante.
Nas camadas internas a atividade € definida por:
a(jt) = {g‘(()j,t), if jO G(c:t.);. @
.0, Caso Contrario;
se a'(j,t) e G(c,t) sdo tais como definidos em seguida
Para a'(j,t), considere, inicialmente, que o total de
estimulos excitatérios e inibitérios no neurénio j na
iteragdo t, exc(j,t) e inh(j,t), respectivamente, sgjam
assim definidos:

exc(j,t) :Za(i,t).w(i, it ©)
inh(j,t) = > a(i,t)w(i, j.t) ; 4

em que w(,j,t) O [0,1] é o peso sinaptico entre os
neurdnios pré e pés-sindpticosi ej.
Destaforma, a'(j,t) édeterminado tal como segue a
a(j,t)=
S(exc(j, 1) +
r.S(exc(j,t —1))[1- S - exc(j,t))] - S(inh(j,1)),
se (exc(j,t) 2 O(j,t) e exc(j,t) >inh(j,1)); ©)
laj,t -1 - xa(j,t -D[L-a(j,t -1,
se (exc(j,t) <O(j,t) e exc(j,t) >inh(j,t));
0.0, se exc(j,t)<inh(j,t);

em que O(j,t) é um nimero aeatério Gaussiano;
S(X) =U(1+exp[(-x+ y)/J]) éafuncdo logistica; 7 e «
a[o,1];eyed O 0O.

A definicdo de G(c,t), conjunto de neurbnios & que

estdo em algum grupo de neurbnios da camada ¢ na
iteracd0 t (um grupo de neurénios consiste de neurdnios
espaciamente préximos que estabelecem uma atividade
colaborativa), € dada por:

G(ct) ={&/d(&,8(k +nV (c,1))) < T, k(K), kO Q(c,1)}; (6)
em que:

V(ct-1)+D(ct)
if V(c,t-1)+D(c.t) <V (c,t-1);
Viet)= (7)
V(et-2)+[p(ct)o-N (e t-1))/ ]
€aso contrério;
Ftend (t)’ sec :l;
D(c.t)=1V(c-1t)¢, sec>1eV(c-1t)>10, (8
(0.000), sec>1e NV (c-1t)<10;



thnd (t) =

(rz [cos(8(t)) - cos(B(t - 1))] + r, [cos(@(t)) - cos(@(t - 1))]]
r[sen(6(t)) - sen(8(t - )] + ry [sen(o(t) - sen( ¢ - )]
9)

Q. t) ={j/a(j,0)>x, i0C©)}; (10)

ati,n = Ylamu/@+d(j,m))

mOR(j)
em que: C(c) é o conjunto dos neurdnios da camada c;
&£0C(c); R(j)é€é o conjunto pré-definido de neurbnios
proximos ao neurénio j; d(i, j) € a distncia Euclidiana

(11

entre os neurbnios i e j; J(.) retorna o neurdnio mais
préximo do seu argumento; 7 =1, se &(k,t)<u, caso
contrério 7 =0; k(k) € o vetor associado a posi¢do do
neurbnio k; d(t) =t.g; )=ty {,n, &€ & O

Em geral a atividade da dltima camada também segue
(2); a ndo ser quando a rede IBN recebe um estimulo
reforcador inato. Neste caso a resposta de IBN ativa
neurdnios especificos da dltima camada de CN,
produzindo a resposta instintiva que atua no ambiente.

O gjuste dos pesos singpticos depende das atividades
dos neurbnios pré e poés-singpticos (i e j ) e da
concentracdo H(t) de dopamina liberada sobre CN
(Equacéo 20), tal como segue:

w(i, j.t) =

w(i, j,t-D +aa(j,t) H®) pl,0)r(j,0if HO) >0, (12)

w(i, j,t-1) - A w(, j,t-1) ai,t) a(j,t)if H{) <O,

pai):aaiywﬂ,Lt—D; 13

r(,) =1 wl, jb); (14)
|

em que: N assume o valor de exc(j,t) ou de inh(j,t)
dependendo do tipo de sinapse (excitatoria ou inibitoria,
respectivamente); | representa qualquer neurdnio
conectado ao neurdnio j; e a e SO0, 1].

3.4 Raciocinio e aprendizagem no repertério RMR

O repertorio de gerenciamento de reforco consiste da rede
IBN e da rede RN (Figura 1). A rede IBN gera
comportamentos entrada-saida ndo-condicionados (pré-
definidos / inatos e imutéveis). Portanto ndo ha
aprendizagem da rede IBN, permanecendo fixos seus
pesos sindpticos.

Um dnico neurdnio representa a rede RN. Sua atividade
regula a quantidade de dopamina lancada em CN. Uma
composi¢ao de estimulos excitatorios e inibitorios definem
o comportamento de RN. Respostas sdo €liciadas (com
liberagdo de dopamina) por estimulos excitatorios
originados em: IBN, se esta rede é estimulada por
reforcadores inatos; ou CN, se reforcadores adquiridos
chegam & RN via singpses de aquisi¢cao (Figura 1). Assim:

X, (1) = XG0 (1) + XCos (1) ; (15)

1.0, seoestimulo @um reforcador inato;

EXCipy (1) :{ o sad (16)
0.0, casocontrario;
1 se) |as(st)w(st)=¢;

xCys (1) = g[ +(50:4s(50) (17)
0, caso contrario;

em que exc (t), excp,(t)e excy(t)
composicao de estimulos excitatorios, estimulos de IBN e
estimulos de CN, respectivamente; a.(s,t) é a atividade
do neurbnio pré-singptico s (na rede CN), wy(st) é o
peso sindptico entre 0 neurénio s e o neurdnio de RN; e ¢

oo.
Por outro lado, estimulos provenientes da camada de
saidade CN inibem RN, tal como modelado em seguida:

£3"[a, (v,t) w, (v,B)]
see [a, (v,t) w, (v,1)] <,

representam a

inh, (t) = (18)

1.0, caso contrario;
emque: a,(v,t) éaatividade do neurdnio pré-sindptico v
(em CN); w,(v,t) €0 peso singptico entre 0 neurbnio v e
oneurbniodeRN; e £ O [0, 1].
Assim, a atividade do neurénio de RN é definida por:
a, (t) = exc, (t) —inh, (1) (19)
A guantidade H(t) de dopamina lancada sobre a rede
CN naiteracdo t € definida pela atividade do neurdnio de
RN, tal como segue:
H(t) =a(t). (20)
As sinapses de aguisi¢do se convenientemente g ustadas,
para efetivamente eliciar respostas em RN, passam a
definir quais estimulos assumem o papel de reforcadores
adquiridos (Figura 1). Os respectivos pesos sinapticos
w, (s, t) de tais sinapses sdo definidos em (21):
W (st —1)
+([1-wy(s,t —D] ag(s,t).0),

se 0.0<H(t) <®; (21)

Wy (sit) =

Wye (St =1 —wy (st —Dag(st) X,

caso contrario;
emque. 0 e yO[0,1;e® O O.

As singpses reguladoras impedem que diferentes
estimulos tornem-se reforgadores adquiridos  apds
condicionamento de um mesmo reforgador (inato ou ndo)
[6]. Os respectivos pesos sinapticos w, (v,t) sdo gjustados
tal como segue:
wy (vt =1 + ([1-wy (v, t ~D] ¢a, (V,1).),
se a,(v,t)=20 e H(t) >0;

w, (v, t =1) = I w, (v, t - 1), (22)

se a,(v,t)20d e H(t)<O0;

w, (v,t) =

w, (v,t —1), casocontrario;
emque: ¢ e [0, 1];e0 O O.




3.5 Dinadmica conjunta CN - RMR

A cada iterag8o a camada de entrada de CN recebe um
estimulo E(t) , que pode pertencer a uma das trés classes:
reforcador inato, reforgador adquirido e dissociado
(estimulo ndo inato para 0 qual nd ha uma resposta
condicionada associada). A dindmica devida as interagdes
de CN e RMR a partir da chegada do estimulo é descrita
em seguida.

Se E(t) éum reforgador inato ou adquirido entdo elicia
uma resposta bem definida (inata ou condicionada)
estabelecida por IBN ou CN, respectivamente ( E(t) chega

a IBN via sinapses inatas). Diferentemente, um estimulo
dissociado estimula CN definindo uma dindmica no nivel
operante, ou seja, neurbnios em geral apresentam atividade
reduzida a menos de momentos escassos sem qualquer
coeréncia ou correlacdo com o estimulo.

Ainda, se E(t) éum reforgador inato ou adquirido, RN

€ estimulada no sentido de produzir e langar dopamina
sobre CN. Se assim acontece, as seguintes classes de
sinapses sdo gustadas. inter e intracamadas em CN,
aquisicdo e reguladoras. Se E(t) é dissociada, RN néo é
estimulada, portanto ndo h4 ajuste sindptico.

4 Resultados

O problema descrito em seguida ndo € complexo mas
satisfaz as condigdes necessarias para avaiar as
potencialidades do sistema em dois aspectos. geracdo de
reforcadores adquiridos e condicionamento de segunda
ordem. O problema modela o ajuste de posicdo uma
camera de forma que o alvo de interesse “dedlize” para o
centro daimagem.

No experimento simulado, cinco camadas, cada qual
com 20 posi¢des por dimensdo (para um total de 400
neurénios), compdem a rede CN. Cada estimulo pode ser
identificado de acordo com o padréo de atividade que
causa nos neurdnios da camada de entrada da rede CN.
Somente estimulos do tipo padrdo sdo considerados
significativos, ou sgja, capazes de estimular a rede CN.
S&0 25 os estimulos-padrdo E,, z = 1,..., 25; cada qual

formado por 4 neurbnios adjacentes ativados (para uma
iteracdo t) em cada conjunto de 16 neurdnios tal como
definidos na Figura 2 (que ilustra E;). Assim, se E(t) é

um estimulo, a seguinte notacdo é vaida

E(t) =Eq (t) = E(t)=Eq.

ie 7 i 8 1 9 i 10 i

in 122§ 13 i 14 i 15

P16 17 ¢ 18 i 19 i 20 i

P21 22 P23 i 24 25

As respostas da rede em geral ndo sdo do tipo padréo
(andlogas aos estimulos-padrdo). Portanto, a resposta da

rede passa a ser considerada como o padréo O, que mais

Se aproxima da resposta. Desta forma, a notagdo adotada
para os estimulos é vélida para a resposta da rede O(t)

eliciada por E(t) naiteracdo t. Além disso, embora E(t)
possa eliciar qualquer resposta, nem todas sdo viaveis
(implementaveis). Para E, (t), somente respostas Og (t)
mais proximas de O, (mesmo indice de Eg(t)) sfo
vidveis. Assim, se Eq (t) = Eg entdo as respostas vidvels
Og(t) o Q{2,3,4,7,8,9,12,13, 14
(Figura2).
O experimento apresentado em seguida consiste de
vérias provas, cada qual iniciada a partir de um estimulo
selecionado aeatoriamente dentre os possiveis padrdes
E,,z=1,..., 25 efindizada caso o estimulo E(t) = E,5.
H& um unico reforgador (inato), emitido se O(t) =O,5.
O estimulo a cada iteracdo é definido tal como segue:
E(t),seO(t) ndo éviével;
E(t+D)= s
Eg,seO(t) =Og (t) eviavel.
Portanto os estimul os acompanham as respostas viaveis.
A din@mica esperada para 0 experimento pode ser
descrita resumidamente tal como segue. Para cada prova
iniciada na iteracdo inicial t,, 0S seguintes passos se
sucedem:
1. Selecdo deatériade E(t,) =E,; z0O{1, 2, ..., 25} ;
2. Apresentacdo de E(t) ao sistema(a CN);
3. Se O(t) ndo é vidvel ou O(t) #0Oy5, passo 2,
observando (23) e t=t +1; caso contrario, passo
4

4. O(t)=0y3, entdo E(t+1)=E;; (reforgador);
gjuste dos pesos sindpticos e encerramento da
prova;

5. Retorno passo 1 para inicio de nova prova e

t, =t +1; ou encerramento do experimento.

Nos gréficos apresentados em seguida o estimulo inicial
de cada prova € representado por um reténgulo; reforcos
adquiridos, por tridngulos; reforgos inatos, por asteriscos
(representando o fim da prova); e demais estimulos, por
circulos (os estimul os sdo definidos na ordenada).

Em uma fase inicial do experimento ndo se encontram
sequéncias breves e bem definidas de estimulo/resposta
(considerando a relacdo definida por (23)) tal que o
estimulo inicial E(t,) é conduzido ao estimulo fina E;5

(Figura 3).

tais que

(23)

Respostas (Ox)

Iteracdes a2

Figura 3: Desempenho do sistema: fase de exploragéo.



Em uma fase mais avancada do experimento é possivel
identificar ~ seqUéncias de estimulo/resposta que
rapidamente forcam o encerramento das provas, e.g.,
E; - E;, - E;3 (Figura 4). Observa-se ainda que o

periodo de duragdo das provas (entre asteriscos
consecutivos) é relativamente reduzido (para comparagdes
vejaFigura 3).

" 1493
Iteracdes

Figura 4: Desempenho do sistema: regularidade de comportamentos.

Ao longo do experimento, os estimulos vizinhos do
reforcador inato tornam-se reforcadores adquiridos,
confirmados apds 1400 iteracBes (veja Figure 5; observe
também triangulos na Figura 4 e na Figura 3). O nimero
de iteracBes necessé&rias para que 0 sistema encerre uma
prova ( E(t,) conduzido a E;3(t)) € reduzido a medida

que a aprendizagem se processa (Figura 6).

OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

0000000000000 00O000 O0000000000000000000
OOOOOOOOOOOO 0000000 OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
[0/0/0/0]6/0]010/0/0/0(010(0010/010(0]0)] [0(0]0/0/0/0/0]0/0(010/0/0/0/0]0/0]00]
QQOQQQOOOQVQQQOOQVQQ OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
Q0000000000000 eloleleie] 1 lele] Ioiele] I le[elelele]
0000000000000 00O0O00 [elelelele 1 lole] T lelel I lo[elelele]
000000000000C00O0O00 O0000000000000000000
[0/0/0/0]0/0]010/010/0(010(0]0/0/010(010] I [o[elelo/e/e.0l0/0/0l0[0l0 0/0]00]0(00]
[9/00/0]6/0]010/6/0/6(010/0]010/60/0]0)] [o[oleleie] 1 10(6]0101010(50]10/0]0(0/0]
[elolele]0l0 0l i 0[0]0 00 0 0 0 0]0]0] elolelele] I lelelolelele] Iole[elelel0]
[eloi0l0]0l00 0 0 0[0]0 00 000 0]0]0] QOOOOOVVOOQVVVOQQQQ
OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO 00000000000 000000000

000000000000000000 0000000 @0V00@V0VO00
OOOOOOOOOOOOOOOO Q00 [eleleleie] 1 lele[olol0le[o] I0(0]0(e/0]

QQOQOOQQQQOOOOQVQ QQOQOOQQQQOQOOQVQVQQ
OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO QOOO00OOO00CCO000000

0000000000000 000000 O000000000000O000000
OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO O0000000000000000000
OOO000000O00O0OO0CO00 OO000OOO000OOOOOOO0O

antes depois
Figura 5: Sinapses de aquisi¢do: antes e apds aprendizagem (circulos
correspondem as sinapses entre RN e a primeira camada de CN;

quanto mais escuros, mais eficientes sd0 as sinapses).

Iteracdes

Provas

Figura 6: NUmero de iteragBes por prova

5 Conclusfesetrabalhos futuros

Autonomia cognitiva permite que sistemas inteligentes
ampliem seu conhecimento independentemente de auxilios
externos.

O principal objetivo deste trabalho € de apresentar um
sistema com potencialidades para assumir tarefas em que a
autonomia € uma caracteristica essencial. Psicologia do
Comportamento e Neurofisiologia oferecem as bases
tedricas para este desafio. O sistema corresponde a uma

rede neural concebida com suporte a estratégia de

aprendizagem por reforco. Entre outras caracteristicas
relevantes, citam-se: arquitetura topol 4gica e multicamada,
modelo dindmico para o neurbénio; aprendizagem nao
supervisionada; e agjuste singptico de camadas internas.
Para sua avaliagdo preliminar adota-se uma aplicacéo
associada a0 controle auténomo. Os resultados de
simulagdo confirmam as expectativas. 0 sistema é capaz de
assimilar habilidades de controle sem qualquer auxilio
externo, gerando seqiiéncias de respostas que levam o
ambiente de um estado inicia (aleatério) a um estado final
desgjado.

O sucesso preliminar  alcancado indica apenas
potencialidades do sistema. Aplicagbes pouco mais
complexas deixariam o sistema ineficaz. Investigactes tém
sido dedicadas no sentido de ampliar suas caracteristicas
para aplicacdo em navegacdo auténoma de robds.
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