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Resumo

CAPUTO, Bruno Craveiro. Proposta de um modelo computacional, biologicamente
realista, simulando a resposta cerebral humana a um agente estressor externo. 2011. 000
f. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) — Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2011.

A proposta desta pesquisa é apresentar um modelo computacional, biologicamente
realistico, dos circuitos cerebrais humanos envolvidos no processo de resposta a um agente
estressor externo e verificar o quanto se aproxima em respostas do modelo biolégico, mesmo
nos casos onde ocorram algumas lesdes. Para isto foi definido um modelo base, em rede
neural e com o algoritmo Leabra de treinamento, de acordo com as informacdes presentes na
literatura especializada. Submetido a teste de validacdo, o modelo demostra que €

representativo para o nivel de detalhamento fixado dentre suas limitacGes, respondendo de

forma similar ao modelo real quando submetido a condi¢des equivalentes.

Palavras-chave: memoria emocional, Emergent, Leabra, rede neural, estresse,

amigdala, hipocampo, modelagem computacional biologicamente realista.



Abstract

CAPUTO, Bruno Craveiro. Proposta de um modelo computacional, biologicamente
realista, simulando a resposta cerebral humana a um agente estressor externo. 2011. 000
f. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) — Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2011.
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Introducao

Desde que surgiu, o computador vem sendo utilizado na modelagem de fenémenos em
diversas areas do conhecimento, ndo sendo diferente para a neurociéncia, que tem em sua
historia recente forte influéncia de simulagbes computacionais. Essa parceria vem sendo
utilizada, cada vez de forma mais intensa, chegando ao estatus de se destacar como uma das
principais frentes de estudos neuronais, denominando, neurociéncia computacional. Sua
aplicacdo esta focada em descrever, reproduzir e fazer previsdes sobre o comportamento dos
diferentes componentes do sistema nervoso. Uma abordagem que tém se mostrado muito
eficiente no estudo e aprimoramento das teorias a respeito da funcdo cerebral, principalmente
devido a capacidade de se investigar a baixo custo, as mais variadas hipdteses que

futuramente possam ser verificadas, ou ndo, por experimentos biolégicos diretos.

“Com a modelagem computacional pode se isolar um determinado circuito ou um
sistema de circuitos no cérebro, permitindo além de confirmar ou rejeitar supostas hipdteses
de funcionamento, gerar outras hipoteses, analisando a dindmica de funcionamento do

proprio modelo” (O'REILLY, 2005).

A neurociéncia computacional é uma area de pesquisa muito jovem e dinamica,
englobando varias técnicas matematicas e computacionais em diversos niveis de abordagem.
Diferencia-se da psicologia conhecida como conexionismo e das teorias classicas de
aprendizagem de méaquina, pois enfatiza as descri¢cdes funcionais ou biologicamente realistas
de neurbnios, sua fisiologia e dindmica, buscando capturar as caracteristicas essenciais do

sistema biologico em escalas de tempo multiplas, desde correntes de membrana e oscilacfes



quimicas até aprendizado e memoria. Estas peculiaridades na sua composicdo tém
proporcionado a area, nos ultimos anos, insumos para uma rapida expansao provocada pelo
acumulo de dados experimentais e pela evolucdo da computacdo, especificamente, através do
surgimento de pacotes de programas computacionais para a execucdo de simulacGes
biologicamente detalhadas de neurdnios individuais e em redes, que juntos permitem a
construcdo cada vez mais rapida e sistematica de modelos neurais em larga escala para
estudos.

Um desses acimulos de dados, o abordado nesse trabalho, é referente as manifestacdes
neurofisioldgicas humanas ocasionadas pela exposicao a estimulos estressores que vém sendo
estudadas desde o inicio do séc. XX no campo de atuacdo da fisiologia, por W.B. Cannon
(1871-1945) e que ganhou mais popularidade por Hans Selye (1907-1982) ao ser colocado
como uma caracteristica essencial para a sobrevivéncia de um organismo diante de perigos
concretos e proprios da luta pela vida.

A juncdo desse volume de dados com o0s pacotes de programas computacionais
possibilitam a elaboracdo e desenvolvimento desse trabalho de dissertacdo na forma de um
modelo computacional para o processo neurofisiolégico de resposta a um estimulo estressor e
suas manifestacfes, visando ajudar na ampliacdo e melhoramento do entendimento da
dindmica cerebral, tratando os fendmenos abordados de forma explicita e controlavel ao Ihe
dar com suas complexidades; proporcionando um ganho de entendimento que pode ser
utilizado desde aplicacBes didaticas, através do ensino do mecanismo de funcionamento do
processo abordado e exploracdes de hipoteses, até vir a se estender em aplicagcdes comerciais,
como base para um desenvolvimento de componentes de inteligéncia artificial para robés
auténomos, utilizando a percepc¢éo de estresse como identificador de ameagas e motivador na
tomada de decisdes referentes a contornar obstaculos, objetivando a autopreservacdo em

ambientes hostis.



1.1 Objetivos

O objetivo a ser alcancado por esta pesquisa € a elaboracdo e o desenvolvimento de
um modelo computacional de simulacdo bioldgica dos circuitos neurofisiologicos envolvidos
no processo cerebral humano de resposta a um agente estressor externo, tambem tratado nesse
trabalho simplesmente como processo de estresse, e a sua validagdo como um modelo
representativo. Para tal, sua composicéo € organizada de forma a conter a representacdo da
entrada do estimulo estressor, das memdrias explicita e implicita sobre os estimulos, do nivel
de hormonio utilizado como parametro de estresse (cortisol) e das regiGes cerebrais que 0s
permeiam.

Devidamente interligados, esses componentes simulam a resposta do organismo desde
a percepcao do estimulo pelo talamo sensorial, passando pela sua interpretacdo e identificacao
nas memorias, até a liberacdo dos hormdnios estressores pelo eixo hipéfise-pituitaria-adrenal
(HPA), alterando seu nivel de concentracdo no organismo. Desta forma, quando o modelo for
submetido a estimulos pré-especificados, sera capaz de representar o grau de resposta do
organismo, através do nivel de cortisol, de acordo com as percepces e memorias presentes
sobre a acdo, exibindo similaridade com a manifestagdo de um modelo bioldgico real quando
exposto a estimulos equivalentes, inclusive nas situacdes onde haja a ocorréncia de
componentes lesionados, bastando apenas realizar de forma equivalente no modelo, as lesoes

reais.

1.2 Motivagoes

O entusiasmo desse trabalho é sustentado diretamente pela oportunidade de se avancar

na compreensao das manifestacGes da estrutura do cérebro humano, especialmente em uma de



suas funcionalidades responsavel pela capacidade de adaptacdo e consequentemente de
sobrevivéncia do organismo: o estresse. Um processo de alteracdo na homeostase através de
respostas fisioldgicas e comportamentais efetivas para potenciais ameacas de natureza fisica,
psicolégica ou social do meio em que o organismo esta inserido, lhe habilitando a um
ajustamento para uma relacdo favoravel com seu entorno, mas que quando realizado através
de manifestacdes exageradas em intensidade e/ou duracdo acaba por causar, frequentemente,
efeitos danosos.

Ampliando a compreensao da ocorréncia desse fendBmeno, aumenta-se o entendimento
sobre nossas capacidades e limitacGes, permitindo melhor avaliacdo dos parametros
envolvidos no controle de suas manifestacdes danosas, doencgas, e ampliando suas
manifestacdes benéficas. Além disso, ainda podemos fazer uso do conhecimento acumulado
por milhdes de anos do mecanismo evolutivo para que seja utilizado como base no

desenvolvimento de novos conceitos computacionais, em especial na inteligéncia artificial.
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Neurociéncia Computacional

Existem vaérias ferramentas que possibilitam descobrir um pouco mais sobre os
mecanismos que regulam o cérebro, cada uma com suas limitacdes. Alguns exemplos séo:
técnicas de imagiamento cerebral (como Ressonancia magnética ou Tomografo de
metabolismo cerebral), técnicas de coloracdo de neurbnios, analise através de microscopios e
simulacdo computacional. Esta Gltima sendo a abordagem utilizada nesta pesquisa e que vem
tendo sua aplicacdo intensificada juntamente com a crescente necessidade de se conhecer
detalhadamente estruturas complexas de forma dindmica e com custo reduzido, fazendo da
construcdo de modelos computacionais um promissor caminho para o avanco do
conhecimento em praticamente todas as areas.

Para 0s neurocientistas, 0s modelos computacionais possuem ainda mais um atrativo,
pois apesar de grande diferenca na forma com que manipulam a informacéo, o computador,
assim como cerebro, é uma fantastica estrutura de processamento, com a capacidade de
representar e transformar grande quantidade de informacdo, despertando interesses na sua
utilizacdo como uma poderosa ferramenta para investigacdo dos processos do sistema
nervoso, sendo assim, utilizado para o desenvolvimento de modelos para reproduzir
comportamentos e 0 processo cognitivo que lhe da suporte. Essencialmente, esse
procedimento constitui-se da apresentagdo de uma entrada, sobre a qual sdo realizadas
operacOes internas para criar uma saida (comportamento) que, ao ser observado, permite ao
pesquisador avaliar o quao bem ele se combina com o comportamento produzido pela mente

real, permitindo nortear 0S futuros passos de suas pesquisas.
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O valor dessa avaliacdo esta diretamente relacionado com a qualidade do modelo e de
seus dados. O qualidade do modelo pode ser atestada por dois principais cuidados durante o
seu processo de confeccdo. O primeiro € o fato das operacGes internas e 0 modo como a
informacdo € computada estarem completamente especificadas. Isso ndo significa que a
operacdo do computador é sempre completamente previsivel ou que o resultado da simulagéo
¢ conhecido previamente. Simulacdes de computador podem incorporar eventos
pseudoaleatorios ou ser em escala tdo grande, que ferramentas analiticas ndo revelam a
solucdo. O segundo cuidado € quanto a coeréncia. Na elaboracdo de uma especificacao
coerente, o modelador, deve integrar informacdo experimental de véarias areas da
neurociéncia, considerando os diferentes niveis de organizacdo do sistema nervoso.

A preocupacdo com a qualidade do modelo é muito importante, mas nao suficiente,
sendo necessaria também a preocupacdo com os dados utilizados. Nos estudos mais recentes é
percebido que fazer uso apenas a dados experimentais nos modelos nao tém sido suficientes
para se compor um modelo de simulacdo que explique de maneira satisfatoria o
funcionamento das funcdes cerebrais (GRATCH e MARSELLA, 2005) devido ao fato do
processo de informacdo no cérebro ter uma complexa capacidade de construir representacoes
abstratas (simbolos) de eventos internos e da realidade fisica ainda pouco conhecida; tornando
assim indispensavel a unido de hipoteses teoricas e do processamento de dados para entender
como a combinacdo de neurbnios, conexdes neurais e substancias quimicas podem produzir
um processo simbolico no cérebro humano e como a ciéncia pode realizar atos de

interferéncia capazes de reorganizar a atividade cerebral (BICKLE, 2006).

A modelagem computacional aplicada a dados experimentais e explicac@es tedricas

referentes ao sistema nervoso € denominado de neurociéncia computacional, uma via de duas

-

maos entre os dados e a teoria. E o instrumento para a integracdo de ideias, combinando a
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informacdo isolada para formar um sistema completo e coerente capaz de explicar
importantes aspectos da dinamica cerebral (O’REILLY, 2006).

Sendo atento aos cuidados mencionados acima, as simulacdes de computador se
tornam ferramentas Uteis para se testar as teorias da cognicdo, principalmente devido aos
baixos custos que possibilitam expandir os estudos através da construcdo de diversos
modelos. A interpretacdo dos sucessos e fracassos das simulagdes dos modelos fornece uma
ajuda para que 0s neurocientistas cognitivos reconhecam as organizacdes que o0 cérebro deve
respeitar para produzir um comportamento coerente (GAZZANIGA, IVRY e MANGUN,
2002; EICHENBAUM H, 2009), proporcionando um ganho de competéncia para construcao
de modelos cada vez mais realistas e sendo capaz de gerar novas predi¢cdes sobre os pontos
fortes e fracos de uma teoria, para que futuramente possa ser verificadas através de outros

métodos mais custosos (WHITLOCK, 2006; SQUIRE, 2007; SANT ANNA, 2008).

1.3 Vantagens e Desvantagens

Todo modelo neural é uma abstracdo simplificada de um sistema real, tendo sua
construcdo baseada nos atributos relevantes a experiéncia que se quer realizar, trazendo assim,
vantagens e desvantagens sobre a realidade. Conhecer estas caracteristicas ¢ fundamental para
tornar a construcdo e aplicacdo de modelos uma experiéncia promissora na contribuicdo das

investigacOes propostas (ARAUJO, 2008; NORDLIE, 2009).

Entre as caracteristicas que favorecem, estao:
e Lidar com complexidades: um modelo pode lidar com complexidade de uma
maneira que os argumentos verbais ndo podem.
e Ser explicitos: a construcdo de um modelo computacional forga-o a ser

explicito sobre as suposic¢des e sobre o processo utilizado.
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e Permitir controle: um numero muito maior de variaveis pode ser controlado,
muitas vezes de maneira mais precisa do que num sistema real. Além da
possibilidade de se replicar os resultados.

e Reduzir custos: Explorar hip6teses sem laboratoérios dispendiosos, dependendo
apenas de dados confidveis, programas de conhecimento especifico e de
computagdo pouco poderosa.

e Ser flexivel: Qualquer processo conceituado pode ser operado em termos de
operacdes ldgicas ou equacGes matematicas e qualquer processo de registro de

dados podem ser feito, reproduzindo as reais operagdes de aquisicdo de dados.

Entre as caracteristicas que desfavorecem, estdo:

e Ser muito simples: Isto termina por ndo permitir a captura de todos os detalhes
relevantes e necessarios, o que tornaria 0 modelo pouco representativo da
realidade.

e Ser tendenciosos: muitos modelos requerem um professor que contenha a
resposta correta e que pode ser usado para corrigir comportamentos de
elementos internos.

e Ser muito complexos: modelos podem se tornar complexa demais, néo
permitindo entender a causa de seu comportamento apresentado e assim eles
podem ndo contribuir com o entendimento do comportamento em estudo.

e Ser influenciavel: como podem existir muitos parametros e muitos graus de
liberdade, é possivel que um modelo chegue a qualquer resultado mesmo sem

representar corretamente o que ele se propde.

1.4 Simulacao Computacional Biologicamente Realista
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A tarefa de aprimoramento e detalhamento dos modelos computacionais é uma tarefa
diaria, uma busca constante pela formulacdo cada vez mais realista, incorporando
continuamente maior quantidade de detalhes observados e medidos experimentalmente sobre
os fenbmenos. Quando essa preocupacdo por maior representatividade estende-se para além
dos resultados, abrangendo também a estrutura bioldgica do seu processo gerador, 0 modelo
pode ser considerado como de simulacdo computacional biologicamente realista (SCBR).
Uma abordagem que vem ganhando cada vez mais espaco como ferramenta importante para o
avanco de muitas areas da neurociéncia cognitiva, por exemplo, percepcdo e memoria
(RIVEST, KALASKA e BENGIO, 2010), comecando também a invadir algumas das areas
mais misteriosas, desafiadoras e de alto nivel da cognicdo humana, incluindo a tomada de

decisdo, resolucdo de problemas e a execuc¢do do controle cognitivo e motor.

(1) Biological realism

2) Distrbuted .,
representations e,
5,

AN
Aw=0g+ 4

a3’

Figura 1- Os seis principios de O’Reilly(98)

A intensificacdo do surgimento de modelos ditos como SCBR comecou a levantar
guestionamentos sobre quando um modelo poderia ou ndo ser considerado SCBR no contexto
para o qual foi desenvolvido. Para tentar formalizar as caracteristicas necessarias para que um
modelo fosse considerado SCBR nos estudos das capacidades cerebrais, 0 neurocientista

O’Reilly propds em 1998 um conjunto de requisitos composto por seis principios basicos
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agrupados dentro de trés categorias (Figura 1). Abaixo é feita uma pequena explicacdo sobre a
importancia de cada um desses principios.
Realismo bioldgico: indica a coeréncia conceitual

e Realismo bioldgico: toda abordagem conexionista tem a intencdo de imitar a
realidade bioldgica extraindo dela principios vélidos para o processamento de
problemas. Sendo assim é necessario observar as regras que nao contradizem o
conhecimento bioldgico adquirido até entéo.

Arquitetura do modelo: indica as caracteristicas estruturais

e Representacdo distribuida: a estrutura cerebral de armazenamento e
processamento de informacdes utilizando uma representagdo distribuida, onde
varias unidades participam em varias representacdes. Usando madltiplas
unidades de processamento, neurénios, para codificar informacées, de forma
gue uma mesma unidade possa participar de varias representacoes.

e Competicdo inibitéria: No cérebro existe competicdo entre neurbnios que
fortalece apenas as conexdes mais ativadas e corta as conexdes menos ativadas
com o tempo. Desta forma habilidades ndo usadas tendem a deteriorar
lentamente, porém, dependendo do caso, podem ser restabelecidas em pouco
tempo apenas completando as ligacGes faltantes.

e Propagacdo de ativacao bidirecional: € um principio fundamental para o fluxo
de informacGes através da rede, permitindo a comunicacdo de ativagdo
simultaneamente (interatividade ou retorno) de baixo para cima e de cima para
baixo.

Manipulagéo da informagéo: indicam como o modelo deve manipular as informagdes

e Aprendizado guiado por erros: Este tipo de aprendizado, também chamado de

aprendizado supervisionado é importante para a formulacdo de representacdes
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de acordo com a demanda da tarefa, aprendendo a minimizar a diferenca (ou
seja, 0 erro) entre o resultado desejado e que o modelo de fato produziu.

e Aprendizado Hebbiano: Também chamado de aprendizado de modelos, auto
organizador ou ndo supervisionado, se trata de um processo de formagédo de
representacOes internas do ambiente ndo ligadas a tarefas especificas como
no aprendizado supervisionado. A mudanga de influéncia sindptica, que é
provocada pelo Aprendizado Hebbiano é biologicamente plausivel ocorrendo
por potencializacdo em longo prazo. Desta forma se considera ele como
biologicamente plausivel — principalmente, pois ele da margem a
acontecimentos em paralelo que fazem parte do cérebro como também a
competicdo anteriormente mencionada.

E importante destacar que esses principios ndo s&o uma unanimidade entre os
estudiosos da &rea, alguns pontos de suas afirmacbes sdo questionados por uma melhor
especificacdo (GARAGNANI, WENNEKES e PULVERMULLER, 2008; ANDERSON et al,
2008; PULVERMULLER, 2010) durante os mais de dez anos de sua publicacdo, mas apesar
disso, sua esséncia € mantida, sendo unas das primeiras referéncias formalizadas da utilizacéo

de rede neural como base padrdo para um modelo SCBR em neurociéncia.

1.4.1 Redes neurais como modelo SBR

Um modelo em rede neural pode ser poderoso em resolver diversos problemas
complexos, dentre eles, uma gama de processos cognitivos, sendo ainda capaz de variar
amplamente no nivel de explicacdo que procuram oferecer de acordo a abordagem. Alguns
modelos podem simular comportamento no nivel de sistema, procurando mostrar como

operagdes cognitivas podem ser geradas de uma rede de unidades de processamento
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interconectadas. Em outros casos, as simula¢es operam em nivel celular e mesmo molecular.
A quantidade de detalhe que deve ser incorporada ao modelo vai ser indicada em grande parte
pelos tipos de questdes a serem investigadas. Muito desses problemas sdo dificeis de avaliar
sem simulaces ou experimentos, porque os metodos experimentais ndo sao suficientes ou,
matematicamente, porque as solucdes se tornam tdo complicadas devido as muitas iteragdes
entre os elementos do processamento.

A forma de processamento € outra caracteristica que favorece aos modelos de rede
neurais, um processamento distribuido através de inimeras unidades, parecido com neur6nios,
cujas aferéncias podem representar caracteristicas especificas, onde a contribuicdo de
qualquer unidade pode ser pequena em relacdo a eferéncia total do sistema, mas
comportamentos complexos podem ser gerados pela agregacdo de acdes de todas as unidades
com uma computacdo simulada em paralelo com os niveis de ativacdo das unidades,
simultaneamente utilizados.

Essas caracteristicas coordenadas por treinamento adequado fazem com que as redes
neurais respeitem os seis principios para um modelo SCBR conexionista e ainda possuam
outro aspecto extremante atraente a neurociéncia, as técnicas de lesdo. Com as técnicas de
lesdo é possivel demonstrar como o desempenho de um modelo se modifica quando suas
partes sdo alteradas, diferentemente de modelos computacionais estritamente em série, que
colapsam caso uma unidade seja quebrada, modelos de redes neurais degradam
delicadamente, podendo continuar a realizar funcdes de forma apropriada apds algumas
unidades serem removidas, porque cada unidade age apenas em uma pequena parte do
processamento. Fazendo da “lesdo artificial” um caminho fascinante para testar a validade dos
modelos. Assim, no primeiro momento, um modelo € construido para ver se simula o
comportamento normal de modo adequado. Entdo, “lesdes” sdo feitas para ver se a quebra do

desempenho do modelo parece com os déficits de comportamento observados em pacientes
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neuroldgicos permitindo um entendido de forma que seria impossivel com outros métodos

empiricos a um custo tdo reduzido (O’REILLY, 2006).

1.5 Ferramentas e Algoritmos para neurocomputagao

Uma grande quantidade de ferramentas, distribuidas entre os mais diversos nichos,

estd disponivel para a criacdo de modelos computacionais que podem ser usados nos estudos

neuroldgicos, algumas delas podendo se enquadrar como de SCBR. Essa diversidade faz com

que a escolha da mais adequada seja possivel através de uma observacdo sobre as pretensdes

dos estudos, visto que cada uma possui caracteristicas que as tornam mais eficientes pra

determinadas fungdes. Como exemplos descrevemos resumidamente, a seguir, algumas

ferramentas que se destacam por serem as mais utilizadas e conceituadas na atualidade.

MATLAB: uma poderosa e versatil ferramenta matematica, recomendada para se
desenvolver novos algoritmos, tanto que muitas das demais ferramentas aqui
apresentadas tiveram seu inicio a partir dela. Sua maior desvantagem é a
complexidade do manuseio e a falta de uma interface rapida e amigavel.

LENS: Apropriada para um desenvolvimento mais simples e rapido através de
uma arquitetura de rede neuronal com o algoritmo Backpropagation. Peca no fato
de alguns pesquisadores ndo considerarem o Backpropagation um algoritmo
biologicamente realistico (JAIN, 1996; HELBING, 2000; ARAUJO, 2008), ndo
sendo aceito para determinados niveis de analise. Tem sua origem baseada em
algoritmos criados em MATLAB.

NEURON e o GENESIS: focam no desenvolvimento de modelos multi-
compartimentados de neurénios individuais com grande detalhamento. Possui um

grande custo computacional, mas é biologicamente plausivel a nivel subcelular de
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analise. Esbarram um pouco na interface limitada, mas que novas versdes
caminham para um ajuste.

O NCS (NeuroCortical Simulator): permite realizar experiéncias em grandes redes
de neurdnios com a capacidade de processamento paralelo. Surgiu baseado em um
algoritmo criado em MATLAB.

O Emergent: A ferramenta de maior legado, tendo a sua primeira ocorréncia com o
nome de PDP em 1986. Capaz de suportar o desenvolvimento &gil de um modelo
complexo e sofisticados do cérebro e de processos cognitivos usando redes neurais
lesionaveis, para isso dispondo de um conjunto de algoritmos de treinamento
como: Backpropagation (recorrente e feedforward), Self-Organization (ex.:
Hebbian, Kohonen, Aprendizado Competitivo), Satisfacdo de Restrigdes (ex.:
Boltzmann, Hopfield) e o Leabra — algoritmo que integra elementos de todos os
citados anteriormente em um framework coerente e biologicamente plausivel.
Todos usufruindo de um poderoso ambiente grafico para construcdo das redes e
dos padrbes de entrada e saida das mesmas que aliado a ferramentas de analise,

poupando esforco individual ao longo de todo o processo de modelagem modelo.
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Fundamentacao Teorica

A modelagem do processo de estresse é o principal objeto de estudo desta pesquisa e
todo o capitulo a seguir ser4 dedicado a apresentar sua estrutura de funcionamento,
explicitando todos os componentes cerebrais envolvidos e as suas inter-relagdes. Porém, antes
de se comecar é importante ser feita uma répida apresentacdo dos seguintes conceitos
fundamentais: homeostase e memoria. Sem 0s quais se torna inviavel a compreensdo da

definicdo do estresse e consequentemente do modelo proposto.

1.6 Homeostase

O termo homeostase (ou homeostasia) foi criado em 1932 por Walter Bradford Cannon
para representar a propriedade de um sistema aberto, especialmente bidtico, de regular o seu
ambiente interno de forma a sustentar uma condicdo estavel, mediante multiplos ajustes de
equilibrio dindmico, controlados por mecanismos de regulacéo inter-relacionados.

Sistemas complexos, como 0 corpo humano, precisam de homeostase para manter a
estabilidade e a capacidade de se adaptar ao seu ambiente externo (CHROUSOS et al, 1996;
COOTE,2005; McEWEN, WINGFIELD, 2010), j& que para um organismo Vvivo manter
algumas das suas condicgdes internas constantes significa aumentar suas chances de evitar
ameacas e consequentemente favorecem a sua sobrevivéncia. Pois mesmo que as condicdes

externas possam estar sujeitas continuamente a variacdes, 0S mecanismos homeostaticos
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buscam assegurar uma adaptacdo do organismo para que os efeitos destas mudancas, sobre

ele, sejam minimos.
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Para os humanos, a historia de vida do organismo, memoria, tem uma grande
importancia nesse processo de adaptacdo, onde 0 momento atual é apenas uma parte do
esforco adaptativo, que ndo se trata apenas de uma atitude voltada exclusivamente para a
manutencdo pratica de sua existéncia, € uma convocacao para que o individuo exista desta ou
daquela forma e ndo simplesmente para que exista. Além disso, o ser humano tem que
adaptar-se emocionalmente as suas cicatrizes do passado e as suas perspectivas do futuro e
relacionar-se com a ameaca e 0 perigo, sejam eles reais, imaginarios ou fantasiosos. Com isso
é possivel resumir a grande vantagem do processo de regulacdo homeostatica como a
capacidade de permitir um funcionamento mais eficiente do organismo de forma a se adaptar

ao meio em que estéa inserido.

1.7 Memoria

A memoria € uma funcdo cerebral formada por um conjunto de capacidades: o
aprendizado (aquisicdo), o armazenamento (formacdo), a conservacdo e a recordacao
(evocacdo) de informacdes (SQUIRE, 2007; ARAUJO, 2008; SANT ANNA, 2008). Sua
regra de funcionamento mais basica pode ser resumida através do conceito que na memdria
apenas € possivel se armazenar aquilo que foi aprendido e se recorda daquilo que foi
armazenado e conservado. Desta maneira é correto considerar que somos aquilo que
recordamos e ndo podemos fazer algo que ndo sabemos como fazer (SQUIRE, 2007
EICHENBAUM, 2009).

Para registrar todo o aprendizado humano, em vez de um sistema de memoria, 0s seres
humanos possuem varios tipos de sistemas independentes, formados por um conjunto de
regides cerebrais, que se interligam (GIOVANELLO, 2001; EICHENBAUM, 2009)

formando uma rede, onde danos em um desses sistemas ndo implicam em prejuizo total no
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armazenamento e recuperacdo de informacdes nos demais. Essa pluralidade abre a
possibilidade de varias formas de classificacdo das memarias, dentre as quais, esse trabalho
estd focado na classificacdo baseada na funcionalidade. Essa forma de classificacdo agrupa as
memorias em dois grandes conjuntos (Figura 2): memorias que a classifica em explicitas e
implicitas. Ambas com participacdo direta e distinta no processo de estresse, tanto

influenciando quanto sendo influenciada.

Situacdo Emocional

7N

Sistema Sistema
da Amigdala do Hipocampo

Meméria Implicita Memoéria Explicita

Figura 2 - Sistemas de memdria em situagdo de estresse

As memodrias explicitas ou assertivas sdo aquelas a que nos referimos quando usamos
o termo “memoria” no dia-a-dia. RecordacGes conscientes que podem ser trazidas a
consciéncia e descritas verbalmente. Sdo mediadas por um dnico sistema de memoria que fica
localizado no lobo temporal, centralizado no hipocampo, e que relaciona-se com as areas
corticais (LEDOUX, 2001; ARAUJO, 2008; GIOVANELLO, SCHNVER, VERFAELLIE,
2009; EICHENBAUM, 2009). Ja as memorias implicitas ou ndo assertivas funcionam como
um gatilho aprendido de um comportamento defensivo, envolvendo processos inconscientes
ou implicitos em dois sentidos importantes: o aprendizado obtido ndo depende da percepcao
consciente e, uma vez realizado esse aprendizado, o estimulo ndo precisa ser percebido
conscientemente para reproduzir as respostas. E mediada por diversos sistemas, sendo de
interesse para esse trabalho o sistema de memdria emocional que envolve a amigdala e

regides correlatas (LEDOUX, 2001; ARAUJO, 2008; EICHENBAUM, 2009)"
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No processo de estresse, 0s sistemas implicito e explicito funcionam em associacgéo e
em paralelo, armazenando tipos diferentes de informacdes relevantes para a experiéncia e
quando os estimulos presentes durante o trauma inicial sdo encontrados posteriormente, cada
sistema tem potencial para recuperar suas memdorias, orientando a resposta do organismo.
Existem debates, porém, em relacdo a influéncia da memdria explicita na ativacdo da
memoria implicita devido ao fendmeno de evitacdo ou através das acGes emocionais
voluntarias (LEDOUX, 2001; POMPEIA, BUENO, 2006). Nesse trabalho acatamos a

corrente que apoia essa possibilidade de influéncia entre as memorias.

1.8 Estresse

Biologicamente, entende-se que 0 estresse € um conjunto de reagdes fisioldgicas
(biopsicologicas) do organismo, caracterizadas pelo desequilibrio da homeostase, em resposta
as ameacas e/ou agressdes oriundas de estressores ambientais, de natureza psiquica ou fisica,
inusitados ou hostis, trazendo consequéncias positivas ou negativas para a adaptacao,
ajustamento e bem-estar (SELYE, 1956; REICHE, MORIMOTO, NUNES, 2005; BONNE et
al, 2005). Uma resposta ao resultado da interacdo entre as caracteristicas particulares do
individuo e as circunstancias do meio, ou seja, as diferencas entre 0 meio externo, interno e a
percepcdo do individuo quanto a sua capacidade de resposta. Resposta que engloba aspectos
cognitivos, comportamentais e fisioldgicos, com o objetivo de proporcionar uma melhor
percepcao da situacdo e de suas demandas, assim como um processamento mais rapido da
informagdo disponivel, possibilitando uma busca de solucdes, selecionando condutas
adequadas, de acordo com as memdrias individuais existentes sobre o estimulo, e preparando

0 organismo para agir de maneira rapida e vigorosa (MARGIS et al, 2003; McEWEN, 2007).
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No nivel cognitivo, a resposta ao estresse depende, em grande parte, da maneira como
o individuo processa e filtra a informacéo e sua avaliacdo sobre as situaces ou estimulos a
serem considerados como relevantes, agradaveis, aterrorizantes, etc. No nivel fisioldgico
temos que considerar que diferentes estruturas cerebrais estejam envolvidas nas diferentes
estratégias de defesa, dependendo do nivel de ameaca percebido pelo individuo. Produzindo
um aumento geral da ativacdo do organismo, a fim de que o individuo possa reagir (LENT,
2002; MARGIS, 2003). E finalmente o nivel comportamental onde ocorrem as respostas
basicas mediante de um estressor, que para serem adequadas dependem de um aprendizado
prévio das condutas pertinentes e de se a emissdo de respostas recebeu reforco nas situacdes
similares precedentes. Esse conjunto tem como objetivo colocar todo o organismo a
disposicdo da adaptacdo, e ndo apenas através da adequacao do desempenho fisico e visceral
do organismo, mas, sobretudo, fornecendo uma quantidade suficiente de ansiedade como
requisito psicologico para a manutencdo do estado de alerta (LEDOUX, 2001). Como
exemplo, hipoteticamente, uma pessoa que se deparasse com uma cobra no meio de sua sala,
quase todas as vezes que entrasse em casa. Com o tempo sua reacdo ao ver a (mesma) cobra
tende a diminuir, embora ainda continue tomando muito cuidado. Vai chegar um momento em
que, ainda que ndo veja a cobra ao chegar a casa, mesmo assim ficara estressado, tendo
grande ansiedade ao imaginar onde poderia estar hoje a tal cobra.

No processo de estresse tem-se um fator importante que determina a sua ativacdo e
intensidade, a considera¢do dos organismos sobre a determinacdo da atuacdo de um agente
como perturbadora assim tendo esse agente como um agente estressor. A avaliacdo é subjetiva
e individual, podendo classificar a ameaga em uma escala do leve ou grave, de acordo com o
impacto que isso tem sobre o organismo. Desta forma temos que o cérebro é a principal
estrutura da resposta ao estresse (McEWEN, 2009), pois determina o que é ameacador e,

portanto, potencialmente estressantes, bem como as respostas fisiol6gicas e comportamentais
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que podem ser adaptativas ou prejudiciais ja que 0 estresse envolve uma comunicacao
bidirecional entre o cérebro e os sistemas cardiovascular, imunologico e outros através de
mecanismos neurais e endocrinos (PEEKE et al, 2000; ROMEO et al ,2007; ROOT et al,
2009). Assim, quando 0s seres humanos ou outros animais superiores Sdo expostos a uma
situacdo considerada como ameacadora, através da iteracdo de um conjunto de componentes
cerebrais - destacando-se o0 hipocampo, amigdala, regibes do cortex e o hipotalamo -
(LEDOUX, 2001; GAZZANIGA, 2002; EICHENBAUM, 2009), a glandula suprarrenal
libera um hormonio esteroide (cortisol) na corrente sanguinea com o papel de ajudar ao
organismo em sua mobilizacdo para enfrentar a situacdo ameacadora, tornando o grau de
presenca do cortisol na corrente sanguinea um forte indicador do nivel de estresse ao qual o

organismo esta submetido (MORRISON et al, 2003; SORAVIA et al, 2006; GRAEFF, 2007).

1.9 Neurobiologia do Estresse

A manifestacdo de todo o processo de estresse é o resultado da relacdo de um conjunto
de componentes cerebrais frente aos estimulos. Assim, conhecer a funcionalidade de cada um
desses componentes e de seus posicionamentos nessa malha faz se fundamental para o
entendimento do processo.

. Para facilitar tal tarefa, os componentes serdo apresentados de acordo com a sua
participacdo no processo, sendo divididos em trés etapas: percep¢do do estimulo (Recepc¢éo e
interpretacdo semantica do estimulo recebido), avaliacdo do potencial ameacador (Verificacdo
da presenga de memorias sobre o estimulo e a avali¢cdo do estimulo recebido segundo o com
grau de ameaca que possa representar) e resposta ao estresse (Alteracdo do nivel de cortisol

no organismo em resposta ao grau de ameaca considerada).



39

1.9.1 Percepc¢do do estimulo

O processo cerebral humano de resposta a um agente estressor externo se inicia com a
percepcdo dos estimulos externos, quando as mensagens sensoriais do estimulo, de diversas
modalidades, séo transmitidas por receptores sensoriais externos (por exemplo: nos olhos,
ouvidos e na pele) para regides especificas do talamo, que realiza um processamento grosseiro
para determinacdo do local do corpo de origem do estimulo e do tipo de sensacdo (LENT,
2002; STERIADE, 2006). Em seguida, o tdlamo encaminha a informacdo dos estimulos dos
quatro sentidos para a amigdala, segundo duas vias de acesso (Figura 3): as vias diretas ou
sub-corticais, que partem direto do talamo para a amigdala, e as vias secundarias ou vias
corticais, que partem do talamo, através do cértex (sensorial), para a amigdala. Somente o
sentido de olfato envia sinais diretamente para o cortex, sem passar pelo tdlamo. As sensacées
de dor, temperatura e pressao também sdo enviadas através do talamo.

O trajeto sub-cortical € mais curto; por isso, € uma via de transmissdo mais rapida,
levando a metade do tempo, do que o caminho que parte do talamo, passa pelo cértex e chega
a amigdala. Entretanto, como a via direta passa por fora do cortex, ela ndo pode fazer uso do
processamento cortical. Como resultado, pode fornecer para a amigdala apenas uma
representacdo grosseira do estimulo recebido. Deste modo, é uma via de processamento veloz,
primitiva, grosseira e poderosa. O que e ajuda a explicar o poder da emocéo para sobrepor-se
a racionalidade, pois enquanto a amigdala nos langa a acdo, o clrtex (neocortex - racional)
ainda esta buscando qual o plano mais adequado, o que nos permite dar inicio a reacdo, diante
de um estimulo potencialmente ameacador, antes mesmo de termos a real percepcdo do

estimulo ou sua plena consciéncia (LEDOUX, 2001; EICHENBAUMp), 2009).
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Vias de comunicagéo:
Estimulo —3 | _Talamo Il Via secundaria
Sensorial [ Via primaria

Cortex .
IZ:> Amigdala | —» Reacdo

Figura 3- As vias principais e secundarias para a Amigdala.

Apesar do diferente grau de percepgdo das duas vias, tanto as vias tdlamo-amigdala
como a talamo-cortex-amigdala convergem para no nucleo lateral da amigdala. E tdo logo
alcanca o nucleo lateral, a informacdo pode ser distribuida, por meio das vias internas da
amigdala, para os ndcleos centrais, onde se detecta a potencialidade de ameaca do estimulo

por meio das memdrias (LEDOUX, 2001; EICHENBAUM, 2009).

1.9.2 Avaliacdo do potencial ameacador

A amigdala é uma estrutura sub-cortical situada no lobo temporal medial que
anatomicamente (Figura 4), consiste de um complexo de mais de dez nlcleos com funcGes
distintas, sendo trés deles de participacdo mais intensa no processo de estresse: nucleo lateral,
basal e central. O nlcleo lateral é a principal via de entrada das informacdes sensoriais que
chegam a amigdala, a porta de comunicagdo com o mundo exterior. Ja ndcleo central atua
como a via de saida das informacgdes codificadas na amigdala, controlando as reacbes
corporais associadas com o medo. No interior da amigdala, juntamente com outras estruturas,
estd o nlcleo basal, sua maior regido e a que possui um papel central no processamento de
memorias de alto valor emocional, além de participar da modulacéo de reacOes defensivas
especificas sendo ela a responsavel pela avaliagdo emocional de uma ameaca (MORGAN,

ROMANSKI, LEDOUX, 1996; TAYLOR et al, 2006; SOTRES-BAYON, CAIN, LEDOUX,
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2006) e o recrutamento do restante do cérebro para seu plano de emergéncia em resposta ao
potencial estimulo ameacador.

Com essa estruturacdo, a amigdala recebe informacgdes secundarias de regides
sensoriais especificas do talamo, informagdes principais de regides especificas do cortex e
ainda informagdes principais (independente dos sentidos) do hipocampo acerca da situacao
geral. Os sinais provenientes dos sentidos, os estimulos, chegam a amigdala através do seu
nucleo lateral de onde séo distribuidos para os demais nucleos (Figura 5), se juntando as
informac@es acerca da situacdo geral, proveniente do hipocampo. Com a posse de todas essas
informacdes entdo é feita uma varredura de toda experiéncias registradas nas memaorias em
busca de referéncias a situacdes ameacadoras, referéncias essas que serdo utilizadas como
critério para determinar o grau de ameaca dos estimulos. Isto é, caso existam registros
negativos sobre o estimulo ele serd considerado ameacador, 0 grau da ameaca sera entdo

determinado pela forma que o estimulo esta registrado nas memorias.

Cértex Sensorial Hlpccampo

Amigdala

Nucleo basolateral | _'| Nucleo central Hipotalamo

Nucleo basal

Figura 4: Principais nucleos e projecdes da Amigdala

A informacdo proveniente do hipocampo que chega a amigdala é a informacdo
integrada dos estimulos. Ha algum tempo a integracdo dos estimulos individuais num
contexto desprovido dos elementos individuais vem sendo considerada uma funcdo do
hipocampo (RUDY, SUTHERLAND, 1992; LEDOUX, 2001) que teria um papel integrador,
reunindo informagdes de varios cortices sensoriais, com cada um dos grandes sistemas de

processamento sensorial do neocdrtex (cortex sensorial) dando origem a projecOes para areas
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transacionais entre o neocortex e o hipocampo (isto é, as areas parahipocampo e peihinal).
Estas enviam suas informac6es ao cortex entorhinal, que, por sua vez, representa a principal
fonte de informacéo do hipocampo. O hipocampo projeta-se de volta ao neocdrtex por meio
das mesmas vias, atraveés do cértex transacional (Figura 6). Essa integracdo facilitando a
evocacdo de estimulos como uma lembranca Unica, principalmente a memoria explicita ou
declarativa, a atribuicdo de lembrancas temporo-estrutura espacial (FUHS, TOURETZKY,
2006; BANGASSER, SHORS, 2007; HASSELMO, 2009), fazendo com que o Hipocampo
retenha as informac6es de contexto, que se coloca como participativo na determinacdo de um
estimulo, determinando ser ou ndo ameacador, auxiliando a amigdala na capacidade de
processar a importancia emocional tanto de estimulos individuais quanto o de situagdes

complexas.

NeoCortex

11

Cortex Transacional

.

Hipocampo

Figura 5 - Cominagdes do cértex transacional

Toda essa rede associada a amigdala Ihe serve na sua funcdo de um poderoso posto
na vida mental, alguma coisa semelhante a uma sentinela psicolégica, desafiando cada
situacdo, cada percepgdo, com apenas um tipo de pergunta em mente, a mais primitiva: E
alguma coisa que odeio? Isso me fere? Alguma coisa que temo? Se for esse 0 caso — um Sim
— a amigdala reage instantaneamente, como um fio de armadilha neural, enviando uma

mensagem de crise para todas as partes do cérebro e deflagrado todo um repertorio de reagdes

de defesa através do hipotadlamo (NEWPORT, NEMEROFF, 2000; LEDOUX, 2001).
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1.9.3 Resposta ao estresse

Tendo a amigdala determinado o grau da ameaga, sua manifestacdo ocorre com o
hipotalamo que envia mensagens para a glandula pituitéria, e o resultado é a liberagdo de um
hormbnio  chamado  corticotropina  (ACTH)  (também  chamado  hormoénio
adrenocorticotrofico), que flui através da corrente sanguinea para a glandula supra-renal,
provocando a liberagdo do horménio esteroide. Além de alcancar alvos no corpo, o horménio
esteroide percorre a corrente sanguinea até o cérebro, onde se reune aos receptores do
hipocampo, amigdala, cértex pré-frontal e outras regides (LUPIEN, MCEWEN, GUNNAR,
2009). Gerando um alerta e preparando todo o0 organismo para as possibilidades de

enfrentamento de uma situacao ameacadora.
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Ainda séo escassas as publicacGes de pesquisas diretamente relacionadas & modelagem
computacional dos circuitos cerebrais envolvidos no sistema de resposta ao estimulo
estressor, mas existe uma gama de trabalhos realizados, com focos distintos, que
compreendem processos cerebrais compartilhados com os abordados neste trabalho. Fazendo
0 uso da prépria natureza da estrutura cerebral, onde as diferentes areas do cérebro sdo
especializadas para satisfazer as trocas fundamentais no desempenho da rede neural de
diferentes tipos de tarefas, podemos estudar um componente em sua esséncia mesmo através
de fungdes distintas (JILK et al, 2008). Desta forma, abaixo estara sendo apresentadas
algumas das pesquisas mais recentes e relevantes ao estudo das manifestagfes em resposta a

estimulos estressores.

1.10 Modelo teorico sobre estresse

Nesse estudo de Dedovic et al(2009) é feito uma revisdo de todos os conceitos ja
discutido em relacdo ao eixo hipotalamo-hipofise-adrenal (HPA), no sentido de ser o principal
eixo enddcrino do estresse no organismo humano, manifestando-se atraves da liberagdo do
Cortisol, que afeta o organismo tanto de forma aguda como crénica. Aborda os recentes
avancos nas técnicas de neuroimagem que levaram a investigacdo de redes de regulacdo e
mecanismos de regulacdo do cortisol no sistema nervoso em populagfes humanas.

Na sequéncia da revisdo, investigam os resultados de estudos humanos e animais
relacionados as fungdes especifica do hipocampo, a amigdala, o cortex pré-frontal e nicleos

do tronco cerebral na regulacdo do cortisol em resposta ao estresse. Em geral, verificado a
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necessidade de se discutir o tipo de estresse quando se debate as contribuicbes destas
estruturas na regulacdo do eixo HPA. E finalizam com a proposta de uma estrutura basica de
como essas componentes se comunicam em uma rede que regula a secrecdo do cortisol em
resposta ao estresse psicoldgico. Além disso, revisam estudos criticos que tém contribuido
substancialmente para a literatura e possiveis caminhos de investigacdo futura na area de
neuroimagem nesse contexto, em combinacdo com as investigac6es sobre os fatores genéticos

e ambientais  que influenciam 0 desenvolvimento  do  eixo HPA.
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Apesar desse estudo ndo envolver modelagem computacional, a revisdo da literatura
feita € muito interessante e reforca a base tedrica deste trabalho mostrando-se alinhada com o
conhecimento utilizado na transferéncia dos conceitos tedricos para 0s modelos de simulagéo

em computadores de forma a ser mais explicito e realista.

1.110 modelo computacional do hipocampo na atuagio da
memoria declarativa

Esse estudo de Cutsuridis e Wennekers (2009) apresenta um modelo computacional
que explora o hipocampo, o descrevendo como uma das regiGes cerebral mais estudada,
principalmente devido ao seu papel no armazenamento e evocacao de memdrias declarativas.
Revisam as recentes pesquisas sobre o hipocampo que produziram uma riqueza de dados
sobre a arquitetura de rede, tipos de células, anatomia e propriedades da membrana das

células piramidais e inter-neurénios, e plasticidade sinaptica.
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Figura 6 - Microcircuito da regido CA1 do hipocampo mostrando os tipos de células e sua
conectividade
Os resultados estdo em apresentar um modelo computacional e matematico capaz de
fornece uma visdo geral dos modelos abstratos e biofisicas da memoria associativa, com
especial énfase nas operacOes realizadas pelos diversos inter-neurénios na codificacdo e
recuperacdo de memarias no hipocampo. Com uma grande riqueza de detalhes, chegando ao

nivel celular, esse estudo demostra as relagcdes das regides do hipocampo nas atuacdes das
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memorias com forte representacdo matematica, 0 que o torna bastante explicito, permitindo
que o conhecimento gerado seja aproveitado para fortalecer a compreensdo do hipocampo e
das memorias pertinentes também no processo de estresse. Atribuindo ao estudo a capacidade
de ampliar a compreensdo desde o papel funcional de diferentes familias de neurdnios no
processamento de informacdes até as oscilacbes da rede em um dos sistemas principais do

cérebro.

1.12 Estudo das conectividades da amigdala

Esse estudo de Stein et al(2008) estda focado nas iteracGes de conectividade da
amigdala, uma informacdo critica para o processamento emocional do sistema limbico
estendido, importantissimos também para o processo de estresse. Tem como proposta suprir a
frequente limitacdo pela falta de informagdes anatdmicas e funcionais precisas utilizadas nas
técnicas de modelagem de equagOes estruturais (analise de trilha), um método amplamente
utilizado para quantificar as interagOes entre as regides do cérebro com base em modelos de

conectividade.
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Figura 7 - Conjunto de resultados sobre as vias da amigdala.

Constrain model based on

Para resolver este problema, foi desenvolvido um processo de andlise automatizada

guiado pelo conhecimento das ligagdes anatdmicas cerebrais em macacos e aplicado em um
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grande conjunto de dados de ressonancia magnética funcional humana adquirida durante o
processamento perceptual de estimulos facial de raiva ou medo. As grandes quantidades de
dados junto com a metodologia de andlise de trilhas fizeram o sucesso do estudo no
detalhamento das relacbes da amigdala, revelando com mais clareza quais sd@o as demais
regides cerebrais com as quais o interage.

Os resultados foram validados em pares de 500 grupos independentes, permitindo
confirmar e estender as observacdes de regulacdo da amigdala por uma abrangente rede
estendida (cingulo pré-frontal, orbito-frontal, insular, e cortex pré-frontal dorsolateral), bem

como fortes interacdes entre a amigdala e o giro parahipocampal.

1.13Modelo computacional do nucleo lateral da amigdala no
condicionamento de medo.

Nesse estudo Guoshi et al(2009) apresenta um modelo de rede neural biologicamente
realista, construido no software GENESIS, representando o processo de aquisicdo e extincao
das associacdes de medo condicionado, ao som, nos neurdnios do ndcleo lateral da amigdala
(LA). Apesar de se tratar de um estudo com um alto grau de aprofundamento, no nivel de
neurdnios, é de grande valia sua observacdo para 0 modelo de estresse proposto por esse
trabalho devido se tratar da amigdala, o centro da avaliacdo do grau de estresse representado
pelos estimulos, apesar dos focos distintos.

A simulacdo incluiu uma fase de sensibilizacdo, a fase de condicionamento fase, e duas
fases de extingdo (Fig. 8). Cada tom durou 500 ms e cada um choque durou 100 ms e o
intervalo entre dois sons foi 3,5 s. Durante a fase de sensibiliza¢do, 10 tons desemparelhados
foram apresentados a rede com os choques que ocorrem aleatoriamente entre os tons. Apés a

sensibilizacdo, 10 tons de pares e choques foram fornecidos na fase de condicionamento com
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choque presentes durante os ultimos 100 ms do tom. Em extin¢éo, 30 tons foram entregue aos
neurdnios, sem qualquer choque (tons puros). O intervalo entre o condicionamento e as fases
de extincédo foi de 40 s e 0 modelo foi testado para a recuperacdo espontanea apds um atraso

de 840 s. A segunda fase de extingcdo também usou 30 tons puros.
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Figura 8 — Arquitetura da rede da Amigdala lateral (LA) e seus protocolos.

O modelo foi capaz de replicar o comportamento em ratos no condicionado e extingao
induzida por alteracGes nas respostas de tonus dos neurdnios em LA e teve como principal
descoberta que a atividade LA durante a aquisicao e a extincdo pode ser controlada por um
equilibrio entre a ativacdes da célula piramidal e inter-neurénio. O interessante desse estudo
em relacdo ao trabalho aqui proposto estd Além de fornecer insights sobre os locais de
plasticidade no condicionamento e extingdo, 0 mecanismo de recuperacdo espontanea, e do

papel da amigdala receptores NMDA na extin¢do de aprendizagem.

1.14 Modelo computacional do hipocampo no condicionamento
com contexto

Neste estudo de Turnock e Becker(2008) € proposto um modelo computacional onde

0 hipocampo exerce controle contextual passando as informac@es de entrada do cortex pré-
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frontal para o nucleo acumbes. O modelo integra funcbes de memaria episodica (atribuidas ao
hipocampo), o papel do cortex pré-frontal na representacdo do estimulo motivacional e
controle cognitivo e o papel das regides estriadas no aprendizado condicionado, dentro de um

mesmo framework.

B. hippocampus

Visdo esquematica da rede
neural.

0O modelo que mostra trés

estruturas distintas que interagem:

o estriado (amigdala e os ntcleos
eo

o
cortex pré-frontal.
(A) A camada da Amidala transmite
a entrada emocional pra o nucleo
accumbens.
(B) Trés camadas de baixa

owe o densidade do hipocampo.

(C) Unidades do Cértex Prefrontal

2 2 ativadas em resposta aos EUA,
%3 entrada, a amigdala eo imput HPC e
% saida para a unidade apropriada do

S NA com base no propertica
PR s
A. striatum C. cortex

propagacao do HPC.
Figura 9 - Modelo computacional proposto em Rede Neural Artificial

Os resultados das simulages sdo consistentes com as hipéteses de que as interaces
entre hipocampo e cortex pré-frontal podem agir como o substrato neural que permite que as
dicas de contexto se sobreponham as respostas condicionadas no nivel do nicleo acumbes. As
entradas do hipocampo e do cortex pré-frontal sobrepdem-se as associacfes EI-EC se o
contexto € inconsistente e permite uma selecdo mais flexivel ao que foi previamente

aprendido.

1.15 O modelo computacional das redes neurais da Amigdala

A fim de melhor compreender o papel dos nlcleos da amigdala em experimentos de
condicionamento aversivo realizados com ratos, esse estudo capta os mapas da atividade
neuronal do cerebro em diferentes momentos com a ideia de utilizar esses dados e a literatura

especializada para se discutir uma maneira de definir e implementar um modelo
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computacional dos nucleos da amigdala com detalhes suficientes para explicar o que é

observado e pode ser utilizado para auxiliar outros experimentos.
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Figura 10 — Modelo computacional proposto, onde a excitacdo dos neur6nios ocorre de cima para
baixo. Os quadrados indicam os neurénicos excitados e os circulos os inibidos.

Assim Salotti (2008) propde um modelo computacional de redes neurais da amigdala.
Utilizado para simular a ativacdo neuronal dos nucleos da amigdala em diferentes fases de
experimentos de condicionamento aversivo em ratos. O modelo é baseado em dados
neurobioldgicos. Com neurdnios simples e uma regra adaptativa Hebbian colocados como o0s
elementos-chave do modelo. Os resultados sdo compativeis com os mapas de ativacdo
neuronal obtidos com marcadores de C-Fos e revelaram que o modelo também permite fazer
previsdes interessantes, apesar da longa distancia que possui dos mecanismos bioldgicos.

Tornando seu valor instrutivo e preditivo merecedores de consideracéo.

1.16 Simulagdo da memoria episddica usando modelo
computacional do hipocampo

Este estudo de Sato e Yamagushi (2009) revisa os modelos computacionais do
hipocampo e introduz o seu préprio modelo computacional de memoria episédica humana
baseada na sincronizacdo neural com o hipocampo, uma parte do sistema limbico,
desempenhando um papel importante na sua codificacdo e recuperacdo, conforme descrito em

diversos trabalhos de neurociéncia.
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No caso da funcdo de memoria, o principal problema é como teorizar a funcdo de
memoria, pois um simples registro e reproducdo de um cenario ndo é perfeito, gerando um
problema ao nivel da teoria computacional. Por exemplo, como o cérebro organiza as
experiéncias na memoria que podem ser aplicaveis a situacdes novas? Os modelos de foco na
inteligéncia artificial (teoria computacional), e os focados na neurociéncia continuam a tratar
0 problema de forma néo integrada. Com isso o0 objetivo final desse estudo € ter uma teoria
computacional da funcdo de memdria que pode ser comum entre 0os modelos de inteligéncia

artificial e modelos da neurociéncia, teorizacdo em cooperagdo com evidéncias experimentais.
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Figura 11 - Relagdo do hipocampo no circuito de memoria episédica

Resultados de simulagbes em computador mostram que o modelo proposto prevé
vantagem para a formacdo da memoria instantanea e para a busca/recuperacao seletiva de uma
memoria. Além disso, o0 modelo foi elaborado para ter a capacidade de prever a recuperacdo
da memoria humana, integrando dados de movimento humano olho durante a codificacdo. A
abordagem combinada entre os modelos computacionais e experimento € eficiente para a
teorizacdo da memdria humana episodica. O modelo também € aplicavel a analise de sinais do

cérebro

1.17 O modelo computacional de condicionamento do medo
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O estudo de Araujo (2008) foi feito através da discussdo de algumas propostas de
arquiteturas biologicamente realisticas, em forma de rede neural desenvolvidas no Emergent e
utilizando o algoritmo Leabra para treinamento da rede, até se chegar a um modelo
computacional satisfatorio que estendesse 0s circuitos envolvidos no processo do
condicionamento por medo de Varella (2006) acrescentando a ele a representacdo do
hipocampo e verificando o quanto este modelo se aproxima, em respostas, do modelo
bioldgico. A inclusdo da representacdo do hipocampo tem como objetivo atribuir ao modelo a

capacidade de simular o condicionamento do contexto.
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Figura 12 - Modelo esquematico e computacional do circuito Hipocampo-Amigdala no
condicionamento de medo.

Diversos experimentos foram realizados, em possiveis variacbes do modelo, na
intencdo de verificar qual das propostas seria a mais adequada e mais proxima do modelo
bioldgico. Apresentando uma arquitetura final, da qual se conclui que tal modelo escolhido foi
capaz de se aproximar, em repostas, do modelo bioldgico, simulou o condicionamento do
contexto através da inclusdo da regido hipocampal e serviu para se entender melhor os

conceitos de memoria e emocao, e como eles se manifestam na dindmica cerebral.

1.18 O modelo computacional para sistemas multiplos de tomada
de decisdo

Varios modelos psicoldgicos postulam a existéncia de dois sistemas que contribuem

para a tomada de decisdo. O primeiro sistema é de baixo para cima, automatico, intuitivo,
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emocional, e implicitos, enquanto o segundo sistema é de cima para baixo, controlada,

deliberativa e explicita.
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Figura 13 - Areas do cérebro envolvidas no processo de deciséo.

Esse estudo de Sanfey e Chang (2009) faz uma discussao seguida da apresentagdo de um
modelo que trata dos processos cerebrais de tomada de decisdo dualisticos entre o emocional
e o racional, o explicito e o implicito atraveés da simulacdo dos componentes cerebrais
envolvidos. Trazendo uma abordagem e levatada por insights obtidos a partir de modelos
computacionais que tentam fazer a ponte entre 0s processos neurobioldgicos e psicolégicos.

A interessante relacdo desse estudo com o modelo proposto por esse trabalho estd na
relacdo entre os circuitos cerebrais envolvendo a amigdala e o hipocampo/CPF como centros
das decisdes, respectivamente, emocionais e cognitivas da mesma forma que atuam na
decisdo do grau de alerta de um estimulo apresentado.

Ambos, com ressalvas adequadas, e usando a linguagem explicita da matematica,
podem ajudar aos pesquisadores a evitarem uma vaga terminologia e permitir-lhes explorar a
complexa dindmica do sistema neural, na tentativa de elucidar seus papéis funcionais. Assim,
modelos computacionais podem ser especialmente frutiferos ao tentar delinear a natureza das

interacbes competitivas e colaborativas entre varios sistemas de tomada de decisdo.
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1.19Um modelo neurocomputacional dos fendémenos de
condicionamento classico

Esse estudo de Moustafaa et al (2009) critica os modelos computacionais que simulam
as fungdes do hipocampo no desempenho de tarefas de condicionamento classico onde se é
utilizado algoritmos de backpropagation de erro para orientar a aprendizagem, por esse
algoritmo ndo ser biologicamente realistico. Como uma possivel alternativa biologicamente
realistica de algoritmo de treinamento é mostrado que a mesma funcgdo de processamento de
informacdes proposto para a regido do hipocampo também pode ser implementado utilizando
somente (a) métodos de aprendizagem Hebbian - correspondem mais de perto com sinéptica
dos mecanismos de aprendizagem associativa atribuida a regido do hipocampo - e (b) uma
representacdo mais plausivel de estimulos de entrada.

Os testes sobre essa proposta demonstraram que este novo modelo biologicamente mais
plausivel é capaz de simular varios efeitos comportamentais, incluindo a inibigdo latente, pré-
condicionamento, equivaléncia sensorial, padrdes negativos e efeitos de mudanga de contexto.
Além disso, o0 novo modelo € capaz de resolver alguns fenémenos novos, incluindo o efeito

do numero de tentativas de treino sobre o blogueio.
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Figura 14 - Arquitetura do modelo proposto por Moustafaa et al (2009)

Assim como no modelo proposto por esse trabalho, os estudos de Moustafaa et al(2009)
relata a preocupacdo com a modelagem que vai além dos resultados finais, puramente.

Estando também preocupados com o fato do modelo ser biologicamente realista, coordenado
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pelos conceitos de Hebb e utilizando o recuso de lesdo para testar e validar o comportamento
do hipocampo, chave da memoria associativa, no modelo dentro da funcdo de

condicionamento classico.



Modelo Computacional Proposto

O modelo proposto nesse trabalho € uma rede neural artificial, biologicamente
realistica, para simular o processo de resposta do cérebro humano ao estimulo estressor
externo (figura 16). Sua estrutura de organizacdo esta construida, na ferramenta Emergent
(figura 17) através de um total de 14 componentes, interconectados de acordo com o interesse
desse estudo e fundamentados segundo o0s conceitos, hipéteses e consideragcdes mais recentes

da literatura especializada.
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Figura 15 - Componentes e interliga¢Ges do modelo proposto

A grande diferenca do modelo proposto em relacdo aos apresentados atualmente pela
literatura especializada esta no processo abordado, a resposta ao estresse. Uma abordagem
que compreende algumas regides cerebrais se relacionando para a percepcao do estimulo, sua
interpretacdo, avaliacdo (segundo os registros de memorias) e a classificacdo do nivel de
ameaca que o estimulo representa para o organismo. Um processo que apesar de importante,
ainda é muito pouco explorado na forma de modelagens computacionais, e que esse trabalho
se propde a explorar mantendo-se alinhado com as projecGes dos principais interesses de

estudos das areas envolvidas, computacao e neurociéncia. Essas duas areas séo envolvidas de
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forma uniforme durante o processo de construcdo do modelo sem que uma delas seja vista
apenas como ferramenta de apoio para a outra, permitindo que as consideracdes do modelo
final sejam elevadas as necessidades de ambas as areas. Uma ponderacao entre a compreensado
do processo cerebral de resposta ao estresse e a sua potencial utilizagdo como um componente
de inteligéncia artificial gerando um modelo de alta maleabilidade e com grandes recursos
visuais. Uma parceria promissora que faz do modelo proposto, diferente, vantajoso e alinhado

em relacao as atuais publicacbes existentes.
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Figura 16 - Modelo proposto construido na ferramenta Emergent

1.20 Componentes

Cada componente é uma estrutura bidimensional representando um conjunto de
neurdnios, tendo na grandeza de sua dimensdo a proporcao direta de sua capacidade de
manipular e representar os dados envolvidos na simulagdo. Suas conexdes sdo realizadas de
forma orientada, isto €, cada componente envia e/ou recebe dados de outros componentes,
podendo ser classificados por suas conexfes com o "mundo externo™ em trés grupos
denominados camadas. As camadas de entrada, escondida (ponderacdo) e saida de

informacdes.

1.20.1 Camadas de Entrada

Nas camadas de entrada (Tabela 1), ndo ocorre qualquer tipo de processamento, sua

r

atuagdo ¢ apenas como ‘“buffer”, intermediando todas as informagdes necessarias para a
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simulacdo que o processo recebe do meio externo, tanto na fase de treinamento quanto na fase
de teste. A associacdo das camadas de entradas com o modelo se faz através das camadas
escondidas de acordo com a necessidade de captacdo de informacédo externa naquela regido do
modelo. Assim, uma camada de entrada estara sempre associada a uma camada escondida
enviando dados, nunca recebendo.

Abaixo estdo representadas as camadas de entradas, suas dimensbes e as

interconexdes com os demais componentes do modelo proposto nesse trabalho.

Tabela 1 - Camadas de entrada

Nome da camada Dimensdo Conexces
Enviam dados Recebem dados
1| Percepgao bruta do estimulo 3x1 Tdlamo Sensorial Inexistente
2 | Percepcado refinada do estimulo 3x1 Cértex Sensorial Inexistente
3 | Membdria Explicita 3x1 Hipocampo Inexistente
4 | Memdria Implicita 3x1 N. lateral da Amig. Inexistente
1.20.2 Camadas Escondidas

As camadas escondidas (Tabela 2) sdo as responsaveis pela capacidade de
processamento do modelo, sdo elas que recebem as informacbes da camada de entrada
durante o treinamento e ajustam os pesos do modelo de acordo com a saida esperada. Desta
forma a camada escondida é onde as varias probabilidades de entradas sdo ponderadas,
descrevendo a relevancia de uma entrada especifica para a camada oculta. Quanto maior a
ponderacdo atribuida a uma entrada, mais importante serd o valor daquela entrada. As
ponderacbes podem ser negativas, o que significa que a entrada pode inibir, em vez de
favorecer, um resultado especifico.

Nesse modelo as camadas escondidas estdo representando as regides fisicas presentes
no processo de resposta ao agente estressor. Abaixo estdo apresentadas as camadas

escondidas, e as suas inter-relagdes com os demais componentes do modelo.
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Tabela 2 - Camadas escondidas e suas proje¢oes

Nome da camada Dimensao| Conexodes (Recebem dados)

1 | Tdlamo sensorial 3x3 Percepgdo bruta do estimulo

Percepcao refinada do estimulo

2 | Cortex sensorial 5x3 Talamo sensorial

Nucleo basal da amigdala

, . Cortex sensorial
3 | Cortex transacional 3x3

Hipocampo

Memoria explicita

4 | Hipocampo 5x2 Cortex transacional

Nucleo basal da amigdala

Cértex sensorial

Talamo sensorial

5 | Nucleo lateral da Amigdala 5x3 Hipocampo

Meméria Implicita
Eixo HHS

Nucleo lateral da amigdala

6 | Nucleo basal da Amigdala 6x4 - -
Cortex sensorial

. . Nucleo lateral da amigdala
7 | Nucleo central da Amigdala 5x2

Nucleo basal da amigdala

) Nucleo central da amigdala
8 | Eixo HHS 8x5

Nivel de estresse

1.20.3 Camadas de Saida

Nas camadas de saida (Tabela 3) estdo as informacdes resultantes das ponderacGes das
entradas no processo. Sao elas, relacionadas com as entradas, que devem ser analisadas ao se
buscar compreender 0 processo.

Abaixo esta apresentada a camada de saida do modelo proposto, representando o nivel

de resposta aos estimulos estressores ao qual 0 modelo esta submetido.

Tabela 3 - Camada de saida

Nome da camada Dimensao| Conexodes (Recebem dados)

1 | Nivel de resposta ao estresse 3x3 Eixo HHS




Experimentos

Apbs toda a estruturacdo do modelo proposto no Emergent ele foi submetido a uma
bateria de experimentos oferecidos através de um modo sistematico, disciplinado, computavel
e controlavel de avaliacdo com o objetivo de conferir a hipdtese indicios de sua comprovagéo,
que no caso especifico desta pesquisa é prover resultados que indiqguem quanto o modelo
proposto tem um comportamento similar ao modelo real, quando submetido aos mesmos
estimulos. Sendo assim, neste capitulo serdo descritos os experimentos realizados ao longo
desta pesquisa, as consideracdes incidentes, a metodologia adotada e os casos de testes com
seus resultados, para que possam ser replicados com fidelidade, comprovando sua validade e a

auséncia de variaveis nao cobertas pela proposta.

1.21 Metodologia

A realizacdo dos experimentos (simulacdo do modelo computacional proposto) foi
dividida em duas fases, distintas e sequenciadas (figura 18), executadas em um PC com
processador Intel core2Duo, 2G de memoéria RAM e tendo como sistema operacional o
Windows Seven. Ao inicio dos experimentos a utilizacdo da CPU se mantinha em torno de

6% e da memoria RAM em 30%.

Aprendizado Testes de validacao

r Modelo treinado | ~_ | Modelo treinado
L v e sem lesdes 1 e com lesdes

Figura 17 - Metodologia de avaliagdo do modelo.

Treinamento
do modelo
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A primeira fase, de treinamento, corresponde ao aprendizado da rede. A segunda fase,
de validacdo, é composta por duas etapas. A primeira € a etapa de validacdo sem danos, onde
é verificado se o modelo foi capaz de aprender com a base de dados que foi apresentado no
treinamento. Na segunda etapa, validacdo com danos parciais, € verificada a conformidade do
modelo em relagdo a realidade, na presenca de lesdes.

As amostras utilizadas em todo o processo sdo selecionados segundo o critério de
amostragem aleatdria simples sem reposicdo, com seu dimensionamento sendo determinado

de modo a obter um erro de estimacdo com grau de confianca de 95%.

1.21.1 Treinamento do modelo.

A fase de treinamento pode ser comparada, aqui, com a fase de desenvolvimento
cerebral, a organizacdo de suas conexdes neuronais de acordo com a retencdo de
conhecimento ao longo do tempo, o capacitando a responder aos estimulos de acordo com o
aprendizado. Do mesmo modo, a fase treinamento do modelo tem como objetivo ajustar seus
pesos de forma iterativa até que se estabilize, atingindo uma solucdo generalizada na
ponderacdo dos pesos para 0 conjunto de dados apresentado. Para essa tarefa foi adotado o
algoritmo Leabra (Local, Error-driven and Associative, Biologically Realistic Algorithm) do
Emergent. Um algoritmo de treinamento para RNA baseado no equilibrio da combinacéo do
aprendizado supervisionado, guiado por erro, onde as mudancas nos pesos dependem dos
sinais remotos de erro, com o aprendizado Hebbiano trabalhando localmente, ou seja, as
mudangas de peso em uma dada unidade dependem apenas das ativagdes imediatas que a
circundam.

A componente supervisionada se da através da utilizacdo de uma versdo simétrica do
algoritmo GeneRec (Recirculagdo  Generalizada). Um algoritmo supervisionado de

aprendizado que tem como principio geral a propagacao de dois sinais — a expectativa da rede,
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também chamado de “menos” ¢ o sinal que confere com a realidade, também chamado de
“mais”. Propagando estes sinais, pode-se achar o erro a cada ponto das redes com a finalidade
de ajusta-lo. O interessante neste caso é o fato que ndo temos exatamente um professor ou um
conjunto de dados atras deste método de aprendizado, mas sim, um aprendizado levando em
consideracdo a situacdo do ambiente e aprendendo com ela. Desta forma, seguindo 0s
conceitos de sua procedéncia, a componente supervisionada do Leabra funciona de forma
similar, no qual a rede treina em duas fases: uma de expectativa (ou negativa), onde é
apresentada a rede a entrada para que ela produza uma saida, e outra de resultado (ou
positiva), onde ¢é apresentada a entrada ¢ a saida, “for¢ando” a rede a produzir a saida
desejada. Essa componente do treinamento € lenta, pois sofre de muita interdependéncia, ou
seja, muitas unidades tentando trabalhar juntas (este problema é agravado especialmente em
redes com muitas camadas escondidas, como no modelo proposto).

A componente Hebbiana usa o conceito de neurdnio pontual, aplicando uma
combinacdo de uma funcdo de ativacdo computacionalmente simples, regra de Hebb (1949),
que redne propriedades bioldgicas de forma a facilitar a modelagem da competicao inibitdria,
com a garantia de representacbes mais esparsas, através da utilizacdo da funcdo KWTA,
responsavel por atribuir nivel uniforme de inibicéo a todas as unidades da camada, impedindo
que mais do que k unidades atinjam o limiar de ativacao - neste trabalho foi fixada em 1% -
possibilitando a construcdo de simulacbes fisiologicamente mais completas.  Essa
componente é autbnoma e rapida, pois se importa com a estrutura de correlacdo local sobre as
entradas para uma dada unidade, propondo que o0 peso de uma conexdo sinaptica deve ser
ajustado se houver sincronismo entre os niveis de atividade das entradas e saidas, ja

comecando a ser ativada assim que se inicia 0 processamento.
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[terar sobre as fases negativas e positivas do treinamento para cada evento:
= No inicio do treinamento, para todas as unidades:
- Imicialize todas as varidvels estévels.
- Apligue os padrdes externos (apresente a entrada na fase negativa, e a
entrada e a saida na fase positiva).
- Calcule os termos escalares de entrada da rede (constantes, calculadas agui
para que a rede possa ser alterada dinamicamente).
- Otimizacio: calcule 2 entrada da rede de todas as ativagdes estéticas.
= Durante cada ciclo do treinamento, para todas as unidades nZo ajustadas
- Calcule a entrada excitatfria da rede.
- Calcule 2 1nibigzo kWTA para cada camada.
- Calcule 2 ativagio da unidade combinando entradas excitatfrias e
inibigio.
= Apbs o0 ajuste, para todas as unidades, registre as ativagdes finais
como sendo da fase negativa ou positiva.
Apds ambas as fases atualize os pesos, para todas as comexdes:
= (Calcule as mudangas de peso dirigidas por erro.
= (Calcule as mudangas de peso hebbianas das ativaGles da fase positiva.
= Calcule as mudangas de peso através da combinaGho hebbiana e dirigida
por erro.
= Incremente os pesos de acordo com os cdlculos realizados.

Figura 18 - Pseudocdédigo de treinamento do Leabra

A combinacdo destas duas componentes permite ao algoritmo Leabra (figura 19), um
resultado 6timo de aprendizagem, na forma que suas duas componentes se complementam. O
aprendizado Hebbiano, devido a sua rapidez e foco local, compensa a lentiddo do aprendizado
guiado por erro devido as suas interdependéncias, ajudando a iniciar e formatar o
desenvolvimento das representac@es funcionando como um regulador aumentando o contraste
das representacdes, fornecendo uma contribuicdo positiva para as unidades muito ativadas e
vice-versa, sempre com o aprendizado supervisionado assegurando que 0S pes0S Serdo

ajustados no sentido de resolver a tarefa.

1.21.1.1 Dados de Treinamento do modelo.

Para o treinamento foram utilizados 243 registros de entrada com as respectivas saidas
esperadas, onde cada entrada e saida do modelo sdo representadas por um conjunto de dados
distribuidos sobre os rétulos apresentados no capitulo anterior.

A relacdo que se busca entre as entradas e saidas é que quando temos uma percepc¢éo do

estimulo estressor, bruta ou refinada, a reacdo do organismo é regulada em intensidade pela
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individualidade do organismo representada pelas suas experiéncias através das memadrias,
destacando que na regulacéo pelas memorias foi adotada a corrente ideoldgica que acredita no
estimulo emocional influenciado pela memdria consciente, isto €, um estimulo consciente
pode funcionar como gatilho (LEDOUX, 2001, p.; EICHENBAUM, 2009, p.). Desta forma,
guanto mais correlacionada estiver o estimulo com o registro da memoria, mais intensa sera a
manifestacdo do organismo, ja que a variavel de significancia do objeto, memodria semantica -
responsavel por determinar a semelhanca entre os estimulos percebidos e os registramos em
memoria, € distribuida pelos pesos do modelo, assumindo que é uniforme a todos os
individuos, ndo significando variacbes para o modelo. A identificacdo semantica de
similaridade entre um estimulo qualquer A e B esta livre para ser determinada de forma

implicita na apresentacao dos dados de treinamento do modelo.

1.21.2 Teste de validacao

O teste de validacdo é responsavel pela verificacdo da qualidade do modelo, buscando
identificar o grau de similaridade com a realidade, isto é, o quanto o modelo, de acordo com o
treinamento ao qual foi submetido, se comporta de forma similar ao processo real sobre a
exposicao de estimulos equivalentes. Para isso essa fase é dividida em suas etapas: validacdo
sem danos e validacdo com danos parciais.

Na etapa de validacdo sem danos, o objetivo é constatar se as respostas fornecidas pela
rede, ap0s a fase de aprendizado, correspondem ao esperado pela teoria, segundo o
treinamento. Em outras palavras, é verificar que o modelo foi capaz de generalizar as
informagdes de treinamento e ponderar uma resposta a novos estimulos tendo um
comportamento similar ao modelo real, evidenciando que o modelo aprendeu o

comportamento desejado.
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Com o sucesso na realizacdo da etapa de validagdo sem danos, 0 modelo aprendeu o
comportamento treinado, é iniciada a segunda etapa da validacdo e a Ultima fase do
experimento, a validacdo com lesdes. Nessa etapa busca-se verificar se a organizacdo das
relacBes entre 0os componentes do modelo € representativa, para tal, componentes e/ou vias de
comunicacdo do modelo sdo lesionados e os resultados de entradas confrontados com as
descricdes da literatura especializada (hipoOteses ou experimentacdes) sobre as manifestacdes

do modelo real com as mesmas incidéncias de variacdes, danos.

1.21.2.1 Dados de validacéo do modelo

Na etapa de validacdo sem danos, um conjunto de validacdo é formado de 60 registros
de entrada, através de selecdo aleatdria. Sendo que destes, cinquenta por cento, sao registros
novos para 0 modelo (que ainda ndo tinham sido apresentados a rede) e o restante sdo de
registros utilizados no treinamento. Este conjunto entdo serd apresentado uma unica vez a
rede integra (sem lesdes), tendo sua resposta verificada de forma a identificar se 0 modelo
teve sucesso no aprendizado.

Para a etapa de validacdo com dano, é gerado da mesma forma, conjuntos de menor
tamanho, com doze registros para cada versdao do modelo danificado. Sdo entdo apresentados

ao modelo lesionado e seus resultados sdo analisados para verificar os impactos das lesdes.

1.22 Testes e Resultados
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Abaixo sdo descritos de forma mais detalhada todos os testes ao qual o modelo
proposto foi submetido, seguido de seus respectivos resultados. Conforme descrito na

metodologia no capitulo anterior.

1.22.1 Treinamento

O treinamento foi realizado através do meétodo LeabraBatch, uma forma de
treinamento em lote, onde se realiza varias tentativas de treinamento com o algoritmo Leabra,
tendo em cada uma delas a iniciacdo aleatoriamente 0s pesos iniciais. O objetivo é buscar no
lote 0 melhor treinamento, isto €, com o menor nimero de épocas e menor erro quadratico.
Para este trabalho o LeabraBatch, foi configurado a realizacdo de batch maximo de cinco
treinamentos, cada um com limite de 500 épocas. Assim, o critério adotado para o término do
treinamento é o erro médio quadrético ser igual a zero ou entdo se alcancar o nimero méaximo
de épocas, no caso 500.

Com a intencédo de se estudar um pouco mais a importancia da organizagéo estrutural
das camadas e suas ligacdes o treinamento foi realizado sobre duas versées do modelo. A
versdo integra, com todas as camadas e ligacGes em perfeito estado e sobre um modelo com
algum tipo de lesdo. A ideia seria verificar se o fato do modelo ser lesionado poderia
ocasionar problemas em seu treinamento. E importante deixar claro que esse questionamento
foi apenas uma abertura para trabalhos futuros e que o foco desse trabalho e todos os testes
seguintes foram realizados considerando-se apenas o treinamento realizado no modelo

integro.

1.22.1.1  Treinando a rede integra.
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O treinamento, como esperado, possuiu variacdes nos batch, mas em todos 0s casos
foi capaz de convergir dentro das configuragcfes utilizadas. Na tabela abaixo é possivel ver o

comportamento do decaimento do erro durante o treinamento.

NUmero no Numero de Decaimento do  Tempo médio por Numero do
Batch épocas Erro (Média) época (Seg.) grafico
Batch 01 85 1,518-0 9,764 (01)
Batch 02 178 1519-0 9,893 (02)
Batch 03 152 1,478 -0 30,188 (03)
Batch 04 201 1,509 -0 9,617 (04)
Batch 05 107 1511-0 9,181 (05)
Batch 06 132 1,485 -0 9,582 (06)

I
[
I

|
|
|

L1 L 1L 1

Figura 19 - Graficos do erro quadrado dos treinamentos da rede integra.

1.22.1.2 Treinando uma rede lesionada

Uma variacdo do treinamento foi testada, quando se tentou treinar a rede com um
componente lesionado de forma a verificar se mesmo assim ela seria capaz de realizar o
aprendizado. Os componentes lesionados foram o hipocampo, o nucleo central da amigdala e
a comunicacao entre amigdala e hipocampo. Para cada um desses casos foi utilizado o0 mesmo

treinamento utilizado na rede integra. Poréem, o batch ndo passou da primeira tentativa, 0s



Capitulo 6. Experimentos 70

graficos demostram de forma expressiva, devido o comportamento do modelo ndo possuir
uma tendéncia a convergir ao erro zero dentre 0 numero maximo de épocas determinado.
Abaixo estdo apresentados, em forma de tabela, os decaimentos dos erros no processo de

treinamento em modelos lesionados:

Regido lesionada NOmero  Decaimentodo  Tempo médio Namero do
de épocas Erro (Média) por época (Seg.) gréfico
Hipocampo 500 1,439 - 1,480 12,942 1)
Amigdala
(Nudeogmral) 500 1,376 - 1,524 9,689 (2)
Hip. ©> Amig. 500 1,563 - 1,619 11,403 (3)

L L1 L1

Figura 20 — Graficos dos testes de treinamento com o modelo lesionado

1.22.2 Validagcao do treinamento

A validacdo do treinamento ocorre em duas etapas. A primeira onde testamos o
modelo treinado e integro, isto &, sem lesdo pds-treino, e na segunda onde testamos 0 modelo
treinado com algumas lesdes inseridas, isto €, com lesdo pos-treino. Todas as validacdes
ocorrem sobre o modelo integro que foi treinado. Como a tentativa de treinamento em um
modelo lesionado ndo foi possivel, nenhum teste de validagdo pode ser feito obre ele. Desta
forma quando for referido a diante como validacdo do modelo estard subentendido que se

trata do modelo que foi treinado estando integro, e que teve seu treinamento concluido.
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1.22.2.1 Primeira etapa: Validacdo do modelo sem lesédo pos-treino

Nessa primeira etapa, trés conjuntos de dados de validacdo (descrito em 6.1.2.1),
foram submetidos ao modelo sem lesdo pds-treino. Onde em cada um recebeu resultados do
modelo para seus registros apresentados. Abaixo sdo descritos, em forma de tabela (Tabela
4), um resumo dos testes considerando 0s seguintes parametros:

e Teste de Validacdo: Indice indicador dos trés testes realizados. Estdo
ordenados por ordem de realizagéo.

e Taxas de aprendizado: percentual de acerto da rede, isto €, o percentual de
registros com o resultado apresentado pela rede que correspondem ao esperado
segundo o treinamento recebido pelo modelo.

e Distancia média do erro: apresentando a media ponderada da distancia dos
erros em relagdo ao local de acerto. Em média quanto os resultados errados se
distanciaram da posi¢éo considerada como resultado correto.

e Distribuigéo do erro: mostrando o percentual de distribui¢do do erro de acordo
com 0 a resposta correta. Onde deveria estar a resposta correta quando houve

erro.

Tabela 4- Resultados do teste de aprendizado do treinamento do modelo integro

Testes de Taxa de Distancia Distribuicdo do erro (%)
validagdo | aprendizado (%) | média do ero ["Niveror | Nivel 02 | Nivel 03 | Nivel 04 | Nivel 05

Teste01 99,59 1 0 0 100 0 0
Teste02 100 0 0 0 0 0 0
Teste03 99,59 -2 0 0 0 100 0

Em todos os casos de testes foi verificado o aprendizado correto da rede pelo
treinamento. Com taxa de aprendizado superior a 99%, demostra que 0 modelo conseguiu

absorver o conceito de resposta as entradas segundo os critérios desejados. Como a taxa de
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erro foi muito pequena, cerca de menos de 1%, ndo se faz necessario uma analise sobre a
distribuicdo do erro e a sua distancia média do acerto. Com os dados acima o0 modelo treinado
é considerado capaz de simular o processo simplificado de resposta ao estresse apresentando e
estd habilitado a ter seu comportamento estudado segundo a presenca de lesdes, a segunda e

tapa de validacao.

1.22.2.2  Segunda etapa: Modelo lesionado

Para essa etapa, 0 modelo com o treinamento validado recebe uma sequencia de lesdes
e para cada uma delas, um conjunto de dados de entrada é gerados segundos os critérios
descritos no item 6.1.2.1 com o qual o0 modelo lesionado é posto em simulacgéo e apresentando
respostas aos estimulos recebidos. Os resultados sdo apresentados a seguir em forma de
tabelas, da descricdo de cada tipo de lesdo presente no modelo reinado e validado durante

aquela simulacéo.

® Lesdo do componente representativo do Cortex sensorial: os resultados apresentados na
simulagdo (Tabela 5) ignoram a entrada de estimulo detalhado, como se ela ndo fosse
recebida no modelo, e toma a decisdo de saida baseando-se no estimulo bruto e nas
memorias. Assim temos que a lesdo no componente representativo do cértex sensorial, no
modelo proposto, impede o reconhecimento dos detalhes do estimulo, relatos similares
foram feitos por Caselli (1993) e Kin (2007) quando descrevem que os efeitos das lesdes
ndo eram perfeitos, ndo ocorria perda da sensibilidade, mas os déficits dominantes ou de
mais longa duragdo mantinham boa correlacdo com a localizacdo da lesdo nos grupos de

humanos estudados.
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Tabela 5 - Resultado do teste de lesdo no componente representativo do cortex sensorial.

Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse

0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,9 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,01 | 0,93
095 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 095 | 0,00 | 0,00 | 0,9 | 0,00 || 0,00 | 0,94 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,95 | 0,00 | 0,00 ]} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,9 | 0,00 | 0,00 || 0,02 | 0,00 | 0,00
095 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 | 095 || 0,96 | 0,00 | 0,00
0,00 | 09 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 095 | 0,00 | 0,00 | 0,9 | 0,00 || 0,00 | 0,93 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,00 ]} 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,95 | 0,00 | 095 || 0,00 | 0,00 | 0,01
0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,9 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 094 | 0,00
0,00 | 09 | 0,00 ]} 0,95 | 0,00 | 0,00} 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,9 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 095 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,92 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,00 ]} 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 095 || 096 | 0,01 | 0,00
095 | 0,00 | 0,00} 0,00 | O,00 [ 0,95 ]} 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,95
095 | 0,00 | 0,00} 000 | 0,95 | 0,00 ] 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,9 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00

® esdo do componente representativo do Talamo sensorial: Os resultados apresentados na
simulacdo (Tabela 6) ndo apresentam resposta do modelo ao estimulo. O modelo
comporta-se como se nao estivesse sendo estimulado, consequentemente apresentando
nivel zero para a intensidade da resposta a estimulos estressores em todos 0s registros.
Resultado compativeis sdo relatados por Exner, Weniger e Irle(2001) em estudos de casos
onde através de trombose, hemorragia, ou seja um infarto, das artérias que irrigam o
tdlamo, com necrose por isquemia(morte celular) extensa nessa regido, leva a perda de
sensacdo completa ou quase completa em toda a metade do corpo oposta do individuo —
i.e., se tdlamo esquerdo é afetado ha perda de sensacédo a direita do topo da nuca a ponta

dos pés.

Tabela 6 - Resultado do teste de lesdo no componente representativo do Talamo.

Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse

0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95 ]} 0,00 | 095 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,01 | 0,00
095 | 0,00 | 0,00} 0,00 | O,00 | 0,00} 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 095 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 09 | 0,00} 0,95 | 0,00 | 0,00} 0,00 | 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 | 095 || 0,02 | 0,00 | 0,00
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0,00 | 0,00 | 095 || 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 000 [ 095 }] 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 095 || 0,00 | 0,00 | 0,00 }} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,01
0,00 | 0,00 | 0,00 ] 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 095 | 0,00 |J 095 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 [ 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 ] 0,00 | 0,00 | 0,00 }} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 ] 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,02 | 0,01 | 0,00
0,00 | 09 | 0,00 |J 0,00 | 000 [ 095 || 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 095 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00

® Lesdo no componente representativo do Hipocampo com interrupgdo da comunicagio

com a representacdo da amigdala: Os resultados apresentados na simulacdo (Tabela 9)

demostram um comportamento que evidencia, apesar das lesdes, que 0 comportamento

aversivo em resposta ao estimulo é mantido. Um resultado razoavel ao se considerar

relatos de trabalhos descrevendo as altera¢fes funcionais provenientes de casos de lesdo

bilateral do hipocampo em humanos no processo de resposta a estimulos aversivos,

ocorrendo prejuizos na memoria explicita (declarativa) em médio/longo prazo, mas que

ndo impedem a resposta ao estimulo aversivo (LEDOUX(b) ,2001; LOMBROSO, 2004).

Além disso, sua memoria imediata e memoria implicita(ndo-declarativa) permanecem

intactas (STEFANACCI, SCHMOLCK, SQUIRE, 2000).

Tabela 7 - Resultado do teste de lesdo no componente representativo do Hipocampo com interrupcéo
da comunicagdo com a representacao da amigdala.

Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse
0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,95 | 0,95 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,01
0,00 | 0,95 | 0,00 |J 0,00 | 0,00 [ 095 }] 0,00 | 095 | 0,00 || 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0/00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 }} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 ||} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 {} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 ||} 0,01 | 0,94 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 }} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 ||} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 ||} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 095 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 ||} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,01 | 0,00 | 0,95
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 ||} 0,00 | 0,00 | 0,95
0,00 | 095 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 ||} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 095 | 0,00 |} 095 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,95 | 0,95 || 0,95 | 0,00 | 0,02
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000 | 095 | 0,00 JJ 000 | 0,00 | 000000 | 000 | 000|000 | 000 | 000]]000 |000] 000

® Lesdo na componente representativo do nicleo lateral da Amigdala: Os resultados
apresentados na simulacdo (Tabela 8) demostram que o estimulo alcanca os nucleos de
avaliacdo da amigdala, logo ndo gera nenhuma resposta diferente de nula na percepcéao do
nivel de estresse. J& que sem a percepc¢do do estimulo pela amigdala € impossivel que ela
seja capaz de avaliar a potencialidade da ameaca e gerar uma reagéo. Resultados que estéo
alinhados a realidade com base nas pesquisas sobre essas lesdes em tal regido e nos
resultados das experiéncias com rastreadores anatdmico, colocando o nucleo lateral a ser
considerado como a regido responsavel pela percepcdo dos estimulos na amigdala e sua
lesdo comprometendo a reacdo ao estimulo (LEDOUX(c), 2001; ESPERIDIAO-

ANTONIO,2008).

Tabela 6 - Resultado do teste de lesdo no componente representativo no nucleo lateral da Amigdala.

Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse

0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,94 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]J 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,01 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,9 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]j 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,02 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]j 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]J 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,02 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]j 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,01
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]J 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 J] 0,00 | 0,00 | 0,00 |]J 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]j 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]J 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]j 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,00 | 0,01
095 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |]j 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,02 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,9 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 0,03 | 0,00

® | esd0 no componente representativo do basal da Amigdala: Os resultados apresentados na

simulagdo (Tabela 9) demostram a incapacidade de o modelo acessar as informagdes da



Capitulo 6. Experimentos 76

memoria implicita através do nucleo basal da amigdala, mas mesmo assim, o modelo
projeta sua reacdo. Desta forma, a resposta € gerada considerando apenas o contetdo da
memoria explicita. De todos os testes esse € 0 mais complicado e confuso de se obter uma
concluséo sobre os resultados do modelo estarem de acordo com o apresentado em casos
reais devido aos poucos testes realizados nesse sentido. Uma hipdtese para tal resultado
pode estar no fato de que algumas recordacdes emocionais sdo guardadas como pistas na
lembranca explicita. A presenca de pistas relevantes (provenientes do cérebro e do corpo
e que sinalizam o mesmo estado emocional do momento do aprendizado) é capaz de ativar
a rede associativa, ocasionando o retorno de estado de espirito em que se encontrava no
momento em que o sistema de memdria explicita realizou seu aprendizado. O estudo de
Onishi (2005) até sugere a comprovacdo de tal hipotese, mas coloca que seu trabalho é

insuficiente pra uma concluséo final, sugerindo mais estudos a respeito.

Tabela 9 - Resultado do teste de lesdo no componente representativo dos nicleos lateral e basal da

Amigdala.
Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95
0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 [ 0,95 || 0,00 | 0,00 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95
0,00 | 0,00 | 0,9 || 0,00 | 0,00 [ 0,00 |} 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 |] 0,95 | 0,00 [ 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,95
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,95 || 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,95 || 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,00 |} 0,00 | 0,00 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 |] 0,95 | 0,00 [ 0,00 || 0,00 | 0,00 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,95 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,00 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95 || 0,00 | 0,95 | 0,00

® Lesdo no componente representativo do ndcleo central da Amigdala: Os resultados

apresentados na simulacdo (Tabela 10) demostram que essa lesdo interrompe a
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comunicacdo do componente representativo da Amigdala com o do eixo HHS, fazendo
com que o modelo ndo consiga manifestar a reacdo sobre o estimulo, logo ndo gera
nenhuma resposta diferente de nula na representacdo do nivel de estresse. Tal resultado
estd de acordo com os cérebros dos animais lesados e que foram submetidos a analise
histologica para identificar a presenca da lesdo bilateral do nucleo central da Amigdala.
Observou-se que 0s pesos corporais dos animais, assim como o0s pesos das glandulas, ndo
mostraram alteraces significativas, provavelmente devido a utilizagdo de modelo de
estresse agudo e nao crénico. Entretanto, as concentracdes de corticosterona, horménio de
estresse, mostraram-se significativamente menores nos ratos lesados que nos controles,
nos animais que foram submetidos ao estresse, verificando que o estresse foi bloqueado
pela lesdo. Dessa forma, os resultados encontrados sugerem que a leséo bilateral do ndcleo
central da Amigdala altera o eixo hipotalamo-hipofise-adrenal, desencadeadores de

estresse na amigdala (PILENSO, 2004; VENDRAMINI, 2005).

Tabela 7 - Resultado do teste no componente representativo do nicleo central da Amigdala.

Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,00 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,01 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,00 || 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 [ 0,00 |} 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,01 | 0,02 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,94 |] 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,00 0,94 1| 0,00 | 0,00 | 0,94 || 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,96 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,94 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,01
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,94 | 0,00 [ 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,94 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,95 || 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,02 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,93 | 0,00 || 0,00 | 0,00 [ 0,94 || 0,00 | 0,00 0,95 1| 0,00 | 0,00 | 0,94 || 0,00 | 0,01 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,94 || 0,00 | 0,00 [ 0,00 |} 0,00 | 0,95 0,00 1| 0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,02
0,00 | 0,00 | 0,95 |] 0,95 | 0,00 [ 0,00 |} 0,95 | 0,00 0,00 1| 0,94 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,95 | 0,00 || 0,00 | 0,00 0,94 11 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,01 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 [ 0,95 || 0,00 | 0,00 0,95 || 0,00 | 0,00 | 0,94 || 0,00 | 0,02 | 0,00
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® Lesdo no componente representativo do eixo HHS: Os resultados apresentados na

simulacdo (Tabela 11) demostram que ndo houve qualquer reacdo do modelo aos
estimulos apresentados. Como o eixo HHS é o responsavel pela liberagdo do horménio
cortisol, responsavel pela indicacdo da alteracdo do nivel de estresse, sua lesdo no modelo
provoca a incapacidade do modelo reagir aos estimulos apresentados mesmo que tenham
sido percebidos, analisados e quantificados quanto sua ameaga. Essa expressdo do modelo
estd de acordo com estudos (CARVALHO, 2005; MOTTA, 2010) que tinham como
finalidade avaliar os efeitos das lesdes, eletrolitica e neurotoxica, das regides dos nucleos,
dorso mediano e pré-mamilar dorsal, do hipotdlamo sobre o estresse (através da
concentracdo sérica de corticosterona) e sua habituacdo, comparado a resposta basal no
eixo hipotalamo-hipdéfise-adrenal. Os resultados sugerem que tais lesGes alteram o eixo,
modificando a resposta basal, levando os ratos do grupo lesado a ndo reconheceram 0s
estimulos estressores, portanto ndo desencadeado o processo de habituacdo nestes

animais.

Tabela 8 - Resultado do teste de leséo no eixo HHS com registros de memorias diferentes.

Estimulo Estimulo Memoria Memoria Resposta ao
Bruto Refinado Explicita Implicita estresse
0,95 | 0,00 | 0,00 {J 0,00 | 0,95 | 0,00 J} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,01 | 0,00 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 {J 0,00 | 0,00 | 0,00 J} 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 { 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,01
0,95 | 0,00 | 0,00} 0,95 | 0,00 | 0,00 J} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,02 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 (] 0,95 | 0,00 | 0,00 J} 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 [ 0,95 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,00 J} 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 { 095 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 {}J 0,00 | 0,00 | 0,00 J} 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,00 |j 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 (] 0,00 | 0,95 | 0,00 ]} 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,95 | 0,00 {} 0,95 | 0,00 | 0,00 J} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,95 |} 0,00 | 0,00 | 0,01
0,00 | 0,95 | 0,00 {J 0,00 | 0,95 | 0,00 J} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 [ 0,00 | 0,00 |]J 0,00 | 0,010 | 0,00
0,95 | 0,00 | 0,00 {J 0,00 | 0,00 | 0,95 ]} 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 [ 095 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,00
0,00 | 0,00 | 0,95 (] 0,95 | 0,00 | 0,00 J} 0,00 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 [ 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,00 | 0,01
0,00 | 0,00 | 0,00 {J 0,00 | 0,00 | 0,00 }} 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 |} 0,00 | 0,02 | 0,00




Conclusao

Em cada etapa que se avancava em direcdo ao término desse trabalho, novos caminhos
eram apresentados. A descoberta de alguma resposta, quase sempre era trazida junto a um
conjunto de novas perguntas. Perguntas que tinham a necessidade de um modelo mais
detalhado e complexo, exigindo maior capacidade de processamento e tempo para alcancar
respostas ainda mais satisfatorias e abrir novamente um leque de novas perguntas. Mas o
escopo e o tempo sdo limitados, obrigando a se focar apenas em um contorno que seja cabivel
as suas limitacGes ao mesmo tempo em que traga contribuicGes relevantes. Desta forma, serdo
discutidos, aqui, os resultados obtidos por esse trabalho, isto é, a validade do modelo proposto
em oferecer uma maneira de representar, em uma linguagem comum matematica, o
funcionamento e as interacfes entre 0s componentes cerebrais envolvidos na funcdo cerebral
estudada.

As ideias que foram geradas durante a sua realizacdo, sdo aproveitadas e colocadas em
forma de sugestbes para que ajudem na elaboracdo de novos trabalhos, dando continuidade a

essa pesquisa e preenchendo algumas das lacunas que permaneceram abertas.

1.23 Contribuicdes.

A expectativa existente na proposta desse trabalho € a construcdo de um modelo
representativo dos componentes cerebrais envolvidos na fungdo cerebral estudada. Isto é,
guando o modelo for sujeito a estimulos similares ao sistema real, suas respostas devem
corresponder de forma semelhante aos descritos pela literatura especializada, mesmo quando

alguns de seus componentes estivessem lesionados. Desta forma, dentro da simplicidade do
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recorte definido para o modelo, ele cumpriu com as expectativas iniciais, mantendo-se dentro

do grau de complexidade dos demais trabalhos recentemente publicados na mesma area.
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A representatividade do modelo é verificada inicialmente com a validacdo do
treinamento da rede, onde através de ajustes, foi identificada uma configuracdo capaz de
“aprender” um conjunto de regras simples, mas que correspondem a base de resposta do
modelo real. Sendo a representatividade dos componentes e variaveis do modelo uma peca
chave, possibilitando uma simulacdo sem a necessidade de um grande poder computacional e
longos periodos de tempo de treinamento. Porem, apesar de 0 modelo proposto focar em uma
representatividade mais simplista, ele pode ser utilizado para se fazer estudos sobre as formas
de representatividades cerebrais. Como por exemplo, a maneira com que o cérebro representa
um estimulo e as memarias envolvidas no processo.

A escolha de uma representatividade mais simples permitiu alcancar as ambicOes
desejadas a0 mesmo que garante a0 mais dinamismo, tanto nas etapas de simulacdo quanto
nas de construcdo e alteracdo do modelo. Durantes as fases de concep¢do do modelo foi
verificado que com representacdes mais detalhadas e complexas das varidveis existentes,
assim também quanto a sua quantidade, tornam o processo de aprendizado exponencialmente
mais complexo em consumo de recursos e que em alguns casos, sem uma forte alteracéo
estrutural na quantidade dos neurénios, é inviavel o aprendizado, mesmo dispondo de grande
tempo para treinamento. Mas sendo necessario, 0 modelo proposto demostra que é possivel
aumentar as complexidades representadas mediante 0 aumento de recursos computacionais e
temporais, mesmo que esse aumento tenha que ser muito grande para satisfazer certas
necessidades das ambigdes vigentes.

Outro desafio enfrentado e vencido por esse modelo foi a relagdo entre 0s componentes
representativos das regides cerebrais envolvidas. Tarefa de grande dificuldade devido a
quantidade de inter-relacdo entre as regides e a impossivel observacdo de uma area atuando de
forma isolada. Por exemplo, ndo é possivel, nem faz sentido, uma observacdo da

funcionalidade da regido do Hipocampo atuando de forma isolada, fora do cérebro e das suas
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relacbes com as demais regides durante a execucdo de uma atividade. Desta forma a sua
participacdo no modelo também ndo poderia ser colocada de forma independente, teria que
estar inserida no conjunto. N&o poderia se treinar cada componente representativo de forma
isolada e depois junta-los. Eles devem ser treinados juntos e ainda assim conseguir prover a
individualidade de que um determinado componente é representativo de certa regido.

Considerando as relacdes, algumas variaveis e configuracbes de pesos dos
componentes, foi possivel levar o modelo a alcancar esse nivel de representatividade, uma vez
que depois de o treinamento ser validado o modelo foi lesionado em diversas regides e teve a
resposta, quando submetido as estimulos, bastante similar as esperadas pela teoria, e
comprovada pratica descrita na literatura especializada. Desta forma pode-se dizer que o0s
componentes de alguma forma, mesmo que simplista, conseguiram representas as regides
corretas. Caso contrario, uma lesdo em um componente de representacdo da regido do
hipocampo, por exemplo, ndo teria motivo pra gerar, no modelo, uma resposta semelhante aos
relatos da literatura sobre danos em tais regies em humanos. Através de sua configuracdo
estrutural 0 modelo se demostrou ndo apenas capaz de representar o aprendizado do
comportamento de resposta, mas de ter a sua estrutura semelhante ao sistema real, podendo
assim, ser considerado biologicamente realista em sua forma de treinamento (através do
algoritmo Leabra), e também através de sua representacdo estrutural.

Assim, é possivel dizer que, respeitando suas limitacdes e simplicidade, o modelo
demostrou que deve ser considerado como representativo no grau estipulado a satisfazer as
hipoteses, tornando seu valor instrutivo e preditivos merecedores de consideracao, deixando
contribuicdes para a area de computacdo tanto quanto para a area de neurociéncias.

Para a neurociéncia o0 modelo tem uma contribuicdo didatica, onde atraves dele é
possivel complementar o ensinamento tedrico e pratico das funcdes abordadas, com uma

facilitada visualizacdo dos componentes e de suas relacdes, rapida manipulacdo das entradas e
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resultados e ainda podendo contar com a simulacdo de lesGes. As juncdes desses fatores
fazem do modelo uma ferramenta interessante por levar maior dinamismo e motivacdo aos
estudos das estruturas envolvidas. Pois ndo apenas o conhecimento ja existente pode ser
discutido, mas também novas hipoOteses. Tudo isso a um custo reduzido, possibilitando
estudos preliminares que filtrem os casos que demostrem mais relevancia para que possam ser
levadas a estudos mais profundos e custosos.

Para a computacdo, o avanco nos conhecimentos do cérebro significa uma possibilidade
de se reinventar, buscar entender como a melhor estrutura conhecida para processamento de
informacBes atua, e confrontar esse conhecimento, acumulado por milhdes de anos de
evolucdo e adaptacdo, com as técnicas existentes em computacdo, podendo assim, validar os
conceitos existentes ou criacdo de novas ideias, em especial para o segmento de inteligéncia
computacional. Por exemplo, em nivel mais baixo, a forma de representacdo (armazenamento
e manipulacdo) de dados pelo cérebro é de grande interesse para a computacdo com o volume
crescente de informacéo a ser trabalhada. Em nivel mais alto, temos a exploracdo de diversas
funcOes, destacando as de autopreservacdo e adaptacdo do organismo que seria de grande

interesse para robds autbnomos.

1.24 Limitagoes

As limitacbes de um modelo que tem como proposta simular uma funcionalidade
cerebral humana, de inicio, é facil e natural de se imaginar que sdo enormes. Suas limitacdes
maiores estdo localizadas na necessidade de uma enorme simplificacdo em relacdo ao modelo
real, que evoluiu por milhGes de anos até se tornar a estrutura mais complexa e sofisticada ja

conhecida. Assim, o modelo proposto por esse trabalho carrega, em sua construcdo, trés
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principais fatores limitantes: a capacidade de processamento, as lacunas no conhecimento

existente sobre o cérebro e as limitagdes dos recursos desse trabalho.

A capacidade de processamento - comparada ao modelo real - disponivel faz
com que o modelo seja proposto sobre regras simples e pequenas por¢oes de
dados. Além de ndo permitir algumas representagdes como a questdo temporal,
obrigando o processo a ser observado através de uma sequencia de situacdes
estaticas, ao invés de ser visto de forma dinamica, o que permitiria incluir no
modelo as variagdes comportamentais de alguns componentes, exposicdo aos
prolongada do componente aos hormonios do estresse, em tempo de execugéo.
As lacunas de conhecimento existentes fazem necesséria a criacao de estruturas
para seu preenchimento, como o desconhecimento das formas exatas de
representacbes de memorias no cérebro, e mesmo a sua maneira de
comparacdo com estimulos recebidos. Assim, como qualquer outra teoria, um
modelo pode ter de ser continuamente refinado e restrito, e até mesmo
reformulado em face de novos dados empiricos e teéricos disponiveis.

E finalmente as limitacGes do escopo desse trabalho, onde todos os dados que

devem ser coletados, analisados e processados dentro dos recursos disponiveis.

Apesar de esses fatores estarem presentes em cada etapa da construcdo do modelo,

foram cuidados de forma atenciosa para que se mantivessem apenas como limitacGes e ndo

impedimentos. Garantindo que o modelo proposto seja capaz de manter a esséncia do

processo simulado e todo seu valor instrutivo e preditivo como merecedores de consideracao,

mesmo que com fortes limitagoes.
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1.25 Trabalhos Futuros

Apesar de ter se mostrado satisfatorio, 0 modelo proposto é apenas mais um esforco

inicial no entendimento das capacidades cerebrais, necessitando ainda de muitas evolucdes ate

alcancar uma maturidade de representatividade, complexa o suficiente ao ponde de comportar

as principais funcionalidades do cérebro de forma realista. Com isso, aqui sera deixado

algumas propostas de modificacdes, extensdes e aplicacbes para este modelo de forma a

colaborar para os proximos passos das pesquisas da area.

Conseguir introduzir no modelo o conceito de tempo, podendo simular as
iteracOes, principalmente as de auto regulacdo, de forma dinamica. Como por
exemplo, incorporar no modelo o hipocampo tendo sua atividade inibida pela
presenca so cortisol e a noradrenalina e a amigdala se tornando hiperativa.
Integrar 0 modelo proposto com outros modelos que, apesar de representarem
funcBes cerebrais distintas, possuem grande intersecdo entre 0s componentes
cerebrais envolvidos. Desta forma, caminhariamos cada vez mais para um
modelo mais completo, permitindo analisar as interpelacbes de diversos
sistemas cerebrais e 0 comportamento de componentes que 0s servem em
intersecdo.

Utilizar o conhecimento apresentado em uma aplicacdo pratica podendo este
ser no nivel de estresse utilizado como uma funcdo avaliadora dos mais
diversos processos. Onde seria apenas necessario alterar as entradas de
treinamento do modelo para que ele reconhega como estressante a situagao
desejada. Mais naturalmente esse conceito poderia ser aplicado a um sistema
autbmato na forma de reconhecer uma situacdo que se encontre como
estressante e alterar as suas configuracOes para reagir a ela. Como exemplo

poderiamos ter um rob6 que ao perceber que este preso em um local de areia
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mais fofa, poder alterar as suas configuracdes de energia fornecendo as suas
rodas mais potencia e tracdo para fugir de tal situagdo e “sobreviver”, talvez
até sendo capaz de registrar tala acontecimento e no futuro poder evita-lo ou

trata-lo com maior antecedéncia por menores custos.
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