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Resumo

SEIXAS JUNIOR, Orlando Antonio Veiga. Modelo Computacional dos circuitos cerebrais de
atencdo e memoria emocional. Rio de Janeiro, 2011. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computacdo) — Nucleo de Computacéo Eletronica, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2008.

Esta pesquisa estende o modelo computacional dos circuitos cerebrais envolvidos no
condicionamento por medo (ARAUJO, 2008) acrescentando a ele as representacdes do cortex
pré-frontal, da massa de células intercaladas da amigdala e do giro do cingulo anterior. A
nova arquitetura confere ao modelo a capacidade de lidar com estimulos ndo relevantes a
tarefa mantendo o foco da atencdo nos estimulos Uteis.

Sdo apresentados e discutidos os resultados de pesquisas envolvendo a amigdala e o
cortex pré-frontal a fim de chegar-se a um modelo teérico que explique a relagdo entre ambas
as estruturas. Outros modelos computacionais sdo apresentados e discutidos ao longo do
trabalho. Apresentam-se os detalhes do modelo elaborado, os testes realizados com ele, suas

vantagens, limitacGes e possibilidades de trabalhos futuros.

Palavras-chave: memoria emocional, condicionamento por medo, amigdala,

hipocampo, cortex pré-frontal, modelagem computacional biologicamente realista.



Abstract

SEIXAS JUNIOR, Orlando Antonio Veiga. Modelo Computacional dos circuitos cerebrais de
atencdo e memoria emocional. Rio de Janeiro, 2011. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computagédo) — Nucleo de Computagdo Eletronica, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2008.

In this research, the computational model involving the fear conditioning process
(ARAUJO, 2008) is extended by the addition of new layers representing the prefrontal cortex,
the amygdaloid intersticial cell masses and the anterior cingulate gyrus. The additional
arquiteture gives to the model the ability to deal with non relevant stimuli by keeping the
focus of attention in the task relevant stimuli.

Results of other researches involving amygdala and prefrontal cortex are presented
and discussed in order to build a theoretical model that explains the relationship between both
structures. Other computer models are presented and discussed throughout the paper. We
present the details of the model developed, the tests performed with it, its advantages,

limitations and possibilities for future work.

Keywords: emotional memory, fear conditioning, amygdala, hippocampus,

prefrontal cortex, biologically based computational models.
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Capitulo 1

Introducao

“Se eu fosse de pano, era provavel que também n&o tivesse medo.
Mas sou de carne...”

Dona Benta,

de Monteiro Lobato

Entender o funcionamento cerebral constitui um dos grandes desafios da ciéncia
contemporanea. Dada a alta complexidade do sistema nervoso, € comum necessitarmos de
auxilio computacional para interpretar tais fenémenos. A construcdo de modelos e simulacGes
computacionais do cérebro tem sido Gtil para interpretagdo de exames, para elaboracdo de
diagndsticos mais precisos e para realizagdo de planejamentos e avaliagdes dos procedimentos
de reabilitacdo neuropsicolégica (LYTTON, HELLMAN, SUTULA, 1998, LABATUT et al,
2004). Em contrapartida, a observagdo e o entendimento dos fendmenos bioldgicos e do
funcionamento da mente humana contribuem e servem de inspiracdo para diversos avancos
tecnoldgicos.

As atuais teorias sobre o funcionamento do cérebro podem, de forma muito
simplificada, ter seu inicio marcado por estudos baseados na observacdo do funcionamento
anormal do cérebro, como no caso de malformagbes e principalmente de lesbes. Essas
pesquisas deram o0s primeiros indicios sobre a relacdo entre as fungdes cognitivas e a
atividade celular cerebral (LENT, 2004).

Trabalhos posteriores indicaram que 0 processamento cognitivo ocorre por meio de
neurdnios interconectados que formam uma rede tridimensional. Cada neurdnio pode, por
meio de seu corpo e de seus dendritos, receber influéncia de outros, e por meio de seu axénio,

enviar influéncia a outras células. A relagdo direta entre neurénios pode possuir maior ou
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menor peso, e mesmo, ser positiva ou negativa. Em cada momento, o somatorio das
influéncias excitatorias e inibidoras que um neurénio recebe pode ser suficiente ou ndo para
ativd-lo. Quando ativado, um neurdnio ird liberar substancias quimicas por meio de seu
axénio chamadas de neurotransmissores. Através dos neurotransmissores, cada neurdnio
excita ou inibe a ativacdo de diversos outros com os quais possua ligacao (llachinski, 2001).

Hoje, sdo utilizadas diversas técnicas para estudar a relagcdo entre a cognicdo e o
cérebro. Dentre todas as técnicas, existem trés conjuntos que sdo especialmente importantes
para o entendimento deste trabalho: as técnicas de lesdo, de imagem e a construcdo de
modelos.

Muitos estudos utilizam a andlise e comparacdo do comportamento em organismos
lesionados. Grandes avancgos nessa metodologia tém se dado gracas a invencdo de drogas que
permitem um controle mais minucioso das areas e dos tipos de neurdnios a serem lesionados,
das funcdes neuronais especificas que serdo abjuradas e do tempo em que essas células assim
permanecem.

Grandes avancos nas neurociéncias se devem as técnicas de imagem, as quais utilizam
aparelhos que localizam e mapeiam a atividade neuronal em diferentes areas cerebrais.
Inferimos que o aumento na atividade de certa regido observado durante a realizagcdo de
determinada funcdo cognitiva, indica a importancia dessa regido na realizacdo da tarefa. A
maior vantagem dessas técnicas é que permitem o estudo do funcionamento de cérebros
saudaveis.

Outra parte importante da pesquisa cerebral € a constru¢cdo de modelos (STERN e
TRAVIS, 2006). Um modelo é uma representacdo simplificada da estrutura e/ou do
funcionamento de um sistema mais complexo. Modelos simplificam a realidade com o
objetivo de potencializar o entendimento que se tem dela. Essa construcdo e analise € parte

fundamental do trabalho cientifico em diversas areas do conhecimento. Podem ser usados
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tanto na pesquisa, como por exemplo, ao se usar um tdnel de vento para testar a aerodinamica
de um carro, como no ensino de conhecimentos ja consolidados, como quando se utiliza
modelos de plastico para ensinar anatomia em escolas.

Na construcdo de modelos cientificos deve-se tomar diversas decisdes entre
simplicidade e detalhamento. Alguns elementos do fendmeno real deverédo ser deixados de
lado enquanto outros estardo retratados com maior fidelidade ou mesmo ampliados na

modelagem. O site da empresa Modelmakers (http://www.modelmakers-uk.co.uk/models-

may-2008) exibe um 6timo exemplo de selecdo de caracteristicas na modelagem. A peca
encomendada pelo departamento de engenharia da Cardiff University representa o leito do rio
Severn. Tendo seu uso na pesquisa em geragédo de energia, a peca foi confeccionada de forma
desproporcional, com uma escala vertical maior que a horizontal, pois um maior detalhamento
horizontal ndo seria tdo importante para compensar as dificuldades de custo e tamanho que
traria. Outro exemplo de selecdo de caracteristicas na constru¢cdo de modelos esta nos
modelos econdmicos. Nenhum modelo econdmico retrata a economia em toda sua
complexidade. Mesmo assim, sabemos que, ceteris paribus, quanto maior a oferta de um
produto, menor sera seu preco unitario e quanto maior a demanda, maior o preco. Essa lei de
oferta e demanda, ignora uma série de detalhes reais da economia, como a l&bia do cliente, as
brigas internas por poder dentro da empresa etc. Por abrir mdo de muitos detalhes sem
repudiar as caracteristicas mais importantes, alguns modelos se tornam mais importantes que
outros, permitindo maior geracdo de previsdes e consequente teste das teorias que Ihes deram
origem. Evidentemente, um mesmo fendmeno podera ser modelado de mais de uma maneira,
sendo 0 melhor modelo variavel de acordo com os interesses do cientista.

A aplicacdo dos modelos lineares de causa e efeito ndo se mostra suficiente para
especificar as exatas relacbes entre o funcionamento do cérebro no nivel celular e sua

capacidade de produzir atividades cognitivas mais sofisticadas (LABATUT et al, 2004).


http://www.modelmakers-uk.co.uk/models-may-2008
http://www.modelmakers-uk.co.uk/models-may-2008
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Para ajudar a dar conta desse e de outros fendbmenos semelhantemente complexos, a
epistemologia contemporanea, cunhou o conceito de emergéncia. Emergéncia se refere a
observacdo de que sistemas complexos, formados por partes mais simples, exibem
propriedades que ndo estdo presentes nessas partes. Paries (2006) define trés niveis de
emergéncia: nominal, no qual as propriedades macro podem ser derivadas do conjunto micro,
apesar de ndo fazerem sentido nesse nivel; fraco, no qual é possivel explicar as propriedades
macroscopicas por principios de atuacdo das partes menores, mas 0s detalhes e compreensdo
ndo podem ser previstos, por ndo haver um modelo de causalidade da dindmica do sistema; e
forte, no qual ndo se pode explicar e muito menos predizer os eventos macro com base nas
propriedades do micro.

Estudos sobre processamento cerebral séo realizados observando-se diferentes
camadas microscopicas ou macroscopicas. Pode-se levar em conta determinada camada de
detalhamento e ndo tomar em consideracdo os niveis acima ou abaixo. E pode-se ainda
estabelecer relagdes entre diferentes camadas.

A construcdo e o uso de modelos virtuais em computador trazem especial beneficio
para o estudo neurocientifico, uma vez que a natureza dindmica do fendbmeno exige mais que
esquemas estaticos de papel e tinta para ser entendida e que nao dispomos de tecnologia capaz
de construir modelos reais mecanicos ou bioldgicos. A modelagem computacional do cérebro
exige e gera teorias mais claras de como o cérebro funciona e permite que essas hipdteses
sejam testadas sem a necessidade dos altos custos laboratoriais, e ainda sem o sacrificio de
animais.

Diversas ferramentas computacionais sao utilizadas em estudos neurocientificos. As
mais largamente utilizadas para pesquisas e simulacGes, tanto em niveis macroscopicos como
em microscopicos, tém sido as redes neurais artificiais (LABATUT et al, 2004). Redes

neurais artificiais (RNAs) s@o artefatos computacionais inspirados no funcionamento dos
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neurdnios no cérebro. Uma RNA ¢é formada por um grafo em que cada nd representa um
neurdnio, ou um grupo de neurdnios, que sofre influéncia de outros e, ao ser ativado, exerce
influéncia sobre outros neurénios da rede.

Para desempenhar suas fungdes, as redes neurais passam por uma ou mais fases de
aprendizado ou treinamento. O processo de aprendizado da rede é inspirado nas atuais teorias
de aprendizado e memoria cerebrais e se da pela mudanca de peso nas ligacOes entre 0s
diversos neurdnios da rede, tal como acontece no cérebro quando gravamos novos conteldos
mnémicos.

Este trabalho pretende construir um modelo computacional dos principais circuitos
cerebrais envolvidos na memdria emocional. Mais especificamente, visa a modelagem
computacional biologicamente realista dos circuitos da amigdala, hipocampo, e cortex pré-
frontal. A Figura 1 esquematiza a localizagcdo das principais estruturas estudadas a partir de

uma visdo medial de um corte sagital do cérebro.

Cortex pré-frontal Glre:de-cingulo Talamo

Amidala Hipocampo

Figura 1 - Corte sagital do cérebro indicando a localizacéo do cortex pré-frontal, giro do cingulo, tAlamo, amigdala e
hipocampo.
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Espera-se que o modelo contribua para um melhor entendimento do papel dos
diferentes nucleos da amigdala, do hipocampo e do cortex pré-frontal no processamento,
aprendizado e evocagdo das memarias emocionais.

Espera-se também que contribua para o desenvolvimento de novas tecnologias de
informética e robotica por meio do desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizagem de
maquina inspirados na biologia.

Esta dissertacdo esta dividida em seis capitulos. No segundo capitulo, € abordado o
tema do medo e seu aprendizado. Sdo descritas teorias € modelos que tentam explicar 0s
mecanismos fisioldgicos subjacentes a este fenémeno. O terceiro capitulo trata do papel do
contexto no aprendizado emocional, descreve as estruturas cerebrais responsaveis pelo
tratamento e aprendizado da informacédo contextual e apresenta um modelo computacional de
tais estruturas. Modelo a partir do qual o presente trabalho se alicerca. No quarto capitulo o
tema da atencdo é trabalhado. Apresenta-se a definicdo de atencdo adotada, 0s mecanismos
cerebrais que a sustentam e alguns trabalhos ja existentes sobre o tema. O quinto capitulo
descreve o modelo construido para esta pesquisa, assim como 0s principais testes realizados e
0s resultados obtidos com ele. O sexto capitulo traz as consideracdes finais, conclusdes e

propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Emocoes e aprendizado

“0O medo me fascina”
Ayrton Senna

Damasio (2000) descreve as emogdes como “colegdes especificas e consistentes de
respostas fisioldgicas disparadas por determinados sistemas cerebrais quando o0 organismo
representa certos objetos ou situagdes”.

As emocdes inatas permitem ao organismo lidar com circunstancias comuns a uma ou
mais espécies. Podem preparar o corpo e influenciar todo o funcionamento cognitivo levando
0 cérebro a estados de ativacdo que o predispdem a certos tipos de processamento. Um
exemplo disso é a maior facilidade que os seres humanos temos em acessar memaorias que se
coadunam com nosso presente estado emocional. Tal predisposicdo pode ser muito util
guando em um momento de medo nos tornamos capazes de lembrar mais rapidamente de
outras situacdes perigosas do passado e de como elas se desenrolaram. Tais evocacOes
mnémicas permitem uma tomada de decisdo mais rapida e mais bem fundamentada em
experiéncias reais. Por outra via, enquanto a consciéncia se ocupa de avaliar a situacéo, o
sistema emocional ja tomou providéncias, ativando masculos de fuga e redirecionando fluxos
de oxigénio e nutrientes para maximizar a a¢ao iminente. As emogdes sao, portanto, “parte
fundamental dos dispositivos biorregulatorios necessarios a nossa sobrevivéncia” (Damasio,
2000).

Damasio (2000) ressalta casos de pacientes que, por conta de lesGes cerebrais, tiveram
prejuizo de algumas fun¢Bes emocionais. A principio, as capacidades cognitivas racionais

dessas pessoas haviam ficado intactas. Entretanto, quando submetidas a situagcdes de risco ou
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situacbes de conflito, em que qualquer acdo tomada levaria conjuntamente a beneficios e
prejuizos distintos, essas pessoas apresentaram sérias dificuldades em tomar as decisfGes que
Ihes seriam vantajosas. Tal dificuldade evidenciou-se também em situacdes de interagdo
social.

A hipétese de Damasio € que as emocgOes servem de guia, apontando um setor do
espaco de tomada de decisdo em que a racionalidade deve trabalhar para cumprir seu papel.
As emocdes ndo substituem a racionalidade, admite-se até que, em certas situacdes, podem
atrapalhéa-la. Mas, em grande parte das situacoes, emocbes bem ajustadas ajudam e servem
como base para que a racionalidade funcione. Estes exemplos indicam a importancia das
emocOes para a cognicdo e mostram que a falta de emocdes, assim como 0 excesso, pode
impedir 0 desempenho de atividades racionais.

Ledoux (1998, pdg 12) observa duas maneiras pelas quais a literatura cientifica
costuma abordar o tema: uma que analisa as emocdes como estados psicolégicos e outra que
as estuda observando o funcionamento do cérebro. Este autor argumenta que, apesar da
grande utilidade do estudo por meio dos estados psiquicos, 0 escrutinio do funcionamento
cerebral é mais proveitoso, uma vez que permite melhor controle das variaveis envolvidas e
consequente ampliacdo das oportunidades de se obter grandes descobertas cientificas.

Dentre uma gama de emocdes possiveis, este trabalho se restringira ao estudo das
emocdes relacionadas a evitacdo de objetos e situacbes. Chamaremos a esse conjunto de
reacOes de medo. O medo foi escolhido por ser a emogdo mais largamente estudada na
literatura neurocientifica. Ele constitui a emocao de mensura¢do mais precisa e esta presente
em animais de forma muito semelhante a que se apresenta nos seres humanos. O medo é ainda
uma emocdo importante em diversos disturbios psiquicos, 0 que torna seu estudo um

importante aliado na promocé&o da saude mental (LEDOUX, 1998).
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Evitar situacdes que podem promover dano ao sistema é uma capacidade util para
maquinas de todo o tipo, por isso a producdo de um sistema computacional capaz de
identificar quais estados podem danifica-lo e de decidir como reagir para evita-los é de grande
interesse para a informatica e a robdtica. A utilizacdo crescente de maquinas em ambientes
menos controlados que as tradicionais linhas de producdo tem exigido robds com maior
autonomia e flexibilidade. Nao basta que essas maquinas sejam capazes de decidir com base
em programas previamente estabelecidos, elas precisam ser capazes de aprender e se adaptar
durante seu funcionamento para agir adequadamente em ambientes desconhecidos e em
situaces ndo previstas pelo programador. Dessa forma, além das reacbes de medo, devem-se

dotar essas maquinas da habilidade de aprendizado e memdria emocional.

2.1. Condicionamento classico aversivo

O aprendizado por condicionamento foi estudado pela primeira vez por Ivan Pavlov. O
cientista russo estudava as glandulas salivares de cachorros quando percebeu que, ao longo do
tempo vivendo no laboratorio, ocorriam algumas mudancas em seu comportamento. Os
animais associavam os sinais da chegada do funcionario com o recebimento da comida que
ele trazia, e passavam a salivar antes que pudessem perceber o alimento. Pavlov fez diversos
experimentos nos quais ensinou 0s animais a reagirem com salivacdo diante de diferentes
estimulos que inicialmente ndo gerariam qualquer reacao.

A este fenbmeno em que um organismo passa a emitir as mesmas reacdes diante de
um estimulo qualquer que anteriormente eram emitidas somente diante de estimulos
relevantes, chamamos de condicionamento classico. Nesse tipo de aprendizado, um estimulo
chamado de incondicionado (El) que dispara uma resposta incondicionada (RI) se associa a
um estimulo neutro (EN) fazendo com que o organismo passe a reagir diante deste de forma

semelhante a que se comportaria na presenca daquele. Passa-se entdo a chamar o estimulo
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neutro de estimulo condicionado (EC) e a resposta que ele gera de resposta condicionada
(RC).

O condicionamento de repostas de medo € um caso especifico de condicionamento
classico no qual o estimulo incondicionado é um estimulo nocivo e a resposta incondicionada
é uma resposta de evitacdo ou de fuga. Existem, portanto, nos organismos dotados de
memoaria, respostas de medo inatas e outras aprendidas.

Tal aprendizado é de suma importéncia para a sobrevivéncia, tanto de animais como
do homem. Existem diversas situacdes diante das quais a genética ndo é suficiente para livrar
do perigo, para tais os organismos inteligentes contam com a memoria. O medo inato protege
0 organismo de situacfes que sdo comumente perigosas a toda a espécie no decorrer de varias
e varias geracdes. O condicionamento de medo é necessario para situaces de risco mais
recentes, locais, ou mesmo individuais. No meio humano civilizado esse aprendizado pode ser
ainda mais importante, pois a mudanca constante do meio provocada pelo préprio homem o
expde a riscos sempre distintos dos que viveram as geragdes anteriores. Para sobreviver nesse
contexto, o cérebro precisa desenvolver mecanismos tanto de supressdo de medos inatos,

como de manifestacdo de medos novos aprendidos.

2.2. Neurofisiologia da aprendizagem de medo

As associacbes relacionadas a estimulos emocionalmente relevantes dependem
principalmente de uma estrutura cerebral em formato de améndoa, localizada no lobo
temporal, chamada de amigdala cerebelar (LEDOUX, 1998). A amigdala é formada por
diversos nucleos interconectados entre si, sendo os principais deles: o Nucleo Lateral (LA), o
Nucleo Basal (BA) e o Nucleo Central (CE).

Ao nucleo lateral da amigdala, chegam informacdes oriundas diretamente do tdlamo

sensorial o qual € a porta de entrada do cérebro para as informacdes dos 6rgaos dos sentidos.
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Chegam também ao LA, informacgdes mais bem processadas oriundas dos cortices sensoriais.
A ligacdo talamica, chamada de rota curta, permite maior rapidez de resposta, enquanto o
caminho que passa pelo cortex sensorial - rota longa - permite respostas mais precisas a um
custo de tempo maior.

Cortices

Sensoriais

——

Y

Amigdala
Cerebelar

Figura 2 - Rotas curta e longa de informagdo sensorial do talamo até a amigdala.

Do nucleo central da amigdala saem projecdes de axdnios dos neur6nios responsaveis
pela manifestacdo das respostas emocionais. O CE projeta axénios para diversas areas do
cerebro, dentre as quais estdo os cortices sensoriais, 0 clrtex cingulado anterior e o
hipotalamo.

As projecOes para 0 hipotdlamo o estimulam a ativar a hipofise que seré responsavel
pelas alteracGes hormonais relacionadas ao medo e ao estresse. Os horménios hipofisarios
afetam todo o organismo, sendo responsaveis pela manifestacao visceral do estado emocional.
Eles induzem o cdrtex das glandulas supra-renais a produzir hormonios esterdides que
viajardo na corrente sanguinea até o cérebro e serdo captados pelas células cerebrais, levando
assim, por uma via hormonal, o préprio funcionamento cerebral a um estado alterado de
medo. A influéncia dos horménios emocionais no cérebro é exercida na execucdo de
praticamente todas as suas funcgdes, afetando memoria, percepcao, planejamento etc. Toda
essa alteracdo hormonal, por sua propria natureza, tende a ser de acdo mais lenta e mais

duradoura que os resultados comportamentais induzidos diretamente por neurénios. E gera
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um estado fisico e mental inespecifico de medo preparando 0 organismo para acdes de luta ou
fuga.

As projecbes do nacleo central para 0s cortices sensoriais Sdo responsaveis pela
influéncia direta das emocdes na percepcao (Vuilleumier e Driver, 2007) e as projecOes para 0
cortex cingulado anterior sdo o provavel caminho de chegada da informacdo emocional ao
cortex pré-frontal onde irdo permitir a percep¢do consciente da associacao estimulo-emocéo,
permitindo respostas mais elaboradas e o direcionamento da atencdo para os estimulos
emocionalmente relevantes (PESSOA, 2009).

A Figura 3 indica a influéncia da amigdala sobre o hipotalamo e sobre os cértices

sensoriais e prefrontal.

Cortex
Pré-
Cortices © Frontal
Sensorials | T— )
— Cortex
Cingulado
Anterior
A 4 = .
=
Amigdala
Cerebelar
> Hipotalamo

Figura 3 — Projecdes diretas da amigdala cerebelar sobre o hipotdlamo e indiretas até o cortex pre-frontal.

2.2.1. Modelo computacional de Varella

Em 2006, Varela compds um modelo computacional do condicionamento por medo
qgue envolve os nacleos lateral, basal e central da amigdala. Tal modelo contempla a

existéncia de dois caminhos paralelos, assim chamados caminho curto, no qual as
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informacbes vao do talamo diretamente para a amigdala, e caminho longo, no qual as
informacdes que saem do tdlamo passam pelo cortex e de 1a seguem para a amigdala.

O modelo computacional possui dez camadas, representando o estimulo auditivo, o
estimulo somestésico, as regides auditiva e somestésica do talamo, dois dos cortices sensoriais
(auditivo e somestésico), os nucleos lateral, basal e central da amigdala cerebelar e, por
ultimo, uma camada que representa a intensidade da saida de medo gerada.

As camadas de entrada possuem seis neurdnios cada. As matrizes de entrada auditiva e
somestésica podem assumir cinco diferentes padrdes representando cinco sons e cinco
sensacdes tateis respectivamente. As matrizes de entrada foram elaboradas tendo em vista que
as diferentes sensacgdes percebidas pelos organismos ndo formam tipos estanques, mas fazem
parte de um continuo. Assim, os padrdes elaborados formam propositalmente sobreposicdes
entre cada tipo de estimulo e o estimulo subsequente. A Figura 4 ilustra os cinco tipos

possiveis de matriz de entrada, que sdo semelhantes para estimulos tateis ou somestésicos.

Figura 4 — Cinco diferentes padrdes das matrizes de entrada de Varela.

Cada camada de entrada se comunica apenas com a camada talamica correspondente.
As camadas talamo auditivo e tdlamo somestésico estdo programadas para ndo executarem
nenhum tipo de processamento no estimulo recebido, elas funcionam como meros
repassadores e distribuidores de informacdo. Cada camada talamica envia projecGes para o
cortex correspondente - inicio da rota longa - e ambas enviam projecdo para o ndcleo lateral

da amigdala — rota curta.
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Cada camada cortical envia uma projecao para o nucleo basal da amigdala, fechando
assim a rota longa da informacéo emocional. O nucleo lateral envia proje¢des para os nucleos
central e basal da amigdala. O ndcleo basal envia conexdes ao nucleo central que envia para a
camada de saida. A camada de saida é constituida de uma Unica unidade neuronal que pode
estar ativada (um) representando uma saida comportamental de medo ou desativada (zero)
representando que a rede ndo tem medo dos estimulos apresentados.

A primeira fase de treinamento criada por Varela, representa a formacdo do cérebro.
Nesta fase sdo apresentados a rede somente estimulos somestésicos. Convenciona-se um
desses padrdes (no experimento foi utilizado o primeiro padrdo) para representar um estimulo
aversivo incondicionado (El) ao organismo. Sempre que tal padrdo for apresentado a rede,
sera apresentado concomitantemente um alvo (target) para a saida tipo um. Ao serem
apresentados quaisquer outros padrbes, a rede recebe uma saida alvo tipo zero. Por
aprendizagem supervisionada, ao final desta fase de treinamento, a rede respondera
manifestando medo sempre que receber o estimulo aversivo.

A segunda fase de treinamento é a fase de condicionamento. Nessa fase, sdo
apresentados todos os estimulos sonoros e somestésicos. Seleciona-se um estimulo sonoro
especifico para se tornar o estimulo condicionado (EC). Sempre que o estimulo condicionado
é apresentado, o estimulo somestésico também o €, e vice versa. Junto a ambos, a saida alvo
tipo um continua sendo outorgada. Ao final da fase de condicionamento a rede € testada com
a exibicdo somente do estimulo sonoro, sem a presenca do somestésico e o resultado
encontrado é a manifestacdo de medo tal qual diante do ElI.

O modelo de varela foi elaborado utilizando a ferramenta PDP. Tal ferramenta foi
descontinuada pelos desenvolvedores que confeccionaram a partir dela, a ferramenta
Emergent. Uma vez que o Emergent é apenas parcialmente compativel com o modelo

contruido por Varela, alguns recursos da rede antiga, tais como as matrizes de entrada e saida,
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ndo funcionaram no novo software. Por este motivo, como parte dos testes preliminares para
este trabalho, uma reconstrucao da rede de Varela foi implementada e testada utilizando-se a
nova ferramenta.

A visualizagdo que o Emergent gera, representa cada unidade neuronal por meio de
um paralelepipedo de base quadrada. O grau de ativacdo da unidade € representado pela altura
desse paralelepipedo e, de forma redundante, por uma escala de cores que vai do cinza,
passando pelo vermelho até o amarelo para valores positivos. E, no sentido oposto, para
valores negativos, vai do cinza passando pelo azul até o ciano. A Figura 5 mostra a escala de
cores utilizada.

-1 0 +1
I | I

Figura 5 - Escala de cores utilizada pelo Emergent para representar a ativa¢do das unidades neuronais.

A Figura 6, exibe a replicagdo da rede de Varela feita na ferramenta Emergent. Esta
imagem foi gerada durante o teste da rede, ap6s o condicionamento. No topo da imagem,
observa-se a camada de saida emitindo uma resposta de medo diante do estimulo auditivo
(camada de baixo, a direita), mesmo sem que o estimulo aversivo inato (camada de baixo, a

esquerda) esteja presente.
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Amidala_Basal

Amidala_Lateral .7

Cortex_ Somestesico Cortex_Auditivo
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Figura 6 - Rede de Varela exibindo resposta condicionada de medo.

2.2.2. Experimento de Wilensky e colegas

No mesmo ano em que Varela concluiu seu modelo computacional, Wilensky e
colegas (2006) publicaram seus experimentos com ratos em laboratério e levantaram uma
nova visdo, divergente da adotada por Varela, sobre o papel dos nicleos amigdal6ides lateral
e central no condicionamento do medo. Segundo Wilensky, além das projecdes do tdlamo e
do cortex que chegam ao nucleo lateral da amigdala, ha também importantes projecGes
talamicas e corticais que aportam no nucleo central.

Apoiando tal afirmacao estdo os experimentos em que 0s pesquisadores bloqueoaram,
com uso de drogas, a ativacdo do ndcleo central (mas ndo do nucleo lateral) em ratos durante
a fase de aprendizado da associacdo entre um estimulo neutro e um estimulo inato gerador de
medo. Sua hip6tese era que se o nucleo central fosse responsavel somente pela manifestacdo

do medo e ndo por seu aprendizado, sua inibi¢do durante a fase de aprendizado ndo deveria
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fazer efeito algum, desde que sua ativacdo normal pudesse estar restaurada na fase de testes.
Apos o efeito da droga passar, os ratos foram testados diante do estimulo condicionado sem
apresentar comportamento de medo.

Os resultados laboratoriais de Wilensky e colegas indicaram que a importancia do
nacleo central, esta ligada ndo somente a manifestacdo do medo, mas a prépria construgédo da
associacao entre estimulos. Os pesquisadores afirmam, portanto, que as projecdes corticais
que aportam no nucleo central, sdo importantes para o condicionamento de medo e ndo apenas
as que chegam ao ndcleo lateral.

Para a construgédo do presente trabalho, foram realizados testes preliminares aplicando-
se as modificacfes sugeridas pela teoria de Wilensky e colegas (2006) a um modelo
computacional que descende do modelo de Varela, 0 modelo implementado por Aradjo em
2008. Ou seja, foram adicionadas, a rede de Araljo, conexBes que partem dos cortices
sensoriais em direcdo ao nucleo central. A rede foi treinada a partir de pesos iniciais
aleatorios, cinquenta vezes para cada versdo, a original de Aradjo e a modificada conforme as
propostas de Wilensky. Os batchs que seguiam Wilensky exibiram uma diminuicdo média de
18,3% no nimero de épocas necessarias para a rede convergir. Baseando-se nos experimentos
de Wilensky e nos resultados desses testes preliminares, foram adotadas, no modelo final,
conexfes partindo dos coértices sensoriais para o nucleo central da amigdala, além das

previamente existentes para o ndcleo lateral.
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Capitulo 3

Condicionamento de medo por Contexto

“Have you run your fingers down the wall
And have you felt your neck skin crawl
When you're searching for the light?
Sometimes when you're scared to take a look
At the corner of the room

You've sensed that something's watching you

Fear of the dark, fear of the dark
| have a constant fear that something's always near”
Fear of the dark, de Iron Maiden

Aradjo (2008) expandiu 0 modelo de Varela adicionando novas regides cerebrais e
novas funcionalidades. O modelo de Araujo tem por objetivo simular a influéncia do contexto
no condicionamento de medo. A memdria contextual difere da memdria envolvendo pistas
mais simples, ja estudada por Varela, por configurar uma unido de varios estimulos que
aparecem em segundo plano. Mais que a simples juncdo, a informacao da memoria contextual
contém as relacdes entre esses estimulos individuais, tais como as condi¢des de luminosidade,
as cores, temperatura e cheiros tipicos de determinado ambiente.

Hipocampo é uma estrutura localizada na base medial do cortex temporal._De acordo
com a literatura neurocientifica, a regido cerebral responsavel por armazenar a informacao do
contexto em que determinado condicionamento € relevante € o hipocampo. Estudos
demonstram que a lesdo desta regido faz com que ocorra uma diminuicdo significativa no
comportamento de medo relacionado ao contexto (BRANDAO ET AL, 2003).

Pode-se dividir a regido hipocampal em quatro estruturas: cortex entorrinal, giro
denteado, corno de Ammon e complexo subicular. O corno de Ammon por sua vez pode ser
dividido, de acordo com o tipo de células e as proje¢fes axonais encontradas, em quatro areas

distintas: CA1, CA2, CA3 e CAA4.
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3.1 Modelo computacional de Araljo

A partir do modelo de Varela, Aradjo (2008) adicionou novas estruturas com o
objetivo de representar o funcionamento do hipocampo. A funcdo do hipocampo, nesse
modelo, é a discriminacdo de contexto no aprendizado do medo.

A arquitetura final adotada por Araujo acrescenta cinco novas camadas ao modelo de
Varela, as quais representam o cortex entorrinal, o giro denteado, as regides CAl e CA3 do
Corno de Amon e o subiculo. A Figura 7 esquematiza as novas camadas e como elas se
relacionam entre si e com a amigdala. As setas indicam o sentido de influéncia de cada

projecao de axonios.

Amidala

Hipocampo

Figura 7 - Projec0es entre a amigdala e o hipocampo. (Fonte: Aradjo, 2008)

Legendas: LA=Amigdala Lateral, BA=Amigdala Basal, CA=Amigdala Central, CE=Cortex Entorrinal,
GD=Giro Denteado, Su=Subiculo

O cortex entorrinal constitui a porta de entrada das informacBes de contexto ao
hipocampo, portanto, foi modelado como uma camada de entrada (input layer). Todas as
demais camadas, adicionadas por Araljo ao projeto, constituem camadas escondidas (hidden

layer).
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Assim como foi feito com as camadas, todas as projecOes existentes no modelo de
Varella foram mantidas na versao de Aradjo, e novas foram criadas. O cdrtex entorrinal envia
projecdes ao giro denteado, ao subiculo e a regido CA1 do Corno de Amon. O giro denteado
envia axonios para a regido CA3 do Corno de Amon. A regido CA3 envia duas projecdes: a
primeira para CAl e a segunda para ela mesma. A regido CALl projeta para o coOrtex
entorrinal, para o subiculo e é responsavel pela ligacdo coma a amigdala, mantendo projecdes
reciprocas com o nucleo lateral. Além de receber projecdes de CAL, o subiculo envia e recebe

projecBes do cdrtex entorrinal.
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Figura 8 - Modelo completo representando amigdala cerebelar e hipocampo, elaborado por Aradjo (2008).
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O cortex entorrinal possui oito unidades neuronais. No experimento realizado por
Araudjo, duas diferentes matrizes de entrada foram utilizadas a fim de representar dois
diferentes contextos. A Figura 9 mostra os dois tipos de contextos utilizados. A matriz a
esquerda da figura representa o contexto que se convencionard chamar de Contexto A; a
direita, estd o Contexto B. Em laborat6rio, esses contextos representam situaces
experimentais nas quais o condicionamento é realizado propositalmente em uma gaiola ou

horario especificos.

Figura 9 - Matrizes de entrada de contexto.

Durante a fase de condicionamento de Varela (2006), o estimulo incondicionado
gerador de medo € apresentado sempre pareado com o som especifico que passara a ser o
estimulo condicionado (EC). Além da presenca do som, Araujo (2008) apresenta o estimulo
incondicionado aversivo sempre na presenca do Contexto A, formando assim uma associa¢do

entre o0 EI e um conjunto de estimulos uniforme indicadores de perigo.
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Capitulo 4
Atencao

“Tu vés muitas coisas, mas ndo as observas;
ainda que tens os ouvidos abertos, nada ouves.”
Isaias, capitulo 42 versiculo 20, Biblia

Para ler precisamos nos tornar alheios a maior parte dos sons que nos advém.
Precisamos ignorar as sensacgdes tateis recebidas dos pés, das nadegas e das costas. Devemos
inibir o processamento de parte da informacdo visual que contem os detalhes de cada letra, a
textura do papel, as pequenas falhas de impressdo e os objetos que ladeiam o livro. Nossos
sentidos nos inundam com informacdes a cada instante, entretanto ndo processamos todas elas
com a mesma dedicacdo. No0ssos pensamentos podem seguir diversos caminhos, mas
selecionamos apenas alguns para destacar e levar adiante, enquanto a outros inibimos. A essa
selecdo de informacgdes, de fluxos de pensamento e de acdo, ao controle constante que se
exerce sobre o que serd inibido e o que sera ressaltado, chamamos de atengdo (LURIA, 1979).

Estudos laboratoriais sdo realizados adotando-se definicbes operacionais de atencéo
distantes umas das outras. Testes psicologicos e laboratoriais avaliam diversas funcdes
cognitivas sob o titulo de atencdo. Diferentes lesdes e doengas que prejudicam a atencdo
podem causar sintomas diversos ou mesmo opostos, tais como dificuldade em concentrar a
atencdo em um Unico objeto ou dificuldade em processar diversos objetos ao mesmo tempo.
H& estudos que analisam casos especificos, tais como o aumento da atengdo quando as
expectativas de recompensa sao frustradas.

Atencdo ndo é uma habilidade Unica ela é constituida por um vasto conjunto de

habilidades e comportamentos os quais podem (e devem) ser estudados separadamente pela
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neurociéncia. Fala-se entdo que existem diversos tipos de atencdo, assim como se diz dos
diversos tipos de memoria.

Exemplificando a relacdo entre diferentes capacidades atencionais estd o experimento
de MADUREIRA, CARVALHO e CHENIAUX (2007) que analisa, por meio de um modelo
computacional, tanto o fendmeno da hiperfocalizagcdo atencional, no qual o organismo tem
dificuldade em mudar o foco da atencdo quando necessario, como o fendmeno da
desfocalizacdo, onde a atencdo ndo se sustenta por muito tempo no mesmo objeto. Embora
existam distintas habilidades atencionais, todas estdo relacionadas a sistemas que controlam
quais elementos receberdo maior quantidade de determinados recursos cognitivos e quais
receberdo menos. As diferentes habilidades que constituem o fendmeno da atencdo atuam de
forma complementar para dar conta dos conflitos entre a necessidade de processar diferentes
objetos simultaneamente e a limitacdo das capacidades perceptivas e cognitivas do organismo
que o obrigam a escolher alguns elementos em detrimento de outros.

A principal &rea cerebral, referida na literatura, responséavel pelo controle atencional é
0 Coértex Pré-Frontal. As capacidades de manter a atengdo em uma tarefa ao longo do tempo,
de ignorar estimulos irrelevantes e de modificar o foco da atencdo quando necessario podem
ser gravemente prejudicadas ou mesmo completamente perdidas em pacientes ou animais que
sofreram lesGes nesta regido (O’REILLY, 2006).

Diante de varias abordagens possiveis ao fendmeno da aten¢do, o estudo proposto por
este trabalho foca na capacidade dos organismos de ignorar estimulos irrelevantes a fim de
focar seus recursos cognitivos nos estimulos de maior valor emocional. Visa elucidar o
funcionamento fisiologico cerebral responsavel pelo aumento da atencdo diante de tais
estimulos em detrimento dos estimulos neutros. Objetiva ainda estudar os efeitos da atengédo

sobre o aprendizado emocional e as estruturas cerebrais responsaveis por tal influéncia.
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4.1. Modelo computacional de Rougier e colegas.

Seguindo esta linha de experimentacdo, Rougier e colegas (2005), construiram um
modelo computacional representando o cortex pré-frontal humano. O modelo utiliza o
altoritmo LEABRA, o mesmo utilizado por Varella e Aradjo e que também € utilizado no
presente trabalho. As principais caracteristicas do LEABRA sd@o descritas na capitulo 5,
metodologia.

O projeto inclui quatro camadas de entrada. Duas dessas camadas, chamadas de
esquerda e direita, sdo responsaveis por indicar a rede as diferentes caracteristicas de
respectivos dois objetos percebidos. A terceira camada de entrada indica a tarefa que deve ser
realizada. As tarefas requisitadas sdo sempre comparacdes entre o objeto da esquerda e o da
direita e incluem verificacbes de semelhanca e comparacfes do tipo maior-menor entre
caracteristicas desses objetos. A quarta entrada indica qual caracteristica dos objetos
apresentados deve ser levada em consideracao na realizacdo da tarefa.

Cada camada de sensa¢des possui cinco linhas e quatro colunas. Cada linha representa
uma de cinco diferentes dimensdes ou caracteristicas do objeto observado (por exemplo: cor,
tamanho ou forma). Cada coluna representa um valor distinto que tal caracteristica pode
assumir (por exemplo: azul, grande, circulo). As tarefas envolvem comparacdes entre a
entrada esquerda e a direita levando-se em conta somente uma das linhas e ignorando as
demais.

A rede resultante mostrou-se capaz de resolver exercicios de atencdo semelhantes aos
testes psicoldgicos (Stroop Test) que sdo comumente utilizados para avaliar disfuncGes do
cortex pré-frontal em humanos.

Uma nova versdo mais sofisticada dessa mesma rede foi publicada em 2007 por Hazy
e colegas. A nova arquitetura permitiu que a rede atendesse a demandas de aprendizado ainda

mais rigorosas permitindo a realizacdo de testes psicoldgicos mais sofisticados. Foi conferida



35

ao modelo a capacidade de modificar o foco da atencdo durante o treinamento, somente por
meio das recompensas recebidas, sem que para isso precise receber instrugcdes atraves da

camada que indica a dimensao.

4.2. Neurofisiologia da atencdo e emocao

O controle atencional afeta 0 modo como o individuo percebe as situacdes e, a partir
dai, sua influéncia se faz em todas as areas da cognicdo. Debaixo da esfera de influencia da
atencdo, também estdo a manifestacdo e a memoria emocionais. No sentido inverso, as
emocdes exercem forte influencia sobre a atencdo (ESPERIDIAO ET AL, 2008). Um bom
exemplo de tal fenbmeno é a pesquisa de Erthal e colegas (2004) a qual evidencia que
estimulos com valéncia emocional negativa sdo privilegiados pela atencdo em relacdo a
estimulos emocionalmente neutros.

Do ndcleo Central da amigdala cerebelar saem projecdes responsaveis pela
manifestacdo das respostas de medo. Dentre essas respostas estdo uma série de modificacdes
responsaveis pelo controle atencional. Pessoa (2009) propBe dois caminhos pelos quais as
emoc0Oes afetam a atencdo. O primeiro é direto, consistindo nas vias axonais que saem do
nucleo central da amigdala (CE) e se dirigem diretamente aos cortices sensoriais. No segundo
caminho, a representacdo do significado emocional passa provavelmente pelo cértex
cingulado anterior e de la segue caminho para o cortex pré-frontal (CPF). O controle
executivo exercido pelo CPF ira promover o engajamento atencional, guiando todo o cortex
sensorial, estabelecendo prioridades de processamento aos estimulos emocionalmente
relevantes.

O controle do CPF manifesta-se também sobre a amigdala, por meio de projecbes
inibitorias, principalmente sobre o ndcleo lateral e sobre a massa de células intercaladas

(MCls). Esse grupo de células é formado por neurénios da amigdala localizados entre os
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nucleos, esses neurdnios possuem projecdes inibitorias sobre ndcleos basal, lateral e central.
Por este motivo, a partir da ativagdo das MCls, o CPF pode inibir os nicleos da amigdala, e
mais notadamente o nucleo central. Dessa forma o CPF inibe manifestagdes de medo
desnecessarias e promove a extingdo da manifestacdo de associaces obsoletas (SOTRES-
BAYON, CAIN e LEDOUX, 2006).

A figura a seguir mostra o circuito formado a partir das informacdes expostas. Em
vermelho, pode-se observar as projeces inibitorias e, em azul, as ecitatorias. Por questbes de
simplificacdo do desenho, ndo esta sendo mostrado aqui o circuito do hipocampo, que esta

presente no modelo computacional.
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Cortex
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Figura 10 - Circuito neuronal ligando cortices e amigdala cerebelar.
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Capitulo 5

Experimento

Pare, Dave. Tenho medo. Estou com medo, Dave.
Computador HAL 9000,
Filme 2001 uma odisséia no espaco.

Este capitulo detalha a constru¢cdo do modelo computacional proposto, descreve a
metodologia utilizada e as caracteristicas das ferramentas escolhidas para tal. Relata ainda o0s

testes que foram realizados com o modelo e os resultados obtidos.

5.1. Ferramentas:

Foi construido um modelo computacional utilizando a plataforma Emergent verséo
5.0.1, que € a atual sucessora do descontinuado PDP++, utilizado por Varella em 2006. A
plataforma foi concebida para realizacdo de simulagdes biologicamente realistas do

funcionamento das redes neuronais do cérebro.

H& diferentes simuladores disponiveis para diversos niveis de estudo. Desde
simuladores voltados ao estudo do funcionamento de um Unico neurbnio e suas estruturas
celulares até ferramentas que visam simular esquemas psicoldgicos ou redes semanticas. A
ferramenta EMERGENT e o algoritmo LEABRA foram desenvolvidos com foco na

simulagéo de estruturas cerebrais, seu funcionamento e suas interligagdes.

Deve-se diferencia-lo de outras ferramentas que objetivam simular com mais detalhes
cada célula individualmente. No LEABRA, cada neurdnio artificial representa um conjunto de
neurdnios cerebrais e o nivel de ativacdo de cada unidade do LEABRA representa o nimero

de neurdnios ativos e o grau de ativacdo de um pequeno grupo de células cerebrais com
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caracteristicas semelhantes. O LEABRA também nao visa simular esquemas psicologicos ou
redes semanticas. As representacbes e o aprendizado no LEABRA séo difusos e estdo

espalhados nas conexdes da rede.

O Emergent traz implementados, em seu escopo, diferentes algoritmos de simulagéo
neural, dentre os quais, o LEABRA (Local, Error-driven and Associative, Biologically
Realistic Algorithm) destaca-se por ser o mais utilizado. O LEABRA possui duas

caracteristicas principais, que merecem ser mencionadas (O’Reily e Munakata, 2000).

A primeira caracteristica é que, nas fases de treinamento, para realizar o ajuste dos
pesos, 0 LEABRA utiliza uma mistura entre aprendizado hebbiano e aprendizado guiado por
erro. A implementacdo desta combinacgéo entre os dois tipos de aprendizado se da segundo a
simples equacdo abaixo. Onde Awix € a modificacdo aplicada a cada peso; k € uma variavel
parametrizavel entre zero e um que indica a proporc¢édo de aprendizado hebbiano que deve ser
utilizada; Anepp € 0 Vvalor de correcdo do peso calculado segundo a regra de hebb e A¢r € O

valor calculado segundo a aprendizagem supervisionada pela regra de backpropagation.
sz’k = k(Ahebb) + (1 - k )(A er;-)

Como a proporcdo em que cada tipo de aprendizado afetara o ajuste dos pesos é
parametrizavel, Varella (2006) testou diferentes valores. O presente experimento utiliza 1%

de aprendizado hebbiano, conforme os achados de Varella (2006) recomendam.

A segunda é que utiliza a técnica K winners take all (KWTA) para emular o fenbmeno
da inibicdo lateral. Inibicdo lateral € um fendmeno comum em grupos neuronais de todo o
corpo, onde a ativacdo de um neur6nio inibe a ativacdo de outros neurénios préximos a ele.
Pode ser notado quando se compara a dor de ter arrancado um Unico fio de cabelo com a dor

de ter alguns poucos fios proximos arrancados simultaneamente. A inibicdo lateral fara com
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que a sensacdo causada por cada fio diminua a sensacdo dos adjacentes e vice-versa,
suavizando a percepc¢do final. H& também no cérebro, outros mecanismos de inibi¢cdo que
evitam uma hiper ativacdo geral, este sistema também esta retratado pela limitacdo que o
KWTA produz. A inibicdo lateral é um importante fator na atencdo, pois a forca de uma

percepgao ou representagao inibe outras representacdes de serem processadas.

5.2. Modelo computacional proposto

O presente modelo prope uma relacdo de mutua influéncia entre as estruturas
cerebrais responsaveis pela emocdo e pela atencdo. Nele, a estrutura amidaldide e influencia o
cortex pré-frontal indiretamente, por meio do giro do cingulo anterior e dos cortices
sensoriais. Em contrapartida, o cértex pré-frontal influencia o processamento emocional tanto
indiretamente por meio dos cortices sensoriais como diretamente pela ativagdo das massas de

células intersticiais da amigdala.

A construcdo do modelo computacional aqui proposto foi realizada tomando-se por
base 0 modelo computacional de Aradjo elaborado em 2008. Em adicdo ao modelo de
amigdala e hipocampo, foi construido um modelo de Cortex pré-frontal. Este modelo executa
atividades de atencdo, inibindo estimulos ndo relevantes de acordo com os objetivos do
organismo e com a valéncia emocional dos estimulos. A partir do modelo de Aradjo, foram
modificadas duas camadas e adicionadas outras trés. Foram criadas dezessete novas projecdes
representando as projecdes axonais que chegam as ou partem das novas camadas. Foram
criadas novas entradas para a rede representando estimulos auditivos distratores.
Modificacdes no cddigo dos programas existentes foram implementadas a fim de conferir
maior automatizacdo aos testes e de excluir cddigo desnecessario para facilitar seu

entendimento por futuros usuéarios, além de conferir melhoria de desempenho.
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5.2.1 Camadas

O presente modelo foi construido pela modificagdo e ampliacdo do projeto de Aradjo
(2008). Partindo-se do modelo de Araujo, foram modificadas duas camadas e adicionadas

outras trés.

As modificagdes realizadas nas camadas, dizem respeito ao acréscimo de duas
unidades neuronais na camada ‘input auditivo’ como também na camada ‘tdlamo auditivo’.
Os neurdnios adicionados representardo estimulos auditivos ndo relevantes para a tarefa.
Esses estimulos distratores competem por processamento cerebral com os estimulos
relevantes e podem até mesmo, por meio de competicdo lateral, apagar a representacdo dos
estimulos relevantes, se forem mais intensos do que estes. Em laboratério, a presenca de
estimulos ndo relevantes costuma tornar o aprendizado mais lento ou mesmo impossivel. Para
evitar contaminacdo dos resultados, nos experimentos de aprendizagem, oS animais Sao
normalmente mantidos em caixas a prova de luz e de som. Assim, diminui-se fortemente 0s
estimulos distratores, que s6 se fardo presentes quando e se forem experimentalmente

adicionados.

E papel do cortex pré-frontal influenciar o cortex sensorial e a amigdala para inibir a
ativacdo de representacdes ndo relevantes. Foram entdo criadas camadas, representando o
Cortex pré-frontal, e as estruturas que ele utiliza para se ligar a amigdala cerebelar: o giro do
cingulo anterior e a massa de células intercaladas da amigdala (MCI). O cértex foi modelado
com 100 unidades neuronais, este numero foi escolhido por ser maior que qualquer outra
camada da rede ja existente, representando o grande desenvolvimento do cortex pré-frontal
em relacdo a todo o cérebro. O giro do cingulo anterior (GCA) foi modelado com o pequeno

nimero de 8 unidades neuronais, pois a tarefa comumente atribuida pela literatura
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neurocientifica a esta estrutura € a de repasse e distribuicdo de informacbes e ndo de
processamento. As células intercaladas foram modeladas com 16 unidades neuronais, de

modo a simular grupos de baixa densidade de neurénios.

Tabela 1 - NUmero de unidades neuronais das novas camadas.

Camada NuUmero de neurénios
Cortex pré-frontal (CPF) 100
Massas de células intercaladas 16
Giro do Cingulo Anterior 8

5.2.2. Conexoes

No Emergent, uma projecédo representa a presenca de feixes de axdnios indo de uma
estrutura cerebral a outra. Uma projecdo contém mdaltiplas conexdes ligando cada unidade
neuronal da camada de origem a cada outra unidade da camada de destino. Toda projecéo
deve estar relacionada a trés objetos principais: o primeiro é a camada de origem, o segundo a
camada de destino e o terceiro € 0 objeto chamado spec (significando especificacdes) que

detém as configuracdes basicas que regem todas as conexdes contidas na projecao.

Foram criadas dezenove novas projecdes entre as camadas da rede. A maior parte das

novas projecOes foi criada com a especificacdo (spec) padréo da ferramenta. Foi elaborado
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ainda um spec modificado para as projecdes que modelam axdnios que utilizam o acido
gama-aminobutirico (GABA) como neurotransmissor. As projecdes do tipo GABA sdo
projecdes inibitorias e, para representa-las, foi criado um novo tipo de spec chamado

“GABA” o qual define uma conexdo como necessariamente inibitdria.

Para testar os efeitos de projecdes inibitdrias sobre o foco atencional, foi realizado um
teste preliminar com uma rede de quatro camadas. Nesse teste, a camada de entrada possui 8
unidades neuronais e a de saida 4. Foram apresentados dez padrdes aleatdrios a camada de
entrada, e exigido como alvo que a saida apresentasse sempre 0os mesmo valores dos 4
primeiros neurdnios da entrada ignorando os Ultimos 4 completamente. Além da camada
escondida tradicional, foi adicionada uma camada de filtro atencional que recebe projecoes
das camadas de saida e da escondida. A camada filtro atencional envia projecGes para a
camada escondida. Essa projecdo foi testada, para valores excitatorios e inibitorios. Foram
testados dois grupos, cada um contendo 50 batchs iniciados aleatoriamente. O grupo cuja
projecdo da camada filtro atencional para a camada escondida é de carater exitatorio
necessitou de em média 7,9 épocas para atingir erro zero. Ja as redes em que tal projecdo €

inibitéria tiveram notadamente melhor desempenho com média de 6,78 épocas para convergir.

No modelo definitivo, as novas conexdes foram criadas conforme indicado na Tabela
2, a saber: O Cértex Pré-frontal (CPF) recebe projec6es do Giro do cingulo anterior (GCA) e
dos cortices auditivo e somestésico. O GCA recebe projecdo do nucleo Central da amigdala.
A massa de células intersticiais (MCI) recebe conexdo dos trés nicleos amidaldides e do CPF.
O ndcleo lateral recebe duas conexdes inibitorias, uma direto do CPF e outra oriunda da MCI.
O nucleo Central recebe uma projecao inibitoria vinda da MCI, tal como o nucleo Basal. Os
cortices auditivo e somestésico recebem projecbes do CPF e enviam projecdes para o nucleo
basal. Todas as camadas da rede mantém ainda as demais projecdes que ja existiam no

modelo de Araujo.



Tabela 2 - Projecdes adicionadas a rede de Araujo.
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\ Chegada CPF GCA MCI Amigdala Amigdala Amigdala Cortex Cortex
\ Lateral Central Basal auditivo | somestésico

Origem \
CPF - - padrdo inibitdria - - padrdo padrdo
GCA padrdo - - - - - - -
MCI - - - inibitdria inibitdria inibitdria - -
Amigdala - - padrdo - padrao; ja padrdo - -
Lateral existente
Amigdala - padrdo | padrdo - - padrdo padrdo
Central
Amigdala - - padrdo - padrdo; ja - - -
Basal existente
Cortex padréo - - Padrdo, ja padréo - - -
auditivo existente
Cortex padrdo - - Padrdo, ja padrdo - - -
somestésico existente

5.2.3. Entradas e Saidas

As matrizes de entrada do modelo atual foram criadas de forma a adicionar dados ndo

relevantes para a tarefa as matrizes de estimulos auditivos previamente existentes. Uma nova

coluna foi adicionada as matrizes de estimulo auditivo permitindo a introducdo de até dois

tipos de estimulos distratores. Devido a maior complexidade do problema, o numero de

exemplos apresentados ao modelo foi aumentado, a fim de permitir a generalizagdo por parte

da rede dos novos estimulos. O pareamento com as matrizes de estimulo somestésico e de

contexto permaneceu 0 mesmo de Aradjo (2008). A Figura 11 ilustra o acréscimo de uma

coluna as matrizes de estimulo auditivo gerando diferentes versdes de uma mesma matriz

original. Todas essas versdes deverdo ser tratadas pela rede de forma semelhante para que a
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tarefa proposta, a saber, o estabelecimento de associacdo entre um estimulo auditivo e um

estimulo somestésico em determinado contexto, possa ser realizada.

1
olofofo
/1131
ojofofo

110
DDDH11DU
\001
1|1 1
0]0|0]1

Figura 11 - Adic8o de informagdes irrelevantes as matrizes de estimulo auditivo.

A rede passou pelos mesmos (dois) estagios de treinamento de Varella (2006) e
Araljo (2008). O primeiro estagio representa a propria ontogénese cerebral onde sdo
construidas as respostas inatas do organismo. Nesse estagio é apresentado a rede somente 0
estimulo somestésico. O estimulo incondicionado (El) € apresentado a camada de entrada ao
mesmo tempo que a resposta incondicionada (RI) desejada (resposta de medo) é exibida como

alvo para a camada de saida.

Na segunda fase de aprendizado, sdo apresentadas a rede duas diferentes entradas de
contexto: contexto A e contexto B. Cada contexto ira ser acompanhado de uma relagéo

diferente entre os estimulos auditivo e somestésico. O objetivo é que a rede aprenda a ignorar
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os estimulos distratores e comporte-se diante de um determinado som, da mesma forma que
agiria diante do estimulo somestésico incondicionado, somente no Contexto A e ndo no
Contexto B. Portanto, apresentamos, no Contexto A, os estimulos auditivos, pareados com o
El. Sempre que, e somente quando, o estimulo incondicionado gerador de medo (EI) for
apresentado, havera também a apresentacdo de um estimulo auditivo especifico. De outra
forma, quando a matriz de entrada de contexto apresentada for o contexto B, o estimulo
auditivo relevante é apresentado sem estar pareado pelo estimulo somestésico gerador de
medo. Exemplos de pareamentos semelhantes sdo apresentados a rede com a presenca

diferentes estimulos distratores, a fim de que a rede aprenda a ignora-los.

A Figura 12, a seguir, exibe a visualizacdo fornecida pela ferramenta Emergent da rede
em funcionamento. A imagem foi gerada ao final da fase de treinamento. Na figura, as
camadas de entrada da rede (abaixo, da esquerda para a direita) estdo recebendo o contexto A,
o estimulo sonoro condicionado junto a um estimulo distrator e o estimulo somestésico. A
camada de saida (acima) apresenta a saida de medo. As linhas verdes indicam projecGes

inibitdrias e as amarelas projec¢des ecitatorias.
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Antigala Basak

Figura 12 - Rede contendo amigdala, hipocampo e cortex pré frontal.

5.2.4. Modificacdes nos programas

Para permitir maior facilidade na execucdo de testes em grande escala, foram

realizadas algumas modificacGes nos programas ja existentes.

O primeiro programa modificado foi o “TreinamentoCompleto”. Este programa ¢
responsavel por criar e controlar os batches e, a cada batch, ele é responséavel por chamar em

sequéncia as duas fases de treinamento — fase de ambientacdo e fase de condicionamento -
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executadas durante os testes realizados. Ao cdédigo do programa “TreinamentoCompleto”
acrescentou-se uma chamada ao método “Init Wheights()”. Este ¢ um método que ja vem
pronto na ferramenta Emergent e que serve para inicializar os pesos da rede. A chamada foi
adicionada dentro do loop principal do programa e tem o objetivo de reiniciar os pesos da
rede de forma aleatéria e automatica a cada novo Batch, ndo exigindo nenhum tipo de
interacio humana para tal. A Figura 13 mostra o0 codigo do programa
“TreinamentoCompleto” conforme exibido pela interface gréafica da ferramenta Emergent.

Observa-se destacada em azul a linha de codigo acrescentada.

TreinamentoCompleto
& objs
@ types
fﬁ[ args
fﬁ[ wars
(5§ functions
fﬁ[ init_code
=) prog_code
Met Counter Init: batch
=l while {batch < max_batch)

network-=Init_Weights()
Print: "Chamando a ambi...
B Call Ambientacaolnetwor.,
Print: "Chamando o condi...
B Call Condicionamentolnet...
Met Counter Incr: batch

Figura 13 - programa TreinamentoCompleto

Outras modificacdes de menor importancia foram implementadas nos programas
“Ambienta¢do” e “Condicionamento” 0S quais controlam cada um a execucdo da fase de
treinamento de mesmo nome. Removeu-se a caixa de dialogo que aparecia no inicio da fase
de condicionamento. Este prompt perguntava se 0 usuario queria que 0s pesos fossem

inicializados. Como a acgdo de inicializar os pesos ja havia sido apagada do codigo do
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programa condicionamento por Aradjo, esta caixa de dialogo j& ndo possuia mais nenhuma

utilidade.

A caixa de dialogo semelhante contida no programa ‘Condicionamento’ também foi
excluida do cdédigo. Deixou-se incorporado ao restante do programa apenas 0s procedimentos
relativos a opgdo ‘sim’. O objetivo dessas alteragcbes foram diminuir da necessidade de
interacdo humana durante os testes, facilitar a leitura do codigo por futuros usuérios e
melhorar o desempenho. Optou-se por manter uma chamada ao InitWheights() no codigo da
ambientacdo por entender-se que nem sempre este programa serd chamado pelo

‘TreinamentoCompleto’.

5.3. Testes realizados

Para a realizacdo dos testes, a rede foi iniciada e treinada cinquenta vezes (50 batchs).
A cada batch, o peso inicial das conexdes é estabelecido aleatoriamente. Os valores dos pesos

sdo sorteados segundo uma curva normal com média 0,5 e desvio padrao 0,25.

Cada batch foi submetido a fase de ambientacdo e, na sequéncia, a fase de
condicionamento. Foi medido o somatério do erro quadratico ao fim de cada época de cada
batch e foi avaliado o nimero de épocas necessario a cada batch até que o somatério do erro

quadrético seja igual a zero nas fases de ambientacdo e posteriormente de condicionamento.

5.4. Resultados e analises

O modelo convergiu em 100% dos casos, atingindo erro zero tanto na fase de

ambientacdo como na de condicionamento.
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Ao analisar-se o erro inicial das redes, percebe-se que quase a totalidade delas inicia a
fase de ambientacdo com erro préximo de 90%. Isso ocorre porque 0s critérios adotados para
geracdo aleatoria dos pesos levaram a estados iniciais nos quais a rede responde com medo
diante de todos os estimulos apresentados. Conforme as saidas alvo dos exemplos
apresentados durante a fase de ambientacdo sdo constituidas por 90% de respostas de nao
medo e 10% de medo, o indice de acerto para uma rede que inicialmente responde sempre

com medo se iguala a proporcao de 10%.

Na Tabela 3 pode ser visto o numero medio de épocas necessario em cada fase de

treinamento.

Tabela 3 - Nimero médio de épocas gasto em cada fase do treinamento.

Meédia das épocas necessarias para convergir
ambientacéo condicionamento total
9,6 6,4 15,9

Em média, para cada batch, foram necessérias 15,9 épocas para o aprendizado total, o
desvio padrdo foi de 12,1 e a mediana foi de 11 épocas. Em média foram gastas 9,5 épocas na
fase de ambientacdo e 6,4 épocas na fase de condicionamento.

Percebe-se que foi necessario um nimero menor de épocas para 0 presente modelo
convergir do que no modelo de Araujo. Isso se deve ao nimero expressivamente maior de
exemplos que sdo apresentados ao atual modelo em cada época, a fim de permitir a correta
generalizagdo dos estimulos distratores. Ndo se deve, portanto assumir que se trata de uma
melhora de desempenho dado que a complexidade das tarefas e o numero de exemplos
apresentados por cada época sdo distintos. A Tabela 4 mostra 0 nUmero de épocas necessario

para que cada Batch convergisse.



Tabela 4 - NUmero de épocas gastas por cada Batch nas fases de ambientacdo e condicionamento.

Batch Epocas necessarias para convergir
ambientacdo condicionamento total

1 12 1 13

2 7 4 11

3 8 2 10

4 20 47 67

5 13 2 15

6 5 1 6

7 10 16 26

8 11 2 13

9 7 2 9
10 6 4 10
11 5 2 7
12 12 1 13
13 6 5 11
14 7 4 11
15 27 6 33
16 28 2 30
17 4 2 6
18 14 2 16
19 8 3 11
20 5 4 9
21 4 17 21
22 6 3 9
23 6 1 7
24 14 21 35
25 6 5 11
26 6 1 7
27 11 3 14
28 10 4 14
29 10 12 22
30 10 4 14
31 12 20 32
32 5 3 8
33 27 3 30
34 22 1 23
35 7 3 10
36 18 5 23
37 5 2 7
38 4 1 5
39 10 2 12
40 6 1 7
41 5 45 50

50



42 6 3 9
43 9 1 10
44 6 1 7
45 7 1 8
46 4 2 6
47 4 1 5
48 5 23 28
49 11 10 21
50 6 7 13
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Em relacdo aos experimentos de Araujo (2008) a proporcdo entre as duas fases de

treinamento, mostrava que a fase de ambientacdo exige um nimero muito maior de épocas

que a fase de condicionamento. Embora esta superioridade tenha se mantido, a relacdo entre

ambas encontra-se mais equilibrada no presente estudo do que no trabalho anterior, tendo

passado de uma proporcao de 3/1 em Araljo para uma proporcao de 3/2. Tal fenémeno ocorre

porque o real aumento de complexidade na tarefa ocorreu na fase de condicionamento

permanecendo a fase de ambientacdo sem sofrer grandes modificacoes.

O gréfico seguinte apresenta o0 numero de épocas que as redes levaram para convergir

e as freqiéncias com que cada numero de épocas ocorreu.

7
6
5
.§4
<qg>_3
o 2
u_lﬂ
S I R |
5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67
Numero de épocas

Figura 14 - Numero de épocas necessarias para cada Batch convergir pela freqiiéncia em que ocorreram.



52

Quanto ao numero de épocas necessario para convergir, observa-se que 0s batchs
formaram dois grupos: a maioria (72%) das redes convergiu em entre 5 e 16 épocas enquanto
um segundo grupo composto por 24% dos casos convergiu em entre 21 e 35 épocas.

Notam-se ainda dois batches destacados dos demais, custando 50 e 67 épocas para
convergir. Em ambas as redes, tal demora ocorreu por conta de uma longa fase de
condicionamento, permanecendo a fase de ambientacdo dentro de valores mais comuns ao
restante da amostra. A analise dos gréaficos de decaimento do erro quadratico destes dois
batches sugeriu a ocorréncia de um ou mais minimos locais, ou seja, 0 sistema teria atingido
um estado em que todos 0s estados proximos possuem erro quadrdtico maior que ele,
promovendo um ciclo vicioso de alteragdes nos pesos com o erro subindo e descendo
sucessivamente pelas épocas.

As curvas de aprendizado apresentadas por cada batch podem ser classificadas em trés
tipos de comportamentos: a) na maioria dos batchs (72%), apés convergir na fase de
ambientacdo, observando-se o valor do erro na primeira época da fase de condicionamento,
nota-se que este valor volta a subir de zero para uma média de 11%, caindo para zero
novamente dentro de poucas épocas seguintes; b) em 24% dos casos, tal fenébmeno nédo
ocorre, encontrando-se os batchs ja treinados ao final de uma Gnica época de condicionamento
e; ¢) em 4% dos casos o erro subiu pouco como de costume, entretanto, a despeito disso, a

fase de condicionamento foi anormalmente longa.
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Capitulo 6

Conclusao

A construcdo de modelos tedricos ou modelos fisicos em escala ja é utilizada
pelas ciéncias desde o seu surgimento. O advento da computacdo abriu uma gama de novas
possibilidades com a construcdo de modelos dinamicos, mensuraveis, versateis e mais
baratos. A neurociéncia computacional aproveita-se de tais beneficios para explorar o
funcionamento cerebral e traz, em especial, a vantagem de ndo submeter seres vivos a
experimentos dolorosos.

A pesquisa em neurociéncias é importante ferramenta para promog¢éo de diagnésticos
e tratamentos mais eficazes. E também 0til & computagdo, pois trata de temas caros a
inteligéncia computacional tais como reconhecimento de padrées e adaptabilidade.

Varella elaborou um primeiro modelo, baseado no algoritmo LEABRA, que
representava as teorias sobre o funcionamento fisiologico da formacdo do condicionamento
aversivo. Seu modelo tem na amigdala a principal responsavel pelo aprendizado emocional e
representa as duas rotas de chegada de informacg6es a amigdala, a rota curta que vai direto do
tdlamo ao nucleo lateral amidaldide e a rota longa que vai do talamo ao cortex e de la ao
nacleo lateral.

Aradjo ampliou este modelo e adicionou a arquitetura de Varella estruturas
hipocampais. A rede criada passa a ser capaz de tratar ndo apenas de pistas isoladas como
fazia Varella, mas também de informacdes contextuais.

Pesquisas com novas drogas permitiram que Wilensky e colegas realizassem testes

mais minuciosos dos nucleos amidaldides. Os experimentos evidenciaram a importancia das
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projecdes entre os cortices sensoriais e 0 ndcleo central na formacdo mnémica emocional.
Tais ligacdes ndo haviam sido contempladas nos modelos de Varella e Aradjo.

A presente pesquisa se alicerca sobre os modelos de Varella e Aradjo e da alguns
passos adiante, ampliando os modelos anteriores e atualizando-os de acordo com as teorias
mais recentes. Seguindo os indicios encontrados em laboratério, uma nova configuracéo foi
testada a partir do modelo de Aradjo. Testes foram realizados comparando a configuracdo
original com a nova e indicaram que as modificagfes aprimoraram seu funcionamento. As
mesmas modificacdes, ou seja, 0 acréscimo de projecdes oriundas do cortex somestésico e do
cortex auditivo direcionadas ao ndcleo central da amigdala, foram posteriormente incluidas no
modelo final ja contendo o cortex pré-frontal. Os resultados da comparagdo entre 0 modelo
com e 0 sem essas duas conexdes também foram positivos, corroborando novamente o0s
achados laboratoriais obtidos por Wilensky que ressaltam a importancia de tais projecdes.

Para representar o funcionamento da atencdo na selecdo de estimulos que devem ou
ndo ser processados pelo cérebro, foi adicionado ao modelo de uma nova camada
representando o cortex pré-frontal (CPF). De acordo com as indicacBes encontradas na
literatura, foram adicionadas duas outras camadas representando o giro do cingulo anterior e
as massas de células intersticiais da amigdala cerebelar. Foram também criadas diversas
conexOes representando as ligacdes entre o CPF e as regiBes responsaveis pelo
condicionamento de medo.

O modelo resultante foi capaz de aprender a relacéo entre os estimulos e de lidar com
0s novos estimulos distratores, os quais foram adicionados a fim de exigir da rede neural
artificial a habilidade de focar a atencdo nas informagdes relevantes para a tarefa, ignorando
as demais. Esses achados corroboram o papel do CPF ja proposto pela literatura, semelhante a
um maestro conectando-se a diversas areas simultaneamente e assumindo funcbes de

direcionamento e coordenagéo.
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Os resultados também corroboram a viséo de que o principal meio de atuacdo do CPF
sobre a amigdala é por meio de comunicagfes que direta ou indiretamente sdo inibitérias e
que tais ajudam no controle do processamento de estimulos irrelevantes.

O tratamento que o cérebro da a quantidade excessiva de estimulos sensoriais internos
e externos que lhe chegam é impressionante e pode servir de exemplo e inspiracdo para a
construcdo de software ou demais engenhos computacionais. A presente pesquisa e 0 estudo
do modelo aqui construido podem ajudar na construcdo de outros sistemas adaptativos com
habilidade de distinguir entre informacdes relevantes e lixo informacional. As aplicagdes
praticas de tal habilidade permitirdo o tratamento de quantidades maiores de dados com
menor exigéncia de recursos. E, sendo um sistema adaptativo, pode-se eliminar a necessidade
de que o programador saiba de antemdo quais critérios de decisdo separam os dois grupos,
permitindo que as exploragdes do proprio sistema o0 ensinem isso.

Uma limitacdo observada na presente estrutura € que ela ndo permite o estudo da
flexibilidade da atencdo. A atual formatacdo da rede ndo prevé mudancas de foco de atencéo
apos o treinamento estar completo. Para tal pode-se incluir em trabalhos futuros mais uma
camada de entrada a qual indicaria a regido do campo perceptivo que deve ser priorizada.

Outra limitacdo é que todos os estimulos sdo apresentados sempre em um mesmo
instante do tempo. Situacdes em que ha separacdo temporal entre os diferentes estimulos ndo
podem ser estudadas com o atual modelo. Isto ocorre por que a ativagdo da rede sempre
“zera” entre um ciclo e outro. Para permitir tais estudos, pode-se, no futuro, incluir valores
intermediarios de decaimento na ativacdo, assim a quantidade de decaimento ocorrido
simularia o espaco de tempo entre a apresentacdo dos estimulos.

Possiveis trabalhos futuros incluem o uso do modelo para estudo da extingdo do
condicionamento de medo. H& muitas relacbes entre a inibicdo gerada pelo controle

atencional e a inibicdo necessaria a extincdo do condicionamento aversivo. As mesmas
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estruturas e conexBes neuronais podem ser usadas para explicar satisfatoriamente o
funcionamento de ambos os fendmenos. O presente modelo pode ser usado, portanto, para
elucidar as similaridades e diferencas entre as duas fungdes cerebrais.

Os proximos estudos podem incluir também experimentos laboratoriais. Pode-se
colocar os animais em situagdes nas quais 0 som que serve de pista para o estimulo aversivo é
apresentado juntamente com outros estimulos aleatérios. Mediante o uso de farmacos ou de
destruicdo mecénica, podera ser verificado se a inibicdo das vias de comunicacdo aqui
representadas impedem o condicionamento aversivo em tal situacao.

O estudo do cérebro e a construcdo de sistemas computacionais ndo convencionais
constituem duas regides de fronteira para o atual estagio do conhecimento que temos sobre o
mundo. Espera-se que este trabalho, tenha contribuido com mais uma pequena pedra para a
edificacdo do patriménio que toda nossa raca tem construido desde seu surgimento e que, por

isso mesmo, é propriedade de todos.
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