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Resumo

A Falsa Memoria consiste de um processo involuntério de adi¢do, omissdo ou troca de
informacdes relativas a uma ou mais experiéncias passadas. O estudo deste fendmeno
é fundamental para a compreensdo do funcionamento da memdoria humana, suas capa-
cidades e limita¢des. Nesse sentido, situado no campo da Inteligéncia Computacional,
este trabalho visa implementar um sistema modular de redes neurais artificiais (ANN5s)
capaz de simular o comportamento humano em testes cognitivos que induzam a falsifi-
cacdo de memoria. Para isso, propde-se a revisdo, adaptacado e re-implementacdo do
sistema concebido por Pacheco (2004), considerando-se fundamentos atuais da neuro-
fisiologia e, principalmente, da psicologia, através da Teoria do Rastro Difuso (FIT).
Para validagdo do modelo, foram simulados experimentos realizados com pessoas sob
o paradigma DRM (Deese-Roediger-McDermott), que envolve testes de memorizagao
e reconhecimento de listas de palavras. O sistema modular implementado produziu
padroes de falsas memorias bastante préoximos, sob os pontos de vista qualitativo
e quantitativo, aos manifestados por individuos em laboratério. Comparado a pri-
meira versdo, o modelo revisto ndo s6 aproximou melhor os resultados dos testes reais
como também ampliou sua corretude, principalmente no que se refere ao uso de uma

representacdo confidvel e ndo-tendenciosa dos dados de entrada do sistema.

Palavras-chave: Falsas Memorias, Redes Neurais, Teoria do Rastro Difuso, Mapas
Auto-Organizaveis, Paradigma DRM, Reconhecimento de palavras.
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Introducao

A Falsa Memodria representa o fendmeno ilusério de reconhecimento, de modo que
fatos ou experiéncias que jamais ocorreram possam ser recordados e eventos que
efetivamente foram experienciados, ndo despertar nenhum tipo de familiaridade.

Desde a publicagado do artigo classico de Roediger e McDermott (1995), a psicologia
e neurofisiologia voltaram sua atencdo para este fendmeno, formulando uma série
de técnicas para replicacdo das falsas memorias em laboratério. Um dos primérdios
deste campo, o paradigma de testes DRM (Deese-Roediger-McDermott) se utilizava
da apresentacdo de listas de palavras semanticamente relacionadas para manifestar o
fendmeno, permitindo que dados quantitativos fossem coletados. Foi desenvolvida
também a Teoria do Rastro Difuso (FTT), apresentando hipéteses derivadas das te-
orias psicoldgicas acerca das fenomenologias atuantes durante a memorizagao e o
reconhecimento, elicitando as possiveis causas da falsificagdo.

No campo da Inteligéncia Computacional, Pacheco (2004) propds um sistema mo-
dular de redes neurais artificiais capaz de reproduzir de forma satisfatéria o comporta-
mento da memoria humana quando sob circunstancias favordveis ao armazenamento
ou recuperacdo de informagdes falsas. Essas condi¢es foram simuladas de acordo
com o paradigma DRM, em que listas de palavras semanticamente relacionadas a um
mesmo topico sdo apresentadas para memorizagado e, posteriormente, aplica-se um teste
de reconhecimento contendo itens exibidos ou ndo anteriormente. O reconhecimento
de palavras ndo-apresentadas relacionadas as memorizadas e a falta de familiaridade
com certas palavras exibidas, resultados que indicam a presenga de falsas memorias,
foram demonstradas pelo sistema proposto. As taxas em que esses julgamentos ocorre-
ram foram qualitativa e quantitativamente préximas as dos experimentos reais com
humanos.

Neste trabalho, propomos a revisdo e adaptagdo do modelo neural concebido por




Pacheco (2004), visando aproximé-lo dos fundamentos adquiridos pela Teoria do Rastro
Difuso e neurofisiologia nos tltimos anos. Ajustando a representacdo e a concepgao
desse sistema modular, pretendemos re-implementé-lo, tornando-o capaz de reproduzir
de forma adequada os padrdes de falsa memoria observados nos experimentos com o
paradigma DRM.

Como objetivos especificos, esse trabalho visa:

a) revisar o estado da arte nos campos da psicologia e neurofisiologia no que se refere

ao fendmeno de falsas memorias;
b) estudar e re-implementar o sistema modular concebido por Pacheco (2004);

¢) inserir um novo modelo de representacdo dos dados seméanticos de entrada do

sistema;

d) ajustar e inserir novas caracteristicas ao sistema, visando a melhoria de seu desem-

penho;

e) e obter resultados de simula¢do de falsas memorias compativeis com os niveis do
fendmeno detectados em laboratdrio e as hip6teses da Teoria do Rastro Difuso.

O trabalho inicia-se por uma revisdo dos conceitos basicos da psicologia acerca
dos processos de memorizagao e reconhecimento, com foco no aparecimento de falsas
memorias, no Capitulo 2. No Capitulo 3, serdo descritos todos os médulos do sistema
proposto, sendo esclarecidos detalhes de suas arquiteturas, algoritmos e regras de
propagacdo. Os experimentos de validagdo da implementagdo de cada componente do
modelo neural, assim como os resultados das simula¢des dos testes de reconhecimento
com humanos serdo apresentados e discutidos no Capitulo 4. Por fim, concluiremos o

trabalho analisando suas contribui¢des e as oportunidades para futuras pesquisas.




Falsas Memorias

[lusdes de memoria podem ser definidas como falsificagdes subjetivas na representagao
de experiéncias passadas, através da adi¢dao, omissdo ou substitui¢do de detalhes du-
rante os processos de armazenamento e/ou recordacdo das informag¢des memorizadas
(Drever, 1964). Dois fendmenos ilusérios populares encaixam-se perfeitamente nesta
descricdo: o déja vu e o jamais vu. Enquanto o primeiro corresponde a lembrar ou sentir
que uma experiéncia de fato inédita ja foi vivenciada no passado, o segundo representa
a situagdo oposta, em que o individuo sente dificuldade em lembrar de algo pelo qual
ja passou.

Neste capitulo, apresentamos uma revisao bibliografica dos estudos relacionados
aos fendmenos ilusérios da memdaria nas dreas da psicologia e neurofisiologia. A Secado
2.1 aborda os principais conceitos introduzidos pela Teoria do Rastro Difuso, que visa
analisar de forma qualitativa e quantitativa as fenomenologias por detrds dos processos
de memorizacgdo e reconhecimento nos seres humanos. Ja na Segédo 2.2, é revisado o
estado da arte do conhecimento neurofisiolégico acerca das estruturas do encéfalo

humano envolvidas nestes processos, de forma sucinta.

2.1 A Teoria do Rastro Difuso

A Teoria do Rastro Difuso (Fuzzy-Trace Theory) (Brainerd e Reyna, 1990), apesar de ser
considerada uma derivagdo da teoria de Piaget (Piaget, 1968), é essencialmente distinta,
caracterizando-se por valorizar a metafora da intuigdo, concebida como um conceito
fuzzy, no lugar da metafora tradicional e l6gica da “mente como um computador”.
Introduzida como uma explicagdo para os processos cognitivos de decisdo, a FIT
transformou-se numa das principais fundamentagdes teéricas do fendmeno de falsa

memoria (Brainerd e Reyna, 1998a).
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O conceito mais basico da FTT prediz a existéncia de dois tipos de memoria: a
memoria literal (verbatim memory), cuja fungdo é a de armazenar representagdes de
estimulos superficiais (sequéncias de sons, fonemas, letras ou cores, por exemplo),
e a memoéria de esséncia (gist memory), responsavel por gerenciar informacdes de
significado. De acordo com a FTT, ambas as memorias sdo acessadas em paralelo, tanto
durante o armazenamento (Reyna e Brainerd, 1995), quanto durante a recuperacdo de
informacao (Brainerd e Reyna, 1990).

2.1.1 Metodologia Experimental

Experimentos com falsas memorias geralmente comecam com a apresentagao de lis-
tas de palavras, imagens ou frases correlacionadas (ou ndo) a individuos voluntérios
(Brainerd e Reyna, 1998a). E comum na literatura referir-se a esta fase como a de
estudo (study phase). Os elementos das listas estudadas sdo chamados de alvos (tar-
gets). Por sua vez, objetos ndo-estudados mas associdveis aos apresentados em termos
de significado sdo referidos como distraidores relacionados (related distractors). Por
altimo, objetos significativamente distintos dos estudados constituem os distraidores
nao-relacionados (unrelated distractors).

Ap6s a fase de estudo dos experimentos, aplica-se um teste composto por alvos,
distraidores relacionados e distraidores ndo-relacionados, em que os voluntérios sdo
instruidos a sinalizarem a ocorréncia de reconhecimento de quaiquer informagdes que
tizeram parte da lista de estudo. Esta é a fase de reconhecimento (recognition phase).
Acertos (hits) sdo obtidos quando os itens estudados sdo considerados “antigos” e
quando itens ndo-estudados sdo marcados como “novos”. Analogamente, alarmes
falsos (false alarms) ocorrem na identificacdo de um alvo como informagdo “nova” e de
um distraidor como contetido “antigo”.

E importante notar que tanto a fase de reconhecimento quanto a de estudo podem
sofrer manipulagdes circunstanciais, para fins de analise da influéncia de fatores ex-
ternos sobre a formacdo de falsas memorias. A titulo de exemplo, é comum testar-se
o reconhecimento de alvos e distraidores apds intervalos de tempo distintos (ime-
diatamente, semanas ou até meses ap6s o estudo) ou sob diferentes instrugdes de
reconhecimento (em que se deve indicar apenas objetos “certamente” estudados, ape-
nas distraidores semelhantes ao material estudado ou ambos). Como ilustrado em
Brainerd et al. (1999), circunstancias de testes distintas sdo cruciais para se estimar com
robustez a taxa de ocorréncia de processos ilusérios de memoria.

No caso de varia¢do do tempo decorrido entre a fase de estudo e a aplicagdo do
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teste de reconhecimento, verificou-se uma taxa de decaimento visivelmente superior
para a memoria literal, frente & memoria de esséncia (Brainerd e Poole, 1997). Isso
significa que o contetdo de significado é melhor retido ao longo do tempo; enquanto as
informagdes fonéticas e de contexto espacial sdo mais facilmente acessadas logo apds o

estudo.

2.1.2 Recordac¢ao de Alvo e Familiaridade

A Teoria do Rastro Difuso possui sua raiz na abordagem dual do processo de reconheci-
mento, em que a decisdo pode resultar de duas fenomenologias distintas: a recorda¢do
de alvo e a familiaridade (Atkinson e Juola, 1973, 1974). A recordacao de alvo (target
recollection) equivale a lembrancga consciente da apresentagdo de um item de teste no
material estudado, podendo ser fornecidos detalhes que variam desde o tom de voz do
locutor durante o estudo a estimulos visuais percebidos no momento da memoriza¢do
(Brainerd et al., 1999; Jacoby, 1996). De acordo com a FIT, essa fenomenologia estaria
inerentemente associada a memoria literal.

A segunda fenomenologia, familiaridade (familiarity), faz referéncia a sensacdo de
semelhanga entre o estimulo presente e as experiéncias passadas, mas ndo implica em
recordacao explicita. A Teoria do Rastro Difuso atribui essa fenomenologia, por sua
vez, a memoria de esséncia, responsédvel pela semantica dos dados (Brainerd e Reyna,
1998a).

Nesse sentido, de acordo com a FTT, um reconhecimento subsidiado pela memoria
literal provavelmente serd caracterizado por uma forte presenca da recordagdo de
alvo, enquanto um reconhecimento através da memoria de esséncia, por uma intensa
manifestacdo de familiaridade. Nos dois casos, alvos serdo corretamente reconhecidos.

Para distraidores relacionados, no entanto, os dois processos estimulam decisdes
distintas (Brainerd et al., 1995; Clark e Gronlund, 1996; Rotello e Heit, 1999). Enquanto
a familiaridade favorece alarmes falsos, a recordagdao auxilia na correta rejei¢do do

distraidor, através do contraste com um ou mais alvos recordados.

Identidade, Nao-Identidade e Similaridade

Inicialmente, a defini¢do das fenomenologias de recordacao e familiaridade possibilitou
maped-las em trés tipos de julgamento durante o reconhecimento: identidade (identity),
ndo-identidade (nonidentity) e similaridade (similarity) (Brainerd e Reyna, 1998b).

A decisdo de identidade corresponde a ocorréncia de recordacdo durante a apre-

sentacdo de um alvo (item estudado), ou seja, a lembranga vivida do momento de seu
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estudo. O resultado é o reconhecimento do estimulo externo, compativel com os tragos
literais extraidos da memoéria.

A ndo-identidade, por sua vez, consiste da presenca da mesma fenomenologia de re-
cordacdo de alvo, porém durante a apresentacdo de um distraidor. Como este processo
implica na rejeicdo do distraidor, ele também é conhecido por rejeicao por recordacao
(recollection rejection) (Brainerd et al., 2003). A teoria do rastro difuso explica que a
extracdo de tragos literais que contrastam com os estimulos sensoriais provenientes do
distraidor é sobretudo estimulada pela ocorréncia de familiaridade, isto é, fortes tragos
de esséncia extraidos da memoria podem levar a lembranga da experiéncia dos alvos
relacionados, e a consequente realizagdo de que o item apresentado, apesar de familiar,
nao foi estudado.

Por dltimo, o julgamento de similaridade resulta na aceitagdo de alvos e distrai-
dores relacionados, sendo justificado pela extragdo de tracos da memoria de esséncia
semelhantes ao estimulo recebido. Isto ocorre quando a semelhanca seméntica de um
item de teste com o material de estudo ultrapassa um determinado limiar.

E intuitivo que a similaridade seja precedida pela identidade ou nao-identidade,
caso algum dos processos relativos a estes dois julgamentos venha a ocorrer. Isto é, a
extra¢do de tracos da memoria literal ocasiona aceitagdo ou rejeicdo incondicionais do
item apresentado. O tinico caso em que a resposta da memoria semantica é considerado
é aquele em que ndo ocorre a fenomenologia de recordacao literal.

Na auséncia de resposta da memoria literal e de semelhanca suficiente com os
tracos semanticos memorizados, a Teoria do Rastro Difuso atribui o reconhecimento
de um item de teste a propensdo individual de aceitd-lo sem motivos claros para
tal, a qual denominaremos de tendéncia (bias). Intuitivamente, a tendéncia pode ser
estimada através da taxa de reconhecimento de distraidores ndo-relacionados durante
experimentos com individuos (Brainerd et al., 1999).

E importante distinguir-se o conceito de fenomenologia (recordacéo e familiaridade)
do de padrao de julgamento (identidade, ndo-identidade e similaridade). As fenome-
nologias sdo processos tedricos, o que torna possivel a existéncia de outras dinamicas
além da recordacdo por detrds do julgamento de ndo-identidade e outros processos
além da familiaridade por detrads da similaridade (Reyna e Lloyd, 1997).
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2.1.3 Evidéncias da Falsificacio de Memaoéria

O Paradigma DRM

Os fundamentos dos experimentos descritos nesta secdo remetem ao paradigma DRM
(Deese-Roediger-McDermott), proposto por Deese (1959) e reavaliado por Roediger e
McDermott (1995).

O estudo de Deese, em 1959, representou uma das primeiras evidéncias de ilusdes
de memoria em testes de recordagdo livre, que, diferentemente dos testes de reconheci-
mento, contém uma prova em que se deve relembrar o maior ntiimero possivel de itens
estudados em cada lista. Deese agrupou alvos em 36 listas, cada qual nomeada a partir
de um distraidor critico (critical distractor) associdvel a todas as palavras do seu grupo.
Os resultados mostraram que as pessoas costumam gerar memorias de experiéncias
que ndo ocorreram, com os distraidores possuindo, em geral, uma alta probabilidade
de serem erroneamente recordados.

Durante muito tempo negligenciada, a metodologia de Deese foi estendida ao
falso reconhecimento através do classico estudo de Roediger e McDermott (1995).
Nele, testes de recordagdo livre com as 24 listas mais importantes foram seguidos pelo
reconhecimento de alvos e distraidores. A evidéncia encontrada através dos resultados
foi a de que o processo de recordagdo espontanea intensifica o reconhecimento de

contetido ndo-estudado, ajudando a consolidar a memoria falsificada.

Os Experimentos de Brainerd & Reyna

Utilizando o paradigma DRM, Brainerd e Reyna (1998b) realizaram um estudo da
frequéncia com que individuos aceitam ou rejeitam alvos e distraidores apds a me-
morizagdo. O resultado foi bastante interessante, mostrando que, frequentemente,
distraidores relacionados podem ser mais facilmente reconhecidos que alvos efeti-
vamente estudados. A reproducdo destes experimentos, na qual reside o foco deste
trabalho, ocorrera no Capitulo 4.

Nestes experimentos, foram adotadas as 24 listas de palavras DRM. Contendo 15
palavras, cada lista foi ordenada, propositalmente, do significado mais préximo ao
mais distante do distraidor critico. A lista chair, por exemplo, era formada por table, sit,
legs, seat, couch, desk, recliner, sofa, wood, cushion, swivel, stool, sitting, rocking e bench.

Participaram dos experimentos 60 estudantes universitarios. Cada individuo ouviu
uma fita contendo listas de 12 a 15 palavras escolhidas aleatoriamente, com um inter-

valo de trés segundos entre palavras e de dez segundos entre listas consecutivas. As
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palavras mais associadas aos distraidores criticos sempre foram apresentadas, no inicio
de cada lista. Depois de escutar 12 listas de palavras, dividiu-se os voluntarios em dois
grupos, para cada qual foi entregue uma pégina contendo instrugdes acerca do teste
que iria ser aplicado logo em seguida.

Alertado acerca da presenca de distraidores relacionados ao material estudado, o
Grupo 1 foi instruido a reconhecer apenas as palavras apresentadas para memorizagao,
isto é, os alvos. Ja o Grupo 2 foi liberado para reconhecer também os distraidores,
recebendo a instrucdo para se aceitar qualquer palavra cuja esséncia permitiria inclui-la
em alguma das listas estudadas.

O teste de reconhecimento foi composto por 72 palavras:

¢ 36 alvos extraidos de cada uma das 12 listas estudadas (3 aleatoriamente escolhi-
dos por lista);

e 0s 12 distraidores criticos das listas estudadas;
e 0s 12 distraidores criticos das 12 listas ndo-estudadas;

e 12 distraidores ndo-relacionados extraidos das listas ndo-estudadas (1 aleatoria-

mente selecionado por lista).

Os resultados deste experimento mostraram que individuos no Grupo 1 reconhece-
ram em média 61% dos alvos (A), rejeitando erroneamente 39% dos mesmos (Tabela
2.1). Em termos de falso reconhecimento, 63% dos distraidores criticos relacionados
(DCR), 19% dos distraidores criticos nao-relacionados (DCNR) e 16% dos distraidores
nao-relacionados (DNR) foram aceitos. Ja no Grupo 2, reconheceu-se 68% dos alvos A,
889% dos distraidores relacionados DCR, 28% de itens ndao-relacionados DCNRs e 25%
de DNRs.

Percebe-se que o Grupo 2 aceitou distraidores criticos das listas estudadas a uma
taxa substancialmente maior (88%) que alvos (68%). A Teoria do Rastro Difuso explica
estes resultados partindo do principio que o acesso aos dois tipos de memoria, literal e
de esséncia, ocorre de formas distintas. A maior facilidade de recuperacdo de tracos
semanticos armazenados durante o estudo justificaria o reconhecimento intenso de
distraidores criticos, baseados na memoria de esséncia. Em contrapartida, o lento
acesso a memoria literal dificultaria a extragdo das informagdes superficiais dos al-
vos estudados, que, diferentemente dos distraidores criticos, nem sempre sdao bons
subsidios a recuperagdo do significado central de suas listas.

O baixo indice de reconhecimento de distraidores nao-relacionados, criticos ou

ndo, confirma a hipétese de que itens com significado distinto dos estudados serdo
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pobres manifestantes de recordacdo ou familiaridade. A diferenca de aceitagdo destes
distraidores entre os Grupos 1 e 2 (19% e 28% para DCNRs; 16% e 25% para DNRs,
respectivamente) demonstra que instru¢des menos restringentes, como a do Grupo 2,

elevam a tendéncia dos individuos a acatar uma palavra qualquer (bias).

Tabela 2.1: Resultados dos experimentos de Brainerd e Reyna (1998b) com estudantes.
O Grupo 1 deveria reconhecer apenas alvos (A). O Grupo 2 deveria reconhecer alvos
(A) e distraidores relacionados (DCR). Nenhum dos grupos deveria aceitar distraidores
criticos ndo-relacionados (DCNR) ou distraidores nao-relacionados (DNR).

Percentual de aceitacao

Grupo 1(std) Grupo 2(std)

Tipos de teste

A 61%(08) 68%(09)
DCR 63%(13) 88%(08)
DCNR 19%(08) 28%(14)
DNR 16%(11) 25%(15)

O indice de reconhecimento de distraidores criticos no Grupo 1 foi, se nao ligeira-
mente superior, equivalente ao reconhecimento de alvos. Como veremos na préxima
secdo, esse resultado é melhor explicado pela terceira fenomenologia proposta pela
Teoria do Rastro Difuso, a recoleta fantasma.

2.1.4 Recorda¢ao Fantasma

Nas Segdes 2.1.2 e 2.1.3, foram explicadas as dintin¢des tedricas do modelo primordial
da FTT. Envolvendo duas fenomenologias (recordacdo de alvo e familiaridade) e
trés tipos de julgamento (identidade, ndo-identidade e similaridade), este modelo
adequou-se muito bem a experimentos caracterizados por um nivel moderado de falsas
memorias semanticas, tendo sido estatisticamente implementado em Brainerd et al.
(1999). Os parametros calculados para cada uma das fenomenologias responderam
como esperado diante de manipula¢des experimentais que deveriam afetar processos
de memoria relacionados, confirmando o sucesso inicial da teoria.

A expectativa era de que, em testes com alto falso reconhecimento de distraidores
relacionados, a proporc¢do de alarmes por familiaridade excedesse a de rejei¢do por
recordagdo, por diversos motivos, como o acesso mais facil e rapido a tragos gist que a
tracos literais na memoria. Caso isso fosse confirmado, os alarmes falsos deveriam ser
acompanhados por sentimentos de similaridade com o material estudado.

No entanto, percebeu-se que certos paradigmas de teste resultavam em muitos

alarmes falsos sendo acompanhados de relatos caracteristicos da fenomenologia de
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recordacdo, por vezes excedendo os de similaridade (Israel e Schacter, 1997; Payne
et al., 1996; Roediger e McDermott, 1995). Ao tentar explicar este fato, o modelo da FTT
talhou.

A recordacdo vivida e iluséria, que capacita o individuo a descrever claramente
as circunstancias em que foi apresentado a um distraidor, estimulou a evolugdo da
Teoria do Rastro Difuso. Ao lado da familiaridade e da recordacgdo de alvo, esta nova
fenomenologia foi denominada recordac¢do fantasma (phantom recollection) (Brainerd
et al., 2001).

Os paradigmas que induzem este processo possuem no minimo dois aspectos: va-
rios alvos compartilham o mesmo significado e distraidores similares em esséncia a
esses alvos sdo testados. O procedimento DRM é um exemplo claro dessas circunstan-
cias.

E importante diferenciar a recordacdo fantasma da recordacdo de alvo. Apesar
de ambas fenomenologias resultarem no reconhecimento de um item de teste como
tendo sido um objeto certamente apresentado durante o estudo, a recordacdo fantasma
ocorre sem a extragdo de tracos verbatim armazenados na memoria literal, uma vez que
distraidores sdo percebidos pela primeira vez apenas no momento de serem testados.

Nesse sentido, a Teoria do Rastro Difuso defende que a causa da recordagéo fan-
tasma consiste de uma memoria de esséncia inusitadamente forte. A consolidacao de
tracos gist, durante o estudo, seria entdo capaz de ultrapassar a barreira da familia-
ridade, gerando sensag¢des de reconhecimento semelhantes aquelas produzidas pela
recuperacdo de informagdes literais.

Falsa Identidade e Recordaciao Erronea

Ap6s sua adaptacdo, a FIT passou a incorporar o julgamento de falsa identidade (false
identity), que, por ser um mapeamento direto da recordacdo fantasma, também pode
ser referenciado pelo mesmo nome desta fenomenologia.

Em paradigmas como o DRM, o estudo de Brainerd et al. (2001) estimou uma taxa
de alarmes falsos devido a falsa identidade em torno de 65%, sendo 30% em razdo da
similaridade. Além disso, quando o nivel de alarmes falsos tornou-se superior ao nivel
de acertos de alvos, identificou-se aproximadamente 74% dos falsos reconhecimentos
como sendo devidos a recordagdo fantasma, enquanto os alarmes devido a familiari-
dade descresceram para 17% do total. Esses resultados comprovaram a importancia de
se considerar o novo modelo da FTT em estudos futuros.

Em Brainerd et al. (2003), uma anélise qualitativa e quantitativa estendida do

processo de nao-identidade (ou rejeigdo por recordacdo) estimulou a defini¢do de
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um novo tipo de julgamento: a rejei¢do por recordagdo errdonea ou, simplesmente,
recordacdo errdnea (erroneous recollection). Essa decisdo corresponde a rejeicdo de um
alvo baseada na recordacdo de itens semelhantes também apresentados, criando uma
situacdo em que individuos utilizam-se de processos conscientes de supressao de falsas

memorias para, de forma inapropriada, rejeitar material estudado (Brainerd e Wright,
2005).

2.1.5 Modelo Atual da FTT

No fim, o modelo revisado da Teoria do Rastro Difuso, que adequou-se melhor aos
experimentos psicoldgicos, congrega os seguintes processos (ignorando a tendéncia,
ou bias):

¢ Identidade (identity): a extragdo de tragos da memoria literal produz a aceitagdo

de alvos e induz a fenomenologia de recordacado vivida da sua apresentagao;

* Recordacdo Erronea (erroneous recollection): processo verbatim que leva a rejeicao
incorreta de alvos (suponha nurse, por exemplo) devido a extragdo de tragos
literais de alvos relacionados (como doctor e medicine) e ocorréncia de recordacao

vivida dos mesmos, anulando a familiaridade com o item de teste;

* Nao-identidade ou Rejeicdo por Recordagdo (nonidentity ou recollection rejection):
julgamento composto pela sensa¢do de familiaridade com um distraidor relaci-
onado e extracdo dos tragos literais dos alvos correspondentes, o que induz a
recordacdo destes e a correta rejeigdo do distraidor;

* Falsa Identidade ou Recordacdo Fantasma (false identity ou phantom recollection):
mapeamento direto da fenomenologia de mesmo nome, consiste do processo gist
de aceitagdo de distraidores fortemente relacionados (criticos), através da indugao

a ilusdo de lembranga de sua apresentagao;

¢ Similaridade (similarity): processo gist em que a extra¢do de tracos da memoria
de esséncia induz apenas a fenomenologia de familiaridade, levando ao reconhe-

cimento de alvos ou distraidores relacionados.

2.1.6 Premissas Incorporadas ao Modelo Proposto

Pacheco (2004) propds a investigacdo de falsas memorias por meio de simulacoes

computacionais do fendmeno, baseando-se nos postulados primordiais da Teoria do

11
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Rastro Difuso. As premissas que orientaram a construgdo de seu modelo, no entanto,

serdo revistas neste trabalho, a luz dos avangos teéricos sofridos pela FTT.

De acordo com a andlise das se¢des anteriores, espera-se que o modelo neural

apresentado neste trabalho (Capitulo 3) satisfaga as seguintes proposigdes:

a)

b)

f)

g)

h)

j)

O armazenamento de informagdes ocorre em paralelo nas memdorias literal e de

esséncia;

A recuperacdo de informagdo é processada em paralelo pelas memorias literal e de

esséncia;
O decaimento da memodria literal é mais rapido que o da memoria de esséncia;

Os alvos sdo reconhecidos mais frequentemente por identidade (através da memo-
ria literal), enquanto os distraidores relacionados costumam ativar fortemente a

memoria de esséncia, sendo reconhecidos por similaridade;

O julgamento de identidade produz a aceitagdo correta de alvos através da memoria

literal,;

O julgamento de nao-identidade produz a rejeicdo correta de distraidores relaciona-

dos através da memoria literal;

O julgamento de similaridade produz a aceitagdo correta de alvos e incorreta de

distraidores relacionados através da memoria de esséncia;

O julgamento de recordagdo erronea produz a rejeicdo incorreta de alvos através da

recordacdo de alvos relacionados;

O julgamento de recordacdo fantasma produz a aceitagdo incorreta de distraidores

relacionados;

O reconhecimento de distraidores ndo-relacionados deve-se principalmente ao grau

subjetivo de tendéncia a aceitacdo (bias).

Com o intuito de validar o modelo proposto e analisar a incorporagdo das premissas

enumeradas acima, simula¢des computacionais baseadas nos experimentos de Brainerd

e Reyna (1998b) serdo realizadas, como veremos no Capitulo 4. Espera-se que o sistema

implementado alcance resultados, em especial, qualitativamente compativeis com os

observados nestes experimentos com humanos.
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2.2 Dinamica Neural

Nesta sec¢do, serdo discutidos os aspectos anatdomicos e funcionais das estruturas do
encéfalo humano envolvidas na memoriza¢ao e reconhecimento. Analisaremos a
memorizagdo, o reconhecimento e as regides ativadas durante estes processos, apresen-
tando por fim um conjunto de premissas que guiardo o modelo proposto no Capitulo
3.

2.2.1 Processo de Memorizag¢ao

O modelo de memorizagdo proposto por Mishkin e Appenzeller (1987) postula que os
estimulos sdo recebidos inicialmente por regides corticais sensoriais primadrias, de onde
sdo enviados as segdes de associacdo dos lobos parietal, occipital e temporal do cérebro.
Nelas, os sinais sdo convertidos numa espécie de “representagdo neural” dos estimulos
de entrada, originando a experiéncia de percepgéo.

Segundo o modelo BIC (binding of item and context) (Diana et al., 2007), a extragdo e
codificagdo de informacgado contextual é papel do cortex parahipocampal (parte do giro
hipocampal posterior), enquanto o cértex perirrinal (localizado no giro hipocampal
anterior) lida com a representagdo do contetido especifico do item apresentado.

Em seguida, essa nova representacdo é enviada ao hipocampo e a amigdala, que
fazem parte do sistema limbico (conjunto das regides encefalicas relacionadas a ma-
nifestacdo de emogoes). O hipocampo associa a informacgéao recebida com o contexto
espacial e temporal em que a mesma estd sendo aprendida e avalia sua relevancia em
termos de novidade (Fletcher et al., 1997; Knight, 1996). A partir de entdo, os estimu-
los sdo repetidamente transmitidos as regides talamicas do sistema limbico (tdlamo e
hipotdlamo) conforme sua relevancia.

Paralelamente, a amigdala recebe a representagdo neural produzida pelas regides
de associagdo corticais e atribui valores afetivos aos estimulos. Da mesma forma que o
hipocampo, ela também passa a envia-los aos centros taldmicos.

Nesses processos, o hipocampo e a amigdala interagem, reverberando importantes
informacdes e usando o cértex limbico como uma meméoria de trabalho (Taylor et al.,
2000). Recebendo os estimulos destas regides, o tdlamo e hipotdlamo, por sua vez,
retransmitem-nos ao cortex pré-frontal (Mishkin et al., 1982), no lobo frontal do cérebro.

A participagdo do cortex pré-frontal durante a memorizacdo decorre de duas fun-
¢Oes: ajudar a amigdala a determinar o valor afetivo da informagéo; e servir como uma

memoria de trabalho capaz de realizar processamento cognitivo quando requisitada.
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Figura 2.1: Anatomia da metade esquerda do encéfalo (Guyton, 1993).

Por fim, as estruturas diencefélicas (o tdlamo e o hipotdlamo) e o cortex pré-frontal
enviam sinais ao prosencéfalo basal, parte do sistema limbico responsavel por liberar o
neurotransmissor acetilcolina (linhas pontilhadas na Figura 2.2). Num cendrio plausivel,
a liberacao desta substancia incidiria de volta sobre as regides sensoriais do cértex
e do sistema limbico, iniciando uma série de eventos que modificariam as sinapses,
fortalecendo conexdes neurais e transformando a percep¢do sensorial num rastro real

de memoria (Mishkin et al., 1982).
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Figura 2.2: Fluxo de informacao entre diferentes regides do encéfalo humano durante o
processo de memorizagao.

2.2.2 Processo de Reconhecimento

Assim como na memorizagao, os primeiros passos do reconhecimento consistem no
processamento dos estimulos nas dreas sensoriais do cértex cerebral e na recuperagdo de
seu significado nas regides de associa¢do. Também de forma andloga, Diana et al. (2007)
sugere que a extracdo de informagdo contextual é realizada pelo cértex parahipocampal,
enquanto o cortex perirrinal identifica o contetido especifico do item apresentado.
Essas informacoes sdo entdo enviadas a uma memoria de trabalho no sistema limbico,
provavelmente localizada no cértex limbico ou no lébulo quadrado (Taylor et al., 2000).

Enquanto o hipocampo associa o contexto espacial e temporal a informagéo es-
pecifica do estimulo numa tnica representagdo (Schacter, 1996; Fletcher et al., 1997;
Aggleton e Brown, 1999; Diana et al., 2007), a amigdala avalia o estimulo de forma
afetiva (Cahill et al., 1996; Henson et al., 1999; Wilson e Rolls, 1993).
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Ap6s definidos os atributos contextuais e afetivos da informagdo, o coértex pré-
frontal passa a coordenar a busca de uma experiéncia equivalente na memoria do
individuo. Suas diferentes regides assumem papéis distintos nesta etapa do reco-
nhecimento. O cértex pré-frontal medial é responsavel por recuperar informagdes
armazenadas na memoria de longo prazo dos lobos cerebrais parietal, occipital e tem-
poral (Fletcher et al., 1997). Henson et al. (1999) argumenta que sua regido direita, por
sua vez, monitora a estruturagdo de uma “chave de busca” (um conjunto de sinais
sensoriais ou de atributos, como visuais, fonéticos, semanticos, contextuais e afetivos),
avaliando a resposta obtida e determinando se a chave formada é apropriada. Por fim,
a porgao esquerda do coértex pré-frontal serviria como a memoria de trabalho deste
processamento (Taylor et al., 2000).

Além do cértex pré-frontal, o sistema limbico também auxilia o processo de busca,
mantendo a chave de busca sendo usada em sua memoria. Isto ocorre até que a
experiéncia seja recuperada com sucesso ou o cortex pré-frontal considere-a absenta
da memoria (Burgess e Shallice, 1996; Shallice e Burgess, 1996; Schacter et al., 1998;
Henson et al., 1999). O julgamento final do individuo é entdo manifestado em seu

comportamento.

2.2.3 Premissas Incorporadas ao Modelo Proposto

De acordo com os temas cobertos nesta Secdo 2.2, espera-se que o modelo neural

apresentado neste trabalho cubra as seguintes premissas neurofisiolégicas:

a) Durante a associa¢do sensorial, o cértex parahipocampal monta uma representacao
do contexto espacial e temporal em que a informagdo foi recebida, enquanto o cértex
perirrinal extrai a representacdo dos aspectos especificos do estimulo;

b) Durante a memorizagdo, o hipocampo é responsavel por atribuir relevancia em
termos de novidade as informagdes que deverdo ser armazenadas na memoria,

afetando a for¢a com que isso seré feito;

c) Durante a memorizagao, circuitos reverberantes consolidam as memérias de longo

prazo no cértex cerebral;

d) Durante a memorizacdo e o reconhecimento, o hipocampo associa o contexto tem-
poral e espacial ao contetido especifico do estimulo, originando uma representa¢do

neural tnica;
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e) Os estimulos durante a memorizagao iniciam-se nas areas de associagao sensorial
do cortex, seguindo para o sistema limbico, para o diencéfalo e retornando aos lobos
occipital, parietal e temporal do cértex, onde as sinapses serdo fortalecidas e uma
memoria de longo prazo serd formada;

f) Os estimulos durante o reconhecimento iniciam-se nas dreas de associagdo sensorial
do coértex, seguindo para o sistema limbico, para o diencéfalo e entdo para o cortex

pré-frontal, onde a decisdo final acerca do reconhecimento é tomada.
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Proposicdo do Modelo Neural

O sistema modular de redes neurais proposto por Pacheco (2004) e adaptado neste
trabalho é descrito em detalhes neste capitulo. Na Segdo 3.1, apresentamos a organiza-
cdo geral do modelo. Na Secdo 3.2, abordamos as formas de representacdo adotadas
para as informacdes superficiais (literais) e seméanticas das palavras, isto é, os dados de
entrada do sistema. Na Secdo 3.3, descrevemos o algoritmo do primeiro médulo do
sistema, 0 Modulo de Contexto. Nas Sec¢des 3.4 e 3.5, introduzimos o funcionamento e
as aplicagdes dos médulos seguintes, o Médulo de Esséncia e o Médulo de Literalidade.
Por fim, o dltimo componente do sistema, o Médulo de Decisado, é abordado na Segao
3.6.

3.1 Visao Geral

O modelo proposto visa reproduzir as tarefas principais executadas pelas estruturas
cerebrais da Figura 2.2, estudadas na Secdo 2.2, durante os processos de memorizagao
e reconhecimento. Nesse sentido, sdo aplicadas abstra¢des das regides encefélicas
na forma de médulos de redes neurais (artificial neural networks) com aprendizagem
nao-supervisionada (unsupervised learning).

A Figura 3.1 expde os médulos funcionais do sistema: o de associagdo sensorial,
contexto, esséncia, literalidade e decisdo. A relagdao entre os médulos de Literalidade
e Esséncia estd de acordo com os postulados da Teoria do Rastro Difuso, no que as
informacdes gist e verbatim sdo processadas paralelamente.

O médulo de associa¢do sensorial transmite o estimulo de entrada ao médulo
de contexto como um cédigo contendo representagdes das informagdes sensoriais e
semanticas do estimulo. Como este trabalho preocupa-se em reproduzir experimentos

no paradigma DRM, em que os itens estudados consistem de palavras, as informacdes
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Figura 3.1: Visdo geral dos médulos neurais do sistema proposto por Pacheco (2004).

literal e de esséncia equivalerdo a codificagdes dos fonemas e do significado da palavra
apresentada, respectivamente. Como foi visto no Capitulo 2, esse processamento ocorre
nas areas de associacdo do cérebro (lobos parietal, occipital e temporal).

O médulo de contexto mantém um histérico dos estimulos recebidos e associa
cada um deles as circunstancias (semanticas) em que foram apresentados, criando
pares significado-contexto. Do ponto de vista neurofisiolégico, a regido andloga a
esse modulo seria o hipocampo, associando as representagdes fornecidas pelo coértex
perirrinal e o cértex parahipocampal. Além de propagar as representacoes literal e
de esséncia, o médulo de contexto também alimenta o resto do sistema com os dados
relativos ao contexto atual e ao contexto associado do estimulo de entrada.

Os moédulos de esséncia e literalidade trabalham simultaneamente sobre os sinais
recebidos do médulo de contexto. O médulo de esséncia, fornecido com a seméntica
e o contexto associado ao estimulo, gera protétipos de significado, adaptando-os
de acordo com o nivel de novidade do contetido recebido. Além disso, durante
o reconhecimento, esse médulo estima o grau de certeza em sua propria resposta.
Podemos, assim, verificar duas analogias a conceitos neurofisiolégicos: a atribui¢do
de relevancia em termos de novidade a informacdo, pelo hipocampo, e a idéia de
existéncia de um grau continuo na manifestagdo de familiaridade.

O médulo de literalidade, por outro lado, recebe as informagdes contextuais e fo-

néticas, armazenando protétipos de palavras sonoramente similares de forma mediada
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3.2. MODULO DE ASSOCIAGAO SENSORIAL

pelo contexto. No cérebro, a memoria de longo prazo de informagdes literais localiza-se
especialmente no lobo temporal (Taylor et al., 2000).

Por fim, o médulo de decisdo é alimentado com as representacdes fonética e se-
mantica do estimulo de entrada e as saidas dos médulos de esséncia e literalidade,
que consistem dos protétipos de esséncia e literalidade recuperados da meméoria do
sistema, respectivamente (com a adi¢do do grau de certeza do médulo de esséncia
em sua resposta). De forma andloga ao cortex pré-frontal (Se¢do 2.2.3), a fungdo do
moédulo de decisdo é definir o tipo de julgamento que ocorrerd, resultando na aceitagdo
ou rejeicdo da palavra apresentada. De acordo com a Teoria do Rastro Difuso, cinco
sdo os possiveis tipos de decisdo, excluindo-se a tendéncia (bias) de cada individuo
(Secdo 2.1.5): identidade, recordacdo errdnea, ndo-identidade, recordacao fantasma e
similaridade.

3.2 Modbdulo de Associacao Sensorial

O Moédulo de Associacdo Sensorial é responsédvel pela construcdo da representagao neu-
ral dos estimulos. De forma a evitar-se limitagdes no sistema proposto, a representacdo

dos dados de entrada deve, inerentemente, possuir as seguintes caracteristicas:

* expansibilidade, sendo possivel codificar qualquer palavra;

* similaridade semantica, sendo gerados c6digos parecidos para palavras préximas

em termos de significado;

* similaridade fonética, sendo gerados c6digos parecidos para palavras proximas

em termos de fonética;

* e simplicidade, através de uma representacdo simples e compacta que mante-
nha as caracteristicas principais dos dados sem comprometer o processamento

computacional ou sua interpretagéo.

3.2.1 Representacao Literal

A representacdo literal proposta por Pacheco (2004) é baseada na representacdo de
Hinton e Shallice (1991), que considera a grafia das palavras. No entanto, na maioria
dos experimentos com falsas memorias apresenta-se sinais de dudio, justificando a

adaptacdo dessa representagdo para congregar as propriedades fonéticas das palavras.
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Cada fonema pode ser caracterizado por tragos distintivos, relativos as proprieda-
des articulatérias necessdrias a sua prontncia. Jakobson et al. (1952) definiu 12 desses
tragos: (1) vocélico/ ndo-vocdlico, (2) consonantal/ ndo-consonantal, (3) interrompido/
continuo, (4) brusco/ fluente, (5) estridente/ doce, (6) sonoro/ ndao-sonoro, (7) com-
pacto/ difuso, (8) grave/ agudo, (9) rebaixado/ sustentado, (10) incisivo/ raso, (11)
tenso/ frouxo, (12) nasal/ oral.

Apesar de ser possivel representar 2!2 fonemas distintos através de todos os tracos,
a maioria das linguas contém apenas uma fragdo dessa quantidade, como o Inglés, que
faz uso de apenas 9 tracos (Cherry, 1974). Nesse sentido, o c6digo bindrio adotado

apresenta 9 bits por fonema, mapeamento demonstrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Fonemas da lingua inglesa (Proctor, 1995) e suas representacdes.

Simbolo fo- Codificagio Simbolo fo- Codifica¢do

nético binaria nético binaria

o®rod 101110000 m 010101000
a 101100000 f 010100110
e 101000000  p 010100100
uuw 100110000 v 010100010
) 100100000 b 010100000
il 100000000 n 010001000
| 110000000 S 010001000
Y 011001000 0 010000110
i 011000110 t 010000100
A 011000101 z 010000011
k 011000100 0 010000010
3 011000010 d 010000000
% dz 011000001 hr 000000100
g 011000000  # 000000000

Dado a codificagdo binaria de cada fonema, Pacheco (2004) realizou testes com
quatro tipos de estratégias distintas para representar cadeias de fonemas. A abordagem
que apresentou os melhores resultados, gerando c6digos préximos para palavras com
estruturas fonéticas semelhantes, foi similar a de Hinton e Shallice (1991). As regras de

codificacdo literal definidas foram as seguintes:

a) cada palavra serd representada como uma lista de fonemas alternando entre conso-

antes e vogais, comecando por uma consoante;

b) caso o primeiro fonema de uma palavra seja uma vogal, os primeiros 9 bits da

representacdo desta palavra serdo preenchidos com bits 0 (simbolo “#" na Tabela 3.1);
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c) caso dois fonemas consecutivos sejam do mesmo tipo (vogal ou consoante), ao invés
de serem separados por um preenchimento com ‘#’, serdo aglutinados numa sé

posigdo, através de uma operagdo OR bindria entre suas cadeias de 9 bits;

d) o tamanho da representacdo seréd fixo para todas as palavras, correspondendo a n
cadeias de 9 bits, onde n corresponde ao maior nimero de fonemas presentes numa

palavra da base de dados usada;

e) caso o niumero de fonemas numa palavra seja menor que o niimero maximo de
fonemas definido, a parte menos significativa de sua representacdo serd preenchida
com simbolos “#'.

De acordo com as regras utilizadas, a palavra walk, por exemplo, seria decomposta
em walk = /uok/ = /#uok/ = /#(u A o)k/ = “000000000 101110000 011000100”. Su-
pondo que o maior comprimento de uma palavra da base utilizada fosse de 7 fonemas,
a parte menos significativa da representacdo de walk seria preenchida com quatro
cadeias nulas ‘#'.

Modificacoes na Representacao

Neste trabalho, adotou-se a mesma representagdo fonética utilizada por Pacheco (2004).
E importante salientar, no entanto, que a base de palavras aqui utilizadas foi expandida
para incluir as 24 listas do paradigma DRM, enquanto Pacheco limitou-se a realizar
testes com apenas 12 das listas. Como resultado, tivemos um crescimento do tamanho
da cadeia de bits utilizada para a informagao literal, que passou a conter 63 bits (ou
caracteristicas).

Na reconstrugdo da base de palavras, utilizou-se o mapeamento fonético indicado
pelo dicionario da Carnegie Mellon University (CMU, 2011), disponivel em dominio

publico e contendo a prontincia norte-americana de mais de 100.000 palavras.

3.2.2 Representacao de Esséncia

Pacheco (2004) prop6s 129 propriedades seméanticas para a representacdo de esséncia
de 12 das listas DRM, cada qual podendo variar continuamente num intervalo entre
0 e 1. Apesar da codificagdo proposta ter capturado intuitivamente as diferengas e
similaridades de significado entre os itens das listas, e garantido que cada palavra
possuisse entre 16% e 30% do total de propriedades, como sugerido por Hinton e
Shallice (1991), a abordagem ndo é segura o suficiente para garantir a auséncia de uma

tendéncia (bias) na representagdo, pelo menos ndo enquanto este processo for manual.
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Espaco de Associacao de Palavras (WAS)

Neste trabalho, decidimos adotar a codificacdo semantica proposta por Steyvers et al.
(2004), que aplicou e comparou a performance de diferentes técnicas de dimensiona-
mento na criagdo de um hiperespago para representacdo do significado de palavras,
dentre elas a de singular value decomposition (SVD). O espago multidimensional origi-
nado foi chamado de Word Association Space (WAS).

A defini¢do do hiperespago WAS provém da base de normas associativas construida
por Nelson e Schreiber (1998), que necessitou de aproximadamente uma década de
experimentos com humanos. As normas associativas sdo definidas entre duas palavras
distintas, a sugestdo (cue) e a resposta (response), e consistem da probabilidade de
um individuo mencionar a palavra de resposta como a primeira associagdo a palavra
sugerida, ap6s 1é-la ou ouvi-la. Contendo valores de norma para mais de 5000 palavras,
a base da University of South Florida encontra-se disponivel publicamente.

Pode-se notar, entdo, que uma matriz de normas associativas, onde cada linha
representa uma sugestdo e cada coluna representa uma resposta, ndo necessariamente
serd simétrica. Isto porque muitas pessoas podem, por exemplo, pensar em cat como a
associa¢do mais forte de pet, e, no entanto, considerar dog a associagdo priméria de cat.
Ou seja, as normas de associagdo devem ser tratadas como propriedades assimétricas
por natureza.

Através da matriz de normas associativas, pode-se aplicar uma técnica de dimensio-
namento como a de SVD para geracdo de um espaco multidimensional de representagao
semantica, onde estima-se a posicdo relativa das palavras em termos de significado
(Figura 3.2). Apesar da decomposigdo matricial SVD poder ser aplicada a matrizes
assimétricas, os resultados tornam-se mais interpretdveis no caso de uma matriz si-
métrica (Steyvers et al., 2004), o que é desejdvel, considerando-se que utilizaremos a
representacdo resultante para modelar um processo cognitivo.

Nesse sentido, antes da técnica de dimensionamento, optamos por transformar a
matriz de associa¢do assimétrica numa matriz simétrica. A abordagem adotada para a
operagdo foi a segunda proposta no trabalho de Steyvers et al. (2004), em que a matriz
simétrica é construida elicitando relagdes indiretas entre as palavras. A razdo é que a
operacdo de SVD aplicada sobre esta matriz levou a melhores resultados de correlacido
que quando aplicada sobre a matriz contendo apenas normas diretas, melhorando a
qualidade na representagdo seméantica dos dados.

As equagdes 3.1 e 3.2 indicam o pré-processamento realizado sobre a matriz de nor-
mas associativas, onde o valor na posicao (i,j) é indicado por S;;. Enquanto a operagao
3.1 incorpora apenas simetria a matriz, a 3.2 torna-a mais robusta, adicionando valores
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Figura 3.2: Ilustracdo da criagdo de um Espago de Associagdo de Palavras (WAS) a
partir de uma matriz contendo normas associativas (Steyvers et al., 2004).

de associagdo indireta (afinal, a similaridade de palavras indiretamente associadas nédo
deve ser subestimada).

1) _

5;;° = Aij + Aji
2) _ (1) y (1) ¢(1)
Sij SZ] + - Sik Sk]

Finalmente, a representacdo semantica é obtida através da decomposi¢do por SVD
da matriz de associagdo simétrica, o que nos fornece vetores singulares para cada
linha e coluna da matriz original, ou seja, para cada palavra. A partir dai, o ntimero
de dimensdes do espago multidimensional WAS pode ser ajustado de acordo com a
aplicagdo. Deve-se levar em conta que um pequeno niimero de dimensdes sera incapaz
de capturar detalhes suficientes da estrutura associativa original, enquanto que um
namero muito grande tendera a descomprimir a representacdo, mascarando relagées
entre os dados.

Neste trabalho, optamos por manter o namero de caracteristicas semanticas igual
a 129, como proposto por Pacheco (2004). No entanto, conferimos embasamento
experimental, através de dados reais de associacdo, a construgao desse espaco multidi-
mensional semantico, evitando o aparecimento de bias nas codificagoes.
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Modifica¢des na Representacao

A principal diferenca da nova representagdo semantica em rela¢do a proposta por Pa-
checo (2004), capaz de mudar a dinadmica de todo o sistema modular proposto, é o fato
de cada caracteristica corresponder agora a um valor real entre —1 e 1. Isto é, enquanto
a antiga representagdo baseava-se em graus de pertinéncia unilaterais a diferentes
caracteristicas, a nova permite que significados opostos localizem-se numa mesma
escala bilateral, ampliando o escopo da representagdo e tornando-a mais intuitiva.
Como serd descrito nas préoximas se¢des, em razdo da mudanca na codificagdo
de esséncia das palavras, foi necessario reconsiderar alguns aspectos dos médulos
subsequentes, como os seus parametros, para tornar o sistema capaz de reproduzir os

experimentos de falso reconhecimento do Capitulo 4.

3.3 Mobdulo de Contexto

O Moédulo de Contexto possui a func¢do de atribuir um contexto temporal aos dados de
entrada do sistema, através da manutencdo de um histérico dos tragos semanticos que
enfatiza dados recentes em detrimento de dados antigos. Como varias conexdes recor-
rentes sdo observadas nas regides corticais da memdoria, uma rede neural recorrente é
uma escolha adequada a modelagem deste médulo.

Como pode ser visto na Figura 3.3, as entradas do médulo consistem das represen-
taces literal e de esséncia da palavra apresentada, de acordo com as codificagdes da
Secdo 3.2. As saidas sdo as mesmas entradas, inalteradas, e trés varidveis produzidas
pelo médulo: o conceito seméntico recuperado do protétipo vencedor; o contexto
associado a esse protétipo; e o presente contexto semantico. Esses trés valores, juntos,
formam o conjunto de dados contextuais do sistema, representado pela seta cinza na

Figura 3.1.

3.3.1 Moédulo de Contexto: Arquitetura, Representacao e Regras de
Propagacao

O algoritmo do médulo de contexto possui sua inspira¢gdo no modelo ART2 (Adaptive
Resonance Theory 2) (Carpenter e Grossberg, 1987), uma vez que se considera uma
aprendizagem ndo-supervisionada e incremental para este médulo. A estrutura ART2
é capaz de agrupar padrdes de valores reais, associar estimulos de diferentes naturezas
e ajustar o grau de similaridade dos padrdes agrupados, lida com plasticidade e

estabilidade, e é plausivel do ponto de vista neurolégico.
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Figura 3.3: Arquitetura do Médulo de Contexto.

As camadas de entrada e saida do médulo sdo denominadas F; e F,, respectiva-
mente. A camada F; contém as unidades p;,q;,7;,;, 4;,v;, w;, X;, que formam os vetores
P,Q,R,S, U, V, W, X. Estas unidades estdo conectadas entre si, servindo para proces-
sar o padrdo de entrada, redimensionando-o e aplicando supressdo de ruido. Os nodos
W recebem o padrao de entrada, enquanto o vetor P é responsavel pela interface com
a camada F,. Ja as unidades de R verificam se a correspondéncia entre a entrada e os
pesos retornados da camada de saida através de P ultrapassa ou ndo o parametro de
vigilancia p.

A camada F, é formada por unidades Y;, onde j varia no intervalo [0,7] e 1 cor-
responde ao niimero de protétipos da camada. Cada um destes nodos da camada de
saida possui uma matriz de pesos bottom-up B e uma matriz top-down T, contendo,
respectivamente, valores bi,]- e ti,]-.

A camada adicional, que diferencia 0 médulo da rede ART?2 original, é a de contexto,
que armazena um histérico da esséncia dos estimulos recebidos. Essa nova camada
implica na existéncia de unidades andlogas as da camada F;: as varidveis uc;, que
recebem o valor de u; e formam o atual contexto através de conexdes recorrentes de
peso back, e pc;, que realizam a interface da camada de contexto com a de saida F,.
Além disso, cada nodo na camada F,, Yj, passa a ter um par correspondente que
memoriza, por sua vez, o contexto semantico em que os estimulos ocorreram. Essas

novas unidades de saida YC; também possuem matrizes de peso bottom-up, BC, e
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Figura 3.4: Unidades do Médulo de Contexto, baseadas na teoria ART?2.

top-down, TC, que contém os valores bc; e tc; j, respectivamente. Através desta nova
camada, pretende-se que o contexto formado e armazenado aproxime o significado
geral de uma lista de palavras, supostamente semelhante ao distraidor critico da
mesma.

A Figura 3.4 permite a visualizacdo da arquitetura do médulo de contexto, as
unidades pertencentes a cada camada e suas relagdes.

O algoritmo de treinamento do médulo de contexto é descrito no Algoritmo 1.
Basicamente, durante a fase de treinamento (ou memorizacdo), a informacao de esséncia
do estimulo é comparada com a informagao armazenada na camada F, escolhida para
representd-la. Caso a similaridade entre ambas seja superior ao pardmetro de vigilancia
p, entdo o nodo equivalente da camada de saida é adaptado para aproximar o padrdo

de entrada, da mesma forma que o nodo de contexto associado serd adaptado para
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Algorithm 1 Treinamento do Médulo de Contexto

1: Inicialize a camada F, contendo 7 = 200 unidades, com pesos aleat6rios b; ; € [—8 x 1074,8 x
10*] e pesos t;j =0

2: Inicialize os parametros a =10,b =10,c¢=0.1,d =0.9,e = 1075, 2 =0.7,06 =103, p = 0.989,
numEpochs = 1, numlIterations =1, back = 0.9, contextWeight = 0, dcontext = 0.9, Xcontext =
0.7

3: repeat
4:  for cada vetor de entrada s do
5: Execute a inicializagdo das unidades de F; (Algoritmo 2)
6: Faca reset = true
7: while reset do
8: Encontre a unidade de F, com maior saida: Y; = max[Y;],1 <j<gq
9: if Y; = —1 then
10: ] = o indice de uma unidade inativa
11: reset = false
12: end if
13: if reset then
14: ui =vi/(e+|v||), pi = u; +dty;, pc; = tcy;
15: ri = (u; + cp; + contextWeight) /(e + ||u|| + c||p|| + contextWeight||pc||)
16: if ||7]| < (o —e) then
17: reset = true,Y; = —1
18: else
19: reset = false,w; = s; + au,x; = w;/ (e + ||w||)
20: qi = pi/ (e + |Ipl]),vi = f(xi) + bf (q)
21: end if
22: else
23: repeat
24: Execute a adaptacdo da unidade vencedora (Algoritmo 3)
25: until num/lterations
26: end if
27: end while
28: end for

29: until numEpochs

aproximar o contexto naquele instante. Por outro lado, caso a similaridade seja inferior
a vigilancia, o padrdo de entrada é armazenado num novo nodo, criado para que
nenhuma informacao prévia seja modificada inapropriadamente.
A func@o de supresséao de ruido f(x), utilizada na camada F; do médulo, é definida
da seguinte forma:
x ifx>0

flx) = 0 ifx<¥6

O reconhecimento de padrdes é executado da mesma forma que o treinamento

neste médulo, com algumas exce¢des. Primeiramente, ndo ocorre armazenamento
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Algorithm 2 Treinamento do Médulo de Contexto (Inicializagdo de F)

Inicialize a ativagdo das unidades de Fy: u; =0, w; =s;, p; =0,4; =0,

xi=si/(e+|Is|]), vi = f(xi)

Atualize a ativagdo das unidades de Fy: u; =v;/ (e + ||v||), wi = s; + au;, p; = ui,

xi = w;i/(e+[|wl]), i = pi/ (e +|Ipll), vi = f(xi) + bf (4:)

Propague os valores para as unidades UC: uc; = (back)(uc;) + (1 — back) f (u;)

Normalize os valores de UC: uc; = uc;/ (e + ||ucl|)

Propague esses valores para as unidades PC: pc; = uc;

Calcule as ativagdes das unidades de F: Y; = (1 — contextWeight)) ;b;;p; +
contextWeight y;(bc; ;pc;)

9: {Unidades inativas de F, devem possuir ativac¢do igual a -1}

Algorithm 3 Treinamento do Médulo de Contexto (Adaptacdo de F,)

1: Atualize a unidade vencedora Yj:
2: b= adu; + [1 + Déd(d - 1)]t],i
3: bl‘,] = Dédul‘ + [1 + Déd(d — 1)]bi/]
4: tey; = AcontexteontextUCi + [1 + “contextdcontext(dcontext - 1)]tC],i
5: bci,] = “contextdcontextuci + [1 + ‘Xcontextdcontext(dcontext - 1)]bci,]
6: Normalize os vetores de pesos:
7: tri =t/ ||l
8: biy="bi;/||byl|
9: tC],i = tc],i/HtC]H
10: bCi’] = bci,]/HbC]H
11: Atualize as unidades de F;:
12: u; =v;/ (e + ||||), wi = s; + au;, p; = ui + dty,;,
13 x; = wi/ (e + [}, g5 = pi/ (e + | 1pI1), v = F(x5) + bF (4:)

na camada F,. Além disso, realiza-se uma adaptac¢do no parametro de vigilancia p a
cada padrao apresentado. Comegando com o valor maximo de 1 (que permite apenas
equivaléncias entre a entrada e o protétipo armazenado), ele é reduzido suavemente, a
uma taxa de 5%, a cada tentativa falha de busca por um nodo contendo um protétipo
suficientemente similar ao padrdo de entrada.

Quando uma boa representacdo para o estimulo é encontrada, as informagdes
semanticas e contextuais armazenadas no nodo equivalente, e seu pat, sdo propagadas
para a saida do médulo de contexto. Esses dados sdo formados por: a representacdo de

esséncia Xgjs; do estimulo, a sua representacao literal Xye,pqiim, © protétipo semantico

C

qistr O contexto associado a este protétipo w¢,,;,.,; € 0 contexto atual

recuperado w contex

Xcontext-
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3.4 Mobdulo de Esséncia

O Moédulo de Esséncia (ou médulo gist) recebe a representagdo semantica do estimulo
e as trés saidas produzidas pelo médulo de contexto, para, desta forma, construir
protétipos dos padrdes de entrada. Propaga, entdo, para o resto do sistema, a esséncia
associada ao protétipo vencedor, numa competi¢do que considera também a parcela
contextual dos dados. Além disso, libera o grau de certeza em sua resposta, correspon-
dente a probabilidade de que o padrdo de entrada tenha sido corretamente associado
ao prototipo escolhido.

Prototype

Classification output layer

certainty
weight vectors
encoding prototypes
. input layer
I p I R \ | I
| | | | |
, MNodes with the MNodes with MNodes with
nodes with the prototype found by |lsemantic context] [current semantic
original meaning the context module || aszaciated with context
of the word
prototype found

Figura 3.5: Arquitetura do Médulo de Esséncia.

Durante a fase de treinamento, o médulo gist é responsavel por gerar protétipos
do significado dos alvos estudados, sem levar em conta detalhes literais (verbatim).
Dessa forma, uma alta similaridade entre itens de uma lista prediz seu armazenamento
num mesmo protétipo, que codifica as caracteristicas semanticas mais importantes
compartilhadas por ambas as palavras.

Também espera-se que palavras de uma mesma lista formem contextos semelhantes,
e palavras com contextos distantes pertencam a listas distintas. Essa é a razado pela qual

o médulo de esséncia considera tanto a representacdo gist do estimulo quanto os dados
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3.4. MODULO DE ESSENCIA

de contexto semantico associados ao mesmo. Além disso, 0o médulo incorpora a idéia
de discriminagdo de informagdo nova, criando um novo protétipo, ao invés de adaptar
o protétipo vencedor, caso o contraste entre a entrada e a informagdo previamente
armazenada seja significativo.

O algoritmo que inspira este médulo é o LVQ (Learning Vector Quantization) (Koho-
nen, 1989), introduzido como um método supervisionado para ajuste fino de mapa
auto-organizdvel (SOM). Apesar de o médulo de esséncia ser naturalmente nao-
supervisionado, um detalhe especifico durante o seu treinamento é inspirado pelo
paradigma supervisionado de aprendizagem, como veremos adiante. Adicionalmente,
a avaliacdo do grau de certeza na tarefa de reconhecimento segue a abordagem pro-
posta pelo SNSI (Stochastic Neural Sequence Identifier) (Aratjo e Henriques, 2002) para

obtenc¢do de probabilidades de associagdo.

3.4.1 Moédulo de Esséncia: Arquitetura, Representacao e Regras de
Propagacao

Na Figura 3.5, pode-se observar a estrutura do médulo, baseada na rede SOM. Todos
os valores de entrada estdo conectados a todos os valores de saida; e estas conexdes
possuem pesos que representam os protétipos de cada categoria.

Os nodos de entrada formam o padrao ngnf equivalente a concatenagdo da codifica-

cao de esséncia Xgjs; € das trés saidas do Modulo de Contexto (o protétipo semantico

C

C
recuperado w contex

gist’
Xcontext). 10dos os valores de entrada pertencem ao intervalo real [-1,1], decorrente

o contexto associado a esse protétipo w ; € o contexto atual

da representac¢do adotada para os dados (Se¢do 3.2.2). A matriz de pesos da rede W¢,
portanto, também deve apresentar valores neste intervalo.
O numero de nodos na camada de entrada é Nf;, onde Nl‘i =4 x 129, uma vez que

cada um dos vetores de entrada possui 129 caracteristicas. Ja a camada de saida contém

um numero arbitrario de nodos N¢

ot Cujos pesos devem ser inicializados no inicio

8

da execugdo do médulo. Neste trabalho, utilizou-se um valor N, = 200, enquanto

o0
a matriz de pesos W¢, de dimensdes N x N5 ,, foi aleatoriamente inicializada com
valores contidos no intervalo [-0.005,0.005].

O treinamento do médulo de esséncia ocorre em duas etapas: construcdo do mapa
auto-organizavel e ajuste da probabilidade de associacdo entrada-protétipo. A ativagado
de cada nodo considera a distancia Euclidiana entre o padrdo de entrada x‘ign e o vetor

wlg que representa o i-ésimo protétipo, da seguinte forma:
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3.4. MODULO DE ESSENCIA

Algorithm 4 Treinamento do Médulo de Esséncia

1: Inicialize a matriz de pesos W8 com valores aleatdrios entre [-0.005,0.005]
2: Inicialize a taxa de aprendizagem, # = 0.3, e o limiar de resposta, 7, =0
3: for cada padrdo do conjunto de treinamento do

4:  Normalize o vetor de codificagdo semantica recebido pelo médulo xg;st
?n
e Xcontext (Figura 3.5)
if houve um intervalo longo sem apresentacdo de padrado then

aumente 7, (Equagdo 3.5)
end if
Calcule a resposta (ativagdo) de cada nodo na camada de saida (Equagao 3.3)

10:  Defina como vencedor o nodo ativo mais préximo a xlgn (1)

11:  if a ativagdo do nodo vencedor é menor que 7., or todos os nodos estdo inativos then

5. Defina o padrao x;, (t) como uma concatenagao dos vetores de entrada Xg;s, Weistr W

context

o D

12: Defina como vencedor o nodo inativo mais préximo
13: Atualize a resposta minima 7,,;,, (Equagao 3.4)
14: Ajuste a taxa de aprendizagem para que o padrdo de entrada seja copiado: 7 =1
15: Ajuste o protétipo do nodo vencedor (Equagéo 3.6)
16: Retorne a taxa de aprendizagem para seu valor inicial: 7 = 0.3;
17:  else
18: Atualize a resposta minima r,;, (Equagdo 3.4)
19: Ajuste o protétipo do nodo vencedor (Equacgao 3.6)
20: Normalize os vetores componentes do nodo vencedor separadamente
21: Reduza a taxa de aprendizagem: 1 =77 * 0.95
22:  end if
23: end for
Ri=1/(|pS, — wi +¢)

onde, e = 10~?, é usado para se evitar divisdo por zero.

Supondo que a maior ativagdo dentre os nodos ativos da rede (que ja tiveram pelo
menos um padrdo de entrada associado a si) tenha sido, R}"**, é verificado se este
valor é superior a um limiar dindmico r,,;,,. Caso o seja, o protétipo do nodo vencedor
é adaptado; caso ndo, entende-se que ndo hd nodo ativo suficientemente préximo
do padrédo de entrada, o que leva a adaptagdo do nodo inativo mais semelhante ao
mesmo e a vitoria de sua primeira competicdo. Essa regra visa preservar os prototipos
jé treinados, de forma que as caracteristicas armazenadas de longo termo néo sejam
perdidas.

Apbs a apresentacdo de cada padrao de entrada, o limiar dindmico é atualizado de

acordo com as equagdes a seguir:
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3.4. MODULO DE ESSENCIA

Algorithm 5 Algoritmo de Ajuste da Probabilidade de Gibbs (Ajuste de p)

1: Construa o conjunto de teste com padrdes aleatoriamente selecionados do conjunto de
treinamento

2: Descarte os nodos inativos (que nunca venceram no treinamento)
3: Faca lj,upr = 0.6, Leontext = 0.25
4: for cada possivel valor de  do
5: Ciota =0
6:  for cada padrdo do conjunto de teste do
7 Calcule a resposta de cada nodo da camada de saida (Equagao 3.3)
8: Determine o nodo vencedore w; (Equation 3.8)
9: Calcule a probabilidade de Gibbs (P(c;/x)) (Equagdo 3.7)
10: if P(c;/x) > ljoup: (Equacdo 3.9) then
11: Calcule a distancia contextual entre o protétipo e a entrada: d° = ||w§ — x|
12: if d° <l ontext then
13: C=0
14: else
15: CcC=1
16: end if
17: else
18: C=1-"P(c;i/x)
19: end if
20: Ctotal = Crotar + C
21: if Cypa1 € 0 menor custo encontrado then
22: Memorize o valor de 8 associado a este custo
23: end if
24:  end for
25:  Iguale B ao valor que gerou o menor custo total Cyy,;
26: end for

af AR (1) + (1 — af YA F i (£ — 1)
if RY"() = rmin(t — 1)

i) =3 g1
i

otherwise
\

onde R/"™*(t) é a resposta (ativagao) do nodo vencedor na iteragdo t, obtido da
maximizacdo da Equagdo 3.3, af é a taxa de aprendizagem e A € [0,1] controla a
influéncia das dltimas respostas. Esses parametros foram ajustados experimentalmente,
assumindo os valores a3 = 0.07e A =0.9.

Na inicializa¢gdo do médulo de esséncia, 7, € atribuido um valor nulo, uma vez que
ainda nao se possui informagao acerca da apresentacdo de um tema especifico. Dessa

forma, e também por todos os nodos estarem inativos, o protétipo mais semelhante a
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Algorithm 6 Algoritmo de Reconhecimento do Médulo de Esséncia

1: for cada padrédo x(t) de entrada do

2: Calcule a resposta de cada unidade de saida (Equagao 3.3)

3:  Encontre o nodo vencedor w; (Equacéo 3.8)

4:  Calcule a probabilidade de Gibbs P(c;/x) (Equagéo 3.7)

5:  Retorne a probabilidade calculada como o grau de certeza do médulo (P(c;/x))

6:  Retorne o vetor de esséncia armazenado em wy, isto é, a parte do protétipo que armaze-
nou a representagao de esséncia xg;; (uma das entradas do médulo)

7: end for

entrada sera o vencedor.

Para simular o efeito de pausa entre a apresentacdo de listas de palavras (que, nos
experimentos do paradigma DRM, representa um intervalo de 10 segundos), adota-se
a Equacdo 3.5. Através dela, o limiar r,,;,, sofre um aumento proporcional ao seu valor
anterior, dificultando a associa¢do de padrdes de entrada com protétipos ja formados.

rmin(t) = (1 + D‘%)rmin(t - 1)

Ap6s determinado o nodo vencedor, o mesmo é atualizado de acordo com a Equacédo
3.6:

wi(t) = (1= mwi(t —1) + x5, (t)

onde xlgn(t) representa o padrdo de entrada no instante t e 1 corresponde a taxa
de aprendizagem da rede, entre [0,1]. Essa taxa é inicializada em 0.3 e decai 5% a
cada padrdo apresentado. No entanto, é retornada ao valor inicial quando um novo
protétipo é ativado. O objetivo desta dindmica é reproduzir o efeito de discriminagao
do teor de novidade do estimulo, que, no caso de uma informagao inédita, aumenta a
for¢ca com que ela é memorizada e, na ocorréncia de informagdes repetitivas, induz a
habituagéo.

O Algoritmo 4 apresenta em detalhes o passo-a-passo do processo de treinamento
deste médulo.

A segunda fase do treinamento do médulo de esséncia, como proposto por Pacheco
(2004), consiste do ajuste dos valores de probabilidade de classificagdo calculados.
Neste trabalho, no entanto, modificamos a forma como isso é feito, utilizando todas
as trés saidas produzidas pelo médulo de contexto, ao invés de apenas uma delas,
durante o célculo da funcao de custo.

O parametro relativo a defini¢do dessas probabilidades, 8, deve ser ajustado

A probabilidade de a associacdo entre um padrdo de entrada x e o protétipo w;,
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representando a classe c;, estar correta pode ser calculada de acordo com a distribui¢ao
de Gibbs (Gibbs distribution) (Haykin, 1999):

) = XP(=pdi)
Pla/x) Yjexp(—pd;)

onde B indica o inverso da temperatura e corresponde ao parametro que serd

ajustado durante esta fase do treinamento do médulo de esséncia. Temos d; = ||x — w;]|,
di = ||x —wjl|, j = 1,2,..,nc e nc equivalente ao nimero de protétipos formados no
modulo.

A distribuigdo de probabilidade de Gibbs tende a uniformidade quanto mais pro-
ximo o parametro B for de 0. De forma oposta, a medida que este parametro cresce, a
probabilidade de associagdo correta entre a entrada e o prot6tipo mais proximo dispara,
tendendo a 100%, tornando mais dificil discriminar os outros protétipos entre si.

Nesse sentido, deve-se escolher um valor apropriado para 3, o que é feito através
de uma fungéo de custo C(cs,x). Seja ¢s a classe do protétipo mais proximo a entrada
X, Ws (encontrado através da Equacédo 3.8), e n o ntimero de protétipos formados, a

funcédo de custo pode ser calculada de acordo com a Equacgdo 3.9:

wy, such that ||x — ws|| < |[|[x —w;||, for Vi #5s,i=1,...,n

0 if [|[ws — x| <[,

and P(ws/x) > Lo, (classe correta)
Cles,x) =11 if || w$ —x¢|| > I,
and P(ws/x) > L, (classe incorreta)

1—P(ws/x) if P(Ws/x) < lzoup (nd0-classificado)

onde x° representa a concatenacdo das trés saidas produzidas pelo médulo de

contexto, wg

vetor de entrada x = ngn' Dois parametros sdo definidos para o célculo do custo de

istr Weontext © Xcontext, i5to €, X representa a informagdo contextual do
B: I representa a distdncia minima entre a informacdo contextual de entrada e a do
protétipo para que a classificagdo seja considerada correta, e /;,,;+ consiste do limiar de
dtivida, abaixo do qual considera-se que o classificador admitiu indecisdo e reduz-se a
penalidade associada ao erro.

Através da Equagdo 3.9, a inspiragdo do médulo na aprendizagem supervisionada
do algoritmo LVQ fica clara, em razdo da utilizagdo de informagdo contextual no

julgamento da resposta do classificador treinado.
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O Algoritmo 5 consiste de calcular o valor 6timo de  dentro de um conjunto de
possibilidades, buscando-se minimizar a soma do custo de diferentes classificagoes.
Experimentos realizados mostraram que, em geral, para os limiares de contexto e
decisdo escolhidos, este pardmetro foi ajustado para um valor localizado entre [1.0,2.0].

A operagdo do moédulo de esséncia, ap6s definidos os protétipos, é descrita no

Algoritmo 6. As saidas propagadas ao resto do sistema consistem do vetor de esséncia

8

qisty © 40 grau de certeza na resposta de classificacao,

associado ao protétipo vencedor, w
DCS.

3.5 Mobdulo de Literalidade

O Médulo de Literalidade possui a funcdo de formar protétipos da informacao literal
(verbatim) do estimulo. Suas entradas sdo trés: a representacdo literal x,.,p4tiy, de
entrada do sistema; o contexto associado ao protétipo vencedor do médulo de contexto,

w e o contexto atual calculado pelo médulo de contexto, xcontext-

c .
context’

Prototype

output layer

weight vectors
or prototypes

input layer

Nodes with semantic context

Nodes with associated with the Nodes with
phonetic prototype found by the current
context

representation context module

Figura 3.6: Arquitetura do Médulo de Literalidade.

De acordo com a Teoria do Rastro Difuso, o julgamento de identidade ocorre quando
a familiaridade com o item apresentado induz a extracdo de tragos literais do material
estudado, que coincide com o estimulo recebido, resultando no reconhecimento. O
processo de ndo-identidade também pode ocorrer, decorrendo da extracdo de tragos
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Algorithm 7 Treinamento do Médulo de Literalidade

1: Inicialize um conjunto de Ny, centros inativos

2: for cada padrdo de entrada do

3:  if ndo houver centros ativos then

4: Determine 0s N.ggidates c€Ntros inativos mais préoximos ao padrdo de entrada conside-
rando a entrada literal e as duas entradas contextuais (Equagdo 3.11)

5: Dentre esses, encontre o candidato mais préximo considerando apenas a informacgao
literal (Equacgéo 3.10)
6: Desloque o centro vencedor para a posi¢do do padrao de entrada
7. else
8: Aplique o mecanismo de decaimento da memoéria (Equacéo 3.13)
9: Determine 0s Negpgidates c€Ntros ativos mais préximos ao padrdo de entrada conside-
rando a entrada literal e as duas entradas contextuais (Equagao 3.11)
10: Dentre esses, encontre o candidato mais préximo considerando apenas a informagao
literal (Equacéo 3.10)
11: if a distancia literal do centro mais préximo for suficiente (abaixo do limiar ¢) then
12: Aproxime o centro vencedor do padrao de entrada (Equagéo 3.12)
13: else
14: Determine 0s Ny gidates CENtros inativos mais préximos ao padrdo de entrada consi-
derando a entrada literal e as duas entradas contextuais (Equagao 3.11)
15: Dentre esses, encontre o candidato mais préximo considerando apenas a informagao
literal (Equacao 3.10)
16: Desloque o centro vencedor para a posi¢do do padrdo de entrada
17: end if
18:  end if
19: end for

literais associados aos alvos estudados, que levam a constatagdo de que o estimulo
é novo e ndo foi experienciado previamente. Percebe-se que esses julgamentos sdo
passiveis de modelagem através do médulo de literalidade, uma vez que os sinais de

entrada do mdédulo contém dados literais e de contexto semantico.

3.5.1 Moédulo de Literalidade: Arquitetura, Representacao e Regras
de Propagacao

A arquitetura do médulo de literalidade baseia-se no Hipermapa (Hypermap) (Kohonen
et al., 1991). Nesta rede neural, utiliza-se duas medidas de distancia entre o valor de
entrada e os prot6tipos armazenados: uma ¢ aplicada inicialmente para a escolha de
um subconjunto de nodos candidatos a vencer a competi¢do, formado pelos N,y gidates
centros mais proximos de acordo com esta distancia; a segunda medida é usada para
selecionar o protétipo vencedor, dentre os candidatos obtidos.

Como o moédulo de literalidade recebe uma vetor de representacdo literal e dois
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Algorithm 8 Reconhecimento do Médulo de Literalidade

1: for cada padrdo de entrada do

2:  Aplique o mecanismo de decaimento de memoéria (Equagéo 3.13)

3:  Determine 0s N¢sngidates CENtros ativos mais préximos ao padrao de entrada considerando
a entrada literal e as duas entradas contextuais (Equagédo 3.11)

4:  Dentre esses, encontre o candidato mais préximo considerando apenas a informagado
literal (Equacéo 3.10)

5: end for

vetores de contetido seméantico, usaremos a distancia total entre a entrada e os centros
da rede para selecionar os candidatos a vencer a competi¢do. Em seguida, aplicaremos
apenas a informagcéo literal para discriminar os nodos candidatos, conforme a idéia da
FTT de tragos gist influenciando na extracdo de memoria verbatim relativa a material
estudado.

A distancia entre o vetor literal de entrada e a informacao literal de um centro ¢}

serd dada por:
47 = [x" =i /[x°]

Por sua vez, a distancia entre os dois vetores contextuais recebidos do médulo de
contexto e a informacg&o correspondente prototipada num dos centros é:

d° = ||x° —cf|| 3.11

O processo de selecdo de candidatos ocorre tanto durante o treinamento dos pro-
totipos, na fase de estudo, quanto durante a fase de reconhecimento, na qual ndo
héa adaptacdo do nodo vencedor. Os procedimentos para ambas as situagdes estdo
descritos nos Algoritmos 7 e 8. O valor adotado para N¢ygidates f0i 7.

Durante o treinamento, a adaptagdo do centro vencedor foi definida com uma taxa
de aprendizagem a” = 0.8 (Equagdo 3.12).

¢ =cf(1—a”) +x"a"

Uma peculiaridade da fase de treinamento é que, como o hipermapa baseia-se em
centros que aproximame-se, ao longo do tempo, das posi¢des dos padrdes apresentados,
deve ser definida uma distancia literal minima ¢, para discriminar protétipos que,
apesar de vencedores, ndo sdo suficientemente préoximos da entrada. Isso induz a
ativagdo de prot6tipos que encontravam-se inativos, melhorando a representatividade
do material estudado pelos centros do hipermapa. O valor atribuido para o parametro
o foi 0.6.
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Pacheco (2004), ao propor o algoritmo deste médulo, introduziu um dos aspectos
que diferenciam a memoria verbatim da memoria gist: a maior taxa de decaimento. Isso
foi feito através da adi¢do de um ruido aleatério a cada um dos centros, toda vez que
um padrdo fosse apresentado durante o treinamento e durante o reconhecimento. O
ruido, no entanto, nédo foi intuitivamente definido, pois apenas 10% de suas posi¢des
poderiam conter valores diferentes de nulo.

Neste trabalho, propomos a aplicagdo de um ruido aleatério de distribuigdo gaus-
siana, com média 0 e desvio padrdo igual a 2 (valor este que foi definido experi-
mentalmente). Os centros formados, dessa forma, sofrerdo interferéncia a curto prazo,
possibilitando que novos padrdes sejam associados aos mesmos e tornando a memoriza-
¢do no moédulo de literalidade mais instavel, de um modo geral, que o armazenamento
no moédulo de esséncia.

A adigdo do ruido é feita através da seguinte equagao:
cd(t)y=ec/(t—1)+[1—¢€].[cf(t—1)[1 - ¢] + nvy] 3.13

onde € = 0.3 e ¢ = 0.002 representam, respectivamente, a proporcao de valor re-
sidual dos centros que ndo é esquecida e a velocidade com que o centro de cada
agrupamento é esquecido.

Apesar de os centros do médulo de literalidade armazenarem tanto informagao

literal quanto contextual, apenas o contetdo verbatim é transmitido adiante para o resto

1Y

verbatim’ onde o

do nosso sistema. Ou seja, a saida do sistema consiste do protétipo w
indice v indica que o protétipo foi produzido pelo médulo de literalidade (verbatim).

A estrutura do médulo de literalidade pode ser visualizada na Figura 3.6.

3.6 Mobdulo de Decisao

Como ultimo componente do sistema, o Médulo de Decisado é responsavel pelo julga-
mento do estimulo de entrada. Do médulo de contexto, recebe as representa¢des de

esséncia e fonética Xgjst € Xperpatim- Do modulo de esséncia, adquire o valor seméantico
S

gist
de literalidade lhe fornece a informacao literal do centro vencedor w

armazenado no protétipo vencedor we. . e o grau de certeza DCS. Por fim, o médulo

v
verbatim®

A arquitetura deste médulo é a mais simples e direta de todo o sistema: as entradas
citadas alimentam uma camada com trés unidades de funcdo de base radial (RBF),
cujos centros e raios sdo determinados dinamicamente. Cada unidade é relativa a um

de trés processos de julgamento da FIT: identidade, ndo-identidade e similaridade.
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As unidades competem entre si, de forma que a decisdo de reconhecimento sera
baseada naquela que apresentar a maior ativagdo. Como visto no Capitulo 2, tanto
a identidade quanto a similaridade resultardo no reconhecimento do padréo; a ndo-
identidade, por outro lado, levara a sua rejeicdo. A Tabela 3.2 mostra como os diferentes

sinais de entrada sdao usados na defini¢cao da RBF dos nodos.

Tabela 3.2: Fungdes desempenhadas pelas entradas do Médulo de Deciséo.

Variaveis\Nodos: Identidade Nao-Identidade Similaridade

Centro Xverbatim Xverbatim Xgist
: . g L8 0

Raio ||xglst - wgist H ||xgzst wgz‘stH Hxverbatlm Woerbatim H
, o v S

Estimulo de entrada  wy,,, ... WY o patim Wejst

Ajuste DC38

As codificagdes semantica e fonética de entrada do sistema representam os centros
das fun¢des RBF dos nodos de similaridade e identidade, respectivamente, pois corres-
pondem aos sinais que devem ser usados como pardmetros ao correto reconhecimento.

Para que haja influéncia mutua entre os processamentos gist e verbatim, faz-se com
que o raio da fungdo de similaridade seja modulado pela semelhanga literal entre a
entrada do sistema e o protétipo extraido do médulo de literalidade, e vice-versa.
Consequentemente, a extracdo de tragos verbatim da memoria semelhantes ao padrao
de entrada aumentard as chances de um reconhecimento por similaridade, e tragos gist
extraidos proximos a representacao de esséncia do estimulo facilitardo o julgamento de
identidade. De forma andloga, a extracdo de tragos memorizados distintos em qualquer
dos dois casos resultard num maior grau de rigidez do julgamento paralelo.

A ativacdo do nodo de identidade é dada pela Equacao 3.14:

o M B | Xverbatim — wzgrbatjmu
z0 = (052 exp< (08)? 3.14
onde 08 = ||xgist — wgistH é o raio, k = 0.45 é o parametro de ajuste do raio, e

u = 18.806 ajusta o tamanho da drea abaixo da fungao de base radial, aumentando
a magnitude em torno do centro. Estes dois tltimos parametros foram definidos
empiricamente, para aproximar o comportamento humano no paradigma DRM.

A saida da funcdo de similaridade, de forma semelhante, é dada pela Equacao 3.15:

s—pcs_ Ixgist — @i
zZe = (0'3)2 eXp — (O'UK)Z .
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onde o grau de certeza DC3 é usado para aumentar a magnitude da RBF em torno

v v
do centro, 0¥ = ||xz;erbatim — Woerbatim

Por altimo, a ativacdo da RBF relativa a ndo-identidade é dada por uma constante a

|| representa o raio, x = 1.1, e 4 = 18.806.

menos da resposta de identidade, como na equacéo a seguir:
2" =m—2z" 3.16

onde m = 9 indica a ativagdo maxima possivel para este nodo.

Quando a magnitude da RBF de identidade é muito pequena, torna-se muito
provével um julgamento de rejei¢do por recordagdo, equivalente a ndo-identidade.
Quando essa magnitude é moderada ou insuficientemente alta, 0 nodo também é
ativado e rejeita-se o padrdo, apesar de o processo de ndo-identidade ndo caracterizar
bem este evento.

A razdo é que, de acordo com a FTT, a ndo-identidade ndo precisa ocorrer de fato
para que o padrédo seja rejeitado, sendo necessario apenas que ndo se manifestem
nenhuma das fenomenologias de familiaridade ou recordagado (desconsiderando-se
qualquer tipo de bias de decisdo). Apesar de a rejei¢do no sistema proposto ser sempre
causada pela ativagdo do nodo de ndo-identidade, a func¢do deste nodo (Equacéo 3.16)
é definida de forma a agregar tanto a rejei¢do por recordagdo de alvo (ndo-identidade)
quanto a rejei¢do por falha de recuperacdo de quaisquer tracos de memoria, gist ou
verbatim. Desta forma, seria mais preciso denominar esta unidade por unidade de
“nao-identidade/ indecisdo”. Restringimo-nos a chamaé-la de “ndo-identidade” por

motivos praticos.
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Valida¢do do Modelo Proposto

Neste capitulo, serdo mostrados alguns dos experimentos que foram realizados a
tim de validar os médulos componentes do sistema proposto para modelagem do
fendmeno de falsas memorias. A Secdo 4.1 analisa a performance do médulo de
contexto. Na Secdo 4.2, detalharemos os experimentos com o médulo de esséncia. Em
seguida, abordaremos o desempenho do médulo de literalidade, na Segdo 4.3. Por fim,
na Secao 4.4, reproduziremos os dois experimentos do paradigma DRM (Brainerd e
Reyna, 1998b), e analisaremos a eficdcia com que o novo sistema modela os processos

cognitivos de memorizagado e reconhecimento.

4.1 Validacao do Médulo de Contexto

As simula¢des do médulo de contexto visam a andlise da capacidade deste médulo
de agrupar os padrdes de entrada com base no significado semantico e de produzir e
associar informacao contextual relevante aos mesmos.

Primeiramente, na Se¢do 4.1.1, realizamos um experimento para verificar se o
contexto semantico formado pelo médulo representa bem o significado geral de uma
lista de palavras sendo apresentada. Ja na Secdo 4.1.2, analisamos a operacgao regular

do moédulo durante a apresentagdo de padrdes treinados e ndo-treinados.

4.1.1 Avaliacao da Formacao de Contexto

Nesta simulacéao, as 24 listas de palavras do paradigma DRM (Roediger e McDermott,
1995) foram apresentadas ao médulo de contexto. O objetivo foi o de calcular a distancia
entre o contexto atual e o padrdo sendo apresentado num determinado instante, para
verificar se o contexto semantico tende a se aproximar do significado geral de uma lista

com o tempo.
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4.1. VALIDAGAO DO MODULO DE CONTEXTO

A cada entrada, o vetor gist foi comparado com o contexto existente antes de sua

apresentacdo, através do calculo do cosseno do dngulo entre os vetores (Equagdo 4.1).

cos(x,y) = Li XiYi
VONERVONH

Os resultados (Figura 4.1) mostram que a distancia entre o vetor de entrada e o
contexto tende a decrescer ao longo do estudo de uma lista (e o cosseno tende a crescer),
aumentando bruscamente quando uma nova lista comega a ser apresentada (o cosseno
diminui nesse caso). Isso significa que o vetor contextual do médulo estd gerando o
comportamento desejado, aproximando-se do significado comum de uma sequéncia
especifica de palavras.

No entanto, algumas oscilagdes podem ser percebidas, como palavras que aparente-
mente sdo intrusas nas listas chair e music e sleep, por exemplo. Além disso, listas como
girl e man aparentam ser bastante heterogéneas em termos de esséncia. A razao é que
algumas das palavras das listas DRM sdo associadas a outros conceitos que ndo os da
lista quando apresentadas fora de contexto em testes de associagdo livre, como o que
foi realizado para gerar a base de normas associativas por trds da representacdo de
esséncia adotada (Nelson e Schreiber, 1998). Dessa forma, acabam existindo exce¢des
dentro das listas, como a palavra molasses (melago), por exemplo, que no paradigma
DRM pertence a lista slow, mas que é codificada com o sentido de sweet na nossa base
de palavras.
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Figura 4.1: Cosseno entre os padrdes apresentados e o contexto formado naquele
instante: o eixo x mostra os temas de cada lista (distraidores criticos) na posicdo da
primeira palavra da lista.
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4.1. VALIDAGAO DO MODULO DE CONTEXTO

4.1.2 Operacao Regular

A capacidade de generalizacdo do moédulo de contexto foi avaliada através do trei-
namento com quatro listas (foot, fruit, black and chair) e do reconhecimento destas e
da lista bread, ndo-estudada. Nessa simulagdo, o parametro p = 0.989 permite que
agrupamentos entre palavras semanticamente muito semelhantes sejam formados.

A Tabela 4.1 lista as palavras associadas aos agrupamentos produzidos no treina-
mento. O reconhecimento é descrito nas Tabelas 4.2 e 4.3, relativas respectivamente a

palavras treinadas e ndo-treinadas.

Tabela 4.1: Agrupamentos formados na camada F, ap6s treinamento do médulo com
as palavras das listas Foot, Fruit, Black e Chair. As palavras que foram associadas ao
mesmo prototipo estdo entre parénteses.

1(shoe, toe, ankle, inch, sock), 2(hand, arm), 3(kick, soccer, basket), 4(sandals, boot), 5(yard),
6(walk), 7(smell), 8(mouth), 9(apple, orange, kiwi, citrus, pear, banana, berry, cherry, juice),
10(vegetable, salad), 11(bowl), 12(cocktail), 13(white, coal, brown, gray), 14(dark), 15(cat),
16(night), 17(funeral, death), 18(color, blue), 19(grief), 20(ink), 21(bottom), 22(table, seat,
sit, couch, desk, recliner, sofa, cushion, stool, sitting, bench), 23(legs), 24(wood)

Tabela 4.2: Reconhecimento de algumas listas treinadas pelo Médulo de Contexto (o =
0.989). Distraidores criticos encontram-se em itélico.

Palavra Agrupamento Cosseno | Palavra Agrupamento Cosseno

Foot 1 0.9851 | ankle 1 0.8514
hand 2 0.9480 | boot 4 0.9550
kick 3 0.9363 | sock 1 0.9812
soccer 3 0.9054 | mouth 8 1.0000
Fruit 9 0.9879 | pear 9 0.9824
banana 9 0.9664 | berry 9 0.9956
apple 9 0.9909 | basket 3 0.8778
orange 9 0.9890 | salad 10 0.9345
citrus 9 0.9633 | cocktail 12 1.0000
Black 13 0.9934 | color 18 0.9806
white 13 0.9820 | blue 18 0.9565
cat 15 1.0000 | ink 20 1.0000
night 16 1.0000 | coal 13 0.9150
Chair 22 0.9841 | wood 24 1.0000
table 22 0.9797 | desk 22 0.9512
legs 23 1.0000 | stool 22 0.9810
couch 22 0.9639 | bench 22 0.9920
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4.2. VALIDAGAO DO MODULO DE ESSENCIA

Os resultados de reconhecimento obtidos sugerem que a re-apresentacdo de pala-
vras treinadas geralmente implica na vitéria do protétipo em que foram agrupadas,
uma vez que, na simulagdo, nenhuma das palavras das listas estudadas recuperou um
outro protétipo. Além disso, a reducdo do parametro de vigilancia ocorre principal-
mente durante o reconhecimento de itens ndo estudados, uma vez que ndo ha bons
representantes destes dentre os protétipos. Uma excecdo foi a palavra wine, que, apesar
de ndo treinada, foi associada com uma alta similaridade ao agrupamento de cocktail, o
que indica que esta palavra talvez ndo corresponda como deveria ao tema bread.

E notavel, também, que todos os distraidores criticos tenham sido associados com
facilidade a protétipos de palavras de suas listas, o que é esperado.

Tabela 4.3: Reconhecimento de itens ndo-treinados pelo Médulo de Contexto. Distrai-
dor critico em italico.

Palavra  Grupo Cos 0 ‘ Palavra Grupo Cos [y

Bread 3 0.0232  0.9733 | flour 13 0.2984  0.9792
butter 23 0.0225 0.9723 | jelly 11 0.0799  0.9743
food 10 0.2589 0.9782 | dough 23 0.0246  0.9733
eat 11 0.2183  0.9772 | crust 10 0.2345 0.9782
sandwich 10 0.3302  0.9801 | slice 10 0.3119  0.9801
rye 3 0.0306  0.9733 | wine 12 0.8518  0.9890
jam 11 0.0718  0.9743 | loaf 3 0.0228  0.9723
milk 11 0.0830  0.9743 | toast 24 0.0324 0.9733

4.2 Valida¢ao do Médulo de Esséncia

O moédulo de esséncia foi validado através de trés experimentos: avaliacdo da formacao
regular de protétipos, andlise do efeito causado pela apresentagdo das palavras das

listas em ordem aleatoria, e avaliagdo do grau de certeza calculado sobre a resposta.

4.2.1 Avaliacao da Formacao de Protétipo

A Tabela 4.4 apresenta o resultado da formagdo de protétipos decorrente do treinamento
com 12 listas especificas. Essas listas foram escolhidas aleatoriamente dentre as 24 do
paradigma DRM.

Pode-se observar que o médulo de esséncia tende a agrupar palavras de uma
mesma lista, o que é desejavel, uma vez que a maioria das listas apresentam um forte

significado semantico em comum. Para facilitar esse agrupamento, o médulo recebe as
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4.2. VALIDAGAO DO MODULO DE ESSENCIA

sdidas contextuais do médulo de contexto. Como se espera que, nos experimentos de
falsas memdrias, as palavras sejam estudadas por lista, o contexto em comum ajuda
a aproximar itens instanciados sob um mesmo tema, mas distantes entre si quando

considerada a representacdo de esséncia apenas.

Tabela 4.4: Prototipos formados numa execucdo do Médulo de Esséncia. Apresenta-se o
numero de palavras por lista que formam cada protétipo entre colchetes. Os protétipos
com palavras de mais de uma lista encontram-se entre parénteses. 12 listas foram
treinadas.

SLOWTI1]

DOCTOR[14]
(FOOT[13], DOCTOR[1])
(FOOT][2], SOFT[1])
MUSIC[1]

BLACK]11]

(SOFT[2], BLACK]1])
MOUNTAIN[10]
(SOFT[11], ROUGH][3], BLACK]1])
COLD[4]

COLD[1]

RIVER[1]

RIVER[1]

SLOWI6]

ANGER[9]

BREAD[15]

(ANGER([3], BLACK[1])
(SLOW[4], ROUGHJ1])
MUSICJ[14]
(MOUNTAIN[2], COLDI1])
MOUNTAIN]1]
(MOUNTAIN[1], COLD[7])
ROUGH]2]

COLD[1]

RIVER[1]

RIVER[9]

(ROUGHI4], RIVER[1]).

4.2.2 Avaliacao de Contexto

Através da apresentacdo aleatdria das palavras, perde-se a nogdo de contexto semantico
das listas, sendo interessante analisar o efeitos dessa manipula¢do sobre a formagdo de
protétipos de esséncia.

A Tabela 4.5 exibe os agrupamentos produzidos pelo moédulo nessa situagao.
Percebe-se que bem menos protétipos foram formados em comparagdo com a operagdo
regular da rede, o que significa que se perdeu informacédo discriminativa. A razdo
é simples: o vetor de contexto deixa de trazer informacdo relevante. Isso se deve
ao fato de ele tornar-se equivalente a um valor médio, igualmente distante de todos
os padrdes, no espago de representa¢do semantica, mas ainda assim ser considerado
pelo médulo de esséncia no calculo da distancia entre a entrada e os protétipos. Com
uma informacdo a menos, todos os estimulos de entrada estardo mais capacitados a
superarem facilmente o limiar de resposta da ativagdo do nodo vencedor, o que evita a
criagdo de novos nodos e leva ao esquecimento de informagdes armazenadas de longa
data.
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4.3. VALIDAGAO DO MODULO DE LITERALIDADE

Tabela 4.5: Formagao de protétipos no Médulo de Esséncia apds treinamento em ordem
aleatéria das palavras das listas. Apresenta-se o ntimero de palavras por lista que
formam cada protétipo entre colchetes. Os protétipos com palavras de mais de uma
lista encontram-se entre parénteses. 12 listas foram treinadas.

(MOUNTAIN[11], RIVER[11], COLD[8], BLACKJ1])
(COLD[6], MOUNTAIN[1])

(SLOW[11], DOCTOR[15], BREAD[13], ROUGH][1], FOOT][1])

(BLACK[12], MUSIC[15], SOFT[13], ROUGH][9], RIVER[1], ANGER[1], MOUN-
TAIN[2], BREADI[2])

(FOOT[14], ANGER[11], BLACK]1], RIVER[1], SOFT[1])

4.2.3 Avaliacao dos Graus de Certeza

O ultimo experimento de validacdo do médulo de esséncia apresentou um resultado
intuitivo, como pode ser visualizado na Figura 4.2. Neste simulacdo, foram treinadas
12 listas selecionadas aleatoriamente e testadas no reconhecimento todas as 24 listas.
Assim como esperado, o grau de certeza na resposta de associagdo do médulo, calculado
através da probabilidade de Gibbs, assumiu valores bem maiores para as palavras
treinadas (e seus distraidores) que para os padrdes ndo-estudados.

Isso confirma a fun¢do do parametro de certeza, que, para distraidores ndo-relacionados,

tornard mais dificil o reconhecimento por similaridade no médulo de decisao.
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Figura 4.2: Grafico do grau de certeza gerado pelo Médulo de Esséncia por palavra.
As 12 primeiras listas foram treinadas, as 12 seguintes ndo. O grau de certeza foi
significativamente mais alto para padrdes treinados.

4.3 Validacao do Médulo de Literalidade

As simulag¢des com o moédulo de literalidade foram realizadas para que trés aspec-
tos deste médulo pudessem ser compreendidos: a quantidade média de protétipos
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4.3. VALIDAGAO DO MODULO DE LITERALIDADE

formados durante o treinamento do médulo e a qualidade no armazenamento dos
tragos verbatim estudados; os efeitos causados pela variagdo no namero de candidatos
a vencedor; e as altera¢des causadas pela adi¢do de ruido gaussiano aleatério durante

o treinamento e reconhecimento.

4.3.1 Operacao Regular

A operagdo regular do médulo, através do treinamento com 12 listas aleatérias e
apresentadas de forma ordenada, resulta num ntimero de agrupamentos médio em
torno de 135 (Tabela 4.6), muitos dos quais sdo nodos-identidade, equivalentes aos
padrdes literais que os ativaram. A razao é que as listas sdo formadas por similaridade
semantica, e ndo por semelhancga fonética, tornando mais rara a compatibilidade literal
entre palavras distintas. Se, por um lado, mais palavras serdo reconhecidas com
perfeicdo (de forma andloga a recordacdo de alvo), por outro, a interferéncia retroativa
dificultard a extragdo de tragos literais adequados em protétipos representativos de
mais de um termo.

Tabela 4.6: Nuimero de centros formados no Médulo de Literalidade. 12 listas foram
treinadas.

Simulagoes: 1 2 3 4 5 6 7 Média %
Total de centros 133 137 137 136 148 128 124 135 100.0%
1 palavra 110 117 116 117 135 104 100 114 84.4%
2 palavras 17 15 14 13 7 16 14 14 10.37%
3 palavras 6 3 5 5 4 4 8 5 3.7%

4 palavras 0 2 1 0 2 4 2 2 1.5%

5 palavras 0 0 1 1 0 0 0 1 0.7%

6 palavras 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0%

Na Tabela 4.7, observa-se o resultado da aplicagdo do reconhecimento para 36 alvos
aleatoriamente escolhidos, os 12 distraidores criticos relacionados, os 12 distraidores
criticos ndo-relacionados e 12 palavras das listas ndo-estudadas. A média da distancia
literal para os alvos foi a tinica que se destacou como sendo claramente inferior as
demais, o que demonstra o fato de a distancia literal ser uma medida muito mais

discriminativa de distraidores que a distancia seméantica.

4.3.2 Avaliacao do Numero de Candidatos a Vencedor

Neste experimento, o ntimero de candidatos a vencedor selecionados através das infor-

macdes fonéticas e contextuais foi variado entre 1 e 15. Os resultados demonstraram

48
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Tabela 4.7: Distancia literal média (7 execugdes) entre o protétipo vencedor e a repre-
sentagdo literal de entrada no Médulo de Literalidade para cada tipo de palavra.

Tipo de teste Distancia Literal
Alvos de listas treinadas 0.0444
Distraidores criticos de listas treinadas 0.6653
Distraidores criticos de listas ndo-treinadas 0.6068
Distraidores de listas ndao-treinadas 0.6616

que podem ser completamente diferentes caso consideremos um namero igual ou
diferente de candidatos nas fases de treinamento e de reconhecimento.

A Figura 4.3 exibe os efeitos causados pela variagdo em conjunto do ntiimero de
candidatos durante a selecao do vencedor no treinamento e na classificacdo. Pode ser
concluido que a redugdo na taxa de acerto do protétipo correto, e de sua escolha dentre
os candidatos selecionados, decorre da formacdo de menos protétipos, o que leva ao
esquecimento natural de algumas das informag¢des armazenadas. Quanto menor o
numero de candidatos durante o treinamento, mais provével se torna a reprova¢do no
limiar de distancia literal e consequente ativacdo de um novo nodo. De certa forma,
os dados de entrada acabam sendo “copiados” para a memoria e seus protétipos
sendo extraidos durante o reconhecimento, levando a uma maior taxa de acerto, como

demonstra o gréfico.
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Figura 4.3: Impacto da variacdo do ntiimero de candidatos no Médulo de Literalidade.
O namero de candidatos durante o treinamento e o reconhecimento é o mesmo.

Ja na Figura 4.4, temos que a manutencdo de um ntimero de candidatos fixo durante

o treinamento resulta num crescimento da taxa de acerto na escolha do protétipo
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4.4. REPRODUGAO DOS EXPERIMENTOS COM FALSAS MEMORIAS

vencedor. A razdo é intuitiva e decorre do caso anterior: como o nimero de candidatos
é fixo no treinamento, pode-se dizer que haverd pouca variacdo na aproximagdo das
informagdes de treinamento pela rede, isto é, o nimero de agrupamentos formados
serd quase o mesmo entre duas iteragdes quaiquer do algoritmo. Logo, é facil perceber
que o aumento no nimero de candidatos considerado aumentara as chances de se

escolher o centro correto.
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Figura 4.4: Impacto da variagdo do ntiimero de candidatos no Médulo de Literalidade.
O ntimero de candidatos durante o treinamento é 7, sendo variado apenas durante o
reconhecimento.

4.3.3 Avaliacao da Presenca de Ruido

Os graficos das Figuras 4.5 e 4.6 representam, respectivamente, as situagdes em que a
operagao do moédulo de literalidade sofre decaimento por adi¢do de ruido gaussiano
ou ndo. Como o ruido é aplicado a cada apresentacdo de padrdo durante o treinamento
ou classificacdo, o grafico da distancia literal entre o protétipo do nodo vencedor e a
entrada possui um formato de decaimento linear, deixando claro que centros formados
a mais tempo tendem a apresentar um deslocamento maior em relagdo aos padrdes

que representa no espaco de dados fonéticos.

4.4 Reproducao dos Experimentos com Falsas Mema®rias

Nesta secdo, os experimentos realizados por Brainerd e Reyna (1998b) baseados no
paradigma DRM serdo reproduzidos. Desta forma, obteremos parametros para a
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Figura 4.5: Evolugao da distancia verbatim entre a entrada e o centro vencedor no
Moédulo de Literalidade, aplicando-se ruido gaussiano aos centros ativos.
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Figura 4.6: Evolucdo da distancia verbatim entre a entrada e o centro vencedor no
Mobdulo de Literalidade, sem ruido.

andlise da eficcia do sistema implementado na modelagem de falsas memorias. O

sistema serd comparado com a sua primeira versdo, proposta por Pacheco (2004).

4.4.1 Simulacdo 1- Reconhecimento Regular

Como descrito no Capitulo 2, em Brainerd e Reyna (1998b), as listas DRM foram
estudadas e reconhecidas por individuos sob duas condi¢des de instrucdo distintas:
reconhecer somente alvos estudados (Grupo 1) e reconhecer tanto alvos como dis-

traidores relacionados (Grupo 2). A primeira simulagdo faz referéncia ao primeiro

grupo.
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Na Tabela 4.8, estdao dispostas as taxas de reconhecimento de alvos (A), distraidores
criticos relacionados (DCR), distraidores criticos ndo-relacionados (DCNR) e distraido-
res ndo-relacionados (DNR). Os resultados estdo agrupados por forma de obtencao:
através de experimentos com pessoas, através da reproducao desses experimentos com
o sistema implementado por Pacheco (2004) (chamado de NS, acronimo para Neural
System) e através da reprodugdo dos mesmos com a versao modificada do NS, proposta
neste trabalho, referenciada como newNS.

Tabela 4.8: Comparacdo do desempenho humano, do sistema proposto por Pacheco
(2004) e do sistema adaptado neste trabalho no primeiro experimento do paradigma
DRM. Para cada tipo de teste, é mostrada a taxa de reconhecimento e o desvio padrao.
Os valores resultam de 30 execugdes do sistema (treinamento + teste), nas quais se
escolheu aleatoriamente 12 listas de estudo e 12 listas apenas de teste.

. Reconhecimento % STD %
Tipos de teste
Homem NS newNS ANS AnewNS Homem NS newNS
A 61 63 62.78 2 1.78 8 6.8 8.07
DCR 63 59 65 4 2 13 8.1 13.68
DCNR 19 12 5.56 7 13.44 11 5.2 6.21
DNR 16 7 5.83 9 10.17 8 3.0 6.51

Pode-se concluir que as mudangas implementadas no sistema proposto melhoraram
a eficicia na reproducgdo do comportamento do Grupo 1. As taxas de reconhecimento
mais importantes, relativas aos alvos A e aos distraidores criticos relacionados DCR,
foram melhor aproximadas pelo novo sistema, reduzindo o erro no acerto de A de
2% para 1.78% e o erro no falso reconhecimento de DCR de 4% para 2%. Os desvios
padrdes tornaram-se ainda mais préximos, sendo o relativo ao reconhecimento de
alvos estudados praticamente idéntico ao gerado por humanos.

Além disso, as relagdes de magnitude entre os dados foram mantidas, com a taxa de
reconhecimento de distraidores criticos relacionados sendo superior a de alvos, mesmo
que por uma margem pequena. A antiga versao do sistema nao chegou a alcangar este
resultado, importante para a valida¢do qualitativa do modelo.

As informacoes acerca dos distraidores ndo-relacionados DCNR e DNR néo séo tao
relevantes quanto as mencionadas anteriormente devido ao fato de, na Teoria do Rastro
Difuso, o reconhecimento de distraidores ndo-relacionados ser aproximado pelo valor
de bias. Isto significa que a FTT atribui o reconhecimento desses tipos de testes a um
processo completamente arbitrdrio, que resulta da falta de manifestagdo de quaisquer
fenomenologias (i.e. recordagdo, familiaridade e recordacdo fantasma).

Nesse sentido, apesar do sistema proposto ter gerado um erro maior em relagao

52



4.4. REPRODUGAO DOS EXPERIMENTOS COM FALSAS MEMORIAS

a essas duas taxas de falso reconhecimento, isso é um bom indicio de que ele esta
funcionando de acordo com nossas expectativas. O newNNS nunca apresentou a intengao
de modelar a existéncia de uma tendéncia subjetiva (bias) a aceitacdo, logo, é esperado

que as taxas relativas aos itens DCNR e DNR aproximem-se de zero.

Tabela 4.9: Probabilidade dos julgamentos por tipo de teste no primeiro experimento
DRM. Considerando 30 execugdes do sistema (treinamento + teste), com listas estuda-
das escolhidas aleatoriamente.

Tipo de teste Identidade (%) Similaridade (%)

A 52.59 10.19
DCR 3.61 61.39
DCNR 3.89 1.67
DNR 222 3.61

Na Tabela 4.9, vemos que a distribuicdo de probabilidade entre os possiveis jul-
gamentos da rede apresentou o comportamento desejado, com os alvos sendo re-
conhecidos principalmente através de identidade (52.59%) e os distraidores criticos
relacionados sendo reconhecidos majoritariamente por similaridade (61.39%). Isso
diz respeito aos tracos armazenados em cada um dos dois casos durante o estudo:
enquanto os alvos podem induzir a recoleta de seus tracos literais ou a extracdo de
suas caracteristicas semanticas, os distraidores relacionados devem recorrer aos tracos

gist dos alvos relacionados com mais frequéncia para serem reconhecidos.

4.4.2 Simulacao 2 - Reconhecimento de Significado

Para reprodugdo dos experimentos do Grupo 2, a instrugdo de aceitagdo de quaisquer
palavras que mantenham a esséncia das listas estudadas foi modelada através da
atribuicdo de um valor unitdrio constante ao grau de certeza do médulo de esséncia,
isto é, fazendo-se DC& = 1. Os resultados da simulacdo podem ser vistos na Tabela
4.10.

Nesta simulacdo, o desempenho do sistema implementado newNS cresceu ainda
mais em relacdo ao modelo original, chegando a reduzir o erro na reproducédo da taxa
de falso reconhecimento de distraidores criticos em um pouco mais de 7%. Além disso,
o modelo revisto mostrou-se capaz de manter as relagdes de magnitude entre os dados,
0 que, assim como no experimento anterior, contribui para a plausibilidade do mesmo.

Em relagdo a distribuicdo dos tipos de julgamento modelados, podemos ver, na

Tabela 4.11, que os padrdes estudados costumam extrair tragos literais de memoria,

53



4.5. CONSIDERACOES FINAIS

Tabela 4.10: Comparagdo do desempenho humano, do sistema proposto por Pacheco
(2004) e do sistema adaptado neste trabalho no segundo experimento do paradigma
DRM. Para cada tipo de teste, é mostrada a taxa de reconhecimento e o desvio padréo.
Os valores resultam de 30 execugdes do sistema (treinamento + teste), nas quais se
escolheu aleatoriamente 12 listas de estudo e 12 listas apenas de teste.

. Reconhecimento % STD %
Tipos de teste
Homem NS newNS ANS AnewNS Homem NS newNS
A 68 65 66.67 3 1.33 9 6.3 9.16
DCR 88 77 84.44 11 3.56 8 7.1 11.12
DCNR 28 11 13.06 17 14.94 15 5.6 9.79
DNR 25 7 10 18 15 14 3.0 8.16

enquanto os distraidores criticos levam a recuperacgdo de tragos gist, assim como
esperado.

Tabela 4.11: Probabilidade dos julgamentos por tipo de teste no segundo experimento
DRM. Considerando 30 execug¢des do sistema (treinamento + teste), com listas estuda-
das escolhidas aleatoriamente.

Tipo de teste Identidade (%) Similaridade (%)

A 54.07 12.59
DCR 2.22 82.22
DCNR 4.44 8.61
DNR 3.06 6.94

4.5 Consideragoes Finais

Como analisado na segdo anterior, o modelo neural proposto neste trabalho adequou-se
muito bem aos dados dos experimentos de falsas memorias reproduzidos. Houve me-
lhora sobre todos os aspectos dos resultados, em relagdo ao modelo inicial proposto por
Pacheco (2004). Até mesmo quando o modelo distanciou-se da taxa de reconhecimento
dos distraidores ndo-relacionados apresentada pelas pessoas, seu embasamento na
Teoria do Rastro Difuso foi suficiente para desmistificar este resultado.

A evolugdo do modelo pode ser compreendida em face de todas as revisdes e
mudangas realizadas no sistema modular originalmente proposto. Alguns exemplos
de adaptagdes que o NS sofreu ao longo deste trabalho sdo: o uso de uma nova
representacdo da esséncia do estimulo, com embasamento tedrico e experimental; a

aplicagdo das trés saidas contextuais do médulo de contexto no calculo da fungao de
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custo do médulo de esséncia; a redefini¢do do algoritmo do médulo de literalidade,
aplicando-se a selecdo de candidatos também durante o treinamento; a adicdo de uma
nova entrada a este modulo, o contexto atual; e a introdugdo de um ruido aleatério
gaussiano para modelagem do decaimento de memoria.

A descrigdo de todas estas modifica¢des podem ser encontradas na apresentacdo do
sistema proposto, ao longo do Capitulo 3.
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Conclusao

Neste trabalho, levamos em consideragédo caracteristicas psicolégicas e neurofisiologicas
relacionadas ao fendmeno de falsificagdo de memorias para ajustar e implementar uma
arquitetura, originalmente proposta no trabalho de Pacheco (2004), capaz de reproduzir
funcdes cognitivas relacionadas & memoria e suas estruturas através de um conjunto

de modulos neurais.

5.1 Objetivos Alcancados

Como visto no Capitulo 4, o modelo foi capaz de simular a ilusdo de memoria e os
padrdes observados em laboratério no reconhecimento de diferentes tipos de palavras
por pessoas, em duas condi¢des de instrucdo diferentes. Além disso, apresentou
resultados significativamente melhores que os obtidos pela primeira versao do sistema,
especialmente quando instruido para aceitar alvos e distraidores relacionados.

Dentre as premissas que deveriam ser incorporadas ao modelo, na Sec¢do 2.1.6, de
acordo com a Teoria do Rastro Difuso, percebe-se que o modelo proposto: a) armazena
informagdes em paralelo nas memorias literal e de esséncia, através dos médulos de
literalidade e de esséncia, respectivamente; b) recupera informagdes em paralelo dos
modulos de literalidade e de esséncia; ¢) através do ruido aditivo gaussiano, resulta
num decaimento mais rdpido da memoria literal; d) e costuma reconhecer os alvos
por identidade e os distraidores relacionados por similaridade, como comprovado nas
Secdes 4.4.1 e 4.4.2.

Quanto aos possiveis julgamentos previstos pela FTT, o modelo proposto: e) aceita
corretamente alvos cujos tragos foram recuperados da memoria literal (identidade);
f) rejeita corretamente distraidores relacionados que recuperaram tragos literais de

um item contextual ou semanticamente relacionado (ndo-identidade); g) aceita corre-
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tamente alvos cujos tragos foram recuperados da memoria de esséncia, assim como
aceita incorretamente distraidores semelhantes a alvos cujos tragos de esséncia foram
extraidos (similaridade); h) e rejeita incorretamente alvos que recuperaram tragos
literais associados a um contexto semelhante, mas diferentes da sua codificacdo (recor-
dagdo errdnea), o que pode resultar da interferéncia retroativa presente na formagdo de
agrupamentos com mais de uma palavra ou do decaimento devido ao ruido aditivo
gaussiano.

Dentre as premissas neurofisiolégicas que deveriam ser incorporadas ao modelo,
citadas na Secdo 2.2.3, percebe-se que o modelo proposto: a) monta uma representa¢do
contextual da informagao recebida, de forma andloga ao cértex parahipocampal; b)
atribui relevancia em termos de novidade a informacao, através do limiar dindmico
implementado no moédulo de esséncia; c) armazena as representacdes literal e de
esséncia na “memoria” do sistema, os médulos de esséncia e de literalidade; d) e
associa informagdes contextuais ao estimulo de entrada, no médulo de contexto. Todas
as premissas neurofisiolégicas, portanto, foram incorporadas no sistema.

Pode-se concluir que os conceitos psicolégicos e neurofisioldgicos que basearam a
modelagem do sistema, tendo em vista a qualidade com que o mesmo reproduziu o
fendmeno de falsas memorias, sdo robustos o suficiente para explicar os efeitos gerados
nos experimentos do paradigma DRM aqui estudados.

No entanto, a abordagem de reconhecimento por recordagao fantasma, extensao
da Teoria do Rastro Difuso, ainda necessita de ser implementada e testada através do
nosso modelo. Isso requer, futuramente, um estudo cuidadoso, uma vez que envolve a
incorporacgdo da aprendizagem de tracos verbatim ilusérios, isto é, palavras que ndo

foram estudadas devem, de alguma forma, estar presentes na meméoria literal.

5.2 Contribuicdes do Modelo Proposto

Pode-se dizer que, dentre as principais contribui¢des deste trabalho, estdo inclusas:

* aandlise do estado da arte na psicologia e neurofisiologia no que diz respeito aos

processos de memorizacdo e reconhecimento;

* a revisdo e adequagdo do modelo neural proposto por Pacheco (2004) a estes

conceitos;

* 0 uso de uma representagdo de esséncia plausivel, baseada em dados de normas

associativas coletados durante uma década de experimentos com individuos;
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* ainclusdo de influéncia do contexto semantico atual no armazenamento e recupe-

racao de tragos literais da memoria verbatim;

* 0 uso de um ruido de distribuicdo gaussiana de média 0 para induzir a um
decaimento da memoria verbatim ao longo dos processos de memorizagao e

reconhecimento;

¢ amodificagdo do algoritmo de treinamento do médulo de literalidade, adicionando-
se uma selecdo de candidatos que levara a escolha do protétipo vencedor baseada

na distancia literal, mas direcionada pela distancia contextual;

* e a capacidade de aproximar de forma mais fidedigma os resultados de dois
experimentos com humanos sob o paradigma DRM, executados sob condigdes de

instrugao distintas.

Por se adequar a certos padrdes comportamentais observados em pessoas, 0 modelo
proposto representa os primérdios de uma oportunidade estimulante: o uso de um
sistema computacional para validagdo de hipoteses da psicologia e neurofisiologia
acerca do funcionamento da memoria humana. O aumento de sua robustez, através
da reprodugdo de testes inspirados em outros paradigmas experimentais, possibilitara
que, futuramente, este modelo venha a ser utilizado para simular e prever a¢des de

memorizacdo e reconhecimento, contribuindo ao estudo de doengas e lesdes cerebrais.

5.3 Trabalhos Futuros

Este trabalho abre margens para uma série de oportunidades de estudo e projeto. Seria
interessante, por exemplo, o desenvolvimento de um modelo matematico para calculo
direto da taxa com que cada um dos quatro processos de julgamento implementados
pelo sistema ocorrem durante seu funcionamento (identidade, ndo-identidade, simila-
ridade e rejeigdo por recordacdo). As taxas encontradas poderiam entdo ser validadas
através do modelo estatistico conjoint recognition (Brainerd et al., 2001), ajudando na
identificacdo e superacdo de possiveis limita¢des do sistema.

Como j4 foi mencionado na Segdo 5.1, outro ponto que deve ser considerado é a
inclusdo da fenomenologia de recordagdo fantasma, provavelmente através da adigdo
de um novo médulo a arquitetura do sistema.

Estudos como o de Stadler et al. (1999) demonstram uma alta variagdo no nivel
interno de coesdo semantica entre diferentes listas do paradigma DRM. Nesse sen-
tido, um trabalho futuro adicional consistiria de testar a performance do atual modelo
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considerando-se o treinamento de listas especificas, sendo verificado se o comporta-
mento gerado nestas situagdes permanece fidedigno ao manifestado por seres humanos.

Por fim, para que o modelo proposto possa evoluir e se tornar mais robusto, é
importante também que ele seja aplicado a outros paradigmas de experimentos, além
do DRM. Seria interessante, inclusive, que estes envolvessem objetos de estudo que
ndo fossem apenas palavras, a exemplo da memorizacdo de imagens ou sentencas,

ampliando ainda mais o escopo do projeto.
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