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Resumo: Este trabalho modela o desempenho variavel da meméria humana na memoriza-
¢3o de pares de listas de palavras do tipo estimulo-resposta (S-R), cyjos pares tenham
diferentes niveis de dificuldade de associagdo. O algoritmo chamado Meméria Associativa
Bidirecional (BAM) é candidato a modelo pois lida com tarefas heteroassociativas,
interferéncia e € sempre convergente. Contudo, a desejada melhora de performance na fase
de testes demanda modificagdes no modelo original. Foram propostas e implementadas
quatro maneiras de melhorar BAM para modelar o fenémeno em questdo: percepgio de
dados com ruido, armazenamento de dados com ruido, “desaprendizagem” das respostas
erradas e facilitagio de acesso a dados na memoria através de implantacio de mecanismo
que varia individualmente cada “threshold” seguido de estagio autoassociativo. As duas

ultimas opgdes se mostraram mais adequadas.

1. Imtrodu¢io

Algornitmos de redes neurais sio amplamente
usados em modelamento de meméria associativa
pois possuem varias caracteristicas pertinentes a
memoria humana (Kohonen, 1989).

O problema tratado neste artigo inspirou-se
em teorias que discutem como fatores cognitivos
e fatores afetivos influenciam o armazenamento
de dados na memoria humana e seu posterior
acesso (Zajonc, 1980). Este artigo enfoca apenas
fatores cognitivos. Em particular, deseja-se
modelar o efeito da dificuldade de associagio de
palavras na performance da memodria humana.

Muitas das conclusdes das teorias citadas sio
oriundas de experimentos cuja tarefa consistiu na
associa¢do de pares de palavras. Alguns destes
resultados sdo usados para testar a validade dos
modelos propostos (Eysenck e Eysenck, 1985).

Desta forma, estuda-se a adaptagio do
modelo chamado Memodria Associativa Bidire-
cional (BAM), proposto por Kosko (1988), para
execucdo de uma tarefa heteroassociativa cuja

performance ¢ fungio de seu nivel variavel de
dificuldade. Este modelo deve ainda realizar
aprendizagem “batch” e “on-line” de curto prazo
¢ deve aprender com poucas ou apenas uma
Unica apresentacio dos padrdes de treinamento.

A partir de hipdteses neuro-cognitivas de
armazenamento e recuperacio de dados na
memoriz humana, propde-se quatro variagdes do
modelo original de BAM. O principal objetivo
deste trabalho € analisar como tais versdes de
BAM atendem 20s requisitos da tarefa.

Na secdo 2, este artigo descreveu os testes
psicolégicos que serviram para avaliar 2 validade
dos modelos propostos. Em seguida, apresentou-
se o modelo BAM original. Nas seces 4 e 5
discutiu-se as hipdteses de alteracio de BAM e
como tais mudangas foram implementas. As
simulagdes dos modelos modificados foram
apresentadas na se¢3o 6 e seus resultados foram
discutidos na secdo 7.
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2. Tarefa Associativa: Experimentos Psico-
Iégicos e Representacio para Redes Neurais

Este trabalho visa modelar adi¢do de novos
dados 2 memoria seméntica (Baddeley, 1990)
considerando como este procedimento possa ser
facilitado ou prejudicado. Eysenck e Eysenck
(1985) discutiram efeitos de fatores cognitivos e
afetivos no desempenho de meméria associativa
humana. Eles destacaram o trabalho de Spence e
Spence (1966), que ilustrou que o desempenho
meédio de sujeitos aprendendo associagdes de
pares facels (nZo-competitivas) e dificeis
(competitivas) oscila significativamente.

Nos experimentos originais, os sujeitos foram
solicitados a associar pares de palavras do tipo
estimulo-resposta (Si-R;,i= 1, ..., p, onde p é o
numero de pares). Mais tarde eles deveriam res-
ponder que palavra era o par de um estimulo S;.

Os pesquisadores estabeleceram o grau de di-
ficuldade da tarefa a partir do nivel de associa-
¢3o entre os dois membros de cada par, da
similaridade dos estimulos entre si e das res-
postas entre si. Foram conduzidos dois experi-
mentos onde a competi¢io foi menor no primeiro
que no segundo.

A diferenca de dificuldade da tarefa foi obtida
através da construcio de duas listas do tipo S-R.
A prnimeira, relativa a tarefa facil, tinha associa-
¢do S-R; inicial alta, associagdo Si-R; baixa e
baixa sinommidade entre S;i-S; e Ri-R;. Na se-
gunda lista, da tarefa dificil, SiR; e Si-R; eram
muito € pouco associados respectivamente, S;-S;
podia ter alta ou baixa sinonimidade enquanto
que Ri-R; tinha baixo nivel de sinonimidade.

A primeira lista foi construida selecionando-
se 15 pares de palavras S-R n3o-competitivos. A
segunda lista tinha 12 pares de palavras e foi for-
mada a partir de 4 pares de palavras escolhidos
na primeira. Para cada estimulo original (S;) fo-
ram achados dois sinénimos (S; e S;). Cada no-
vo estimulo foi emparelhado a uma resposta de
baixa associatividade (R; e R;) criando uma ten-
déncia inicial dos sujeitos associarem novos esti-
mulos 2 resposta do estimulo original (Figura 1).

Em ambos experimentos os pares de palavras
foram apresentados aos individuos apenas por
trés vezes. Os resultados experiementais médios'
sugeriam que: (1) o aprendizado inicial foi em
tormo de 50% (20%); (ii) o aprendizado ao final
das 5 primetras tentativas ficou em tomo de 80%

10s resultados das tarefas facil e dificil estio fora e
dentro dos parénteses respectivamente.

(40%); (111) os sujeitos responderam com mais de
90% de acerto apos 11 (22) tentativas.

S R;
Sy Ry
S’ R/

Figura 1: Associagdo entre pares competitivos
de palavras. O par Si-R; ¢ fortemente associado,
enquanto que S;-Ry e S;-R, sdo pares fraca-
mente associados. Todos os estimulos s3o sindni-
mos, logo todos eles estdo inicialmente associa-
dos a resposta original.

Para se construir um modelo de redes neurais,
as palavras foram representadas por vetores

binarios no espaco R*°. Dois vetores tinham
nivel maximo de diferenca se a distancia de
Hamming deles era de 30 bits’. A similaridade
entre os vetores aumentava a medida que esta
distancia diminuiz. Portanto, na tarefa facil todos
os vetores (S; e R;) distavam em torno de 30 bits
uns dos outros. Na tarefa dificil os estimulos
sindnimos (S;, S e S;") tinham suas distancias
encurtadas, enquanto que as distincias dos es-
timulos originais (S;) entre si e as respostas (R;,
R/ e R;“) entre st ficaram em tomo de 30 bits.

O modelo “delta rule” de redes neurais foi
empregado com sucesso para resolugio do
problema de associagio classica (Rescola, 1988).
Contudo, quando o problema passa a ser
associagdo de pares de palavras com niveis de
dificuldade distintos, os resultados dos testes
descritos em Araujo (1994) sugeriram que “delta
rule” é inadequado. A nova pespectiva passou
entdo a ser o emprego de modelos de memoria na
linha da rede de Hopfield (1982). Dentre tais
op¢des 0 modelo chamado Memoéria Associativa
Bidirecional (BAM) tem  caracteristicas
adequadas para sua aplicagio neste tipo de
problema. Este modelo lida com tarefas
heteroassociativas, interferéncia e € sempre
convergente.

* Em BAM as operagdes de resgate de um dado vetor
e seu bit-complementar s3o equivalentes.



3. Descricdo de BAM

BAM modela meméria de conteudo ende-
recavel, heteroassociativa que lida com pares de
vetores. BAM compde-se de duas camadas total
e bidirecionalmente conectadas (Figura 2).

Figura 2: Diagrama esquematico do modelo
BAM onginal.

Na entrada, a camada A tem m unidades e a
camada de saida, a camada B, tem » unidades.
Cada padrio de entrada ¢ representado por:

A={ay, 8, .., am), k=1, .p 1
Cada padr3o de saida € representado por:
Be={b),bs, ..., ba}, k=1, .p 2);

onde p: € o numero de pares de padroes.

As duas camadas estdo acopladas através de
uma matriz de pesos, a matriz correlagio (W),
de dimensio mXn. Cada elemento desta matriz
(wy) representa o valor da conexdo entre ©
elemento 7 da camada A e 2 unidade j da camada
B. O valor de w; é positivo se a conexdo ¢
excitatéria e negativo se ela ¢ inibitoria. A matriz
de correlago € construida como se segue:

w=3 Xy, 3)

k=1

onde X, e ¥, sdo as versdes bipolares dos
vetores Ay e By respectivamente.

O treinamento resume-se a formacdo da ma-
triz correlacdo a partir de uma apresentacdo
unica dos p pares de padrdes (A, By).

A informac3o flui no modelo de acordo com a

regra de propagacado abaixo:
Camada B: Jj= Zwvai (4.2)
f=1
Camada  A: L= D wb, (4.b)
J=1

A representagdo € binaria e segue a regra de
ativagdo abaixo:
Para uma unidade b na camada B:

L se J,>T,

bit)= <0, se J; < T, (5a)
b(t-1), se J, =T,

Para uma unidade 2; na camada A:
1 se I,>S5,

ay= <0, se I,<S;, (5b)

a(t-1), se I, =5,
Os valores T e S, s3o “thresholds™.
Na fase de testes, s3o apresentadas versdes
com ou sem ruido (&, ,) dos vetores de entrada

(Ay) para se obter o par de vetores anteriormente
“ensinado” 2 rede. Esta apresentagdo dispara a
seguinte seqiiéncia de estados na rede:

au—> W = fu
a1k<——WT<— ﬁok
Ay —> W — ;Blk

M ©®
au—> W = fu

Inicialmente a camada A assume o estado de
ativacio do padrio de entrada, @ o, este €
propagado para a camada B atraves da matriz
correlacdo, gerando o estado [ o na camada B.
Lo é propagado na dire¢io da camada A
através da transposta da matriz correlagio, W,
produzindo ¢ j. Esta dindmica dura até o par de
vetores (@, [Sw) passar a se repetir,
convergindo o processo. Idealmente, o par
(& w, fu) € o par desejado (A , By). Isto nem
sempre acontece embora a rede sempre convirja
(Kosko, 1992). Logo a rede pode convergir para
pares de atratores espurios que aparecem devido
4 modificac@o das bacias de atragdo. Nelas s3o
formados novos mimimos locais, diferentes
daqueles gerados pelos pares treinados, a partir
da apresentacio de novos padroes a rede.

A falta de métodos anzliticos gerais adequa-
dos para se estudar estas bacias de atracdo
implicam na proposicio de procedimentos
heuristicos para redugfo do aparecimento destes
atratores. Esta diminui¢io acarreta melhoria no
desempenho de BAM que deve ser considerado
no modelamento da terefa cognitiva atual.



4. Hipéteses de Aprendizagem

Para modelar a2 melhora de performance dos
mdividuos durante a fase de respostas nos ex-
perimentos originais Aragjo (1994) testou adap-
tagdes da matriz correlagio de BAM através da
Regra de Hebb e Regra Delta. Os resultados dos
testes sugeriram que tal sistemética nio fimciona
para BAM. Em seguida, foi proposto a
modificagdo da matriz de correlagio a partir de
outras hipéteses cognitivas ou neuro-cognitivas.

Deste modo, o desempenho da rede seria
melhorado devido a percepgio ou codificacio de
padrdes com ruido, “desaprendizagem” de pares
erradamente associados ou a troca do processo
puramente heteroassociativo por outro com uma
fase heteroassociativa que simula hiperpolariza-
¢80 ou despolarizagio da célula seguida por uma
fase autoassociativa. As quatro hipéteses s3o:

e Sujeitos perceberiam versdes com ruidos
dos pares de padrdes. Os varios ruidos aleatérios
em diferentes versdes dos padrdes deveriam
cancelar uns aos outros com o armazenamento
das varias entradas.

© Os pares de padrBes seriam percebidos de
maneira perfeita pelos sujeitos, mas ruido seria
adicionado na memorizagio dos padrdes devido
20 conhecimento prévio dos sujeitos. A influéncia
das perturbagSes deveria desaparecer durante o
estagio de testes.

e Sujeitos “desaprenderiam” associagBes
equivocadas a partir de realimentacdes do meio.
Tal mecanismo foi originalmente proposto para a
rede de Hopfield (Hopfield e outros, 1983).

e Sujeitos aprenderiam devido a mecanismo
que vana valor do “threshold” de cada unidade
na diregio da diminuicdo do erro de BAM,
modelo biased-IBAM (Aratjo, 1994). Esta
variagdo permitiu um melhor resultado inicial de
BAM, aperfeicoado por um estigio autoas-
sociativo.

S. Mudangcas no Algeritme BAM Original

As alternativas acima foram implementadas
como ¢é mostrado a seguir.

Na primeira hipdtese, o ruido ¢ adquirido
durante a percepcio, gerando a nova matriz
correlagio (W) abaixo:

W= zp:(X[ + N XY +Ny) M
k=1

onde N, e N, sdo ruidos.

No estagio de teste, o produto extemnc de cada
par com ruido foi somado 2 matriz correlacio,
apos a recuperacio de cada par, como 2 seguir:

AW = (X +N)(T +N;) @

Na segundz hipdtese, o ruido é adicionado
durante a “memorizacfo” dos padrdes de
treinamento da seguinte maneira:

W=S(XT1)+ Ny ©)
k=1

onde N ,, € o ruido adicionado.

Na fase de teste, 2 matriz correlacio variou
depois de cada recoleta dos pares como a seguir:

AW, =(X;L,) (10)

Na terceira hipdtese os pares recuperados
mcorretamente da memodria sio “esquecidos”
pela matriz correlacdo (3) como a seguir:

AW, ==(1/(2xp) x(S{R,) (D)

conde §; e R, s3o atratores espurios e
1/(2 x p)) é a taxa de aprendizagem.

Nz guarta hipdtese ocorre dois tipos de
mudangas. A fing3o de propagacio passa a ser:

= (k) QO w; q,®+ V) +

i=]

k(2w b1) (12.2)
J=1

L= (k) (X, b, 0+ Vi) +

k, (éwﬁ 2,(t-1)) (12.b)

onde o inteiro k; € zero durante o estigio hete-
roassociativo e “um” duramnte o autoassociativo,
Vi) = a®y @) Vi® = a®x @) e
@ (t) € uma func3o crescente no tempo.

As matrizes de correlagio para a fase
autoassociativa (W, e Wp) sdo:

P
Wa=Y xTx,  (32)

k=1
Wo= 3 Y7y, (13.b).
k=1

Os resultados obtidos com estas modificacdes
s&o discutidos na préxima segio.

-



6.Simulac¢des

Esta secdo relata os principais resultados dos
experimentos realizados para testar os modelos
propostos’. Empregou-se uma rede com 60
unidades em cada camada. Para as trés primeiras
hipéteses, 18 conjuntos distintos de 12 pares de
. vetores de diferentes graus de dificuldade foram
usados. Na quarta opgdo, a mais promissora, 23
conjuntos de 12 pares foram empregados. O
nivel de ruido escolhido, 5% em todos os casos,
foi compativel com a performance dos sujeitos
nOoS eXperiementos originais.

Percentagem média de recoletas corretas
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group-2 -=—
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tentativa

Figura 3: Pares corretamente recuperados no
caso percepedo com ruido.

Na primeira hipdtese (Figura 3) o grupo-1 (0-
23 bits de diferenca) tem performance inferior a
do grupo-2 (23-27 bits distintos)

Percentagem média de recoletas corretas
100 T

90 | group-1 -o—

group~2 —=—
80 ¢ 4
70 |
60 }
S0 |
40 r
30
20 F

10+

0 N
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

tentativa
Figura 4: Pares corretamente coletados no
caso armazenamento com ruido.

® Para resultados complementares consulte Aratjo
(1994).

Nos experimentos relativo a segunda hipétese
(Figura 4) os resultados obtidos mostraram
progresso relativo ao caso anterior.

Os resultados da desaprendizagem de atra-
tores esptrios so plotados na Figura 5.

Percentagem média de recoletas corretas
100 T T T T

90 r group-1 -o—
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Figura 5: Pares corretamente recuperados no

caso desaprendizagem de atratores espurios.

A Figura 6 esboga os resultados do modelo
decorrente da quarta hipdtese. Quatro niveis de
dificuldade foram considerados: leve, moderado,
dificil e muito dificil que tinham, respectivamen-
te, 24-27, 19-23, 15-18, 1-14 bits diferentes.

Percentagem média de recoletas corretas
100 -

80

60

40 +

20

ve
moderately ——

/ slightly ——

9 11 13 15 17 19 21 23
tenrativa

Figura 6: Pares corretamente recuperados no
modelo biased-IBAM.

Em todos os casos os comjuntos de pares
foram apresentados s6 uma vez.

Os resultados sugerem que houve melhora
gradual na capacidade dos modelos de reproduzir
o efeito da dificuldade mDa tarefa
heteroassociativa. A proxima segdo discute estes
resultados.

i 3 5 7



7. Discussio

Nesta se¢io compara-se os resultados obtidos
com aqueles desejados, baseados no efeito da
dificuldade de associagdo de palavras para seres
humanos.

Os resultados plotados na Figura 3 sugerem
que a performance da rede cresce a cada
tentativa, melhorando em cerca de 10% apds 10
tentativas. A partir deste ponto seu crescimento €
marginal. Os aprendizados inicial e final s3o
baixos e ndo ha crescimento rapido de
desempenho nas tentativas iniciais.

Os resultados expostos na Figura 4 sugerem
que o desempenho da rede cresce a cada
tentativa, melhorando em cerca de 22% apés 10
tentativas. A partir deste ponto seu crescimento &
marginal. Os aprendizados inicial e final sio
baixos mas existe um crescimento mais rapido de
desempenho nas tentativas iniciais que nas finais.

A Figura 5 mostra resultados sugerindo que a
recuperacio de pares corretos cresce, passo a
passo, quase 54% apéds 10 tentativas. A partir
deste ponto, o crescimento rapido inicial se torna
mais lento. O nivel de aprendizagem inicial é
alto, mais alto do que o desejado.

Os resultados da Figura 6 sugerem que o
modelo apresenta melhor aprendizagem em
tentativas iniciais que nas finais, a performance
melhora a cada tentativa em todos os niveis de
dificuldade, o desempenho piora gradativamente
para cada tentativa a medida que aumenta a
dificuldade, a aprendizagem depois da vigésima
primeira tentativa € apenas marginal, 2
aprendizagem final nfo € perfeita e o passo de
aprendizagem ¢ semelhante ao dos sujeitos.

Os resultados discutidos ilustram que na
primeira estratégia.a uUnica caracteristica de
desempenho desejada € seu crescimento a cada
nova tentativa. A segunda hipdtese melhora o
aprendizado final e cresce a taxa de
aprendizagem inicial. A terceira hipdtese mostra
um nivel significativo de aprendizagem inicial e
final e bom aumento de performance que € mais
rapido inicialmente. Contudo esta hipétese ainda
mostrou uma taxa de aprendizagem e um numero
micial de recuperacio correta mais altos que o
desejavel. Estes dois problemas podem ser
resolvidos misturando-se a segunda e terceira
hipdteses e diminuindo-se o valor da taxa de
aprendizagem no algoritmo. A quarta hipdtese
atende a maior parte dos requisitos levantados
anteriormente. Ela mostra um desempenho final

um pouco inferior ac desejado que pode ser
melhorado aumentando-se a dimensZo da rede.

Os resultados das simulagSes sugerem que 0s
dois Gltimos modelos s3o mais apropriados para
replicar o efeito da dificuldade de associagio de
palavras para os humanos.
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