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Resumo

Este trabalho propoe uma arquitetura neuro-simbélica hibrida que integra me-
canismos de atengao do tipo Transformer com a estrutura neurodindmica do Neural
Engineering Framework (NEF), empregado no projeto Spaun, incorporando ainda
memoria persistente, roteamento modular inspirado nos ginglios da base e plasti-
cidade sinaptica local online. O objetivo central é investigar uma alternativa ao
paradigma de aprendizado massivo predominantemente offline que caracteriza gran-
des modelos contemporaneos. A arquitetura proposta, denominada Hybrid Attention
Transformer-Spaun (HATS), combina atencao auto-regressiva contextual, codifica-
¢ao neural vetorial continua, memoria episddica e semantica dindmica, roteamento
modular e aprendizado online local. Neste texto, derivamos formalmente cada com-
ponente, explicitamos suas relacoes matematicas e apresentamos uma formulacao
unificada para um sistema cognitivo escalavel, interpretavel e compativel com atua-
lizagao incremental.

1 Introducao

Modelos Transformer modernos exibem capacidades emergentes expressivas, porém sua
escalabilidade prética esta associada a custos computacionais e energéticos elevados. Em
primeira aproximagao, pode-se modelar esse custo pela relagao

CxN,-D-T, (1)

em que [NV, representa o nimero de parametros, D denota o volume de dados de
treinamento e 1" corresponde ao tempo computacional necessario para a otimizacao global
do sistema.

Em contraste, o aprendizado biologico parece obedecer a uma dinamica qualitativa-
mente distinta, mais dependente da relevancia da experiéncia e da plasticidade local do
que de ciclos extensivos de reprocessamento global. Em forma esquematica, tal compor-
tamento pode ser expresso como

LxE-P, (2)

onde F representa experiéncias relevantes e P indica plasticidade neural.



O problema abordado neste artigo consiste em derivar matematicamente uma arquite-
tura capaz de aproximar a segunda dinamica sem abandonar os avancos computacionais
trazidos pelos mecanismos de atengao. A hipotese central é que uma integracao entre aten-
¢ao contextual, representacao neural continua, memoria dinamica, roteamento modular
e plasticidade local pode oferecer um caminho promissor para sistemas de inteligéncia
artificial mais incrementais, energeticamente eficientes e cognitivamente estruturados.

2  Fundamentos Matematicos do Transformer

2.1 Embeddings

Seja uma sequéncia de entrada

X:<$1,.’L‘2,...,$n), (3)

na qual cada z; representa a codificagao simbélica do i-ésimo elemento da sequéncia.
A etapa inicial do Transformer consiste em projetar cada token para um espaco vetorial
continuo por meio de uma matriz de embeddings:

Ei = Weﬂfi. (4)

Para incorporar informacao de ordem, adiciona-se uma codificacao posicional deter-
ministica. No formalismo senoidal cléssico, obtém-se

. . pos
PE(pOS, 22) = Sin (W) s (5)
. pos
PE(pOS, 21 + 1) = COSs (W) . (6)

Assim, a representacao final fornecida ao bloco atencional é

2.2 Autoatencao

Uma vez definida a matriz de entrada Z, constroem-se as projecoes lineares de consulta,
chave e valor:

Q - ZWQ> (8>
K = ZWyg, (9)
V = ZWy. (10)

O produto escalar bruto entre consultas e chaves é dado por

S=QK". (11)

Apos normalizagao pela dimensao das chaves, obtém-se



QKT

S = . (12)
Vg
A matriz de pesos atencionais é entao calculada por
A = softmax(S), (13)
e a saida do mecanismo de atencao assume a forma
H=AV. (14)
Em notagao compacta, o operador de atencao pode ser escrito como
. QKT
Attention(Q, K, V') = softmax V. (15)
Vg

3 Estrutura Matematica do NEF e do Spaun

3.1 Codificacao neural

No Neural Engineering Framework, um estado continuo é representado em um espaco
vetorial de dimensao finita:

z € R (16)

A atividade do neurénio i é modelada por
CLl(I) = Gz (O./i<€7;,$> + szias> s (17)
onde G; é a funcao de ativagao do neuronio, e; é seu vetor codificador, a; é o ganho e

JPs & a corrente de polarizacio.

3.2 Decodificacao

A reconstrucao aproximada do estado continuo a partir da populacao neural é dada por
B=Yair)d; (18)

em que d; denota o vetor decodificador associado ao neuronio i. O erro de reconstrugao
pode ser expresso como

E=|z -z (19)

Ao minimizar o erro quadratico regularizado em relagao a matriz de decodificagao,
obtém-se a solugao

D= (ATA+ \I)'ATX, (20)

na qual A representa a matriz de atividades neurais, X representa os vetores-alvo e
Al & o termo de regularizacgao.



4 Dinamica Neural Temporal

O projeto Spaun opera sobre sistemas dindmicos continuos. Em sua forma linear mais
elementar, a dindmica do estado pode ser escrita como

& = Az + Bu, (21)

com A descrevendo a dindmica interna do sistema e B acoplando a entrada u ao estado.
No formalismo neural temporal, a dinAmica também pode ser escrita como

Ti(t) = —x(t) + f(x,u), (22)

onde 7 é a constante de tempo do sistema e f representa a transformagao efetivamente
implementada pela populacao neural.
Sob discretizacao temporal explicita com passo At, obtém-se

.',Ut+1 = Tt + At(Al’t ‘I— But) (23)

Essa passagem ao regime discreto permite integrar o formalismo do NEF com arqui-
teturas computacionais sequenciais e iterativas, como os Transformers.

5 Integracao Transformer + NEF

Seja H; a saida do bloco Transformer no instante ¢. Projetamos essa saida para um espago
neural continuo por meio de uma transformacao linear:

Zt = Wth. (24)

O vetor z; é entao codificado na populagao neural segundo

ai(z) = Gi (au{es, z) + b;) (25)

com b; representando um termo de polarizacao local. A reconstrucao vetorial obtida
a partir da atividade da populagao é

g=> ailz)d. (26)
i
Inserindo essa reconstrugao numa dinamica continua do tipo NEF, temos

¢ = A%+ Bu, (27)

ou, de forma expandida,

z=A (Z ai(z)di) + Bu. (28)

Essa equacao representa a primeira fusao formal entre atengao contextual simbolica e
dindmica neural continua distribuida.



6 Memoria Persistente Dinamica

Para introduzir persisténcia temporal e retencao adaptativa de estados internos, definimos
uma matriz de memoria

M, € R™*4, (29)

A regra de atualizagao proposta é

Mt+1 = ’)/Mt + nZtZ?, (30)

em que 7y é o fator de retengao e n é a taxa de aprendizagem associada a escrita na
memoria.
Por expansao recursiva, a memoria total acumulada até o instante ¢ assume a forma

¢
M, = Z vzl (31)
k=0

Essa expressao explicita que o sistema mantém um trago exponencialmente decrescente
das representagoes anteriores, o que permite interpretar M; como um acoplamento entre
memoria episdédica e memoria semantica emergente.

7 Roteamento Modular Inspirado nos Ganglios da Base

Seja um conjunto de modulos funcionais

M = {M;, My, ..., M,}. (32)

O roteamento entre esses modulos é modelado por um mecanismo de gating suave,
cujos pesos sao dados por

gZ - Z] euj 9

onde u; representa a utilidade ou saliéncia interna do médulo M;. A saida global do
sistema é entao escrita como

(33)

Y = Z 9:M;(2). (34)

Essa formulacao confere seletividade funcional & arquitetura, permitindo que apenas
subconjuntos relevantes de processamento sejam ativados em cada contexto computacio-
nal.

8 Plasticidade Local Online

Em vez de depender exclusivamente de retropropagacao global, a arquitetura proposta
incorpora atualizacao local de parametros segundo regras biologicamente inspiradas.



8.1 Regra Hebbiana
A forma mais simples de plasticidade local pode ser escrita como

Awij = nl’iyj, (35)

onde x; representa a atividade pré-sinaptica, y; representa a atividade pos-sinédptica e
n € a taxa local de aprendizagem.

8.2 Regra temporal do tipo STDP

Para capturar dependéncia temporal entre disparos, considera-se a regra

Aw = (36)

Ape 2 At >0,
—A_eAtT At <0,

em que At denota a diferenca temporal entre eventos pré- e pos-sindpticos, A, e A_ sao
amplitudes de potenciacao e depressao, e 7, e 7_ sao constantes temporais caracteristicas.

9 Formulacao Completa do Modelo HATS

Em nivel estrutural, a arquitetura pode ser descrita pela cadeia

X — Transformer — NEF — Memoria — Gating — Output. (37)

De forma abstrata, a composicao funcional total do sistema é

Ve = G(MWN(T(X)))). (38)

onde T denota o bloco Transformer, N/ a transformacao neurodinamica do tipo NEF,
M o operador de memoéria persistente e G 0 mecanismo de roteamento modular.
Expandindo a expressao acima, obtém-se a formulagao

QK"
Y, = Xi:gi M, (2]: a; (Softmax (ﬁ V)d;|. (39)
Essa expressao sintetiza a proposta central do modelo HATS: unir atengao contextual,

representacao neural continua, memoria dindmica, modulagao funcional e plasticidade
local dentro de uma tinica arquitetura.

10 Complexidade Computacional
Para um Transformer padrao, o custo dominante da autoatencao é da ordem de

O(n*d), (40)

com n representando o comprimento da sequéncia e d a dimensao da representacao.
Na arquitetura proposta, o custo total pode ser aproximado por

O(n2d) + O(kd) + O(md), (41)



em que k representa o niimero de neuronios efetivamente ativos e m representa a fracao
de memoria dinamicamente acessada.
Como a arquitetura assume ativacao esparsa e roteamento seletivo, considera-se

k< N, (42)

onde N representa o ntumero total de unidades disponiveis. Em principio, isso pode
reduzir de forma significativa o custo energético e a necessidade de retreinamento global
do sistema.

11 Propriedades Emergentes Esperadas

Do ponto de vista funcional, a arquitetura HATS pretende oferecer as seguintes proprie-
dades:

e aprendizado continuo e incremental;

e memoria persistente com atualizacao dinamica;

e raciocinio modular por selecao contextual de modulos;
e menor dependéncia de retreinamento massivo;

e maior interpretabilidade em comparacao com arquiteturas monoliticas puramente
paramétricas.

Essas propriedades decorrem da combinacao entre mecanismos de atencao, represen-
tacao distribuida, memoria estruturada e plasticidade local.

12 Limites Teoéricos e Condicoes de Estabilidade

A estabilidade da dindmica interna exige restrigoes sobre os operadores de evolucao do
sistema. Uma condigao suficiente para estabilidade assintotica do componente linear é
p(A) <1, (43)
onde p(A) denota o raio espectral da matriz A.
Para a memoria persistente, a convergéncia da soma geométrica requer
0<y<l (44)
Ja a plasticidade local deve obedecer a um limite superior de intensidade para evitar
divergéncia dinamica:
n < Nerit - (45)

Tais condigoes definem um regime de operacao no qual a arquitetura permanece atu-
alizavel sem perda de estabilidade global.



13 Conclusao

Demonstramos matematicamente uma nova classe arquitetural hibrida que integra aten-
¢ao do tipo Transformer, representagao neural continua baseada no NEF, memoria dina-
mica persistente, plasticidade local online e roteamento cognitivo modular. A arquitetura
HATS foi formulada como tentativa de superar a dependéncia exclusiva do paradigma de
escalonamento massivo, introduzindo uma via alternativa fundamentada em atualizacao
incremental, modularidade funcional e aprendizagem local.

A hipotese central desenvolvida neste trabalho é que sistemas futuros de inteligéncia
artificial podem beneficiar-se de uma transicao parcial do modelo puramente paramétrico
e offline para um regime mais organico, adaptativo e cognitivamente estruturado. Nesse
sentido, o valor da proposta nao reside apenas em sua formulacao conceitual, mas na pos-
sibilidade de oferecer uma base matemética para arquiteturas capazes de unir desempenho
contextual, persisténcia de memoria, plasticidade continua e interpretabilidade funcional.
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