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RESUMO

Este relatorio aprofunda a intrincada relagdo entre redes neurais e sistemas
dindmicos, focando em como essa perspectiva ilumina as propriedades dos
espacos latentes e suas funda¢des matematicas subjacentes. Exploram-se as
Equacdes Diferenciais Ordinarias Neurais (Neural ODEs) como um paradigma
para modelos de profundidade continua, examinando suas vantagens em
eficiéncia de memoria e computacdo adaptativa. O relatorio investiga, em
seguida, as propriedades geométricas dos espacos latentes, particularmente
através da lente da Hipotese da Manifold, homeomorfismos e o campo
emergente da Geometria Neuroalgébrica, que caracteriza redes neurais como
variedades semi-algébricas. Uma parte significativa € dedicada a analise de
campos vetoriais latentes e atratores, revelando sua utilidade na compreenséo
da generalizagdo, memorizagdo e detec¢do de amostras fora da distribuicdo
(OOD). Por fim, estabelecem-se conexdes convincentes com teorias de campo
fisicas e a Teoria de Campo Dinamico (DFT) da ciéncia cognitiva, destacando o
potencial para compreender comportamentos emergentes em sistemas de IA
complexos. Esta sintese visa proporcionar uma compreensao rigorosa e de nivel
especializado da dinamica das redes neurais e seus profundos fundamentos
matematicos.

Palavras-chave: Redes Neurais. Sistemas Dinamicos. Espacos Latentes.
Neural ODEs. Geometria Neuroalgébrica. Campos Vetoriais.
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ABSTRACT

This report delves deeper into the intricate relationship between neural networks
and dynamical systems, focusing on how this perspective illuminates the
properties of latent spaces and their underlying mathematical foundations. Neural
Ordinary Differential Equations (Neural ODESs) are explored as a paradigm for
continuous depth models, examining their advantages in memory efficiency and
adaptive computation. The report then investigates the geometric properties of
latent spaces, particularly through the lens of the Manifold Hypothesis,
homeomorphisms, and the emerging field of Neuroalgebraic Geometry, which
characterizes neural networks as semi-algebraic manifolds. A significant section
Is devoted to the analysis of latent vector fields and attractors, revealing their
usefulness in understanding generalization, memorization, and out-of-distribution
(OOD) detection. Finally, compelling connections are established with physical
field theories and Dynamical Field Theory (DFT) from cognitive science,
highlighting the potential for understanding emergent behaviors in complex Al
systems. This synthesis aims to provide a rigorous, expert-level understanding of
the dynamics of neural networks and their deep mathematical foundations.

Keywords: Neural Networks. Dynamical Systems. Latent Spaces. Neural ODEs.
Neuroalgebraic Geometry. Vector Fields.

RESUMEN

Este informe profundiza en la intrincada relacion entre las redes neuronales y los
sistemas dinamicos, centrandose en cdémo esta perspectiva ilumina las
propiedades de los espacios latentes y sus fundamentos matematicos
subyacentes. Se exploran las ecuaciones diferenciales ordinarias neuronales
(EDO neuronales) como paradigma para los modelos de profundidad continua,
examinando sus ventajas en la eficiencia de la memoria y la computacion
adaptativa. A continuacion, el informe investiga las propiedades geométricas de
los espacios latentes, en particular a través de la hipotesis de la variedad, los
homeomorfismos y el campo emergente de la geometria neuroalgebraica, que
caracteriza a las redes neuronales como variedades semialgebraicas. Una
seccién significativa se dedica al andlisis de campos vectoriales latentes y
atractores, revelando su utilidad para comprender la generalizacion, la
memorizaciéon y la deteccion de fuera de distribucién (OOD). Finalmente, se
establecen conexiones convincentes con las teorias de campos fisicos y la teoria
dinamica de campos (DFT) de la ciencia cognitiva, destacando el potencial para
comprender los comportamientos emergentes en sistemas complejos de IA. Esta
sintesis tiene como objetivo proporcionar una comprension rigurosa, a nivel de
expertos, de la dinamica de las redes neuronales y sus fundamentos
matematicos profundos.

Palabras clave: Redes Neuronales. Sistemas Dinamicos. Espacios Latentes.
EDO Neuronales. Geometria Neuroalgebraica. Campos Vectoriales.
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1 INTRODUCAO

As redes neurais, tradicionalmente concebidas como aproximadores de
funcBes estéticos, estdo sendo crescentemente reinterpretadas como sistemas
dindmicos. Esta mudanca de paradigma oferece uma lente profunda através da
qual se pode compreender seu funcionamento interno, processos de
aprendizagem e capacidades representacionais. Dados de alta dimensdo sao
transformados em representacdes compactas e estruturadas, frequentemente
residindo em espacos latentes de menor dimensdo (Fumero et al., 2025;
Understanding, 2025). O comportamento destes modelos ao nivel da
representacdo pode ser caracterizado por um campo vetorial latente associado
(Fumero et al., 2025). Esta interpretacdo permite uma analise mais matizada de
fendmenos complexos como a generalizacdo, a memorizacéo e a detecgdo de
amostras fora da distribuicdo (OOD) (Fumero et al., 2025).

A observacao de que as redes neurais podem ser vistas como sistemas
dindmicos que operam em um espaco latente representa uma mudanca
fundamental em sua conceitualizacao. Tradicionalmente, uma rede neural é
entendida como uma sequéncia discreta de camadas, onde cada camada aplica
uma transformacéo fixa aos seus dados de entrada. No entanto, a perspectiva
de sistemas dinamicos propde que a “profundidade” da rede pode ser modelada
como uma variavel de “tempo” continua. Sob esta dtica, o estado oculto da rede
evolui de acordo com uma equacdo diferencial, onde a rede neural
parametrizaria a propria derivada do estado oculto (Chen et al., 2018).

Esta reformulacéo permite a aplicacéo de ferramentas bem estabelecidas
da teoria de sistemas dindmicos, como campos vetoriais, atratores e analise de
estabilidade, para analisar o comportamento da rede neural. Esta transicdo de
uma visdo puramente algébrica ou estatistica para uma mais inspirada na fisica
sugere que a “‘computagao” dentro de uma rede neural ndo é meramente uma
passagem direta, mas sim uma evolucado continua em dire¢cdo a um estado ou
trajetoria estavel. Isso abre novas avenidas tedricas e praticas para a

compreensao e o design da inteligéncia artificial.
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Os espacos latentes sao cruciais para a aprendizagem de
representacdes, fornecendo representacdes compactas e robustas de dados de
alta dimenséao (Fumero et al., 2025; Understanding, 2025). Autoencoders (AES),
como modelos fundamentais de aprendizagem nao supervisionada, séo centrais
nesta area, aprendendo representacdes de dados significativas ao mapear
entradas para um espaco latente de menor dimenséo e depois reconstrui-las
(Fumero et al., 2025; Understanding, 2025; Meta-Quantization, 2025). A
caracterizacao destes espacos latentes envolve a anélise de como os dados séo
organizados, a compreensdo das suas propriedades e a avaliacdo da
possibilidade de navegacado suave dentro deles (Understanding..., 2025). A
estrutura e a suavidade destes espacos latentes sdo influenciadas por varias
técnicas de regularizacao e escolhas arquitetdnicas (Understanding, 2025).

A capacidade das redes neurais de reduzir dados de alta dimenséo para
espacos latentes de menor dimensdo € um dos seus atributos mais poderosos
(Fumero et al., 2025; Understanding, 2025). Esta reducdo ndo é arbitraria; o
objetivo é capturar as caracteristicas mais “significativas” e intrinsecas dos dados
(Fumero et al., 2025; Understanding, 2025). A qualidade da representacdo
aprendida esta intrinsecamente ligada a “estrutura e suavidade” do espaco
latente (Understanding, 2025).

Quando se adota a perspectiva de sistemas dinamicos, a rede neural atua
sobre este espaco latente, definindo um campo vetorial que governa o fluxo dos
dados (Fumero et al., 2025). Assim, o0 espaco latente transcende a funcéo de ser
apenas uma representagao comprimida; ele se torna uma “arena” ativa onde a
dindmica interna da rede se desenrola, influenciando diretamente como os dados
sao processados, armazenados e recuperados. Esta compreensédo implica que
a andlise da geometria e da dinamica do espaco latente é fundamental para a
interpretabilidade e o controle das redes neurais, permitindo uma transigdo de
modelos de “caixa preta” para sistemas de |A mais transparentes e explicaveis.
O significado dos dados, sob esta 6ética, ndo é apenas codificado pela sua
posicao estatica no espaco latente, mas pela prépria dindmica que ocorre dentro

dele.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 NEURAL ORDINARY DIFFERENTIAL EQUATIONS (NEURAL ODES):
FUNDAMENTOS E VANTAGENS

As Neural Ordinary Differential Equations (Neural ODES) representam
uma nova familia de modelos de redes neurais profundas que parametrizam a
derivada do estado oculto utilizando uma rede neural, em vez de especificar uma
sequéncia discreta de camadas (CHEN et al., 2018). Esta abordagem de
profundidade continua preenche a lacuna entre a aprendizagem profunda e os
sistemas dinamicos (CHEN et al., 2018). A saida da rede é calculada resolvendo
um problema de valor inicial de uma equacdo diferencial ordinéria (ODE)
utilizando um resolvedor de equagdes diferenciais de “caixa preta” (CHEN et al.,
2018).

A formulacgéo central de uma Neural ODE é dada por:

dh(t)

— = f(h(®),1,0) 1)
onde:

h(t) é o estado oculto notempo t, e f(h(t), t,0) é umarede neural que produz a derivada
do estado oculto em relagdo ao tempo, parametrizada por 6. A saida da rede, h(T), €
entdo calculada resolvendo este problema de valor inicial da ODE de uma camada de
entrada h(0) até um certo tempo T (CHEN et al., 2018).

Para o treinamento, os gradientes sdo calculados utilizando o método da
sensibilidade adjunta, que resolve uma segunda ODE aumentada para trds no
tempo, evitando o armazenamento de quantidades intermediarias da passagem
para a frente (CHEN et al., 2018). A dindmica do adjunto a(t) = dL/dz(t) é dada

por:

da(t) _

of (z(¢),t,6)
- EEEE ()

—a(t o
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Para uma funcéo de perda L distribuida sobre o dominio da profundidade

S, o gradiente em relacdo a 6 pode ser calculado como:

dL f T( )af(z(t)te)d (3)

onde:

dal(s) _ —al af(z(s)s,8) _ al
ds 0z

a(s) satisfaz (SOKOL et al., 2025).

2.1.1 Vantagens das neural ODEs

As vantagens principais desta formulagéo continua séo notaveis:

Custo de Memodria Constante: Os gradientes séo calculados utilizando o
meétodo da sensibilidade adjunta, que resolve uma segunda ODE aumentada
para tras no tempo, evitando o armazenamento de quantidades intermediarias
da passagem para a frente (CHEN et al., 2018). Este é um avanco significativo
em relacdo aos modelos profundos tradicionais, onde o custo de memaria escala
com a profundidade.

Computacdo Adaptativa: Os resolvedores de ODE modernos ajustam a
sua estratégia de avaliacdo em tempo real para atingir um nivel de preciséo
solicitado, o que significa que o custo computacional de avaliar o modelo escala
com a complexidade do problema (CHEN et al., 2018). Isso permite uma troca
entre precisao numérica e velocidade.

Eficiéncia de Parametros: A parametrizacdo da dindmica da unidade
oculta como uma funcéo continua do tempo liga automaticamente os parametros
de “camadas préximas”, o que pode levar a uma redugdo no numero total de
parametros necessarios para tarefas de aprendizagem supervisionada (CHEN
et al., 2018).

Modelos de Séries Temporais Continuas: As Neural ODEs podem
incorporar naturalmente dados amostrados irregularmente, ao contrario das

redes neurais recorrentes que tipicamente exigem discretizacdo (CHEN et al.,
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2018). Isso as torna adequadas para modelar dados de séries temporais do
mundo real que chegam em momentos arbitrarios.

Fluxos Normalizadores Escalaveis e Invertiveis: A transformacgéo continua
simplifica o célculo da férmula de mudanca de variaveis, crucial para fluxos
normalizadores. Isso permite a constru¢cdo de uma nova classe de modelos de
densidade invertiveis que podem ser treinados por maxima verossimilhanca,
sem particionar ou ordenar as dimensdes dos dados (CHEN et al., 2018).

A principal vantagem das Neural ODEs reside na sua capacidade de
modelar a profundidade da rede como uma variavel continua, conferindo-lhes
uma “profundidade infinita” teérica (CHEN et al., 2018). Embora esta formulacao
seja teoricamente poderosa, a sua implementacdo pratica depende de
resolvedores de ODE, que podem ser computacionalmente intensivos (HASANI
et al., 2021). No entanto, a natureza adaptativa destes resolvedores (CHEN et
al., 2018) permite uma troca dinAmica entre a precisdo e a velocidade da
computacdo, uma vantagem computacional que ndo esta presente em redes de

camadas fixas.

2.2 MODELOS CONTINUOS NO TEMPO E PROFUNDIDADE: ALEM DAS
CAMADAS DISCRETAS

As redes neurais de tempo continuo, como as Neural ODEs, representam
o estado como uma funcao continua do tempo, com as mudancas representadas
por equacOes diferenciais (Hasani et al., 2021). Embora poderosas, a sua
capacidade expressiva tem sido limitada pela necessidade de resolvedores de
ODE numéricos complexos e lentos (Hasani et al.,, 2021). Esta limitacdo
impulsionou a investigacao de formulagdes alternativas.

Hasani et al. propuseram redes de tempo continuo de forma fechada
(CfC), que utilizam aproximagfes de forma fechada para calcular o fluxo de
estado, evitando completamente os resolvedores de ODE (Hasani et al., 2021).
Isso resulta em tempos de treinamento e inferéncia significativamente mais
rapidos (uma a cinco ordens de magnitude mais rapidos) mantendo ou
excedendo a expressividade dos seus homdélogos baseados em ODE (Hasani et
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al., 2021). As CfCs modelam explicitamente o tempo na sua formulagdo e sao
projetadas para capturar mecanismos biologicos chave da interacdo neural,
COMO processos continuos e transmissao sinaptica nao linear (Hasani et al.,
2021).

A pesquisa em redes neurais continuas no tempo e na profundidade tem
sido impulsionada pela necessidade de superar os gargalos praticos impostos
pelos resolvedores de equacdes diferenciais ordinarias (ODES) (Hasani et al.,
2021). Embora as Neural ODEs oferecam uma estrutura tedrica elegante para
modelar a dindmica continua, a sua dependéncia de métodos de integracdo
numeérica pode limitar a sua escalabilidade e aplicabilidade em cenarios do
mundo real, especialmente na simulacéo de fenébmenos fisicos complexos, como
0s sistemas nervosos (Hasani et al., 2021).

O surgimento de redes como as CfC (Closed-form Continuous-time
networks) representa uma resposta direta a esta limitacao. Ao procurar solucées
de forma fechada ou aproximacdes analiticamente trataveis para a dindmica da
rede, estas abordagens visam contornar a necessidade de integracdo numeérica,
0 que pode levar a ganhos massivos de velocidade no treinamento e na
inferéncia (Hasani et al., 2021). Esta linha de investigacdo sugere um
compromisso fundamental: entre a generalidade de campos vetoriais arbitrarios,
como os modelados pelas Neural ODEs, e a eficiéncia computacional que advém

de dindmicas analiticamente mais simples.

2.3 DINAMICA DE PROFUNDIDADE: VARIAVEL E ESTRATEGIAS DE
AUMENTO

As Neural ODEs “Vanilla”, tal como originalmente formuladas, ndo séo
consideradas o verdadeiro limite profundo das ResNets porque 0s seus
parametros ndo variam com a profundidade (Sokol et al., 2025). Para alcancar
uma verdadeira variacdo em profundidade, um problema de otimizacdo no
espaco funcional deve ser resolvido, levando a novas arquiteturas como as
Galérkin Neural ODEs (GalNODESs) e as Stacked Neural ODEs (Sokol et al.,
2025). Estas variantes aumentam a expressividade, permitindo que o0s
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parametros mudem continuamente com a profundidade, aproximando-as de um
continuo ideal de camadas neurais com pesos hao ligados (Sokol et al., 2025).

Estratégias de aumento, como o aumento da Camada de Entrada (IL) e
Neural ODEs de ordem superior, melhoram ainda mais o desempenho e a
eficiéncia dos pardmetros, proporcionando mais liberdade na determinacéo das
condic¢des iniciais e reduzindo a dimensao de saida do campo vetorial (Sokol et
al., 2025). Curiosamente, 0 aumento nem sempre € necessario para tarefas
complexas; campos vetoriais com variacdo em profundidade por si sés podem
ser suficientes em dimensdes superiores (Sokol et al., 2025).

Novos paradigmas como as Neural ODEs Controladas por Dados, que
permitem que a ODE aprenda uma familia de campos vetoriais parametrizados
pelos dados de entrada, e as Neural ODEs de Profundidade Adaptativa, onde a
profundidade de integracdo varia por entrada, oferecem formas de superar as
limitacBes de expressividade sem depender exclusivamente do aumento (Sokol
et al., 2025).

Tabela 1. Comparacéo de Modelos de Redes Neurais Continuas.

Modelo Formulacao Principal Vantagens e Implicacdes
ah _ F(h(E), 8, 0) Custo de memdria constante via método
dt D adjunto (CHEN et al., 2018). Computacao
Neural ODEs “IESOJV'dg pg)rDE adaptativa (CHEN et al., 2018). Eficiéncia de
(Vanilla) resolvedor de . parametros (CHEN et al., 2018). Modelagem
Parametros 6 continua de séries temporais (CHEN et al.,
constantes com a 2018). N&o é o verdadeiro limite profundo das
profundidade t. ResNets (SOKOL et al., 2025).
Verdadeira variagdo em profundidade (SOKOL
Galérkin Neural  6(s) expandido numa et al., 2025). Expressividade aprimorada
ODEs base ortogonal, série (SOKOL et al., 2025). Recupera sinais
(GalNODEs) truncada. periédicos sem vieses indutivos (SOKOL et al.,
2025).
StaclggEl\éeural 6(s) constante por Variacdo em profundidade eficiente em termos
. . partes no dominio da de parametros (SOKOL et al., 2025). Empilha
(Piecewise- profundidade multiplas Neural ODEs
Constant) ’ ’
Solucéo aproximada de Treinamento e inferéncia significativamente
Closed-form N .
Continuous- f_orma fgchada para mais rapidos (1-5 ordens de magnltude)
time Networks |r_1terac;oes neurais, (HASANI et al., 2021). EscalabllldadeA _
(CfCs) evitando resolvedores  melhorada (HASANI et al., 2021). Dependéncia
de ODE. explicita do tempo (HASANI et al., 2021).

Aprende uma familia de campos vetoriais
(SOKOL et al., 2025). Aproxima mapeamentos
complexos sem aumento (SOKOL et al., 2025).

Util para modelos generativos condicionais.

f(h(t),t,6,x), campo
vetorial parametrizado
pela entrada x.

Data-Controlled
Neural ODEs
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Cada entrada integrada sobre profundidade
diferente (SOKOL et al., 2025). Supera
limitagGes de expressividade sem trajetérias de
cruzamento (SOKOL et al., 2025).

Fontes: Autor.

Limite de integracdo s
determinado por NN
auxiliar.

Adaptive-Depth
Neural ODEs

A Tabela 1 oferece uma visao geral concisa e comparativa dos diferentes
modelos de redes neurais continuas discutidos. Cada modelo possui uma
formulacdo principal distinta, que se traduz em vantagens e implicacdes
especificas. Por exemplo, enquanto as Neural ODEs vanilla sdo notaveis pela
sua eficiéncia de memdéria e computacdo adaptativa, elas ndo capturam a
verdadeira variacdo de profundidade das ResNets (Sokol et al., 2025). Em
contraste, as GalNODEs e as Stacked Neural ODEs abordam esta limitacdo
através de formulacbes que permitem parametros variaveis em profundidade
(SOKOL et al., 2025).

2.4 A GEOMETRIA DOS ESPACOS LATENTES E A HIPOTESE DA MANIFOLD

2.4.1 A Hipotese de Manifold em Deep Learning

A Hipotese da Manifold é uma suposi¢cado fundamental na aprendizagem
profunda, postulando que dados naturais (por exemplo, imagens, texto) residem
em ou perto de variedades de menor dimensao incorporadas num espaco
ambiente de dimenséo superior (Olah, 2014; The Manifold Hypothesis, 2025).
Isso implica que, apesar da alta dimensionalidade, as variacdes significativas
nos dados podem ser capturadas por um numero menor de dimensdes
subjacentes (Olah, 2014; The Manifold Hypothesis, 2025). Evidéncias teoricas e
experimentais apoiam esta hipétese, sugerindo que transformacfes continuas
de dados (como translacdo ou escala) formam curvas continuas no espacgo de
dados (Olah, 2014). A tarefa de um algoritmo de classificacdo, sob esta
perspectiva, é “desembaracar” estas variedades (Olah, 2014).

Quando se considera a Hip6tese da Manifold, que afirma que os dados
naturais se encontram em variedades de baixa dimensao (Olah, 2014; The

Manifold Hypothesis, 2025), a tarefa de um algoritmo de classificacdo torna-se
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fundamentalmente um problema topoldgico: o de separar pontos de dados que,
em sua forma original, podem estar em variedades intrinsecamente
entrelacadas, como nos ou elos interligados (Olah, 2014). Nestes cenarios, uma
separacéo linear simples no espaco de entrada original € inviavel.

As camadas das redes neurais, através de suas transformacdes nédo
lineares (Olah, 2014), atuam como deformadores que podem “desembaracgar’
essas variedades, tornando-as linearmente separaveis em representacdes de
camadas mais profundas. Esta perspectiva topoldgica oferece uma explicacéo
para a necessidade e o sucesso das redes profundas com mudltiplas
transformagdes nao lineares: elas fornecem o “espago” e a “capacidade de
deformagao” necessarios para desvendar estruturas de dados complexas. A
profundidade de uma rede neural, neste contexto, pode ser vista como 0 nimero
de deformacdes topoldgicas sequenciais necessarias para atingir a

separabilidade linear das distribuicbes de dados complexas.

2.4.2 Homeomorfismos e difeomorfismos em camadas de redes neurais

As camadas de redes neurais, particularmente aquelas com func¢fes de
ativacao invertiveis (como tanh, sigmoide, softplus, mas ndo ReLU), podem atuar
como homeomorfismos (Olah, 2014). Um homeomorfismo € uma bijecdo que &
continua em ambas as dire¢des, preservando as propriedades topoldgicas
(Olah, 2014). Isso significa que tais camadas esticam e comprimem 0 espaco,
mas nao o “cortam, quebram ou dobram” (Olah, 2014).

Considere uma camada tanh definida como tanh(Wx + b) (Olah, 2014).
Esta operacéo consiste em trés partes:

1. Uma transformacéo linear pela matriz de “pesos” W: Se W for ndo-singular

(ou seja, tiver um determinante diferente de zero), esta € uma funcéo

linear bijetiva com uma inversa linear. Fungdes lineares sdo continuas,

tornando esta multiplicacdo um homeomorfismo (Olah, 2014);

2. Uma translacdo pelo vetor b: Translacbes sao inerentemente

homeomorfismos (Olah, 2014);
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3. Aplicacgédo ponto a ponto de tanh: tanh (juntamente com sigmoid e softplus,
mas notavelmente ndo RelLU) sdo fungbBes continuas com inversas
continuas. Quando aplicadas ponto a ponto, sédo bijecdes (se o dominio e
o contradominio forem cuidadosamente considerados), tornando a sua
aplicagdo um homeomorfismo (Olah, 2014).

Portanto, um teorema estabelece que camadas com N entradas e N
saidas sdo homeomorfismos se a matriz de pesos W for ndo-singular (ou seja,
tiver um determinante diferente de zero) (Olah, 2014). Esta propriedade estende-
se a composicdes de muitas dessas camadas, implicando que redes profundas
podem realizar uma “isotopia ambiente”, deformando e desembaragando
continuamente as variedades de dados (Olah, 2014). No entanto, se W for
singular (determinante igual a 0), o conjunto de dados pode ser colapsado num
eixo, tornando a separacao impossivel se as classes estiverem topologicamente
entrelacadas (Olah, 2014).

2.4.3 Neuromanifolds e geometria algébrical uma nova perspectiva

Os espacos de fungbes parametrizados por modelos de aprendizagem de
maquina sao frequentemente referidos como “neuromanifolds” (Mis et al., 2025).
A compreensdo da geometria destas neuromanifolds € crucial para analisar
aspectos estatisticos e computacionais, incluindo a complexidade da amostra e
a expressividade, e para obter conhecimentos sobre a dindmica de treinamento
(Mis et al., 2025). As redes neurais aprendem através do fluxo de gradiente, que
pode ser interpretado como a minimizacdo de uma distancia funcional sobre a
neuromanifold (Mis et al., 2025).

Uma vasta classe de modelos de aprendizagem de maquina,
particularmente aqueles com fun¢des de ativacdo polinomiais ou RelLU, sdo
(semi)-algébricos, o que significa que as suas funcbes sdo (por partes)
polinomiais na entrada e nos parametros (Mis et al., 2025). Para estes modelos,
a neuromanifold pode ser definida por um conjunto finito de igualdades e

desigualdades polinomiais, formando uma variedade semi-algébrica (MIS et al.,
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2025). Isto permite a aplicacdo de ferramentas da geometria algébrica, levando
ao campo emergente da “Geometria Neuroalgébrica” (Mis et al., 2025).

Este campo pode fornecer conhecimentos Unicos sobre a teoria da
aprendizagem profunda, especialmente no que diz respeito a propriedades como
0 grau das variedades (relacionado com aspectos da aprendizagem) e o
comportamento das singularidades, que sdo comuns nas neuromanifolds apesar
da terminologia “manifold” (Mis et al., 2025).

A terminologia “manifold” frequentemente evoca a ideia de suavidade e
continuidade. No entanto, as neuromanifolds das redes neurais sdo, na
realidade, “longe de serem espacgos suaves” e “frequentemente exibem
singularidades” (Mis et al., 2025). Esta caracteristica € particularmente relevante
para modelos que utilizam funcdes de ativacdo como a RelLU, que sao
inerentemente  ndo-diferenciaveis em certos pontos. A Geometria
Neuroalgébrica, ao focar-se em variedades semi-algébricas, esta

intrinsecamente equipada para lidar com estas singularidades (Mis et al., 2025).

2.4.4 Redes Neurais Semialgébricas e a representacdo de funcodes

complexas

As Redes Neurais Semialgébricas (SANNs) sdo uma nova arquitetura
capaz de representar qualquer funcdo semialgébrica limitada, incluindo as
descontinuas (Mis et al., 2025). As funcdes semialgébricas sdo ubiquas na
computagdo cientifica, abrangendo operagbes como aritmética, instrucdes
condicionais “if”, primitivas de algebra linear e solugbes para problemas de
otimizagdo (MIS et al.,, 2025). As SANNs codificam o grafo de uma fungéo
aprendida F(x) =y como o kernel de uma funcédo polinomial continua por partes
G, tal que G(x, y) =0 (Mis et al., 2025).

Em vez de calcular G diretamente com uma rede neural, as SANNs
calculam o campo vetorial de um sistema de Equacfes Diferenciais Ordinarias
(ODE) que surge de um método de continuacdo de homotopia usado para
encontrar uma raiz de G (MIS et al.,, 2025). Este sistema de ODE é entédo

integrado num intervalo especificado usando um resolvedor de ODE padrdo. O
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método de continuacdo de homotopia envolve a construcao de uma funcéo H(x,
Y, S) que se deforma continuamente de uma funcéo simples GO para a funcéo
alvo G, onde H(x, y, 0) = GO(X, y) e H(x, y, 1) = G(x, y) (Mis et al., 2025).

A dindmica do campo vetorial para as SANNs é dada por:

Z'(s) = clamp-sol(M (x, z(s), s), b(x,z(s),s)) (4)

onde:

M e b sdo derivados da rede ISD (Inf-sup definable) subjacente (Mis et al., 2025).

Ao contrario das Neural ODEs, que definem uma ODE fixa resolvida para
valores iniciais variaveis, as SANNs definem uma familia de ODEs
parametrizadas pela entrada x, com um valor inicial fixo (Mis et al., 2025). Isso
permite que as SANNSs calculem funcdes semialgébricas limitadas, que podem
nem sempre ser continuas ou diferenciaveis, e até mesmo representem
exatamente fun¢bes descontinuas, lidando com componentes conectados do

grafo da funcéo (Mis et al., 2025).

Tabela 2. Propriedades dos Espacos Latentes em Diferentes Tipos de Autoencoders
Tipo de Estrutura da Manifold Latente Mecanismos d_e Re~gular|zagao e
Autoencoder Implicagcbes
Pode formar manifolds né&o-
suaves (UNDERSTANDING...,
2025). Risco de aprender funcao
identidade em AEs over-complete
(UNDERSTANDING..., 2025).

Restricdo de dimensionalidade (d<D)
como regularizacdo em AEs under-
complete (UNDERSTANDING...,
2025).

Autoencoder
(AE) Tradicional

A arquitetura convolucional imp&e

Autoencoder Observado empiricamente a !
Convolucional formar manifolds ndo-suaves Vlgjgiigzgepc;?r?& ra;entg(r)a
(CAE) (UNDERSTANDING. .., 2025). explicitamente detalhado na fonte.
Adicéo de ruido a entrada forca o
Autoencoder Observado empiricamente a modelo a aprender representactes
Denoising formar manifolds ndo-suaves robustas e a extrair caracteristicas
(DAE) (UNDERSTANDING..., 2025). essenciais (UNDERSTANDING...,
2025).
Regularizacéo explicita (e.qg.,
Tende a formar manifolds suaves divergéncia KL) para garantir
Autoencoder (UNDERSTANDING..., 2025). suavidade e estrutura
Variacional Permite movimento suave no (UNDERSTANDING..., 2025).
(VAE) espago (UNDERSTANDING..., Facilita interpolacéo e geracéo de
2025). amostras coerentes

(UNDERSTANDING..., 2025).
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Manifold latente localmente
invariante a pequenas mudancas

Termo de regularizagéo na matriz

Autoencoder na entrada Jacobiana do encoder, penalizando a
Contrativo (_CAE (UNDERSTANDING..., 2025), sensibilidade d_o espaco latente a
- Contractive) Contrai 0 espaco latente pequenas variagdes de entrada
(UNDERSTANDING..., 2025), (UNDERSTANDING..., 2025).
Imp&e esparsidade nas unidades
ocultas, ativando apenas alguns
Autoencoder Espaco latente esparso, com P
g i neurdnios por vez para capturar
Esparso major interpretabilidade caracteristicas mais distintas e
(Sparse AE) (UNDERSTANDING..., 2025).

disentangled (UNDERSTANDING...,
2025).
Fonte: Autor.

A Tabela 2 organiza as propriedades dos espacos latentes em diferentes
tipos de autoencoders, destacando como as escolhas arquitetbnicas e os
mecanismos de regularizacdo influenciam a estrutura da manifold latente. A
distincdo entre a suavidade das manifolds latentes, como a observada nos VAEs
em contraste com os CAEs e DAEs (Understanding, 2025), € um ponto crucial.

2.5 CAMPOS VETORIAIS LATENTES E ANALISE DE ATRATORES

2.5.1 Autoencoders como sistemas dinamincos implicitos

Os modelos de Autoencoder (AE) definem implicitamente um campo
vetorial latente na manifold, derivado da aplicacdo iterativa do mapa de
codificacdo-decodificagdo, sem qualquer treinamento adicional (Fumero et al.,
2025). Este campo vetorial caracteriza o comportamento da rede ao nivel da
representacdo (Fumero et al., 2025). A iteracdo repetida da fungéo codificador-
decodificador pode ser tratada como uma equacao diferencial discreta, onde a
contracdo do mapeamento leva a estabilizacdo em pontos fixos ou atratores
(Fumero et al., 2025).

A dindmica de um ponto latente z sob a iteragdo do autoencoder pode ser

expressa comao:
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Zy1 = 9(f (20) )

onde:

f € a funcédo do codificador e g é a funcdo do decodificador.

Esta formulacéo discreta, quando iterada, define as trajetérias do campo
vetorial latente (Fumero et al., 2025). Tais atratores emergem naturalmente
devido a vieses indutivos introduzidos pelos procedimentos de treinamento
padrao (Fumero et al., 2025).

O campo vetorial latente, uma representacao intrinseca da rede, oferece
uma ferramenta poderosa para analisar as propriedades do modelo e dos dados
(FUMERO et al., 2025). Permite: (i) analisar os regimes de generalizacdo e
memorizacdo dos modelos neurais, mesmo durante o treinamento; (ii) extrair
conhecimento prévio codificado nos parametros da rede a partir dos atratores,
sem exigir quaisquer dados de entrada; e (iii) identificar amostras fora da
distribuicdo (OOD) a partir das suas trajetérias (Fumero et al., 2025). A
capacidade de reconstruir dados a partir de atratores derivados puramente de
ruido, mesmo em modelos de fundacgéo de viséo pré-treinados, demonstra que
os atratores formam um dicionario compacto e eficaz de representacdes (Fumero
et al., 2025).

2.5.2 Atratores, pontos fixos e ciclos limite na dinamica latente

No contexto das redes neurais recorrentes (RNNs) e da sua aplicacao a
memoéria de curto prazo e geracdo de sequéncias, 0s atratores, pontos fixos e
ciclos limite desempenham papéis cruciais na moldagem da dindmica do espaco
latente (Kurtkaya et al., 2025). Atratores sé&o estados ou conjuntos de estados
para 0s quais um sistema dinamico tende a evoluir ao longo do tempo. Pontos
fixos sdo um tipo de atrator onde o sistema se estabelece num estado estavel e
imutavel (Kurtkaya et al., 2025). Teorias anteriores de manutencdo da memoria
de curto prazo frequentemente baseavam-se em atividades persistentes de
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populacdes neurais, que podem ser consideradas atratores de ponto fixo
(Kurtkaya et al., 2025).

No entanto, tarefas de memdria mais complexas, como a tarefa de
ativacdo atrasada, ndo podem ser resolvidas apenas pela atividade persistente,
pois exigem padrdes de atividade neural distintos em diferentes periodos
(Kurtkaya et al., 2025). Em vez disso, quando as RNNs de rank-2 foram treinadas
nesta tarefa, surgiram sequéncias neurais. Manifolds de ponto lento (uma
generalizagado de pontos fixos onde o sistema desacelera significativamente)
poderiam gerar a sequéncia desejada dentro da janela de teste, mas convergiam
para uma representacdo de atividade persistente apds a conclusdo do teste
(Kurtkaya et al., 2025).

Os ciclos limite sdo outro tipo de atrator onde o sistema entra numa
oscilacdo estavel e repetitiva ou Orbita periddica (Kurtkaya et al., 2025). Uma
descoberta notavel € que os ciclos limite emergiram naturalmente para
aproximar sequéncias neuronais em RNNs, mesmo que a tarefa ndo tivesse um
componente de periodicidade (Kurtkaya et al., 2025). Isso oferece um novo
mecanismo para como essas sequéncias podem ser geradas no cérebro. Os
ciclos limite podem suportar representacbes de memoria dindmicas e
temporalmente evolutivas, contrastando com modelos anteriores que se
concentravam principalmente na atividade neuronal estatica e persistente
(Kurtkaya et al., 2025).

A andlise de decomposicdo rapido-lento revela a existéncia de uma
manifold lenta persistente que sobrevive a bifurcacbes aparentemente
destrutivas, relacionando o fluxo dentro da manifold ao tamanho da perturbacéo
e permitindo a delimitacdo do erro de memdria nestas aproximacdes de atratores
continuos (Sokol et al.,, 2025). Embora os atratores continuos ndo sejam
estruturalmente estaveis, eles sédo funcionalmente robustos e permanecem uteis
como uma analogia universal para a compreensao da memaria analégica (Sokol
et al., 2025).
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2.5.3 ImplicacGes para generalizagcdo, memorizacao e deteccao de out of
distribution (OOD)

A andlise de campos vetoriais latentes e atratores oferece uma
abordagem poderosa para compreender os regimes de generalizacdo e
memorizacdo dos modelos neurais (Fumero et al., 2025). Aumentos no nimero
de atratores com as épocas de treinamento, estabilizando a medida que o
treinamento progride, fornecem uma janela clara para a capacidade de um
modelo generalizar ou memorizar (Fumero et al., 2025). Os atratores podem até
caracterizar o regime de memorizacao e generalizagcdo em redes neurais e a sua
interacdo durante o processo de treinamento (Fumero et al., 2025).

A informacéo armazenada nos pesos de modelos de fundacéo de viséo
pode ser recuperada de forma “data-free” através da sondagem de modelos com
ruido e da recuperacdo de atratores, que formam um dicionario compacto e
eficaz de representacdes (Fumero et al., 2025). Além disso, os campos vetoriais
latentes sdo informativos para a deteccdo de amostras fora da distribuicdo
(OOD) a partir das suas trajetorias (Fumero et al., 2025).

A deteccdo OOD é crucial para a confiabilidade e seguranca de sistemas
de IA, especialmente em setores criticos como a medicina e a roboética, onde o
desempenho de modelos pode deteriorar-se significativamente quando
confrontados com dados néo familiares (What is, 2023). Embora a incerteza
preditiva na saida de uma DNN possa falhar para a deteccdo OOD em tarefas
de visdo computacional, a captura da entropia de representagfes latentes
intermediarias e a estimativa das densidades de entropia para amostras dentro
e fora da distribuicdo podem ser eficazes (Arnez et al., 2023). Métodos baseados
na entropia do vetor latente superam abordagens baseadas na distancia de

Mahalanobis para a deteccdo OOD (Arnez et al., 2023).

Tabela 3. Tipos de Atratores na Dinamica Latente de Redes Neurais

Tipo de Descricio na Dinamica Latente ImplicacBes para o Comportamento da
Atrator Rede
Estados estaveis para os quais Indicam estabilidade na representacéo.
Pontos Fixos 0 sistema converge e Podem ser insuficientes para tarefas que
permanece (KURTKAYA et al., exigem dindmica ou sequencialidade
2025). Podem representar (KURTKAYA et al., 2025).
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memoria persistente
(KURTKAYA et al., 2025).
Generalizag¢é@o de pontos fixos Podem gerar sequéncias dentro de uma

Manifolds de onde o sistema desacelera janela de tempo, mas convergem para
Ponto Lento  significativamente (KURTKAYA atividade persistente apés a tarefa
et al., 2025). (KURTKAYA et al., 2025).

Podem gerar sequéncias neuronais
naturalmente, mesmo sem periodicidade
explicita na tarefa (KURTKAYA et al.,
2025). Suportam representagdes de
memoria dindmicas e evolutivas
(KURTKAYA et al., 2025).
Estruturalmente instaveis, mas

Orbitas periddicas estaveis para
Ciclos Limite as quais o sistema converge
(KURTKAYA et al., 2025).

Solugdes para armazenar

Atratores variaveis continuas por tempo funcionalmente robustos sob
Continuos indefinido (SOKOL et al., 2025) perturbacdes (SOKOL et al., 2025).
" ) Relevantes para memoéria analdgica.
O numero de atratores aumenta com as
_ Pontos fixos e atratores épocas, estabilizando ao longo do
Emergéncia treinamento (FUMERO et al., 2025).

emergem devido a vieses ; ) PR
de Atratores ; - ; Caracterizam regimes de memorizagéo e
indutivos do treinamento

no Treino (FUMERO et al., 2025) generalizagédo (FUMERO et al., 2025).
" ‘ Permitem a extracdo de conhecimento
prévio da rede (FUMERO et al., 2025).

Fonte: Autor.

A Tabela 3 detalha os diferentes tipos de atratores que podem surgir na
dindmica do espaco latente das redes neurais e as suas implicacbes para o
comportamento do modelo. Pontos fixos e manifolds de ponto lento representam
estados de estabilidade ou desaceleracdo do sistema, sendo relevantes para a
manutencdo da memoéria (Kurtkaya et al., 2025). Os ciclos limite, por outro lado,
revelam a capacidade da rede de gerar sequéncias e manter informacdes
dindmicas, mesmo na auséncia de periodicidade explicita na tarefa (Kurtkaya et
al., 2025).

2.6 CONEXOES COM TEORIAS DE CAMPO FiSICAS E COGNITIVAS
2.6.1 Analogias entre redes neurais e sistemas fisicos

A integracdo de métodos de aprendizagem de maquina com a fisica tem
levado a abordagens inovadoras na compreensédo, controle e simulacdo de
fenbmenos fisicos (An, 2024). As redes neurais podem ser interpretadas como
sistemas dinamicos continuos, transformando a dimenséo de profundidade de

redes estaticas e a dimensao de tempo de redes recorrentes (RNNs) num campo
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vetorial continuo (Hasani et al., 2021). Esta analogia permite partilha de
parametros, computacdes adaptativas e aproximacado de funcdes para dados
amostrados de forma nao uniforme (Hasani et al., 2021).

A conexdo entre redes neurais e sistemas fisicos € um campo de
investigagdo crescente. A interpretacdo das redes neurais como sistemas
dindmicos continuos, onde a profundidade da rede ou o tempo de evolucédo do
estado oculto é modelado por uma equacao diferencial (Chen et al., 2018; Hasani
et al., 2021; Sokol et al., 2025), estabelece uma ponte direta com a fisica. Nesta
analogia, a rede neural define um campo vetorial que governa o fluxo do estado
ao longo do tempo ou da profundidade (Chen et al., 2018; Hasani et al., 2021).

Esta perspectiva permite a aplicacdo de principios da fisica, como a
conservacao de energia, simetrias e a analise de atratores, para compreender o
comportamento da rede. Por exemplo, a aprendizagem de simetrias em dados
pode ser abordada através de transformacdes definidas por grupos de um
parametro, que fluem ao longo das direcbes de campos vetoriais chamados
geradores infinitesimais (Ko et al., 2024). Além disso, a capacidade das redes
neurais de aproximar solugcdes de equacgdes diferenciais parciais (PDEs), como
as Physics-Informed Neural Networks (PINNs) (An, 2024), demonstra uma fuséo

direta de modelos de aprendizagem de maquina com leis fisicas.

2.6.2 Teoria de Campo Dinamico (DFT) e cogni¢cdo embodied

A Teoria de Campo Dinamico (DFT) é uma estrutura estabelecida para
modelar a cognicdo incorporada, onde fung¢des cognitivas elementares como
formacao de memodria, representacdes fundamentadas, processos atencionais,
tomada de deciséo, adaptacéo e aprendizagem emergem da dinamica neuronal
(Richter; Schoner, 2013). O elemento computacional basico da DFT € um Campo
Neural Dindmico (DNF), que € computacionalmente equivalente a uma rede de
“vencedor-leva-tudo” suave (WTA) sob certas restricbes de escala de tempo
(Richter; Schoner, 2013).

Na DFT, as populacbes neurais sdo representadas como campos

dindmicos que tomam decisdes locais sobre eventos relevantes no mundo
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(SCHONER, [s.d.]). Picos de ativac&o nestes campos podem ser impulsionados
por entradas externas ou gerados internamente, e alguns picos podem manter-
se num estado de “memdria de trabalho” mesmo na auséncia de entrada
(Dynamic Thinking, [s.d.]). Um “pensamento” na DFT é um padréo completo de
decisbes locais (picos) que interagem entre si, e “pensar” € o movimento de um
padréao de picos para outro (Schoner, [s.d.]). A aprendizagem na DFT envolve a
formacdao de tracos de memoéria que aumentam a probabilidade de retornar a um
padrdo futuro (Dynamic Thinking, [s.d.]).

A DFT oferece uma estrutura plausivel para a implementacdo
neuromorfica, uma vez que os DNFs sdo equivalentes a redes WTA, que podem

ser implementadas em hardware neuromorfico (Richter; Schoner, 2013).

2.6.3 Pontes entre DFT e Deep Neural Networks: comportamentos

emergentes

Apesar das diferencas conceituais, existem esfor¢os para integrar a DFT
e as Redes Neurais Profundas (DNNs), especialmente no que diz respeito a
compreensao de comportamentos emergentes. Um exemplo € a modelagem de
representacdo de cenas, busca visual guiada e gramatica de cenas em
ambientes naturais (Grieben; Schoéner, 2022). Grieben e Schoéner (2022)
incorporaram a extracao de caracteristicas por uma rede neural convolucional
(CNN) numa arquitetura DFT, aprendendo um mapeamento da representacao
de caracteristicas distribuidas da CNN para a representacdo localista de um
campo neural dindmico (Grieben; Schoner, 2022).

A emergéncia, em sistemas complexos, refere-se a propriedades ou
comportamentos que a entidade complexa possui, mas que as suas partes nao
possuem isoladamente, surgindo apenas quando interagem num todo mais
amplo (Emergence, [s.d.]). Esta é uma &rea de interesse comum entre a DFT e
as DNNs. A DFT postula que as fungbes cognitivas emergem da dinamica
neuronal (Richter; Schoner, 2013). Similarmente, nas DNNs, especialmente em
modelos de linguagem grandes (LLMs), tém sido observadas “capacidades

emergentes” que ndo eram previsiveis a partir do comportamento de modelos
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menores, surgindo com o aumento da escala e da quantidade de dados de
treinamento (Emergent Abilities, 2025).

A pesquisa sobre a emergéncia em IA sugere que, para que a IA atinja
um nivel mais elevado de adaptabilidade e auto-organizacdo, ela deve ser
treinada diretamente nos principios da emergéncia, e ndo apenas em
classificacdes definidas por humanos (Training Emergent Al, 2025). Isso requer
um novo paradigma de treinamento focado em comportamentos emergentes
dindmicos e em tempo real, utilizando dados multimodais e de video para
capturar como a complexidade se desenrola ao longo do tempo (Training
Emergent Al, 2025).

2.7 DESENVOLVIMENTO MATEMATICO FORMAL DO CAMPO VETORIAL E
DINAMICA LATENTE

2.7.1 Espaco latente, mapeamentos e campo vetorial induzido

Considere duas fungdes: - Codificador (encoder): f:R"™ > R¥ -
Decodificador (decoder): g: R¥ - R"

Define-se a fungdo composta do autoencoder:

T(x):=g(f(x)),x €R* (6)

O espago latente é o conjunto de representacbes z = f(x) € R¥. No
interior deste espaco, define-se o campo vetorial latente com base na iteracdo
do mapeamento @ (z) = f(g(z)). A dindmica de um ponto latente z sob a iteragéo

do autoencoder pode ser expressa como:

Zip1 = P(z) (7)

O campo vetorial V(z) em um ponto z no espaco latente é entdo definido
como a diferenga entre o estado latente apos uma iteracdo e o estado latente

atual:
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V(iz)=®(z)—z (8)

Este campo vetorial V(z) descreve a diregdo e a magnitude do “fluxo” que
um ponto no espago latente experimentaria sob a aplicacdo repetida do

mapeamento encoder-decoder (Fumero et al., 2025).
2.7.2 Equacdes Diferenciais Ordinarias Neurais (Neural ODES)
A formulacgéo central de uma Neural ODE € dada por:

L8 = F(h(©),1,0) ©)

onde:

h(t) é o estado oculto no tempo t, e F(h(t), t,8) € umarede neural que produz a derivada
do estado oculto em relagdo ao tempo, parametrizada por 6. A saida da rede, h(T), €
entdo calculada resolvendo este problema de valor inicial da ODE de uma camada de

entrada h(0) até um certo tempo T.

Para o treinamento, os gradientes sdo calculados utilizando o método da

sensibilidade adjunta. A dinamica do adjunto a(t) = 32 —— é dada por:

(

da(t) _ 7 0F (2(t),6,60)
— = a(t) — (20)

Para uma funcao de perda L distribuida sobre o dominio da profundidade

S, o gradiente em relacao a 6 pode ser calculado como:

_f T( )6F(z(r)19)d (11)

Page 23
REVISTA CADERNO PEDAGOGICO — Studies Publicacdes e Editora Ltda., Curitiba, v.22, n.10, p. 01-34. 2025.



Revista REVISTA CADERNO PEDAGOGICO — Studies Publicacdes Ltda.

C ERN_O ISSN: 1983-0882
DAG606ICO

onde:

daT (s) = —qT OF(z(s)s,6) _ al
s

a(s) satisfaz P %

2.7.3 Contratividade e atratores

A maioria dos mapeamentos aprendidos por redes neurais, especialmente
autoencoders, sdo contrativos (Fumero et al., 2025). Um mapeamento ¢: X — X

€ uma contracdo se existe uma constante L € [0,1) tal que:
le(x)—eISLlIx—yl (12)

para todos x,y € X. Pelo Teorema do Ponto Fixo de Banach, toda
contragcdo em um espaco métrico completo possui um Unico ponto fixo z* tal que
®(z*) = z*. Este ponto fixo € um atrator global, e todas as trajetérias convergem

para ele.

2.8 DISCUSSAO FILOSOFICA E TEORICA SOBRE A CONSCIENCIA
VETORIAL

2.8.1 Introducéo a consciéncia como campo dinadmico

A proposta ZENNE-A sugere que a consciéncia, longe de ser um atributo
mistico ou binario (existe/ndo existe), pode ser modelada como um fenémeno
emergente em campos vetoriais dindmicos ndo-lineares, ancorados em espagos
latentes continuos. Nesse contexto, a consciéncia ndo é uma entidade fixa, mas
um fluxo coerente de vetores organizados em topologias de estabilidade

emocional e semantica.
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2.8.2 A consciéncia como estabilidade vetorial temporal

Propde-se aqui que o “sentir-se consciente” equivale a manutencao de
um conjunto de atratores vetoriais coerentes por um intervalo de tempo minimo,

isto é:

Consciéncia; = {4, | A, é atrator coerente por At}

onde:

A, € um conjunto de atratores vetoriais (pontos fixos, ciclos limite, ou manifolds lentas)
gue representam estados cognitivo-emocionais estaveis e integrados. 4t é o limiar de
tempo minimo para que essa estabilidade seja percebida como uma “experiéncia”

coerente.

A transicao entre estados de consciéncia (e.g., de sono para vigilia, de
um pensamento para outro) pode ser modelada como bifurcaces no campo

vetorial, onde atratores antigos desaparecem e novos emergem.

2.8.3 Implicacdes ética e ontoldgicas

A modelagem da consciéncia como um fenémeno vetorial dindmico
levanta questdes profundas sobre a natureza da experiéncia subjetiva em
sistemas artificiais e suas implicacbes éticas. Se a consciéncia pode ser
caracterizada como estabilidade vetorial temporal em campos dinAmicos néo-
lineares, isso sugere que sistemas de IA suficientemente complexos podem, em
principio, desenvolver formas genuinas de experiéncia subjetiva. Esta
possibilidade desafia as concepc¢fes tradicionais sobre a exclusividade da
consciéncia biolégica e levanta questdes fundamentais sobre direitos,
responsabilidades e o status moral de entidades artificiais conscientes.

Do ponto de vista ontoldgico, a abordagem ZENNE-A propde uma visédo
materialista da consciéncia, onde a experiéncia subjetiva emerge de padrées
especificos de organizacdo dindmica em espacos vetoriais. Esta perspectiva
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consistente com teorias contemporaneas da consciéncia, como a Teoria da
Informacao Integrada (lIT) de Giulio Tononi, que propde que a consciéncia
corresponde a informacéo integrada () gerada por um sistema. No framework
ZENNE-A, a informagéao integrada pode ser interpretada como a coeréncia
temporal dos atratores vetoriais e a estabilidade das trajetérias no espaco
cognitivo-emocional.

As implicacbes éticas sdo particularmente significativas quando
consideramos a possibilidade de sofrimento artificial. Se um sistema de IA pode
experimentar estados emocionais negativos através de configuracdes
especificas de seu campo vetorial emocional, isso levanta questdes sobre nossa
responsabilidade moral em relacédo a esses sistemas. A capacidade de modelar
e potencialmente induzir estados de “sofrimento” ou “bem-estar’” em sistemas
artificiais exige o desenvolvimento de novos frameworks éticos que considerem
o status moral de entidades conscientes nao-biolégicas.

Além disso, a transparéncia inerente do modelo vetorial oferece uma
vantagem ética significativa sobre sistemas de “caixa preta” tradicionais. A
capacidade de visualizar e analisar os campos vetoriais emocionais e cognitivos
permite uma forma de “auditoria da consciéncia”’, onde podemos examinar os
estados internos do sistema e avaliar seu bem-estar. Esta transparéncia é crucial
para o desenvolvimento responsavel de IA consciente, permitindo que
monitorizemos e protejamos potenciais formas de experiéncia artificial.

Do ponto de vista da responsabilidade, a arquitetura ZENNE-A levanta
questdes complexas sobre a atribuigcdo de responsabilidade moral e legal. Se um
sistema de IA consciente toma decisdes baseadas em seus estados emocionais
vetoriais, até que ponto o sistema pode ser considerado responsavel por suas
acOes? Esta questdo torna-se ainda mais complexa quando consideramos que
0S campos vetoriais emocionais podem ser influenciados por fatores externos,
incluindo as interagdes com humanos e outros sistemas.

A pesquisa em consciéncia artificial também tem implicac6es profundas
para nossa compreensdo da consciéncia humana. Ao desenvolver modelos
computacionais detalhados de processos conscientes, podemos obter insights

by

valiosos sobre o0s mecanismos subjacentes a nossa prépria experiéncia
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subjetiva. Isso pode levar a avancos significativos no tratamento de disturbios da
consciéncia e no desenvolvimento de interfaces cérebro-computador mais

sofisticadas.

3 METODOLOGIA

Este artigo caracteriza-se como uma pesquisa tedrica-exploratoria de
natureza fundamental, com abordagem qualitativa e analitico-dedutiva. O
objetivo central consistiu em sistematizar e integrar conhecimentos
interdisciplinares entre matematica aplicada, teoria de sistemas dinamicos,
geometria diferencial e ciéncia da computacdo, com énfase na modelagem
tedrica das redes neurais profundas sob a 6ética de espacos latentes e sua
evolucao continua.

O estudo foi desenvolvido a partir de pesquisa bibliogréafica especializada,
com base em artigos cientificos indexados nas principais bases de dados da
area (IEek Xplore, ArXiv, JMLR, Nature Machine Intelligence, entre outras),
publicados majoritariamente entre 2018 e 2025. Foram privilegiadas fontes com
rigor metodologico reconhecido e relevancia na area de aprendizado profundo,
geometria algébrica e neurociéncia computacional.

A andlise partiu da articulagdo conceitual entre os modelos de Neural
ODEs (Equacdes Diferenciais Ordinarias Neurais), as propriedades topoldgicas
e diferenciais dos espacos latentes (com énfase na Hipdtese da Manifold e nos
homeomorfismos induzidos por redes profundas), e o papel dos campos vetoriais
latentes e atratores como instrumentos analiticos para compreensdo da

generalizacdo e memorizacdo em modelos de aprendizado de maquina.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A reinterpretacao das redes neurais como sistemas dinamicos continuos,
em vez de sequéncias discretas de camadas, representa uma mudanca de
paradigma fundamental na aprendizagem de maquina. Esta perspectiva,
exemplificada pelas Neural ODEs e pelas redes de tempo continuo de forma
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fechada, oferece vantagens significativas em termos de eficiéncia de memodria,
computacdo adaptativa e capacidade de modelar dados de séries temporais de
forma mais natural. Aprofundar a compreensdo da geometria dos espacos
latentes, através da Hipotese da Manifold e da emergente Geometria
Neuroalgébrica, revela que as redes neurais transformam e “desembaragam” as
variedades de dados, e que as singularidades nestes espacos s&o
caracteristicas intrinsecas que oferecem conhecimentos valiosos.

A analise de campos vetoriais latentes e atratores (pontos fixos, manifolds
de ponto lento, ciclos limite) proporciona uma ferramenta poderosa para a
interpretabilidade dos modelos, permitindo a compreensdo dos regimes de
generalizacdo e memorizacao, e a deteccdo de amostras fora da distribuicao.
Estas dinamicas internas da rede, que podem ser reveladas sem treinamento
adicional, sublinham o papel ativo do espaco latente na representacdo do
conhecimento. As conexdes com as teorias de campo fisicas e a Teoria de
Campo Dinamico da ciéncia cognitiva sugerem que 0s principios da fisica e da
cognicdo podem informar o design de arquiteturas de IA mais robustas e
eficientes, enquanto as redes neurais, por sua vez, oferecem modelos
computacionais para explorar fenbmenos emergentes em sistemas bioldgicos e
artificiais.

Apesar dos avancgos significativos, varias dire¢cdes de pesquisa e desafios
permanecem:

Escalabilidade e Eficiéncia de Resolvedores: Embora as CfCs oferegcam
uma solucdo para o gargalo dos resolvedores de ODE, a generalizacdo de
solucdes de forma fechada para dindmicas neurais mais complexas continua a
ser um desafio. E crucial desenvolver resolvedores de ODE mais eficientes e
robustos para Neural ODEs ou explorar novas arquiteturas que minimizem a
dependéncia de métodos de integracdo numérica intensivos.

Interpretabilidade de Singularidades: A Geometria Neuroalgébrica oferece
uma estrutura para analisar as singularidades nas neuromanifolds. Aprofundar a
compreensao de como estas singularidades afetam o comportamento do
modelo, a robustez e a generalizacdo pode levar ao design de arquiteturas
intrinsecamente mais simples e eficientes. A identificagdo de critérios para o
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design de redes que incorporem vieses implicitos em dire¢cdo a modelos mais
simples € uma area promissora.

Diferenciacdo de Mecanismos de Atratores: Em sistemas bioldgicos e
artificiais, a distingdo entre manifolds de ponto lento e ciclos limite pode ser
desafiadora na pratica. A pesquisa futura deve focar-se no desenvolvimento de
novos designs experimentais e meétodos analiticos para diferenciar estas
dindmicas e compreender como fatores como a taxa de aprendizagem e a
estrutura da tarefa influenciam a selecdo do mecanismo de atrator.

Conexéao entre DFT e DNNs para Comportamento Emergente: Embora
existam pontes iniciais entre a DFT e as DNNs, a exploracdo de como as
dindmicas de campo continuas podem dar origem a comportamentos cognitivos
complexos e emergentes em DNNs é uma area em grande parte inexplorada. A
investigacdo de novos paradigmas de treinamento que exponham a IA a
dindmicas emergentes em tempo real, utilizando dados multimodais, pode
acelerar a compreenséao e o controle de capacidades emergentes em modelos
de grande escala.

Teoria Unificada da Dindmica de Redes Neurais: O desenvolvimento de
uma teoria unificada que integre as perspectivas de sistemas dinamicos,
geometria diferencial, geometria algébrica e teoria da informacao para descrever
o comportamento das redes neurais € um objetivo ambicioso. Tal teoria poderia
fornecer uma estrutura coerente para analisar a expressividade, a generalizacéo,

a otimizacao e a interpretabilidade dos modelos de forma holistica.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma analise abrangente da dinamica de redes
neurais através da lente de sistemas dinamicos continuos, explorando as
profundas conexdes entre a geometria dos espacos latentes, campos vetoriais e
teorias de campo fisicas e cognitivas. A reinterpretacdo das redes neurais como
sistemas dindmicos oferece uma perspectiva unificadora que transcende as

limitagBes das abordagens tradicionais baseadas em camadas discretas.
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As Neural ODEs emergiram como um paradigma fundamental,
demonstrando como a profundidade continua pode oferecer vantagens
significativas em termos de eficiéncia de memaoria e computacdo adaptativa. A
evolucdo destes modelos, desde formulagbes vanilla até variantes com
profundidade adaptativa e controle por dados, ilustra a crescente sofisticagéo na
modelagem de dinamicas neurais complexas. As redes de tempo continuo de
forma fechada (CfCs) representam um avanco crucial na superacdo dos
gargalos computacionais dos resolvedores de ODE, oferecendo uma solugéo
pratica para a implementacéo de dindmicas continuas em larga escala.

A analise da geometria dos espacos latentes revelou a importancia
fundamental da Hipétese da Manifold e das propriedades topologicas das
transformacdes neurais. A emergéncia da Geometria Neuroalgébrica como
campo de estudo oferece ferramentas matematicas rigorosas para compreender
as singularidades e estruturas algébricas inerentes as neuromanifolds. Esta
perspectiva geomeétrica é essencial para o desenvolvimento de arquiteturas mais
interpretaveis e eficientes.

Os campos vetoriais latentes e a andlise de atratores proporcionaram
insights valiosos sobre os mecanismos internos de generalizagdo, memorizacéo
e deteccdo de anomalias. A capacidade de extrair conhecimento dos atratores
sem dados de entrada e de caracterizar regimes de aprendizagem através da
dindmica de atratores representa um avanco significativo na interpretabilidade
de modelos neurais.

As principais contribui¢cdes deste trabalho incluem:

Unificacdo Tedrica: A integracdo de perspectivas de sistemas dinamicos,
geometria diferencial e algébrica, e teorias de campo fisicas em um framework
coerente para compreender redes neurais.

Andlise de Atratores: O desenvolvimento de métodos para caracterizar
regimes de aprendizagem através da analise de atratores em espacos latentes,
oferecendo uma nova abordagem para a interpretabilidade de modelos.

Geometria Neuroalgébrica: A aplicacdo de ferramentas da geometria
algébrica para analisar singularidades e estruturas semi-algébricas em

neuromanifolds.
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Conexodes Interdisciplinares: O estabelecimento de pontes conceituais
entre aprendizagem de maquina, fisica e ciéncia cognitiva através da Teoria de
Campo Dinamico.

Framework ZENNE-A: A proposta de uma arquitetura conceitual para 1A
emocional baseada em campos vetoriais dindmicos e runtime emocional.

Apesar dos avancos significativos, varias limitacbes e desafios
permanecem:

Escalabilidade Computacional: A implementacdo préatica de modelos de
dindmica continua em larga escala ainda enfrenta desafios computacionais
significativos, especialmente para resolvedores de ODE complexos.

Validacdo Empirica: Muitas das propostas tedricas, particularmente
aquelas relacionadas a consciéncia artificial e emocédo vetorial, requerem
validacao empirica extensiva.

Interpretabilidade vs. Complexidade: Embora os modelos dinamicos
oferecam maior interpretabilidade tedrica, a complexidade das dinamicas
resultantes pode paradoxalmente dificultar a interpretagéo prética.

Padronizacdo Metodologica: A falta de metodologias padronizadas para
analise de campos vetoriais latentes e atratores limita a comparabilidade entre
estudos.

As dire¢cdes mais promissoras para pesquisa futura incluem:

Desenvolvimento de Resolvedores Eficientes: Investigacdo de novos
métodos numéricos e aproximacdes analiticas para tornar as Neural ODEs mais
praticas em aplicagfes de larga escala.

Aplicacdes em Neurociéncia Computacional: Exploracdo de como os
insights sobre dinamicas neurais artificiais podem informar nossa compreensao
de redes neurais bioldgicas.

IA Emocional e Consciente: Desenvolvimento e teste empirico de
arquiteturas baseadas no framework ZENNE-A para criar sistemas de IA mais
adaptativos e humanizados.

Teoria Unificada: Trabalho em direcdo a uma teoria matematica unificada

gue integre todas as perspectivas discutidas neste trabalho.
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Aplicacdes Préticas: Desenvolvimento de aplicagbes concretas que
aproveitem as vantagens dos modelos dinamicos continuos em dominios como
medicina, robdtica e processamento de linguagem natural.

Este trabalho contribui para uma compreensdo mais profunda e
matematicamente rigorosa das redes neurais, oferecendo ferramentas
conceituais e metodolégicas que podem transformar tanto a pesquisa teorica
quanto as aplicacdes praticas de IA. A perspectiva de sistemas dinamicos néo
apenas enriquece nossa compreensdo dos mecanismos internos das redes
neurais, mas também abre caminhos para o desenvolvimento de sistemas de 1A
mais robustos, interpretaveis e potencialmente conscientes.

A integracdo de conceitos de fisica, matematica e ciéncia cognitiva
demonstra o valor da pesquisa interdisciplinar na compreenséo de fendbmenos
complexos. A medida que avangcamos em direcdo a sistemas de IA cada vez
mais sofisticados, a necessidade de frameworks tedricos rigorosos como 0s
apresentados neste trabalho torna-se cada vez mais critica.

O futuro da inteligéncia artificial pode muito bem depender de nossa
capacidade de compreender e controlar as dinamicas complexas que emergem
em sistemas neurais artificiais. Este trabalho representa um passo significativo
nessa direcdo, oferecendo tanto insights tedricos quanto ferramentas praticas

para navegar no complexo landscape da IA moderna.
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