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O cérebro humano é composto de uma densa e extensa rede de neurônios ca- 

paz de executar complexas tarefas computacionais, muitas das quais impossíveis 

de simulação eficiente nos computadores atualmente utilizados. Através da mode- 

lagem matemática das funções do neurônio é possível a análise das propriedades 

d a  redes neuronais, onde interessantes fenômenos, ausentes na célula nervosa in- 

dividualmente, surgem do comportamento coletivo destes elementos. O estudo 

deste sistema, inicialmente dirigido i a  questões da Neurobiologia, logo despertou 

a atenção dos cientistas da Computação, cujo interesse é definir um novo modelo 

computacional com desempenho superior As máquinas conhecidas, ou seja, mais 

um esforço no projeto das "máquinas inteligentes", 

Nesta tese são apresentados alguns novos e interessantes resultados, basi- 

camente relacionados a um tipo especifico de sistema neuronal conhecido como 

rede neuronal de Hopfield. Inicialmente, são estabelecidas certas propriedades do 

comportamento dinâmico desta rede neuronal que têm íntima relação com a re- 

presentqão do conhecimento humano nestes sistemas, esboçando-se, assim, uma 

teoria para tal fim. 



O processo de projeto, ou síntese, de redes neuronais para a execução de tarefas 

pré-determinadas - uma das maneiras de promover o aprendizado - é visualizado 

como um problema de otimização, onde os critérios de síntese definidos permitem 

a escolha de redes neuronais mais adaptadas às situxões desejadas pelo proje- 

tista. O método do Resfriamento Simulado ('Simulated AnneaIing") é utilizado 

na solução do problema da síntese e vários exemplos são apresentados. Finalmente, 

é sintetizada uma rede neuronal capaz de determinar soluções viáveis para o im- 

portante Problema do Caixeiro Viajante e, proposta uma heurística de simulação 

probabilística, o sistema neuronal determina b o a  soluções para o referido pro- 

blema. 
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Brains are composed of billions of neurons tied together in a network that 

can execute interesting cornputational tasks and which normally are not efficiently 

simulated in our eletronic computers. Modeling the functions of a neuron gives us 

insight to the analysis of neural networks whose properties, not necessarily present 

in the nervous cell alone, emerge from the collective behavior of the population. 

At the beginning, neural networks were a central question in Neurobiology, but 

soon the subject called the attention of computer scientists, whose goal is to design 

a high performance 'intelligent machine" . 
This work brings new results related to a type of neural systems known as 

Hopfield's Neural Networks. Initially, its dynamic characteristics are extrat ed and 

their relation to Knowledge Representation is observed. Then, the design, or 

synthesis, of neural networks that perform pre-defined tasks ( one type of learning 

) is defined rn a minimization problem where synthesis criteria allow us to choose 

neural systerns better adapted to specific situations. The Simulated Annealing 

rnethod is used to solve the synthesis problem and many examples are shown. 

Finally, a neural network that finds feasible solutions to the Ikaveling Sales- 

man Problem is synthesized and, with the help of a probabilistic simulation pro- 

cedure, the neural system finds good solutions to this problem. 
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Capítulo I 

Introdução 

8 1.1 - Uma Visão Histórica 

Muitos são os mistérios que ao longo dos milênios merecem a meditação e 

preocupação da humanidade por intermédio de seus pesquisadores e filósofos. Do 

cosmos, infinitamente grande, às particulas elementares, infinitamente pequenas, 

talvez a questão mais intrigante com que o ser pensante se depara em seu mundo 

físico palpável esteja dentro de si próprio, e seja o cérebro humano; origem Única 

da curiosidade científica e capaz de desvendar muitas verdades ocultas, mostra-se, 

porém, pouco eficiente na sua auto-explicação. 

Na busca por uma resposta, Anaxágoras estabeleceu a dualidade cérebro- 

mente, afirmando que os pensamentos, sentimentos e desejos não têm origem em 

qualquer órgão humano, mas sim em uma entidade não-flsica inexplicável. Pos- 

teriormente, Platib, confirmando esta teoria, manteve aberta a possibilidade de 

sobrevivência da personalidade humana após a morte corporal. Aristóteles, preo- 

cupado. com as relações funcionais entre o corpo e a mente, afirmou que apenas o 

intelecto tem origem metaffsica, sendo todos os outros produtos da mente gerados 

no corpo físico e utilizados para o seu controle. As teorias do dualismo Grego 

resistiram i a  muitas investidas de estudiosos até a Idade Moderna, quando Des- 

cartes, paradoxalmente, estabeleceu que a natureza é um sistema fisico fechado 

onde todos os fenômenos são plenamente explichveis por leis mecanicistas, com 

exceção da mente humana cuja substância é imaterial. Surgiram, então, os Fe- 

nomenalist as, que questionavam Descartes pois, um elemento imaterial, atuando 

e controlando o corpo físico, quebraria o Princípio da Conserw$k da Energia 

deste mundo material. Diante desta insolúvel questão, os Behavioristas negaram a 

existência de processos mentais, pois em sua teoria, todo comportamento humano 

é o resultado direto e determinado de estímulos do meio-ambiente. Com o desen- 

volvimento tecnológico posterior à Revolução Industrial, biólogos passaram a ter 

xesm re Prmstrnmentm e tkaicw mreb p~ebãls de e ~ r k m e d q g a ,  mhhzndo na 
localização de áreas do cérebro responsáveis por funções controladoras, motoras e 

sensoriais, o que, aliada à Teoria Psicanalítica de Freud, enfraqueceu o pensamento 



Behaviorista e o dualismo Grego. 

Em meados do nosso aéculo surgiram os primeiros trabalhos que relaciona- 

vam os fenômenos mentais à Eletro-química, na tentativa de reduzir a Psicologia à 

Física. McCULLOCH [I], em 1943, modelou matematicamente o comportamento 

de um neukjnio e demonstrou que, mesmo este simplificado modelo, era capaz de 

executar complexas ações quando conectado com outros elementos semelhantes. 

Anos mais tarde, em 1947, PITTS [2] criou redes com os neurônios de McCul- 

loch capazes de realizar pequenas tarefas cognitivas de reconhecimento de padrões 

visuais e auditivos; enquanto HEBB 131 deíiniu uma Teoria Neurofisiológica do 

Comportamento, cuja grande contribuição foi uma afirmqão especulativa sobre a 

maneira como o aprendizado se processa a nlvel celular. LASHLEY 141, em 1950, 

buscou explicações sobre os registros da memória humana, ou engramas, defen- 

dendo a tese de que o conhecimento é armazenado no córtex cerebral de maneira 

distribuida, ou seja, que não existem neurônios responsálveis pela memorização de 

fatos específicos. 

Um dos mais importantes trabalhos já publicados sobre o comportamento das 

redes neuronaia é devido a ROSENBLATT [5] que em seu modelo neuronal reco- 

nhecedor de padrões visuais, Perceptrons, estabeleceu um procedimento através 

do qual o aprendizado pode ser obtido. SELFRIDGE [6], logo após Rosenblatt, de- 

monstrou a importância do paralelismo temporal no reconhecimento de padrões; 

enquanto MINSKY [7] estudando as limitações dos Perceptrons provocou forte 

redução das pesquisas na área, felizmente retomadas em meados dos anos setenta 

com vigor e interesse fortalecidos. Tal renascimento se deveu h decepções de 

cientistas da Computação e psicólogos na simulação da inteligência através dos 

computadores eletrônicos, pois, apesar da enorme velocidade de cálculo destas 

máquinas, simples tarefas cognitivas não são passíveis de simulação e as poucas 

simuláveis consomem tempo muito superior ao dispendido pelo ser humano. 

Foram GROSSBERG [8] e ANDERSON [Q] os primeiros a notar este fato e 

propor um novo modelo computacional onde, ao invés do processamento sequencial 

e centralizado dos computadores eletrônicos, uma população de neurônios conec- 

tados entre si, funcionando simultaneamente e sem a presença de elementos cen- 

tralizadores seria mais competente na simulação dos fenômenos mentais. Para 



tal sistema, é grande a importância das conexões entre os neurônios, pois repre- 

sentam sua "memória') ou "inteligêncian, sendo, então, chamados modelos cone- 
[I()], Muitos $,Q os pmqcisad~res que, % partir inicie &c&%, 

se dedicam ao desenvolvimento das Teorias Conexionistas e, entre eles, destaca- 

mos HOPFIELD [ll-161 e HINTON [17-201 cujas contribuições são de grande 

importância. 

Cinqüenta anos após a primeira modelagem matemática de um neuronio, 

quase nada sabemos a respeito desta complexa rede neuronal que é o cérebro 

humano e, ao que parece, permaneceremos ainda por algum tempo desconhecendo 

a origem e localiza&o dos pensamentos, dos sentimentos e da personalidade hu- 

mana. Anaxágoras continua, hoje, tão certo ou tão errado quanto há dois mil e 

quinhentos anos atrh. 

5 1.2 - As Contribuições Desta Tese 

Estudaremos detalhadamente no Capítulo III que as redes neuronais são ca- 

pazes de executar pequenas tarefas de msociação entre entidades, desde que as 

conexões entre os neurônios sejam ajustadas para tal fim. Este procedimento 

de ajuste, denominado aprendizado, pode ser realizado através de um método de 

síntese que, a grosso modo, é uma seqüência de projeto de uma rede neuronal diante 

de um conjunto de restrições e especificações. Métodos formais de síntese apenas 

existem para modelos neuronais simples, cuja aplicação é praticamente nenhuma; 

sendo, inicialmente, o objetivo deste trabalho a determinação de um mbtodo ge- 

ral de síntese para redes neuronais. Ao longo de nossa pesquisa, encontramos 

obstáculos que nos impediram de atingir a meta desejada mas, em contrapartida, 

forneceram subsídios para o estabelecimento dos interessantes resultados descritos 

a seguir. 

i) Caracteriza$o do comportamento das redes neuronais de HopfieId e esboço de 

uma 'teoria de representação do conhecimento: 

O estudo de um modelo conexionista específico, conhecido como rede neu- 

ronal de Hopfield, possibilitou a determinação de propriedades do seu compor- 

tamento dinâmico com estreitas relqões com os conceitos usuais das teorias de 

representqão do conhecimento. Desta forma, foi possível a construçk de um 



arcabouço para uma teoria de representa$io do conhecimento em redes neuronais. 

ii) Determinação de um método de síntese para as redes neuronais de HopfieId: 

Definindo e equacionando matematicamente o problema da síntese de redes 

neuronais de Hopfield, percebemos que é possível a existência de várias redes 

neuronais equivalentes, capazes de executar a mesma tarefa de aprendizado. Sendo 

wsim, torna-se interessante procurar critérios através dos quais seja possivel a 

determinação de redes neuronais mais adaptadas a situações pré-determinadas 

pelo projetista do sistema neuronal. A síntese de redes neuronais de Hopfield é, 

então, definida como um problema de minimizqão onde os critérios de síntese 

têm importante papel, sendo o Método do Resfriamento Simulado, revisado neste 

texto, utilizado para sua solução. 

iii) Sh tese de uma rede neuronal de Hopfield capaz de gerar soluções viilveis para 

o Problema do Caixeiro Viajante: 

Qualquer rede neuronal de Hopfield, ao ser excitada, evolui dinamicamente 

por um periodo de tempo finito até alcançar uma posiç5o estável na qual per- 

manece enquanto não é novamente ativada. Nesta evolução, o sistema neuronal 

diminui o valor de uma certa função, denominada energia computacional, até atin- 

gir um de seus mínimos locais. 

Ao associarmos as posições estáveis da rede neuronal com soluções viáveis de 

um problema de minimização e sua energia computacional ao objetivo do problema, 

sintetizamos um sistema neuronal que determina soluções para o referido problema 

de minimização. 

A síntese de uma rede neuronal de Hopfield capaz de determinar soluções 

viáveis para o importante Problema do Caixeiro Viajante é um dos resultados 

apresentados neste trabalho. 

iv) Proposição de uma heurística de simulação das redes neuronais de Hopfield 

para a determinação do mfnimo global de sua energia computacionaI e posterior 

aplicação à solução do Problema do Caixeiro Viajante: 

Em analogia com um tipo de rede neuronal, conhecida como Máquina de 

Boltzmann, capaz de determinar o mínimo global de sua função de energia com- 

putacional, propomos uma heuristica de simulação para as redes neuronais de 



Hopfield aqui tratadas de forma que tal mínimo seja atingido. No modelo defi- 

nido não é imposto qualquer tipo de restrição ao comportamento simultâneo dos 

neurônios da rede neuronal. 

Esta heurística é, então, aplicada à rede neuronal de Hopfield capaz de deter- 

minar soluções viáveis para o Problema do Caixeiro Viajante e boas soluções para 

este problema são encontradas. 

L3 - A Organização do Texto 

Este trabalho está dividido em sete capítulos dos quais três são de introdução e 

revisão teórica, com o objetivo de definir a nomenclatura e a terminologia utilizadas 

nos quatro capítulos restantes, onde os resultados anteriormente comentados são 

apresent ados. 

O Capitulo I1 introduz o leitor ao estudo das redes neuronais, iniciando com 

uma breve visão da Neurofisiologia e das características do sistema nervoso. Em 

seguida, uma importante seção apresenta os formalismos relacionados às redes neu- 

ronais artificiais, definindo conceitos que são amplamente utilizados no restante do 

trabalho como, por exemplo, as equqões gerais do comportamento dos neurônios e 

modelos neuronais específicos. Finalmente, a terceira seção é totalmente dedicada 

a uma revisão das duas variantes do modelo neuronal de Hopfield, utilizadas nos 

capítulos seguintes e nos quais os resultados desta tese se baseiam. 

A determinaçk das conexões entre os neurônios de uma rede neuronal com o 

objetivo de promover seu aprendizado para a execução de uma dada tarefa é motivo 

do Capítulo III. Btabelece-se o conceito de aprendizado segundo a Psicologia e seu 

análogo nos sistemas neuronais artificiais, distinguindo-se as duas metodologias de 

aprendizado destes sistemas. Várias "Regras de Aprendizado", promotoras de um 

aprendizado lento e gradual nas redes neuronais artificiais e, possivelmente, no 

cérebro humano, são expostas, sendo também definido o "Método de Sintese", 

capaz de projetar, diretamente, redes neuronais especialmente para a execqão de 

uma tarefa determinada. 

I? no Capítulo N que se inicia a apresentaçiio dos resultados originais da tese. 

Em sua primeira seção é estabelecida a dificuldade da síntese das redes neuronais 

com especial observa& sobre a possibilidade de existência de inúmeras redes 

neuronais para a execução de uma única tarefa. Desta forma, o "Problema da 



Sintese de Redes Neuronais" é definido como um processo de otimização onde os 

"Critérios de Sintese" funcionam como filtros na escolha das melhores redes neu- 

ronais que conseguem determinar. Através do equacionamento do comportamento 

dinâmico das redes neuronais de Hopfield, várias propriedades são determinadas 

e suas utilizações na 'Representação do Conhecimento em Redes Neuronaisn são 

apresentadas, esboçando-se uma teoria para tal fim. Finalmente, considerando 

suas funções de representação do conhecimento, os critérios de síntese são apre- 

sentados divididos em "Operacionais" , "Sint áticosn e USemânticos". 

O completo estabelecimento do método de síntese ocorre no Capitulo V, onde 

é apresentado um método estocástico utilizado, inicialmente, para a simulação de 

sistemas termodinâmicos e cuja evolução resultou no método do Resfriamento Si- 

mulado ("Simulated Annealing" ), passando a ser utilizado na solução de problemas 

de otimização combinatória. Uma vez que o problema da síntese de redes neuro- 

nais foi definido anteriormente como um processo de minimização, o Resfriamento 

Simulado, devido às suas características, é utilizado na sua solução. São, então, 

apresentadsas várias redes neuronais sintetizadas por este método, utilizando-se os 

critérios de síntese definidos no Capítulo IV. 
No Capítulo VI é sintetizada uma interessante rede neuronal de Hopfield cuja 

característica é ter posições estáveis plenamente associáveis às soluções viáveis do 

Problema do Caixeiro Viajante. É: também proposta neste capítulo uma heuristica 

probabilística de simulação da rede neuronal de Hopfield que permite a mini- 

mização global da sua função de energia computacional e, quando aplicada à rede 

neuronal msociada ao Problema do Caixeiro Viajante, fornece boas soluções para 

este problema. Resultados numéricos da aplica& da referida heurística a váriaa 
instâncias do Problema do Caixeiro Viajante, geradas aleatoriamente, são, final- 

mente, apreaent ados. 

O Capítulo VII estabelece algumas conclusões sobre o trabalho aqui realizado 

e, também, temas para pesquisw futuras. 



Capítulo I1 

Redes Neuronais 

5 11.1 - O Sistema Nervoso 

Existem importantes razões para acreditar que a unidade vital básica dos or- 

ganismos é a célula, e já há algum tempo os estudiosos têm registrado este fato 

como irrefutável. Ao visualizar tecidos orgânicos em um microscópio, distinguem- 

se unidades estruturalmente idênticas cobertas por uma membrana, protetora que 

nos fornece a idéia de individualidade [21]. Devido à extrema complexidade do 

sistema nervoso central, foram impostos longos anos de resistência ao conceito de 

composição celular de sua maasa cinzenta. Atualmente a douttina do nelsrônio 

afirma que o sistema nervoso central, assim como os outros órgãos dos seres vi- 

vos, é formado por um grande agregado de células das mais variadas formas e 

tipos [22]. As &lulas especializadas em gerar e transmitir sinais eI4tricos foram 

denominadas neurônios e sua população no cérebro humano é da ordem de vinte 

e cinco bilhões 1231. 

Ainda que não existam dois neurônios iguais, estas células possuem uma série 

de oaracterlsticas comuns importantes no seu estudo. Da mesma forma que ou- 

traa células, O neurônio possui uma membraaa celular, que o reveste e separa do 

meio externo, além de um corpo celular ou soma dentro do qual se encontra a 

maioria dos orgânuloa responsáveis pela manutenção da vida da célula. Do soma 
- - - - - -  

partem inúmeros prolongamentos que, devido ao seu aspecto funcional, são clas- 

sificados em d e n d d o  e axônio. O axônio, geralmente único, liga o soma de sua 

célula a outros neurônios, enquanto os dendritos, que podem ser milhares, rece- 

bem as terminqões dos axônios de outras células. O axônio, apesar de único, 

ramifica-se em colaterais de comprimentos variados, permitindo assim a união de 

sua célula a um grande número de neurônios dispostos em diferentes regiões do 

sistema nervoso (Figura 11.1). 

O ponto de contato entre uma terminação axônica e o dendrito ou soma 

de outra &lula é denominado sinapse. As sinapses são muito importantes,pois 

além de permitirem a união de vária células nervosa formando redes neuronais, 

funcionam como "válvulas" regulando o fluxo da informação transmitida entre 



os neurônios. Acredita-se que o processo de aprendizado dos seres vivos resulte 

na alteração da capacidade de transmissão de informação através das sinapses, ou 

seja, na regulação d a  efico'êoacâas sânápto'cas. A fixação dasi eficiências siniipticas em 

determinados valores constituiria assim a memória de longo prazo dos organismos 

inteligentes [24]. 

Figura 11.1 - Esquema simplificado de um neurônio. 

O neurônio é uma célula especializada em receber informa@5es na forma de 

impulsos elétricos e, através de seus dendritos, integrar de alguma forma'estes 

impulsos nervosos para finalmente transmistir uma resposta ao longo do seu axônio 

para outras células nervosas. Na realização destas tarefas é preciso que soma, 

dendrito e axônio possuam estruturas e caracterlsticas especificas em relação à 

gera& e conservação de potenciais elétricos, Denomina-se potencial de rnernbnsza 
a diferença de potencial existente entre o interior e o exterior do neurônio, sendo' 

então o impulso nervoso registrado no axônio quando há uma rápida variação deste 

potencial. Quando não há impulso nervoso, o potencial de membrana encontra-se 

em um valor constante negativo de aproximadamente -60 mV, chamado potencial 



de repouso, que é utilizado como referência na medição de todos os potenciais 

elétricos da célula. Despolari'xação é a ação de levar o potencial de membrana a 

um valor maior do que seu potencial de repouso, enquanto a ação inversa é dita 

A membrana celular do neurônio é tal que, ao ser despolarizada a um certo 

valor denominado potencial limiar, sofre um processo físico-químico capaz de le- 

var seu potencial de membrana a valores positivos por curtos períodos de tempo 

e, posteriormente, retornar ao potencial de repouso original. &te processo é o 

que chamamos de potencial de oção, que é uma das características elétricas mais 

importantes do impulso nervoso (Figura 11.2). 
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Figura 11.2 - Fases do potencial de ação. 

Após a ocorrência de um potencial de ação, há uma fase de recuperqão das 

propriedades fisicas e químicas originais da membrana celular, na qual nenhum 

outro impulso nervoso pode ser deflagrado. Devido a este pen'odo refratário, ao ser 

o neurônio estimulado prolongadamente com um potencial despolarizante acima 



do limiar, gera-se em seu axônio uma série de potenciais de ação cuja freqüência de 

ocorGncia é determinada pela duração da fase refratária da célula. Dessa forma, 

percebemos que a informação transmitida nas redes neuronais do sistema nervoso 

central é codificada na freqüência do chamado trena de inapPllsos, como representa 

a Figura (IL3). 
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Figura 11.3 - Geração de trem de impulsos por estimulação prolongada. 

Finalmente, é preciso notar que a transmissão do impulso nervoso ao longo 

do d n i o  não é passiva, pois cada trecho de sua membrana é capaz de gerar 

seu próprio potencial de ~ ã o ,  consumindo energia metabólica localizada, em con- 

seqüência de despolarizações causadas por potenciais de ação atuantes nas regiões 

vizinhas. O transporte ativo dos potenciais de ação impede a ocorrência de pro- 

blemas de jan-out i, que limitariam o número de colaterais do axônio e também 

seus. comprimentos. 

t N6mero máximo de componentes eletrbnicos de um mesmo tipo que podem ser conectadoa 

B saída de um circuito sem degradar o funcionamento do meamo. 



Assim como os axônios codificam informação em freqüência, os dendritos são 

especializados no processo inverso de decodificação. A chegada de um potencial 

de ação à sinapse provoca uma alterqão suave no potencial pds-sánáptáco, pois 

nesta estrutura não há potencial limiar. Sendo assim, axônios das mais distantes 

células podem convergir para um único neurônio onde seus potenciais de ação 

serão somados, gerando um potencial pós-sináptico resultante que é mantido pela 

membrana celular por um período de tempo consideravelmente maior que o de um 

potencial de ação. A capacithcia elétrica da membrana celular, responsável pelo 

lento decaimento do potencial pós-sináptico, permite que a rede neuronal funcione 

sem a necessidade de mecanismos de sincronia, pois potenciais de ~ ã o  deflagrados 

em tempos diferentes podem, ainda assim, ser somados pelos dendritos. 

Ao realizar o processo de integração dos impulsos nervosos, os dendritos con- 

sideram ainda que existem sinapses cujo efeito é despolarizar o potencial pós- 

sináptico ( sinapses ezcátatórlas ) e sinapses cujo efeito é o inverso, ou seja, o de 

hiperpolarizar este potencial ( shapses inibitórias ). Sinapses excitatórias forne- 

cem um sentido de cooperação entre os neurônios aferentes e eferentes, enquanto as 

sinapses inibitórias sugerem uma idéia de competição entre estas mesmas células. 

Essa conjunção de estruturas e fatores permitem ao sistema nervoso central con- 

trolar e receber ou fornecer informação, ou seja, realizar operqões de cômputo 

das mais complexas e diversas. Um simples exemplo de como as redes neuronais 

realizam tais tarefas pode ser visto na Figura (II.4), onde dois, neurônios recebem 

impulsos de regiões distantes e controlam a ação de músculos flexores e extensores 

de uma mesma articulação óssea, e não podem assim atuar simultaneamente. O 

primeiro neuronio a ser excitado por um impulso de comando, inibe seu vizinho, 

através da sinapse inibitória, evitando que haja ação de músculos antagonistas ao 

mesmo tempo. 

A breve visão de Neurofisiologia fornecida nesta seção permitirá uma melhor 

compreensão das formalizqões existentes no sentido de entender e aplicar as redes 

neuronais à Ciência da Computação. 

A construção de máquinas capazes de executar com perfeição as tarefas reali- ' 

zadas pelos seres humanos - esta é a própria definição do termo máquina - é uma 



idéia antiga que atinge seu auge quando nos prestamos a emular o mais complexo 

dos órgãos que conhecemos, ou seja, o cérebro humano, Neste empreendimento, 
passamos a visualizar o sistema nervoso central humano como um complexo com- 

putador, surgindo então interessantes questões acerca de sua arquitetura, que nos 

levam a crer que aquilo que atualmente chamamos de ComputaçiBo está longe de 

ser o que o cérebro humano executa [17]. 

I M P U L S O S  

Figura IL4 - Circuito neuronal inibidor dos antagonistas. 

Na tentativa de criar um sistema artificial inteligente, os cognitividas afir- 

mam que o cérebro humano pode ser simulado através de um computador com 

uma Única unidade centml de processamelrato - realizando operações sequenciais 

e centralizadas milhões de vezes mais rápida que o neurônio biológico - que pos- 

sua a capacidade de criar, destruir e combinar simbolos. Para essa corrente de 

pesquisadores, a inteligência se materializa em um conjunto de regras, adquiridas 

ao longo da existência do indivíduo, que representa a forma estereotipada como os 

seres vivos entendem e reagem ao universo que os rodeia 125-321. 

O fato é que o modelo cognitivista de inteligência não é eficiente em tarefas 



que o ser humano malisa rdpida 0 faciimente, tais como o reconhecimento visual ou 

auditivo, a recuperação de inforrna@o ( mem6ria ) e a daptaçb a nova situqões 
( aprendimio ). O sistema nervoao central eom o seu incontest4vel paralelismo 
temporal de proce88amento da informação - compeastwido assim a baixa veloci- 

dade de raposta dw neFuranios - - adicionado B sua capacidade de ~ l ~ f a u i a s  - - .  de 
bcionamento - implicando em pequena ou nenhuma degradaç5.o de desempenho 
por morte celular - e ainda a inexistê~ia~ af;é aqui co~provada, de elementos 
de controle centralizadw, levaram B formação de umahha alternativa de pensa- 

de conexões ( sinapses ), t m u ~  sinab Iniblt6rios ou e~citat6riar, competindo ou 
cooperando entre si 1181. A inteligência conaxioai~~ta dar ia  entharmazeneda nas 
conexões entre os neurônios, e o comport,iuiosnto -inteligente srneqhk, sem. a ne- 
cessidade de elementos centralizadom, da açk shtiltânea desfaçdetivi~de. Ao 

Nesrroeomptitaçtío. Cabe notar que o referido psradigma 6 - su@ientementeanplo -- 

paa permitir completas aba3tmçõm em re1açáo B estrutura e~camcte&icas doa 

Muitos modelos conexionistas j4 foram propostos e estudados, sendo ainda 

outm formulados a cada dia para as mais variadas apllea$h. A p a r  de suas 
diferenças, uma estrutura geral bãsica que Ibes 6 comum pode--@r de&&&, 
fornecendo.nos uma melhor compreeea0, n8o apenas do modelo em rii, mas 

também do processo de modelagem em Nemomputa&o [33,34,19]. "IiiicioImente, 
uma teoria conexiodsta p~eciha dehir cada uma de suas n unidades. compubacio- 
n;ais identificadas por Ni, onde 1 5 i I-n, ditas newrârUos. EM* tarefa-compre- 

ende o estabelecimento de -uma nomenclatura coerente sMm-de- am conjunto de 

expr88ãoes matem6ticw representantes das cs~p~cterfaticos funcionaia dm nedniw 
do modelo. 



fornece o d o r  de uma propriedade prhtabe18cida qualquer do n~irronio no 

instante t. Normalmente o estado de atim& é o representante do grau de ex- 
citaçk ou inibição do neurihio. O conjnnto de estados de atiw&qb n neur6nios 

pode ser agrupado em um vetor a(t) que representa o estado da rede neumnal no 

instante t ou o seu pud6o de atividade naquele tempo. Cada célula po~lsui 
uma retqot~ta ou suáda oi(t)  no tempo t ( correspondente ao trem de Impukms do 

neurônio real ) em função de seu estado de ativação ai(b), ou-seja, urna regra de . 

safdu f i  dada por 

ai ( r )  = fi(ai (n*l) 

Em nota& vetorid, o(t) é o vetor de salda que represeata.0 conjunto de respostas 

de todos os neurtlnik da rede neuronal no intrdante t. 

São as conexb entre os neurônios que determinam as caraderlsticas da rede 

neuronal, incluindo o que os conexionistas chamam de inteligência. Dessa forma, 

a espwificação do padrão de conezio Q essencial e pode ser realizada através do 

estabelecimento dos valores we das eiiciências sinilptieas existentes entre o d n i o  

do neuronio Nj e um dendrito do neur6nio Ni. A s  eficiências sin4pt'icas podem 

ser positivas, nept iw ou mulas, representando componden&emente sinajma ex- 

citatórias, inibitbrias, ou a sna inexistência O conjunto de vaiorw wj  pode aer 
coletivamente denotado por uma matriz de_eone& W, cuja linha i = 1,. . . , a re- 

preaenta o dendrito do neurônio e cuja coluna j = 1, . . . , n representa o axOnio 
do neurOnio Nj. 

ThmMm é preciso definir uma ttg1yx de pmpago& gi, cuja tarefa 4 integrar 

os i m p u h  recebidos pelo neuránio Ni em um impsrleo total de eMmda ~ ( t ) ,  que 

corresponderia ao potencial pbs-sin4ptico do neuronio biológiie. -Geralmente a 

função gi depende do vetor de saída o(4) e da m&risda conexão W: 

F i n h n t e ,  o mobeío conexionista n e c ~ i t a  de uma tegm dmtivagio hi capa 

de fornecer o novo estado de ativação ai(t+At) no instante de tempo futuro t +A#: 

ai (t + At) = hi (ai (t), (t)) . (a31 



Além desses elementos básicos, alguns modelos de redes neuronais possuem 

ainda uma regra de aprendixado que fornece os meios necessários para que as 

eficiências sinápticas sejam alteradas e a rede neuronal modifique sua %te- 

lighcia", ou seja, aprenda ou se adapte à novas situações. O Capítulo 111 exa- 

minará em detalhes a determinação das eficiências sinápticas em alguns modelos 

neuronais. I 

Através dessa estrutura geral básica é possivel definir uma infinidade de mode- 

los de redes neuronais desde os mais simples, estabelecidos antes mesmo que se ti- 

vesse conhecimento dessa estrutura, até complexos sistemas neuronais estocásticos, 

como veremos adiante. O modelo neuronal mais simples que podemos imaginar é 

conhecido como neurônio linear 15,795-371, onde o estado de ativação, impulso de 

entrada e resposta  sã^ escalares reais irrestritos e as regras de ativação, propagação 

e saída são funções lineares. Em uma rede neuronal com n neurônios lineares, a 

regra de propagação combina impulsos o j ( t )  recebidos pelo neurônio Ni atravds 

de uma soma algébrica ponderada pelas eficiências sinápticas wij: 

n 

A regra de ativação independe do estado de ativação anterior do neurônio Ni, 
sendo linear em relação ao impulso total de entrada ui(t):  

A resposta do neurônio linear oê(t) se confunde com o seu estado de ativação, ou 

seja, a regra de saida é a identidade: 

oi ( t  ) = ai ( t )  . 

Combinando as expressões (11.4) , (II.5) e (11.6) obtemos a equação que descreve o 

comportamento do neurônio linear: 

Devido à sua simplicidade, os modelos conexionistas com neurônios lineares têm 

uma capacidade de aprendizado muito reduzida, sendo então superados pelos 



neurônios não-lineares mais capazes de modelar os processos neurocomputacio- 

nais. 

Em 1943, McCULLOCH [1] desenvolveu um modelo neuronal não-linear que 

ficou conhecido como o neurônio lógico [%I. nata-se de uma célula com apenas 

dois estados de ativação representantes dos conceitos de exccitação ( estado de 

ativação unitário ) e jPbibiçã0 ( estado de ativação nulo ). Suas regras de propagação 

e saída são idênticas b do neurônio linear, dadw pelas equações (11.4) e (II.6), 

porém a regra de ativa@ não-linear decide o estado de ativação ai(t)  da c6lula Ni . 

comparando o impulso de entrada ui(t) com o potencial limiar 0; 2 O do neurbnio 

(Figura 11.5): 

.i@) = { 1, se ui (t) > 0,; 
O, se ui(t) 5 &. 

Figura 11.5 - Regra de ativqão do neurônio lógico. 

As regras de ativação,propaga@o e saída levam à equação do neurônio lógico: 

(Ir. 8) 



onde a função limiar T(x) é dada por: 

A introdução do parâmetro Bi,  com função idêntica ao potencial limiar do neurônio 

bioMgieo, torna este modelo mais plaus~vel para o estudo dos mecanismos de com- 

putação do sistema nervoso. 

. O neurônio lógico, apesar de sua não-linearidade desejável, ainda não é um 

modelo sofisticado pois possui uma regra de ativação descontínua que permite 

apenas a existência de doia estados de ativação. O neurônio aerni-linear [39] é 

uma idealização que substitui a descontínua iegra de ativação do neurônio lógico 

por uma função contínua em forma de 'S" dita sigmdide (Figura 11.6): 

Figura 11.6 - Regra de ativxão do neurônio semi-linear. 

Dessa forma, este neurônio possui infinitos estados de ativação contidos no 

intervalo real existente entre zero e a unidade. 



Poderíamos citar muitos outros modelos neuronais, com diferentes níveis de 

complexidade e caracteristicas, porém nosso objetivo é apenas fornecer uma idéia 

geral e definir uma terminologia e nomenclatura necessárias para a apresentação do 

trabalho. Na próxima seção faremos um estudo detalhado de um dos mais interes- 

santes modelos de redes neuronais e que será fundamental para o desenvolvimento 

desta tese. 

§ 11.3 - O Modelo de Hopfield 

Ainda que o comportamento de um neurônio seja completamente conhecido, 

ao se conectar um grupo destas células em rede, surgem novas caracteristicas não 

previstas pelas equações estabelecidas para o modelo neuronal. É exatamente a 

emergência de propriedades coletivas, inexistentes no comportamento individual, 

que torna um modelo conexionista interessante e, ao mesmo tempo, complexo para 

o estudo. 

Definido um modelo neuronal, podemos perceber que ao ser a céluln exci- 

tada com algum impulso de entrada, ocorre uma fase transiente ao fim da qual o 

neurônio fornece uma resposta, prevista nas equações do modelo, e que representa 

a operwão de cômputo realizada por ele. Porém, em uma rede neuronal composta 

de um certo nfimero destas células, a excitação de alguns neurônios inicia uma 

faae transiente cujo término é imprevisível a partir 80 comportamento neuronal 

individual. Dessa forma é possível que certm redes neuronais, uma vez excitadas, 

oscilem indefinidamente sem fornecer uma resposta à excitação inicial. Mesmo 

em uma rede neuronal cuja fase transiente é finita, torna-se difícil caracterizar, ao 

contrário do que ocorre no neurônio isoladamente, que espécie de processo com- 

putacional foi desenvolvido. 

Em 1982, HOPFIELD 111-151 estabeleceu um modelo conexionista com im- 

portantes características computacionais e de estabilidade, esclarecendo grande 

parte das dúvidas existentes até então. O ffsico e biólogo mostrou que a evolução 

dinâmica dessa rede neuronal se faz no sentido de diminuir, ou pelo menos não 

aumentar, o valor de uma função característica do sistema, denominada de ener- 

gia computacional t. Ao atingir um ponto de mínimo da referida função, a rede 

f A energia computacional é uma função de Liapunov 140) do sistema dintimico conhecido 

por rede neuronal de Hopfield. 



neuronal interrompe seu processo tmsiente devido B impwibilidad6 de redu~ir, 
&m deste ponto, sua energia computaciond. A primeira d e  nemnal definida 
por Hopfield Q obtida conectand~=se simetricamente, OU seja, com wij = W j i  um 

conjunto de neurônios lógicos, jB analisados anteriormente, supondo-se que a com& 

nicm entre c41ulas seja instantânea e que s cada instante apenas um neunOnio 

mude seu estado de ativaçk. Lembrando que a regra de ativag;h do neuronio 

e denotando [ai(# + At) - ~ i ( t ) ]  por Aai, podemos escrever Q produto p 

Note-se que, quaiquer @e seja a variação no estado de ativaçk do neurônio N, o 
produto p 6 sempre negativo, podendo enth ser repmntativo da &ução AE(t) 

tria das efici4ncias sin&pticas, podemos determinar a fnnçb E@), dita energia 

computacional, cuja variação AE(t), devida mudanga do estado de atiwiio do 

neurônio N, B dada pela e x p r d  (lI.13): 

Definindo o eepaço de eatudo de uma rede neuronal como o espqo vetorid-onde 

P dimensão i registra o estado de ativação &i(#) do neufinio Ni, atswiunoe a 
cada rede neuronal uma aupatfr'ck de energia neste apaço. Ao se excitar a rede 

neuronal com um padrãio de atividade inicial v, reprwntado por um ponto no 

esprpo de estado, a meama evolui dinamicamente em uma trajetibria que reduz a 
cada instante o valor da energia computaciond, tendendo a ponto8 mais baixos da 

superfície de energia, Esta trajetória 6 fiaabada quando a rede newnai atinge 

um pâdrb de atividade r, dito prdrao e8flvsl, que 6 um ponto de mínimo da 

superfkie de en@a (Figura E?). 



Certamente as redes neuronais de Hopfield possuem tantos padrões estáveis 

quanto pontos de minimo da superfície de energia e, assim, partindo de diferentes 

padrões de atividade iniciais, a rede neuronal convergirá ao padrão estável cor- 

respondente ao mínimo de energia mais próximo de seu ponto de partida. Dessa 

maneira, a cada ponto do espaço de estado da rede neuronal, ou seja, a cada padrão 

de atividade, está associada uma trajetória neste mesmo espaço, cujo final é um 

padrão estável, formando o que chamamos de campo de trajetórias (Figura II.8). 

Figura 11.7 - Perfil de uma superfície de energia com dois pontP>s de mínimo, 

Imaginando que cada padrão estável represente um item de informação arma- 

senado na rede neuronal, visualizamos os padrões de atividade não-estáveis como 

itens de informa& não armazenados, e que, dependendo de sua semelhança com 

os padrões estáveis, podem representar partes significativas da informação armaze- 

nada, Neste contexto, ao se excitar uma rede neuronal com um padrão de atividade 

inicial, ou seja, um item de informação, a mesma seguirá uma trajetória que ter- 

minará em um padrão estável próximo da excitação inicial, ou melhor, no item de 

informação armazenado mais próximo da informqão inicialmente fornecida. Ca- 

racterizamos, então, o processo computacional realizado por uma rede neuronal de 

Hopfield como a recuperação da informqão total a partir da informação parcial, 

ou seja, uma memória de acesso pelo conteúdo. A "construção" da informação 



total partindo da informação parcial e o acesso à informação armazenada através 

de seu conteúdo, e não pelo seu endereço, são propriedades típicas da memória 

humana que estão presentes nas redes neuronais de Hopfield. 

Figura 11.8 - Campo de trajetórias no espaço de estado. 

Em um segundo modelo, Hopfield utilizou um neudnio semi-linear, com as 

regras de ativação e saída dadas pelas equações (II.10) e (II.6), e modiíicou a 

regra de propagação com o objetivo de considerar a característica capacitiva da 

membrana celular. Assim, os impulsos de entrada fornecem a variqão do potencial 

p6s-sini4ptico ui (t) do neurônio N', observando-se a capacitância Ci da membrana 

celular, enquanto as perdas por fuga de corrente elbtrica são representadas por 

uma resistência elétrica R f  : 



Mantido o padrão de conexão simétrico (wij = wji)  e relaxada a restrição quanto 

à mudança no estado de ativação dos neurônios, pode-se mostrar que este modelo 

possui uma função de energia computacional dada por: 
/ 

l n  n 1 a i ( t )  
~ ( t )  = -2 C C ~ i j a i ( t ) a j ( f )  + C E J da)da ,  (II. 16) 

i = l ~ = l  i= 1 O 

onde q(a) é a função inversa da regra de ativação: 

Através desses modelos, Hopfield conseguiu estabelecer um novo conceito de 

computação e estabilidade em redes neuronais, além de mostrar que interessantes 

propriedades surgem do comportamento coletivo de uma popula+a de neurônios. 

Neste trabalho todas as redes neuronais consideradas seguem o modelo de Hopfield, 

a não ser em poucas situações, quando há informação em contrário. 



Capítulo I11 

Aprendizado em Redes Neuronais 

111.1 - O Conceito de Aprendizado 

Na abrangência das atividades cognitivas humanas notamos um elemento, 

quase sempre presente, responsável pela aquisição, armazenamento e manuseio 

de informações novas, capazes de modificar o comportamento do indivíduo. &se 

elemento, que costumamos denominar aprendizado, ainda não foi totalmente obser- 

vado e compreendido, impedindo, assim, que haja uma teoria capaz de definir com 

perfeição o termo. Devido às suas inúmeras faces,'~ aprendizado tem sido objeto 

de variados modelos, desde o simples associacioaismo, citado originalmente por 
t 

Aristóteles e desenvolvido por THORNDIKE (411 entre outros, até os complexos 

esquemas de PIAGET [42-431. Todavia, a sofisticação das teorias de aprendizado 

não ultrapassa a consideração de apenas uma tarefa cognitiva específica, normal- 

, mente isolada de um universo real de fatores, Sem nos esforçarmos para fornecer 

uma idéia precisa do termo, pois esse não é o nosso objetivo, aceitamos que o 

aprendizado é uma transformação qualitativa no sentido de aumentar a eficiência 

de alguma capacidade do indivíduo, excluindo-se, assim, processos que represen- 

tam perda da competência já estabelecida [44]. 

Ao estender essa idéia para os modelos conexionistas, precisamos verificar 

quais as capacidades possuídas por uma rede neuronal e, posteriormente, entender 

como aumentar a eficiência na execução de suas atividades. Do que foi exposto 

no capítulo anterior, percebemos que a Unica atividade realizada por uma rede 

neuronal é a associaçio de pad~ões, pois ao ser excitada por um padrão de ativi- 

dade inicial s (eet ido) ,  ocorre uma evolução no tempo que resulta em atingir o 

equilíbrio em um padrão de atividade final (resposta) [46]. Por este ponto-de-vista, 

o mecanismo de memória de acesso pelo conteúdo resume-se em um processo de 

auto-associuçáo, onde o item a ser armazenado (resposja) é associado a si próprio 

(estímulo) 1201. Sendo aasim, ao ser a rede neuronal excitada com parte do padrão 

de atividade armazenado, a mesma converge para o padrão de atividade com- 

pleto correspondente à associação. Também o reconhecimento de padrões é uma 

aplicação particular da capacidade associativa das redes neuronais, uma vez que 



este processo pode ser visto como uma associação do padrão de atividade a ser re- 

conhecido (estímulo) a um padrão de atividade representativo do sucesso da tarefa 

de reconhecimento (resposta). É indiscutível a semelhança do processo de auto- 

associação com a memória humana, enquanto a associa& e o reconhecimento de 

padrões, considerados informalmente, são análogos do aprendizado conceitual e do . 

aprendizado discriminativo, respectivamente [46]. 

Visto que uma rede neuronal só adquire competência na associação de padrões, 

e lembrando que, segundo o paradigma conexionista, a inteligência se materializa 

nas conexões, podemos definir o aprendizado nesse sistema dinâmico como sendo 

a determinação de suas eficiências sinápticas de forma que padrões de atividade, 

ditos estímulos, sejam associados a padrões de atividade, denominados respostas. 

Certamente que a escolha dos estímulos, das respostas e suas associações é devida 

a um elemento externo h rede neuronal que, neste texto, denominamos generica- 

mente projetista do sistema. 

A maneira primitiva de promover o aprendizado em redes neuronais é por 

um processo de tentativas. O projetista submete o sistema a sessões de aprendi- 

zado (aplicações sucessivas de estímulos e verificação das respostas), cujo resultado 

observado é utilizado para a modificação das eficiências sinápticas, na tentativa 

de que o desempenho da rede neuronal na execução das associações aumente até 

um nível considerado satisfatório. Apesar de semelhante processo de tentativa 

ocorrer no aprendizado humano [49], a total dependência do projetista, aliada ao 

seu aspecto informal, impede que este método mereça maiores considerxões. Nas 

próximas seções do presente capítulo, dois métodos de aprendizado mais sofistica- 

dos serão abordados, sendo um deles o tema central deste trabalho. 

5 111.2 - Regras de Aprendizado 

Em 1949, DONALD HEBB [3] lançou, em sua teoria especulativa sobre as ba- 

ses neurofisiológicas do comportamento, o sequinte postulado acerca das mudanças 

celulares ocorridas durante o processo de aprendizado: 

" Quando o axônio de uma célula A está próximo o bastante de uma 

célula B, de forma a excitá-la, e o faz repetidamente, algum processo de 

t O termo ~1~0fe880 '~  d comumente usado na literatura cognitiviata 147,483. 



crescimento sináptico, ou mudança metabólica, ocorre em uma ou ambas 

as células no sentido de aumentar a capacidade da célula A excitar a 

célula B '. 
Devido à falta de evidências, o trabalho de Hebb foi desprezado pelos 

psicólogos da época, e posteriormente ele próprio abandonou suas idéias, não 

imaginando, porém, que seu postulado influenciaria fortemente as futuras teo- 

rias conexionistas. Aproximadamente uma década após a apresentação de sua 

teoria, neurobiólogos passaram a crer na ocorrência de modificações estruturais e 

metabólicas nas células do sistema nervoso central durante o processo de aprendi- 

zado [50-551. Houve, então, um renascimento das idéias de Hebb e seu postulado 

começou a ser visualizado, por alguns estudiosos, como uma descrição do processo 

de aprendizado a nivel celular. 

Na adaptação do postulado de Hebb teorias conexionistas, o crescimento 

sináptico, ou a mudança metabólica, ocorrida nos neurônios é representado por 

uma variação AW nas eficiências sinápticas, e a relação que fornece esta variação 

na dependência do estímulo s, da resposta efetiva da rede neuronal o e damqosta 

desejada pelo projetista p, é chamada de regra de aprendizado (56-601: 

O caráter de paralelismo temporal e distribuição espacial de um modelo cone- 

xionista exige que uma regra de aprendizado eficiente nãq necessite de informações 

sobre estados passados ou futuros da rede neuronal (propriedade de instantanei- 

dode) e ainda mais, que quaisquer dados utilizados pela referida regra sejam obti- 

dos de um grupo de neurônios espacialmente próximos (propriedade de localidade). 

De posse de uma regra de aprendizado, o processo de aprendizado consiste em, 

partindo-se de uma rede neuronal qualquer, promover inúmeras sessões de apren- 

dizado de onde são ex t ra íd~  as respostas efetiva e desejada para a determinação 

das variações das eficiências sinápticas (Figura III. 1). Espera-se, a princípio, que 

as eficiências sinápticas assumam valores estáveis após um razoável e finito número 

de aplicees da regra de aprendizado, porém não é sempre que este fato ocorre, e 

algumas destas regras geram problemas de oscilação ou indefinição no padrão de 

conexão da rede neuronal. 
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Figura 111.1 - Aplicação da regra de aprendizado a uma rede neuronal. 

fi interessante notar que o aumento gradual da competência da rede neuro- 

na1 na execução de sua tarefa, conforme a regra de aprendizado é repetidamente 

aplicada, assemelha-se à aquisição cumulativa de experiência pelo ser humano em 

suas atividades cognitivas, 

A grande limitação das regras de aprendizado reside no fato de que, à medida 

que o número de padrões de atividade a serem associados aumenta, há uma de- 

grada$~ de desempenho da rede neuronal em relação & associações anteriormente 

aprendidas (interferência), pois a alterqão das eficiências sinápticas com vistas 

ao novo aprendizado altera a configuração existente, ideal para o aprendizado já 

eatabelecido. 

Baseando-se no postulado de Hebb, foi ECCLES 161) quem pela primeira vez 

definiu uma regra de aprendizado na qual a variqão da eficiência sináptica Awij 

entre os neurônios Ni e Nj 6 proporcional ao produto dos estados de ativação 

destas células no dado padrão de atividade: 



Desta forma, considerando-se uma rede neuronal com neurônios lógicos, s6 existe 

alteração nas eficiências sinápticas se as duas células estão simultaneamente excita- 

das. Uma outra regra de aprendizado, onde as variqões das eficiências sinápticas 

são positivas quando os neurônios têm o mesmo estado de ativação e negativas em 

contrário, é dada por 

Observamos então que muitas das regras de aprendizado são propostas de forma 

intuitiva e heurística, tomando-se como base o postulado de Hebb. 

A primeira regra de aprendizado matematicamente estabelecida foi resultado 

do trabalho de WIDROW [62]. Considerando uma rede neuronal com neurônios 

lineares, composta apenas de uma camada de n neurônios de entrada e uma C* 

mada de PZ neurenios de saída t, e onde as conexões só transmitem impulsos da 

camada de entrada para a de saída (Figura III.2), Widrow definiu o erro entre a 

resposta efetiva o e a resposta desejada p da rede neuronal como: 

Percebendo que o erro s é dependente das 

minimizou-o utilizando o Método do Gradiente 

d~ d~ doi ---- 
dwij doi dwi j '  

eficiências sinápticas, Widrow 

[63]. Derivando s com respeito 

Da equação (IIi.4, temos 
d& - = -($li - 
doi oi), (III.6) 

enquanto da expressão (II.7), que descreve o comportamento do neurônio linear, 

obtemos: 
do, 

-=asj; CYE R+ 
dwij  

onde s E Rn é o estimulo fornecido à camada de neurônios de entrada. Desta 

forma, o gradiente do erro E é: 

t Qualquer rede neuronal com neurônios lineares pode ser substituida por uma equivalente 

com apenas duas camadas (71. 



%mando-se a variação da eficiência sináptica porporcional ao reciproco do gra- 

diente.do erro E,  conforme o Método do Gradiente, estabelece-se a regra de apren- 

dizado: 

C A M A D A  

E N T R A D A  

Figura 111.2 - Esquema de um rede neuronal com neurônios lineares. 

Percebemos que quando as respostas efetiva e desejada da rede neuronal aio 

iguais, a variação da eficiência sináptica é nula, ou seja, a regra de aprendizado 

de Widrow estabelece um padrão de conexão bem determinado e estável. Uma 

generalização desta regra para redes neuronais com neurônios semi-lineares foi 

desenvolvida por RUMELHAE [64] e denomina-se aprertdizado por propagação 

de e m .  Apesar da sofisticaçZa do modelo de Rumelhart, sua regra de aprendizado 

não resolve o problema da interferência entre padrões de atividade associados, por 

ser esta uma questão complexa, como veremos na próxima seção . 



4 111.3 - Métodos de Slntese 

Do que foi analisado na seção anterior, podemos concluir que, devido ao seu 

caráter informal, heuristico e muitas vezes impreciso, as regras de aprendizado 

não são instrumentos eficientes na promoção do aprendizado em redes neuronais. 

Em contraste com este processo de aprendizado dinâmico - onde, partindo-se 

de uma rede neuronal qualquer, incapaz de executar a tarefa desejada, modifica- 

se gradualmente o padrão de conexão através de 'sucessivas aplicqões da regra 

de aprendizado, de forma a adaptar a referida rede neuronal à sua nova função 

- a idéia dos métodos de shtese  é gerar, de uma Única vez, uma rede neuronal 

competente na execução das associações de padrões de atividade desejadas pelo 

projetista, dispensando a lenta e laboriosa mecânica do aprendizado por regras (Fi- 

gura III.3). Sendo assim, um método de síntese M é um procedimento matemático 

potente em determinw de forma completa, direta e precisa, o padrão de conexão 

W de uma rede neuronal capaz de associar o estimulo s à resposta p, conforme 

determinado pelo projetista: 

w = M(s,p) .  (rn.10) 

E S T ~ M U L O  
E P A O R A O  DE C O N E X Ã O  

R E S P O S T A  D E S E J A D A  

Figura 111.3 - Aplicação do método de síntese. 

Da mesma forma que as regras de aprendizado, métodos de sintese não são 

facilmente determinados e, até o momento, apenas modelos conexionistas simpli- 

ficados podem ser projetados por estes processos. 

Redes neuronais com neuronios lineares são sistemas dinâmicos para os quais 

existem métodos de síntese, pois a linearidade de suas equações possibilita tratar 



matematicamente o problema da determinação de suas eficiências sinápticas. 

Seja, por exemplo, um classificador de padrões cuja função é fornecer a res- 

posta o E R', representante de uma classe, quando excitado por um estimulo 

s E Rn, integrante desta classe Figura(III.4). 

t O r e s p o s t a  

e s t í m u l o  

Figura 111.4 - Classificador neuronal de padrões. 

A equação do comportamento do neurônio que fornece a resposta o, é 

onde W j  é a eficiência da sinapse entre os neurônios Nj e Nn+i, ou seja, a resposta 

do classificador pode ser escrita como um produto escalar entre o estímulo s e o 

padrão de conexão w E R", que é um vetor contendo as eficiências sinápticas q: 

T o = w  S. (rn. 12) 

Supondo que Ilal(2 = sTa seja unitário, podemos resolver a equqão (IIL12) em 

relação ao padrão de conexão w, e obter 

W = OS. (rn. 13) 



O método de sintese para o classificador de é, então: 

Considere, agora, um associador de padrões capaz de amociar o estimulo 

s E Rn a uma resposta o E Rm. Podemos visualizar esta rede neuronal como 

um conjunto de rn classificadores de padrão Cj; 1 5 j < na de forma que cada 

componente oj do padrão de atividade o represente uma classe onde o estimulo 

s é classificado, conforme indicado na Figura (Ili.5). Sendo W j  E Rn o conjunto 

ordenado das eficiências sinápticas existentes entre os neudnios Nò; 1 5 i 5 n 

da camada de entrada e um neurônio Nj da camada de saída, de acordo com a 

equação (IiI.14), podemos escrever: 

Considerando W j ;  1 < j 5 rn como linhas da matriz de conexão W da rede neuro- 

nal, representamos matricialmente o conjunto de equações (III.15) por: 

estabelecendo-se, assim, um método de síntese para este associador de padrões. 

Imaginemos que, ao contrário dos modelos apresentados anteriormente, seja 

necessário associar vários estímulos sk; 1 < R 5 p a diferentes padrões de resposta 

ok; 1 < k < p. Sabemos que para cada associação sk/ok há um padrão de conexão 

dado pela equação (III. 16): 

$ preciso, porém, determinar um padrão de conexão W único que, sendo uma 

função 3 dos padrões de conexão Wk para cada associação sk/ok, forneça a res- 

posta ok relacionada ao estímulo sk, ou seja, 

e ainda 
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Figura IILG - Associador neuronal de padrões. 

Supondo que os estímulos s'; 1 < I < p sejam mutuamente ortogonais, o que quer 

dizer = 0; k # I ,  e, utilizando a expressão (III.17), o padrão de conexão 

único é dado por: .+ 

pois, devido ài. mútua ortogonalidade entre os estímulos, 

$ interessante observar que este amociador de padrões não oferece resposta a 

um estímulo s b ã o  ensinado à rede neuronal e, simultaneamente, ortogonal aos p 

estímulos sL; 1 5 k 5 p já aprendidos, uma vez que 
v 

Contudo, no caso em que o estimulo sl não é ortogonal aos estimulos sk; 1 5 k < p 

aprendidos pelo modelo conexionista, ocorre o fenômeno de interferência, pois 



a resposta o' arrsociada a este estimulo é uma combinação linear daa respostas 

ok; 1 5 k < p anteriormente aprendidas, ou seja: 

k T 2  onde ak = (s ) s representa o grau de superposiçk (semelhança) entre o estímulo 

não aprendido e os estímulos conhecidos pela rede neuronal. 

A exigência de ortogonalidade entre estímulos, al6m de restringir severamente 

a representação do conhecimento no modelo conexionista, limita a capacidade de 

aprendizado do sistema a um número máximo de associações iqual à quantidade de 

neurônios na camada de entrada da rede neuronal. Uma vez que em um espxo de 

dimensão n, o projetista só pode obter n vetores mutuamente ortogonais, ao tentar 

ensinar à rede neuronal qualquer associação além destas, haverá interferência entre 

os padrões de atividade, de forma que as respostas aos estímulos não aprendidos 

estarão previamente determinadas pelo aprendizado já estabelecido. 

Observando o problema da síntese de associadores de. múltiplos padrões por 

um diferente prisma, consideremos as matrizes S E Rnp, cuja k-ésima coluna 

contém o estímulo sk, e O E R m P ,  cuja coluna k contém a resposta ok. O com- 

portamento do referido associador pode, então, ser expresso por 

Lembrando que a matriz S não é necessariamente quadrada, e supondo que os 

estlmulos ak; I 5 k k p sejam linearmente independentes 1651, a solução do sistema 

matricial dado em (EI.24) é: 

W = os+, (rn.25) 

onde S+ 6 a matriz peeudo-inversa 1661 de S. Este m4todo de slntese, apesar de 

não exigir ortogonalidade entre os estimulas a serem aprendidos, requer um grande 

volume de cálculo, além de não evitar a interferência e a limitação de aprendizado 

antes comentadas, devido à exigência de independência linear entre os padrões de 

atividade ditos est fmulos. 

Finalmente, é interessante comentar que, na impossibilidade de resolver de 

maneira exata o sistema matricial (III.24), devido ao relaxamento das restrições 



nos estímulos ou ainda ao aumento do ntímero de associações, pode-se utilizar pro- 

cessos aproximativos, definindo-se um erro E e minimizando-o, como fez Widrow 

em sua regra de aprendizado: 

E = IIWS - OIIM; onde IIAllM = traço(AT~). (lZI. 26) 

O método de síntese é, então 1671: 

e sua eficiência é inversamente proporcional à diferença entre o número p de asso- 

c i d e s  a serem aprendidas e a quantidade n de neurônios na camada de entrada 

da rede neuronal. - 

Esta análise dos métodos de síntese para redes neuronais com neurônios li- 

neares será muito útil nos próximos capítulos, quando se estabelecera um método 

de síntese para redes neuronais de Hopfield. 



Capitulo IV 

Critérios de Síntese 

IV.1- Conceitos e Definições 

Como examinamos no capitulo anterior, uma das maneiras 

aprendizado em redes neiironais é através dos métodos de síntese. 

de promover o 

Ocorre, porém, 

que métodos formais desse tipo apenas existem para redes neuronais com neurônios 

lineares, justificando, assim, que neste trabalho estejamos interessados no desen- 

volvimento de um método para a síntese de redes neuronais com neurônios mais 

sofisticados, como os das redes neuronais de Hopfield. 

Do que sabemos do modelo de Hopfield, podemos concluir que a definição de 

método de síntese apresentada anteriormente - procedimento matemático capaz 

de determinar de forma completa, direta e precisa, o padrh de conexão W de 

uma rede neuronal capaz de associar o estimulo s à resposta p - é mais ampla do 

que necessitamos, pois redes neuronais de Hopfield são memórias de acesso pelo 

conte~ído, ou seja, msociam padrões de atividade a si mesmos criando pontos de 

mínimo na sua superfície de energia. Percebemos, então, que sintetizar uma rede 

neuronal de Hopfield é conformar a sua superfície de energia de tal modo que esta 

possua mínimos nos pontos do espaço de estado desejados pelo projetista; pontos 

estes representantes dos padrões de atividade a serem armazenados nessa memória 

de acesso pelo conteIído. Sendo o conjunto eata6el S(W) definido pelo agrupamento 

de todos os pontos de mínimo da superfície de energia da rede neuronal cujo padrão 

de conexão é dado por W, o problema da síntese de redes neuronais de Hopfield 

é determinar o padrão de conexão W de forma que os na padrões de atividade 

si; 1 5 P 5 rn, dados pelo projetista, sejam elementos do conjunto estável S(W): 
, 

Determinar W tal que si E S(W); 1 5 i j m. (IV. 1) 

fi interessante notar que o conjunto S(W) pode conter outros elementos além dos 

padrões de atividade si; 1 5 i < rn e, de fato, tornase necessário que avaliemos o 

número mo mínimo de neurônios da rede neuronal tal que a cardinalidade de S(W), 
denotada por IS(W)I, tenha a possibilidade de superar o número rn de padrões 

de atividade escolhidos pelo projetista, pois se isto não ocorre, é impossível que 



Determinar no tal que JS(W)I > m. (IV.2) 

Supondo superada a avaliação de no, partimos para a efetiva determinação 

das n(n - 1)/2 eficiências sinápticas que integram a matriz simétrica de conexão W, 

contando para isto, com um grupo de n equações, dadas pelas regras de ativação 

dos n 3 no neurônios lógicos da rede neuronal. De fato, mesmo em pequenas 

redes neuronais, o número n de equações disponíveis é muito inferior ao número 

n(n - 1)/2 de eficiências sinápticas incógnitas, nos levando a imaginar que, ainda 

que não esquecendo a não-linearidade do problema, devem existir vários padrões 

de conexão W, e conseqüentemente várias redes neuronais de Hopfield, para a 

solução de um único problema de síntese. Em outras palavras, é muito provável, 

tão mais provável quanto maior o número de neurônios da rede neuronal, que 

exist.a um conjunto não-vazio I#* de siiateses vidveis. 

Não sabemos como avaliar o número mínimo no de neurônios da rede neuronal 

necessário ao armazenamento de m padrões de atividade ~$15 i 5 rn, e também 

ignoramos um processo capaz de decidir sobre a existência de um conjunto W* 
de sínteses viáveis, porém sabemos que é altamente provável que as duas questões 

acima expostas sejam superadas quando n é muito maior do que rn, ou seja, 

assumiremos por hipótese básica que: 

Para n > rn, existe W* tal que ai ES(W);  1 < i < rn para todo W E W*. 

(l'v-3) 
Sempre que um problema apresenta várias soluções, é normal se pensar em 

descobrir a melhor delas segundo algum critério ou objetivo pré-determinado, o 

que por definição é a solução ó t ima  do critério. Como, por hipótese, o problema da 

síntese de redes neuronais de Hopfield apresenta múltiplas respostas, nada mais , 

razoável que definirmos critérios de shtese  através dos quais estabeleceremos 

soluções ditas sínteses Ótimas. A Figura (TV. 1) é o esquema do conjunto de sínteses 

viáveis W* e duas curvas de nível representantes de dois critérios de síntese através 

dos quais as sínteses ótimas são determinadas. 

Nessa nova visão, o método de síntese M é um processo de escolha de um 

padrão de conexão W, dependente, não somente dos padrões de atividade dados 
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Figura IV.1- Sínteses ótimas. 

8'; 1 5 a' 5 m a serem armazenados na rede neuronal de Hopfield, mm também do 

critério de síntese C, que é um parâmetro de controle ajustado pelo projetista de 

acordo com seus objetivos: 

O propósito central deste capitulo é definir alguns critbrjos de shtese cujo 

controle é exercido sobre a qualidade da síntese obtida, ou de outra forma, sobre 

a capacidade seletiva do método de síntese na filtragem de soluções indesejáveis. 

Continuando nossas defini~ões, precisamos observar que padrões de atividade 

s h  apenas estados de ativação dos neurônios da rede neuronal em certos instan- 

tes de tempo, não tendo significado algum a não ser que o projetista Ihes atribua 

responsabilidades especíiicas como representantes de objetos ou conceitos externos 

ao sistema neuronal. Esta construção de associa@es entre entidades conceituais 

e padrões de atividade, que é parte do processo denominado representaçGo do co- 

nhecimento em redes neuronais [68], pode ser realizada de maneira localizada ou 



distribuída. A representação localizada do conhecimento I691 consiste em atribuir 

a responsabilidade de representação de um conceito a um único neurônio, estando 

assim o conceito presente na rede neuronal quando o correspondente neurônio es- 

tiver excitado; enquanto que na representação distribuída do conhecimento [70,71], 

é a ativação simultânea de um grupo de neurônios que representa a entidade as- 

sociada (Figura N.2). Representações localizadas, ainda que usadas em alguns 

modelos neuronais, são pouco plausíveis do ponto-de-vista biológico (é difícil crer 

que a morte de um único neurônio seja capaz de destruir o conhecimento humano 

acerca de um conceito), além de atacarem frontaliente o paradigrna conexionista, 

se prestando mais intensamente aos modelos computacionais sequenciais. 'Já nas 

representações distribuídas, onde um neurônio pode fazer parte de vários grupos 

representantes, surgem questões de dificil resposta como o acesso à representação 

espacialmente distribuída, a escolha dos grupos de neurônios para cada rnsociação 

e a representação simultânea de conceitos. Percebemos, também, que a asso- 

ciação de cada conceito a um padrão de atividade completamente determinado 

pelo projetista, é tarefa árdua e, muitas vezes, desnecessária, pois a rede neuronal 

pode possuir um número de neurônios muito maior do que o projetista precisa 

para representar seus conceitos. Além disto, quando o projetista define completa- 

mente o padrão de atividade representante de um conceito, imp8e à rede neuronal 

que aprenda uma representação externa, nem sempre compatível com suas carac- 

terísticas particulares, impedindo assim, que o sistema crie suas próprias repre- 

sentações ktern~e, responsáveis pela compatibilização entre seus vários padrões 

estáveis. 

Desta forma, com o objetivo de facilitar o projetista e o processo de síntese, 

é interessante que apenas parte do padrão de atividade represente o conceito, 

liberando o restante dos neurônios para assumirem o estado de ativação que for 

mais útil ao método de shtese. Este enfoque permite enxergar o processo de 

sintese como sendo, em última instância, a criação de representações internas de 

um mundo exterior. 

Dada uma rede neuronal com n neurhnios lógicos, com estados de ativação 

ai(t) E N; N = (0,1), e um padrão de atividade v E Un representante.de um 

conceito, definimos K(v) como o conjunto de neurônios cujo estado de ativação é 



N E U R O N I O  C O N C E I T O  

Figura IV.2 - Representação do conhecimento em redes neuronais. 

determinado pelo projetista antes do processo de síntese (representação externa) 

e K(v) como o conjunto de neurônios cujo estado de ativação é desconhecido pelo 

projetista, pois será determinado pelo m6t odo de síntese (representação interna) 

(Figura IV.3). Finalmente, uma vez que em uma rede neuronal existem muitos 

padrões de atividade que não são estáveis, as entidades a estes associadas só podem 

ser representadas instantaneamente, e por isto dizemos que uma rede neuronal 

reconhece um conceito A, se, e somente se, o padrão de atividade que o representa 

é estável. 

Como o neurônio lógico possui apenas dois estados de ativação (unitário ou 

nulo), um padrão de atividade v E U n  está plenamente determinado ao se conhecer 

os conjuntos que definimos por A(v), de neurônios excitados (estado de ativação 

unitário), e A(v), de neurônios inibidos (estado de ativação nulo), no referido 

padrão de atividade. Afirmamos que dois padrões de atividade v E Un e r E Un 
são independentes, denotado por v I r ,  se, e somente se, A(v) n A(r) = 0, o que 



v 
CONCEITO 

Figura IV.3 - Representações externa e interna. 

equivale a:' 

A independência entre padrões de atividade implica que não existe nenhum 

neurônio da rede neuronal que esteja excitado, simultaneamente, nas duas re- 

presentações, ou seja que padrões de atividade independentes são ideais para re- 

presentar conceitos completamente diferentes ou opostos. Como conseqüência, 

conceitos com algum grau de semelhança podem, ou devem, ser representados por 

padrões de atividade não independentes ou, por definição, dependentes. A Figura 

(N.4) é o esquema de uma rede neuronal onde três conceitos A, 0 e C estão repre- 

sentados pelos padrões de atividade v, r e p, correspondentemente. Os conceitos 

A e B expressam idéias diferentes, e por isto são representados pelos padrões de 



atividade independentes v e r, enquanto o conceito C, por ter significado comum 

com o conceito 8 ,  6 representado por um padrão de atividade p, dependente do 

padrão de atividade r, yl -F -l 

Figura I V . ~  - Independência entre padrões de atividade. 

Definimos a soma de dois padrões de atividade independentes v E Un e r E Un, 
denotado por v + r, como o padrão de atividade p E Nn tal que: 

Somar dois padrões de atividade independentes v e r ,  representantes de conceitos 

A e B ,  é gerar um novo conceito C, a partir de dois aubconceitos A e 8, ou ainda 

representar dois conceitos simultaneamente em uma rede neuronal (Figura IV.5): 

Dizemos que o padrão de atividade v E Nn é maior que o padrão de atividade 

r E )In se v possui um número maior de neurônios excitados do que r e, aldm 

disto, todos os neuronios excitados em r também estão excitados em v ,  ou seja 

que v > r se, e somente se: 

A(r) C A(v).  



C O N C E I T O  0 

Figura IV.5 - Soma de padrões de atividade. 

A Figura (N.6) mostra o esquema de uma rede neuronal onde estão representados 

dois padrões de atividade v e r de forma que v > o= Notamos que, como v > r, 
é conclusivo que v e r são dependentes pois A(v) n A(r) # 0. Desta forma, a 

relação > ' (maioridade), intuitivamente, expressa semelhança entre padrões de 

atividade, mas além disto nos fornece a idéia de que um dos padrões de atividade 

possui algo a mais do que o outro. Observamos ainda que, toda vez que v é repre- 

sentado na rede neuronal, r também se faz presente, significando uma primitiva 

capacidade de genef.alixação de conceitos. Assim, se v representa um elemento de 

uma classe representada por r, toda vez que este elemento for reconhecido pela 

rede neuronal, sua classe também o será. 

Seja, por exemplo, o "ábaco* um elemento da classe das '<máquinas de 

cômputo" que, por sua vez, é uma subclwse da classe das "máquinas*; consi- 

dere ainda o 'carron como um elemento da classe das «máquinas auto-motoras" 

que, certamente, é uma subclasse da já referida classe das amáquinas". & in- 

teressante,então, que na irepnsentação hierdquica desta estrutura, sempre que 



Figura IV.6 - Maioridade do padrão de atividade v sobre o padrão de atividade r. 

o padrão de atividade v,  representante do objeto "ábaco', for reconhecido pela 

rede neuronal, também estejam presentes os padrões de atividade r e p, repre- 

sentantes respectivamente da classe das "máquinas de cômputo" e da classe das 

*máquinas". Ao mesmo tempo, quando o padrão de atividade q, representante do 

objeto "carro", se fizer presente na rede neuronal, por generalização, devem ser 

visfveis os padrões de atividade x e p, que representam a classe das "máquinas auto- 

motorm" e a classe d a  "máquinabl", correspondentemente. Através da relação de 

maioridade, podemos definir os padrões de atividade mencionados de forma a ob- 

ter a hierarquia e a capacidade de generalização automática desejadas, bastando 

entender que quanto maior o nível hierárquico de uma classe, menor deve ser seu 

padrão de atividade representante, pois assim a ativação de um padrão de ativi- 

dade que representa um elemento da classe, leva à simultânea ativação do padrão 

de atividade associado B classe. Escolhemos, então, os padrões de atividade v, r, 
p, q e x de tal forma que v > r > p e q > a > p, conforme ilustrado na Figura 

(Iv.7). 



Figura IV.7 - Representação hierárquica. 

Dado que o padrão de atividade v é maior que o padrão de atividade r, 

definimos o conjunto complementar de r em relação a v, denotado por N(v, r), 

como o conjunto de neurônios excitados em v e inibidos em r:  

N(v, r) = A(v) - A(r), (l-V.8) 

e dizemos que a distância entre v e r, d(v, r), é: 

d(v, r) = IN(v, f9I. (l-V-9) 

Uma c!-extensão de um padrão de atividade v é um padrão de atividade &(v) 

tal que: 

E,(v) > v e d(E,(v),v) = a. (IV. 10) 

Sendo v um padrão de atividade representante de uma clame, os padrões de ati- 

vidade E, (v), E, (E, ( V ) ) ,  E, (E, (E, ( V ) ) ) ,  . .. , representam subclasses de v, for- 

mando uma estrutura hierárquica cuja diferença entre nfveis hierárquicos contíguos 



(distância entre padrões de atividade que mantêm uma relação de maioridade ime- 

diata) é cr (Figura IV.8). 

Figura IV.8 - AIfa-extensões de um padrão de atividade. 

Teorema IV.1. Seja v E Un um padrão de atividade qualquer, então v e Ei (v) 

não podem ser estáveis na mesma rede neuronal. 

Prova: 
Certamente o conjunto complementar de v em relação a El (v) possui um 

único elemento que denominamos k. 

Supondo ambos os padrões de atividade estáveis, ocorre para o neurônio Nk: 

73 

a z o  4 ~ ~ ~ ~ ~ ~ - f l ~ < 0 ,  (IV. 11) 
j=l 

e ainda 



Lembrando que El (v) > v,  então: 

e como wkk = O (pois nas redes neuronais de Hopfield não há auto-excitação) 

ocorre que: 

wkrvk = wkk(E1 ( V ) )  k .  (W. 14) 

Das expressões (IV.13) e (IV. 14) podemos escrever: 

o que contradiz a hipótese registrada nas equqões (IV.11) e (IV.12). o 

Do ponto-de-vista de representação do conhecimento em redes neuronais de 

Hopfield, o Teorema IV.1 significa que não se pode construir uma estrutura 

hierárquica cuja diferença entre os níveis de hierarquias vizinhas seja inferior a 

dois. Da mesma forma que o ser humano é limitado na diferenciação de tamanhos 

ou pesos muito próximos, ais redes neuronais de Hopfield não distinguem entre 

padrões de atividade muito semelhantes, 

CorolBrio IV.2. Um padrão de atividade com um hico neurônio excitado n k  

pode ser estável em uma rede neuronai de Hopiield. 

Prova: 

Seja v E Un um padrão de atividade nulo, ou seja um padrão de atividade 

onde todos os neurônios são inibidos. 

ej > O; 1 < j < nt ocorre: 

Então v é estável, uma vez que para qualquer 

poisq=O ; lsjsn. (IV. 16) 

Mas qualquer padrão de atividade com apenas um neurônio excitado pode ser con- 

siderado como a primeira extensão El (v) do padrão nulo v ,  e então, pelo Teorema 

W.1, não pode ser estável. u 

t Por definição estabelecida no Capítulo 11, o potencial limiar é sempre não-negativo. 



Teorerna IV.3. Em uma rede neuronal de Hopfield, dado um padrão estável v E 

Nn e uma de suas a-extensões E,(v), se ocorre que w i j  O; i ,  j E N(E,(v), v), 
então cada extensão Ek(v); N(Ek(v), v) C N(E, (V), V), 1 5 k < cr não B 
es tdvel. 

Prova: 

a) Se k = 1, então (v) não é estável em decorrência do Teorema IV. 1. 

b) Seja o neurônio Nt E N(& (v), v); N(& (V), v) C N (E, (v) ,  v), 2 < k < a, 
então seu impulso total de entrada é: 

n 

(IV. 17) 

A equação acima pode ser escrita como: 

O terceiro somatório da equação (N. 18) 6 nulo pois (Ek (v)) = O; j E A ( 8 k  (V)). 

O segundo somatório, por sua vez, é não-positivo pois W l j  5 O; i ,  j E N ( E k  (v), v). 

Finalmente o restante da equação também é não-positivo pois (Ek (v)) = vj; j E 

A(v) e, além disto, v é estável implicando em vl = O, ou de outra maneira: 

sendo assim, Ek(v) não é estável. ri 

Em uma rede neuronal de Hopfield, estabelecido que os padrões de atividade v 
e E, (v) sejam estáveis e representantes de duas classes de uma hierarquia, existe 

a possibilidade de que algumas das extensões Ek(v); 2 < k 5 a sejam estáveis, 

fazendo o papel de hierarquias indesejáveis em níveis intermediários 5s classes 

definidas pelo projetista (Figura IV.9). O Teorema IV.3 nos demonstra como 

sintetizar redes neuronais de forma a evitar que padrões estáveis não previstos 

pelo projetista venham a interferir na representação hierárquica de entidades. 

Em uma rede neuronal de Hopfield, um padrão de atividade estável é dito 

padrão estável rnamhal quando nenhum padrão estável da rede neuronal é maior , 

do que ele. Uma vez que a relação de maioridade entre padrões de atividade 



não desejadas 

Figura IV.9 - Estruturas hierárquicas não projetada. 

B uma ordem parcial [72] sobre o conjunto estável da rede neuronal, é possível 

que este contenha vários padrões estáveis maximais. Como vimos anteriormente, 

dentro do conceito de representação hierárquica, quanto mais baixo o nível da 

hierarquia, maior deve ser o padrão estável representante, e desta forma, padrões 

estáveis maximais são fortes candidatos à representação dm instânciw mais baixas 

de uma hierarquia. O Corolário IV.4 estabelece as condições de síntese de uma 

rede neuronal com um padrão estável maximal. 

Corolário IV.4. Se o padrão de atividade v é estável em uma rede neuronal de 

Hopfield onde uig 5 0; i ,  j E A(v) , então v 6 um padrão estável maximal. 

Prova: 

Imediata a partir do Teorema IV.3 com cr = IA(v)l. u 
Até aqui consideramos a criação de padrões de atividade estáveis, com deter- 



minadas características de representação do conhecimento, sem nos preocuparmos, 

porém, com a evolução dinâmica da rede neuronal de um padrão de atividade qual- 

quer a um dos referidos padrões de atividade estáveis. O fato 6 que só existem 

duas maneiras de uma rede neuronal de Hopfield atingir um padrão de ativi- 

dade estável v; na primeira delas, o projetista, tendo controle sobre o estado de 

ativação de cada neurônio da rede neuronal, excita os neurônios Ni E A(v) e inibe 

os neurônios Ni E Ã(v), fazendo, assim, com que o padrão de atividade inicial seja 

o próprio padrão estável v,  e então não há evolução da rede neuronal no tempo. 

Na segunda das maneiras, o projetista representa na rede neuronal um padrão de 

atividade não-estável r e, após o processo de evolução dinâmica para a redução de 

sua energia computacional, o sistema conexionista atinge o padrão de atividade 

estável v. A principio, a excitação direta de uma rede neuronal de Bopfield com um 

padrão estável v parece de pouca utilidade, mas 6 desta forma que ela pode operar 

como um reconhecedor de padrces, reconhecendo os padrões de atividade estáveis 

e rejeitando os padrões de atividade que impliquem em uma evolu~ão dinâmica. 

Já a excitqão de uma rede neuronal com um padrão de atividade não-estável r, 

resultando em sua posterior evolução no tempo, é fundamental para as aplicações 

nas memórias de acesso pelo conteúdo, como visto anteriormente. 

Devido ao comportamento probabilístico das redes neuronais de Hopfield - 

lembremo-nos que, apenw um neurônio, escolhido aleatoriamente, muda de estado 

a cada instante - é natural que a sua excitqão por um padrão de atividade não- 

estável resulte, ao final do processo dinâmico, em diferentes padrões de atividade 

estáveis em diferent e9 situqões, representando as várias respostas, certamente 

próximas entre si, que uma memória de acesso pelo conteúdo pode fornecer a 

uma Única chave de busca (Figura IV.10). Dizemos que o padrão de atividade 

não-estável r decai c o m  probabilidade p para o padrão de atividade estável v, 

(r + v),, se, para um número muito grande de experimentos, partindo do padrão 

de atividade inicial r ,  na sua evolução dinâmica, a rede neuronal atinge o padrão 

estável v em um percentual p de casos. 

No que se refere à representação do conhecimento em redes neuronais, o de- 

caimento com probabilidade p,; 1 < % < k do padrão de atividade r, representante 

do conceito A, em k diferentes padrões estáveis v" 1 < i 5 k, representantes dos 



Figura IV.10 - Superfície de energia e decaimento do padrão de atividade r. 

conceitos Bi; 1 < s' 5 k, pode ser interpretado como o ebtabelecimento de uma 

regra de inferência de dedução probabilistica 173,741, onde o conceito A implica no 

conceito Bi com probabilidade pi,  ou seja: 

l < i < k .  Probabilidade A -+ Bi = pi , (IV. 20) 

- Experimentalmente, a determinação das probabilidades de decaimento 8 um 

trabalho árduo, pois requer um número muito grande de simulações da evolução da 

rede neuronal e, por outro lado, teoricamente não dispomos de meios para realizar 

esta avalia$o. É, então, interessante investigarmos a &stência de deeahentos 

deterministieos , ou seja decaimentos com probabilidade unitária. Em vista disto, 

dizemos que o padrão de atividade, v é auto-estdvel em relação ao padrão de ativi- 

dade t, denotado por < v/t >, quando a rede neuronal se estabiliza no padrão de 

atividade v sempre que inicialmente excitada com o padrão de atividade t < v: 



Teorema IV.6. Em uma rede neuronal de Hopfield onde todos os n neurônios 

possuem o mesmo potencial iim'ar 8, para que o padrão de atividade v seja auto- 

estável em relação a um padrão de atividade .i tal que IA(t)l 2 2, B sulciente 

que' 

Seja p(a) o padrão de atividade da rede neuronal no tempo a decorrente 

entre a sua excitação inicial (a = ao), quando p(ao) = t, e sua estabilização final 

(a = a,). Para que v sejaam padrão auto-estável em relação ao padrão de 

atividade t ,  < v / t  >, é necessário que no tempo a, a rede neuronal esteja ativada 

com o padrão de atividade p(a, ) dado por (Figura IV.ll): 

i) ( a )  = 1; i E {A(v)  - A(t)), 
ii) pi(am) = 1 ;  i ~ A ( t ) ,  

iii) pi (a,) = O; i E A(v). 

Seja no instante a k  dada a primeira oportunidade de um neurônio Ni E A(v) 

mudar seu estado de ativação, então: 

Da condição "a" do teorema concluímos que o primeiro somatório do lado 

direito da equação (IV.22) tem valor máximo de -2w enquanto da condição "b" , 
o segundo somatório tem máximo em w. O terceiro termo é, porém, nulo, pois 

esta é a primeira vez que se dá aos neurônios do conjunto A(v) a oportunidade 

de alteração de seu estado inibitório, sendo assim C:=, wljpj(ah) - 8 < O, ou 

seja que, dada uma oportunidade de mudança de estado de ativa&, o neurônio 

NJ permanece inibido e, conseqüentemente, todos os neurônios do conjunto A(v) 

continuam inibidos até a,, satisfazendo à condição "iii". 



Figura IV.11- Classificqão dos neurônios de um padrão auto-estável. 

Seja, agora, um instante genérico a onde consideramos o neurônio N1 E A(t), 
cujo impulso total de entrada é: 

As condições "cn e "e" do teorema, aliadas ao fato de que IA(t)l > 2, garantem 

que o menor valor de C;=, wljpj(a) - O é positivo, donde os neurônios do con- 

junto A(t), uma vez inicialmente excitados, pois p(ao) = t ,  assim permanecem, 

satisfazendo à condição "iin . 
Verificando, então, o comportamento de um neurônio Nl E { A(v) - A(t))  em 

.um instante a qualquer, obtemos: 

e devido condições 'd" e 'en do teorema conclui-se que C&t wripj(a) - 8 > 0, 

ou seja que os neurônios do conjunto {A(v )  -A( t ) }  se tornam excitados na primeira 

oportunidade que lhes é fornecida, conforme requerido pela condição "i". a 



Quando o padrão de atividade v é auto-estável em rel* ao padrão de ati- 

vidade b, do ponto-de-vista de uma memória de acesso pelo conteúdo, o padrão de 

atividade t pode ser interpretado como a quantidade minha de informação eufi- 

ciente para a determinação segura e completa da informação total, representada 

pelo padrão auto-esthel v. Por outro lado, falando em representxão do conheci- 

mento, e supondo que os padrões de atividade t e v representem conceitos A e 8, 
respectivamente, como toda vez que a rede neuronal é excitada pelo conceito A, 
conseqüentemente o conceito B se faz presente, podemos imaginar a propriedade 

de auto-estabilidade como uma implicação material [75]:t 

Um caso extremo de auto-est abilidade, denominado e& bilida k inkinseca, 

ocorre qumdo um pa& de atividade v 6 gerado como conseqüência do decai- 

mento deterministico de todo e qualquer padrk de atividade menor do que v, 
ou seja que definimos v como um padriío intrhaeeamente edável, denotado por 

< V >, se, e somente se: 

(t + v ) ~  para todo t < v, (A(t) 1 5: 2. (IV.26) 

Para uma mem6ria de ac- pelo conteúdo, a recuperação de um padrão in- 

trinsecamente estiivel armazenado B uma operação de extrema eíicihcia, exigindo 

apenas um minimo de informação inicial. Quando associa mo^ $08 k padrk de 

atividade ti < v; 1 < i k os conceitos Ai; 1 5 i 5 k e ao padrão intrinsecamente 

estável v o conceito 8, mantendo a mesma interpret* dada auto-estabilidade, 

podemos wrever: 

Teorema N.6. Dada uma rede neuronal de liopíleld onde todos os n neurônios 
ponsuem o meamo potencial limiar 8, para que o padrão de atividade v seja intrin- 

secamente estável 8 suficiente que: 

a) W i j  <O; iEA(v), j E A ( v ) ,  

Como o projetista conhece seu univerao de trabalho, pode estabelecer implicações materi Js. 



Prova: 
Seja p(a) o padrão de atividade da rede neuronal no tempo a decorrente 

entre a sua excitação inicial (a = ao), quando p(ao) = t, e sua estabilização final 

(a  = a,). Para que u seja intrinsecamente estável B necesssiio que no instante 

a, a rede neuronal esteja ativada com um padrão de atividade p(a,) dado por: 

i) p i ( ~ ) = O ;  i ~ A ( v ) ,  

ii) pi(<lm) = 1; i E A(v). 

Seja no instante a&, ap6s a excitação da rede neuronal com o padrão de 

atividade inicial t < v; IA(t)l? 2, dada a primeira oportunidade de um neurônio 

I& E &v) mudar seu estado de a t i v e ,  e n t h  

Como esta é a primeira oportunidade de mudança de estado de ativaçb deste 

grupo de neurônios, o segundo temo do lado direito da equação (IV.28) é nulo 

pois fi(ak) = O; j E A(v), enquanto que, devido i condição *a* do teorema, o 

maior valor do primeiro termo do lado direito da referida equação é nulo. Desta 

forma, o neuronio Nl mantém seu estado inicial de inibição e, conseqüentemente 

todos os neurhios do conjunto &v) permanecem inibidos at6 o final da evolução 

da rede neuronal, satisfazendo àb condiçh 'in. 

Devido B condição "bV e ao fato de que IA(t)l 2 2, os neuionios N' do conjunto 

A(v) se tornam excitados jB, na primeira oportunidade de mudança de estado de 

a t ivqh que Ihes é fornecida, mantendo-se w i m  até cr, e obedecendo à, condição 

"ii" , pois: 
n 

Notamos no conceito de auto-estabilidade um caráter construtivo, pois um 

padrkhe atividade t dispara o processo de construção de um padrão de atividade u 

que é wtdvel. Podemos tamb6m gerar um padrão de atividade com a característica 

oposta de destruir, ou impedir a presença de outro padrk de atividade, o que 

chamamos de dominl3ncia de um-deles- sobre o outro. Dizemos, enth, que o 

padrão de atividade u domina sobre o padrão de atividade v, u » v, sempre que 



a presença simultânea de ambos em uma rede neuronal de Hopfield resultar em 

decaimento determinístico para o padrão de atividade estável u: 

Seja o padrão de atividade u um item de informação armazenado na memória 

de aceaso pelo conteúdo determinada por uma rede neuronai de Hopfield, e seja v 

um padrão de atividade dominado por u, e que representa informa$o não com- 

pativel- diversa de ec. h i m ,  podemos visudisar a dominância de u sobre w como 

um proceasio de filtragem ou eliminação de 'ruído", pois, ao ser a rede neuronal 

ativada com a soma u $ v, h6 um decaimento determinístico que elimina o padrão 

de atividade v (ruido) finalizando no reconhecimento do padrão de atividade a, 

que é efetivamente a informa& armazenada na referida mem6ria. 

Por outro lado, se os padrões de atividade u e v representam para o projetista 

conceitos opostos e não representílveis simultaneamente, o fato de u dominar v 

implica em que a rede neuronal, em caso de ambigüidade ou incompatibilidade, 

ils~sumirá a hipbtese u, que representa o remltado de um procasso de escolha pr& 

programado. A l h  disto, se os padrões de atividade a e v representam os conceitos 

A e 8, sequindo o mesmo raciochio já utilhado, podemos interpretar a dominância 

u > v como uma implicação material do tipo: 

o que estabelece B como uma verdade 16gica embutida em A. Porb ,  se o padrão de 

atividade resultante da soma u+w representa um conceito C e o padrão de atividade 

u, isoladamente, representa o conceito D, então interpretamos a dominância u > v 

como uma implicaçb material C 4 D, semelhante i% já estabelecida no conceito de 

auto-estabilidade, mas diferindo desta, uma vez que, agora, o padriio de atividade 

representante do antecedente C t5 maior do que o representante do conseqüente D. 

Teorema W.7. Em uma rede neurond de Hop%eld onde todos as n neuronios 

possuem o mesmo potencid limi'ar 8, para que o pa&h estgvel u domine sobre o 

padrão de atividade v Q ~uficiente que: 

a) Wmin I W j  < &l'; Wmin < O, i E A(v), j E A(v), 



Prova: 
Sendo p(a) o padrão de atividade da rede neuronal no tempo a decorrente 

entre a sua excitação inicial (a = ao), quando p(ao) = u + v, e a eatabillsqão 

final (a = a,), para que u domine sobre v é necemkio que no instante h a d e  

neuronal esteja ativada com o padrálo de atividade p(cu,) dado por: 

i) pi(aW) = O; i E {A(u) n A(v)}, 
i )  ( a )  = 1; i E A@), 
iii) pi (am) = O; i E A(u) . 
Considere um neurônio f i  E @(u) nA(v)} ao qual 6 fornecida a oportunidade 

de mudaasa de estado de ativação em ah, então: 

Uma vez que eata é a primeira oportunidade de mudança de estado de atitiv;bçáio 

oferecida a um neurônio deste grupo, o terceiro termo do lado direito da equ- 

(N.32) 6 nulo. Como o padrão de atividade u 6 esti(ve1, devido ao fato de 

Ni E A(u), seu imp&o total de entrada xjEA(ul wLjpj((lk) - 8 6 nbpositivo. 

Finalmente, da condiçih 'dn do teorema, o segundo somatório do lado direito da 

equação (IV.32) 6 tamb6m nbpositivo implicando na permanência do neudnio 

Nd em seu atado inibitório inicial, satisfazendo ik condição 9". 

Sendo, agora, o neurônio f i  E A@), a equação que fornece seu impulso total 

de entrada no tempo a 6: 

Das condições "a" e 'b" do teorema, o menor valor da equ@ (IV.33) é: 



ou seja que o impulso total de entrada é positivo, e os neurônios do conjunto 

A(u) estão sempre excitados ao longo do processo de decaimento, sendo, então, a 

condição "iin obedecida. 

Resta considerar os neurônios NI E A(v) com impulso total de entrada no 

instante a dado por: 

Das condições "a" e "c", o maior valor assumido pela equqão (IV.35) é: 

e então os neurônios do conjunto A(v) se tornam inibidos na primeira oportunidade 

de mudança de estado, conforme requisitado pela condição "iii". o 

Podemos imaginar um caso extremo de dominância onde o padrão de atividade 

u domina sobre todo e qualquer padrão de atividade v e, aasim, dizemos que u é 

absohtamente estdvel, < u >, pois, uma vez presente na rede neuronal, não pode 

ser retirado pela ação de nenhum padrão de atividade adicionado pelo projetista: 

< u * (ui-v* u ) ~ ,  para todo v. (IV ,361 

Segundo a interpretação já apresentada, onde o padrão de atividade u é o item 

de informqão armazenado em uma memória de acesso pelo conteúdo e o padrão 

de atividade v é o ruído adicionado a u, a estabilidade absoluta representa um 

processo de filtragem capaz de eliminar qualquer ruído que porventura esteja de- 

gradando a informação provida de significação pelo projetista (Figura IV.12). 

Teorema IV.8. Em uma rede neurond de HopfieId onde todos os n neurônios 

possuem o mesmo potencial limiar 8, para que o padrão de atividade u; IA(u) ( 2 2 

seja abso1uta.mente estável é suficiente que: 



Prova: 
Considere um padrão de atividade v qualquer tal que v 1 u, e seja p(a) o 

padrão de atividade da rede neuronal no tempo cw decorrente entre a sua excitação 

inicial, quando p(ao) = u + v, e a estabilização final em a,. Para que u seja 

absolutamente estável é necessário que no instante a, a rede neuronal esteja 

ativada com um padrão de atividade p(a, ) dado por: 

i) pi(a,) =O; iEA(u) ,  

i )  p i a  = 1 i~A(zs ) .  

Seja um neurônio Nl E Ã(u) no instante <rr quando é dada a primeira opor- 

tunidade de alteração de seu estado de ativação. Sua equação do impulso total de 

entrada é: 

Como, inicialmente, todos os neurônios do conjunto ( A(u) nA(v)) estão inibidos, o 

d h n o  somatório da equação (IV.37) é nulo. Das condi@es 'a" e 'e" do teorema, 

concluimos que o maior valor da expressão (IV.37) é: 

e, uma vez que IA(u) 1 2 IA(v) 1, esta equqão é sempre não-positiva, Sendo assim, 

qualquer neurônio deste conjunto se torna inibido a toda oportunidade de mudança 

de estado de ativaçiio, e como Ã(a) 2 A(v), os neurônios de A(v) também serão 

inibidos ao longo da evolução dinâmica da rede neuronal, o que satisfaz à condição 
"i" 

Considerando, agora, um neurônio Ni E A(u), vemos que o menor valor do 

seu impulso total de entrada é, devido hs condições 'a" e "bn do teorerna e ao fato 

de que lA(u)l 2 2, dado por: 

o que é um ntírnero sempre positivo, sendo, então, satisfeita a condição "ii". o 



Co~olário IV.9. Todo padrão de atividade absolutamente estável tmbém é um 

padrão estável maximd. 

Prova: 
Considere um padrão absolutamente estável v. Qualquer uma de suas a- 

extensões E,(v) pode ser vista como E,(@) = u + v onde u I v. Como v é 

absolutamente estável, ocorre que: 

Desta forma, E,(v) não 6 estável, ou seja que não há padrão estável maior que v. 

deca imento  - o 
U 

Figura IV.12 - Estabilidade absoluta de um padrão de atividade u. 

Do que foi desenvolvido anteriormente, percebemos que o conceito de do- 

minância entre dois padrões de atividade está relacionado h uma idéia de com- 

petição, onde um dos padrões de atividade prevalece sobre o outro e o aniquila, 



expulsando-o da rede neuronal. Em contraste, podemos imaginar um processo co- 

operativo entre dois padrões de atividade que, simultaneamente presentes na rede 

neuronal, disparam a geração de um terceiro padrão de atividade como resultado - 

da cooperação entre eles. Uma tal relação de ajuda mútua entre padrões de ativi- 

dade pode ser Útil na representação de processos deflagrados como conseqüência 

da ação conjunta de vários fatores causais, Dizemos que os padrões de atividade 

independentes u e v cooperam entre si na geração do padrão de atividade r, re- 

presentado por < u, v / r  >, se a excitação inicial da rede neuronal com os padrões 

de atividade u e v, simultaneamente, provoca o decaimento determinfstíco para o 

padrão de atividade r: 

Teorema IV. 10. Em uma rede neurond de Hopfield onde todos os n neurônios 

possuem o mesmo potencial limiar 8, dados os padrões de at;ividade independentes 

u, v e r e, definindo-se padrões de atividade t e ti tais que v = t + ti, para que o 

decaimento do padrão de atividade (u + v) no padrão de atividade (e + t + r )  seja 

determinístico é suficiente que: 

Prova: 

Novamente, seja p(a) o padrão de atividade da rede neuronal no instante riu 

decorrente entre a excitação inicial, quando p(ao) = u + v e a estabilização final 

em a,. Para que (u + v + u + t + r)i é necessário que no instante a, a rede 

neuronal cyteja excitada pelo padrão de atividade p(cu,) dado por: 

i) pi(a,) =O; i~{A(u)nA(v)- A(r)} ,  



i i ) p ( )  = I; i ~ A ( u ) ,  
i )  ( a )  = i ~ A ( t ) ,  

iv)pi(a,) =O; &A&),  
V) pi(a,) =1;  i ~ A ( r ) .  

Considere um neurônio Nc E {A(u) n Ã(v) - A(r)) cuja equação do impulso 

total de entrada no tempo crh é: 

Supondo que a primeira oportunidade de mudança de estado dos neurônios do 

conjunto {A(u) n A(u) - A(r))  seja oferecida no tempo a k ,  o primeiro termo 

do lado direito da equa& (IV.41) 6 nulo, enquanto o segundo sornatório 6 não- 

positivo, devido & condição "h" do teorema. Desta forma, os neurônios deste 

conjunto nunca se tornam excitados ao longo da evolução da rede neuronal, o que 

satisfaz h condição 'i". 

Seja, agora, Nl E A@), então seu impulso total de entrada no instante a! é: 

C wlipj (0) - 0 = wijpj (a) + F; wijpj(a) - 0, (IV.42) 
j= i JEA ec) JE{A v UA(r ) )  

. e das condições "c" e "e" do teorema, chegamos a: 

Cwijpi(a) - 6) > -wh,(lA(v)l+ IA(r)l) +8+wminlA(v)l +wmslA(r)l-8 > 0, 
j= 1 

(IV -43) 

donde os neurônios do conjunto A@), estando inicialmente excitados, assim per- 

manecem até a, , obedecendo i condição "ii" . 
Para os neurônios do conjunto A(t), a equação do impulso total de entrada é: 

e das condições "C", 'g" ,'dn e 'fn, obtemos o menor valor da expressão (IV.44), 

como sendo: 



Então os neurônios do conjunto A(t) permanecem excitados ao longo de todo o 

processo de evolução da rede neuronal, como requerido pela condi& "iii" . 
J& os neurônios do conjunto A(tl), apesar de regidos pela mesma equaçáo 

(IV.44), se tornam inibidos a medida que o processo de decaimento ocorre, pois, 

devido às condições "b" ,“crie "g" , o valor máximo de seu impulso total de entrada 

6 não-positivo, satisíazendo h condição 'ivn. 

Finalmente, considerando o conjunto dos neurônios Ni E A(r), obtemos a 

cujo valor dnimo pode ser obtido das condições "an, "cn e udn como: 

Seja, igora, ah um instante de tempo quando todos os neurônios do conjunto A(ti) 
estão inibidos, pois, como vimos anteriormente, nenhum neurônio deste conjunto 

permanece excitado ao fim da evolução dinâwca da rede neuronal. En tk  podemos 

dizer que o último termo da equação (N.47) 6 nulo para qualquer a > ar, o que 

implica em que todos os neurônios do conjunto A(r) se tornam excitados deste 

instante em diante, obedecendo h condição V. o 

Supondo-se que os padrões de atividade a, v e (u+f +r) representem conceitos 

distintos A, 0 e C correspondentemente, a propriedade cooperativa definida pelo 

Teorema IV.10 nos permite expressar uma inferência lógica da forma: 

significando que a presença simultânea na rede neuronal dos fatores causais A e 0 
implica, certamente, em C como conseqüência. 

Após esta série de definiçõa, retornamoa ao tema central do presente capitulo, 

que é o estabelecimento dos chamados critdrios de sintese, 



IV.2 - Critérios Operaeionaa's 

Dado o fato de que, para a execução de uma tarefa predeterminada, quanto 

maior o número n de neurônioa de uma rede neuronal, maior o conjunto de sínteaes 

viáveis W* capazes de realiear a referida tarefa, os critérios de sínteae tornam-se 

elementos fundamentais na determinqão eficiente de boas soluções para o pro- 

blema da sintese, Denominamos critdrios opemcíoreais os crithrios de sinfese cuja 

influência sobre a rede neuronal sintetizada é exercida no sentido de regular seu 

modo de operação ou funcionamento, ou seja, que tais critérios não determinam 
propriedades de representação do conhecimento na rede neuronal. 

Anteriormente fizemos a hipótese de que o número oa de neurônios de uma rede 

neuronal deve ser maior que um número mínimo no, para que haja a garantia de 

que o conjunto estável S(W) comporte os padrões estsveis ai; 1 < i 5 m desejados 

pelo projetista. Pode parecer, a principio, que o projetista precisa dimensionar 

uma rede neuronal maior do que o efetivamente necessário, compensando, assim, 

sua ignorância em relação ao sistema com o desperdicio de uma rede neuronal 

com topologia não ideal. Definimos, então, o critério da topologia mtoaima como o 

critério de síntese capaz de buscar, no conjunto W*, sínteses viáveis que necessi- 

tam de uma quantidade pequena de neurônios, ou seja, redes neuronais com uma 

topologia reduzida. Tal critério pode ser expresso matematicamente por: 

min w CCw$, 

pois minimizando as eficiências sinaipticas de forma que um grande número delas 

se anule, ou seja desapareça, alguns neurônios tornam-se isolados, uma vez que 

não existem sinapses que os unam a ou tm células, havendo, assim, uma redução 

da topologia da rede neuronal (Figura N. 13). 

Alguns neurocientistaa afirmam que morrem no chrebro humano milhares de 

neurônioa diariamente sem que haja uma redução perceptível de sua eficiência, 

sendo esta capacidade de tolerância a falhas devida ao alto grau de redundância 

de s u a  redes neuronais e ao modelo distribuído de representação do conhecimento. 

Certamente, ao reduzir-se o número de neur6nios de uma rede neuronal, aumenta- 

se a responsabilidade de cada neurônio na manutenção da estabilidade dos padrões 

de atividade e, assim, a falha no funcionamento de uma destas cdlulas pode resultar 



Figura IV.13 - Isolamento de um neurônio pelo critério da topologia mínima. 

em uma degradação no desempenho do sistema neuronal como um todo. Em certas 

situqões, o projetista pode desejar sintetizar sistemas conexionistas com grande 

capacidade de tolerância a falhas,. por morte celular ou má opera&, e, para isto, 

definimos o critério da m á ~ m a  bolerância a falhas: 

onde w,s e umas s k ,  respectivamente, os limites inferior e superior das eficiências 

sinápticas da rede neuronal. Este eritdrio mmaximiaa o valor absoluto do impulso 

total de entrada ui = C?=, wijej  - @i de todos os neurônios, fazendo com que na 

rede neuronal ~ó existam neurônios fortemente excitados ou fortemente inibidos, 

Desta forma, a disfunção de um certo ndmero de células não O suficiente para 

alterar significativamente o impulso total de entrada, cujo alto valor absoluto é 

garantido pelos neurônios restantes. 



Denominamos critérios sintáticos os critbrios de síntese que, simultaneamente, 

selecionam uma sinteae viável e determinam por comp1eto a sintaxe dos padrões de 

atividade a serem reconhecidos pela rede neuronal, ou seja, os critérios sintáticos 

especificam a forma de represtentxão dos padrões de atividade estáveis; o que 

é realizado definindo-se os neurônios excitados e inibidos nos referidos padrões. 

Muitas vezes, o projetista não determina completamente os padrões de atividade 

a serem aprendidos pela rede neuronal, seja porque existem mais neurbnios do 

que o necessário para a representação do conhecimento, ou para proporcionar 

ao sistema neuronal a liberdade de escolher sua própria representação interna. 

Nestes casos, antes da aplicação do método de síntese para o aprendizado de 
um p d r k  de atividade s, apenas o estado de ativação dos neurônios do conjunto 

K(e)  B conhecido, enquanto os neurônios restantes, pertencentes ao conjunto K(s), 
têm seus estados de ativqão decididos pelo método de síntese; decisb esta que 

estabelece a sintaxe do padrão de atividde estável aprendido (Figura IV.14). 

- - 
K ( s ) +  ld Ud=$ , 

PADRIO DE A T I V I D A D E  P A D R Ã O  DE A T I V I D A D E  
P A R C I A L M E N T E  D E F I N I D O  TOTALMENTE D E F I N I D O  

Figura IV.14 - M ç &  de um criterio sintático. 

Inicialmente, definimos o critério da representação localizada, que pode ser 



utilizado pelo projetista quando este deseja representar seus conceitos pelo menor 

número possível de neurônios, certamente permitindo que a rede neuronal ajuste 

seu padrão de conexão atravbs da escolha de uma cômoda representação interna: 

min Csi 
si€K(s) i=l 

A minimização do somatório dos estados de ativação desconhecidos si E K(s) 
fornece a tendência de que estes neurônios estejam inibidos no padrão de ativi- 

dade estável s, ou que o número de neurônios excitados seja pequeno, localizando, 

assim, a representação do conceito (Figura IV.15). A idéia oposta, porém, pode 

ser utilizada quando, ao maximizar a soma dos estados de ativação desconhecidos, 

provoca-se o aumento dos neurônios excitados no padrão de atividade, tornando 

a representação do conceito mais distribuída. Sendo assim, o critério da repre- 

sentaçzo distribuida pode ser definido como: 

Como visto anteriormente, conceitos com significados opostos podem ser re- 

presentados por padrões de atividade independentes, enquanto entidades com se- 

melhanças de significa$io devem, naturalmente, adotar uma representação com 

padrões de atividade dependentes. Contudo, ao se permitir que o metodo de síntese 

escolha livremente a sintaxe dos padrões estáveis aprendidos, a dependência ou in- 

dependência desejadas pelo projetista estão ameaçadas e, a não ser que o critério 

de síntese utilizado seja explícito, a síntese determinada pode não preencher os 

requisitos do projetista. Definimos, então, o critério da representação dependente 

como a maxirnização do número de neurônios excitados em ambos os padrões de 
i 

 atividade,^ e r representantes dos conceitos semelhantes A e 8, por exemplo: 

enquanto o critério da representação independente, ao contrário do acima exposto, 

minimiza o número de neurônios que participam de ambas as representaç0es con- 

ceit uais: 



N E  U R O N I O S  E X C I T A D O S  

D E F I N I D O S  P E L O  

P R O J E T I S T A  D E  S ~ N T E S E  

A ( S  - N E U ~ ~ N I O S  E X C I T A D O S  NO 
P A D R ~ O  D E  A T I V I D A D E  $ 

Figura IV.15 - Esquema de aplicação do critério da representação localizada. 

Certamente os critérios da representação dependente e independente podem ser 

estendidos a um número qualquer de padrões de atividade determinados pelo pro- 

jetista. 

5 IV.4 - Critérios Semânticos 

Os chamados cr&râos  semdszticos são utilizados quando o projetista deseja 

que, no padrão de conexão W da rede neuronal, estejam registradas as relações 

de significado entre os padrões de atividade representantes de conceitos do mundo 

exterior. Desta forma, tais crit6rios de síntese são intimamente dependentes das 

associações de significado estabelecidas pelo projetista e, por sua própria natu- 

reza, conformam a superfície de energia da rede neuronal de modo a inviabilizar 

o aprendizado de tarefas divergentes de seus objetivos específicos. 

Como já analisamos, é possível estabelecer uma relação de hierarquia entre um . 

padrão de atividade s, representante de uma clame A, e outro padrão de atividade 



r, representante de uma subclasse 8 de A. Na síntese de uma rede neuronal com 

esta hierarquia, o projetista deve utilizar o critério da representação hieráqpcica 

definido por: 

r > s; r,s E S(W),  

sendo necessirio que os padrões de 'atividade r e s estejam completamente determi- 

nados antes da aplicação do método de síntese, ou seja que K(r) = K(s) = a, pois 

permitir que a rede neuronal escolha a representqão interna mais conveniente, 

pode resultar no não cumprimento da relação de maioridade. Generalizando esta 

observação, afirmamos que, como a rede neuronal não conhece at3 relações de sig- 

nificado desejadas pelo projetista, é necessário que todos os critérios semânticos 

se utilizem de padrões de atividade totalmente definidos antes da aplicação do 

método de síntese, ou de outra maneira, os critérios sintáticos e semânticos não 

podem ser utilizados simultaneamente. 

Exigir que a rede neuronal reconheça um conceito A, traduz-se na aplicação 

do mhtodo de síntese de forma que o padrão de atividade 8, que o representa, 

seja estável; todavi$ pode o projetista desejar exatamente o efeito contrário de 

garantir que a rede neuronal não reconheça o referido conceito, o que denotamos 

por 18, equivalendo a evitar que o padrão de atividade s seja estável. O cn'tério 

da representação negativa nos permite sintetizar tal rede neuronal, utilizando o 

resultado do Teorema IV. 1, ou seja exigir que a 1-extensão de s seja estável: 

$ comum encontrarmos conceitos que, isoladamente, det6m significados bem 

determinados e diferentes mas, uma vez representados simultaneamente, passam 

a expressar uma nova idéia, geralmente resultante da soma de significqões indi- 

viduais. Em redes neuronais, esta propriedade de aditividade semântica pode ser 

estabelecida quando, considerando que os conceitos A e 0 são representados pelos 

padrões de atividade r e 8, exigimos o reconhecimento, por parte do sistema cone- 

xionista, do conceito A e do conceito B, isoladamente apresentados, e também do 

conceito resultante da sua soma; definindo-se, então, o critério da representação , 

disj~ntiva, r V s, como: 



Já em outra situação, os dois conceitos A e B podem em conjunto apresentar um 

significado definido e, no entanto, isoladamente serem desprovidos de qualquer 

associação semântica, permitindo que se estabeleça o critérolo da representação 

co~juntiva, r A S, como: 

O critério da representação negativa fornece, também, os meios necessários 

para a síntese de uma rede neuronal onde se deseja que os conceitos A e 0, repre- 

sentados pelos padrões de atividade independentes r e s, possuindo significados 

determinados quando apresentados isoladamente, não sejam reconhecidos em con- 

junto, uma vez que seus significados são antogônicos; o critério da representação 

exclusiva, r $ s, é, e n t k  

l ( r  + s); r, s E S(W), r l S.  

Os critérios semânticos expostos até o presente momento utilizam a proprie- 

dade estática de estabilidade de um padrão de atividade, porém outras relações 

de significado podem ser representada através da propriedade de decaimento das 

redes neurhnais de Hopfield. Como citado em sqões anteriores, a implicação com 

probabilidade p de um conceito A em um conceito 8 ,  Probabilidade A -t B = p, 

representados pelos padrões de atividade independentes r e s, pode ser associada 

a um processo de decaimento probabilfstico que nos permite definir o critério da 

representa.ção dedutiva: 

(r  * 8 )  8 E S(W). 

Em casos onde a implicação de A em 0 deve ser determinística, podemos utilizar o 

resultado do Teorema lV.10 na definição do critério da representação cooperativa: 

Finalmente, através do Teorema lY.7, definimos o crité4.o'o da representação 

competitiva, cuja aplicação é estabelecer uma relqão de oposição ou antagonismo 

entre dois conceitos A e 0 de forma que um de seus padrões de atividade inde- 

pendentes representantes, por exemplo r, seja retirado da rede neuronal pelo seu 

opositor s: 

s > r ,  SES(W), r l s .  



É importante observarmos que a coletânea de critérios de síntese exposta neste 

capítulo, de forma alguma exaure as inúmeras possibilidades' de representasão do 

conhecimento em redes neuronais de Hopfield, resultantes tanto das necessidades 

do projetista quanto das várias propriedades deste complexo sistema dinâmico. 



Capftulo V 

O MBtodo Estocslstico de Síntese 

8 V.1- A Simulação de Sistemas Termodinâmicos 

Um dos procedimentos matemáticos mais utilizados nas últimas décadas é o 

Mitodo de Monte Gado [76], recebendo este nome pois sua operação de natureza 

probabilistica muito se assemelha aos jogos de azar dos cassinos de Monte Carlo, 

uma das divisões do Principado de Mônaco. Suas bases teóricas são conhecidas 

há muito tempo, mas devido à dificuldade de aplicação, apenas após a construção 

dos primeiros computadores eletrônicos se pôde, efetivamente, aplicá-lo com todw 

as suas capacidades 177. 
A idéia central do Método de Monte Carlo na solução de um problema com 

incógnita q é descobrir uma variável aleatória X cuja média X seja igual ao valor 

da referida incógnita e, sendo assim, pode-se abstrair o problema em si e resolvê-lo, 

indiretamente, através do cálculo da média desta variáxel: 

Certamente, a média X pode ser aproximada, tanto quanto se deseja, pelo cálculo 

da média de um grande número de valores xi que, após sorteados através de um 

mecanismo capaz de gerar a aleatoriedade da varidvel 

se apresentam com freqüência fa; 1 < a' 5 k, ou seja: 

X e devidamente contados, 

( V 4  

Naturalmente, sendo pi a probabilidade de ocorrência do valor na variável 

aleatória X, a equgão (V.l) pode ser escrita como: 

Considere, por exemplo, o Método de Monte Carlo no cálculo da área de 

uma figura plana S que pode ser inscrita em um quadrado de lado I, como indi- 

cado na Figura (V.1). Tomando-se duas variáveis aleatórias x e y, responsáveis, 

respectivamente, pela geração equiprovável de abcissas e ordenadas na plano da 



figura S no intervalo entre zero e I ,  através do sorteio de um número k de seus 

valores, podemos contar o número N, de pontos contidos no interior da figura S 
e, intuitivamente, perceber que a razão entre a sua área e a Area do quadrado é 

proporcional à r e l m  entre o número N, e o total de pontos sorteados: 

Figura V.1- O Método de Monte Carlo no cálculo da área S. 

O Método de Monte Carlo também pode ser utilizado para o cálculo de pro- 

priedades de sistemw termodinâmicos como, por exemplo, um gás perfeito em 

equilíbrio h temperatura T e contido em um recipiente fechado. Para tal sistema, 

a densidade de probabilidade p relativa a uma energia E é dada pela dá8tduição 

onda K é a constante de Boltzmann. A energia total 4 deste sistema estatístico 

4 a soma das energias médias de suas U mol4culas, o que em analogia com a 



equação (V.2) é escrito, desprezando-se a constante de normalizax;ão, como: 

Notamos da distribuição de Boltzmann que, para temperaturas muito altas, há 

uma probabilidade muito próxima da unidade de se encontrar moléculasg com to- 

dos os niveis energéticos; enquanto que em temperaturas baixas, apenas moléculas 

com pequenos níveis de energia são detectadas com freqüência. Desta forma, para 

um gádJ em equilíbrio à temperatura T, não há a necessidade de considerarmos, para 

efeito do cálculo da energia média, todos os valores de energia possíveis, mas ape- 

nas aqueles que possuem uma probabilidade de ocorrência significativa, Baseado 

neste princípio, METROPOLIS [78], em 1953, estabeleceu um método resultante 

de uma modificação do Método de Monte Carlo, capaz de determinar proprieda- 

des termodinâmicas de sistemas mecânicos estatísticos, onde, ao invés da soma da 

energia de cada molécula ponderada pela sua probabilidade de ocorrência, consi- 

derou apenas a soma dos valores energéticos com ocorrência mais provável. Dada 

uma configuração inicial C. do sistema e uma temperatura de equilíbrio To, o algo- 

ritmo de Metropolis escolhe aleatoriamente uma molécula Ali; 1 < i < Jf e valores 

Ax e Ay através dos quais movimenta a mol6cula Mi de sua posição atual, gerando 

uma diferente configuração CI, do sistema. A variação A& da energia total do sis- 

tema entre as duas configurações é calculada por AEt = (Et (Ck) -Et onde 

&(Ck) é a energia do sistema na configur~ão Ck. Sendo a variwão energética 

A& negativa, a configura~ão Ck é imediatamente aceita como a nova configuração 

do sistema; do contrário a aceitação da configuração recentemente gerada é deci- 

dida por sorteio com probabilidade p = e-AEcIKT e, no caso de rejeição, a nova 

configuração é iqual à anteriormente existente. Após a determinação da nova 

configuratjio, a energia média E f  do sistema é calculada aproximadamente por: 

onde n é o número de configurações aceitas segundo o processo descrito acima. 

Metropolis demonstrou que seu método escolhe configurações obedecendo à distri- 

buição de Boltzmann, conforme esperado para sistemas estatísticos deste tipo. 

É importante notar que, como o algoritmo de Metropolis permite o cálculo da 

energia de um g;is em equiliirio à temperatura T, pode-se simular o resfriamento 



deste sistema até a mudança de fase para o estado líquido e, continuando a redução 

de temperatura, emular o processo de solidificação. Sabe-se da Cristalografia que, 

se esta diminuição de temperatura é suficientemente lenta, o sólido formado assume 

uma estrutura cristalina representante do estado mais organizado conhecido e 

cuja energia é a menor que tal sistema pode atingir [79]. Nos casos de formação 

cristalina a partir do vapor com decréscimo de temperatura mais rápido do que 

o necessário, forma-se uma estrutura sólida conhecida como o «vidron, que é, a 

grosso modo, um cristal repleto de imperfeições de organiza&, e cuja energia é 

superior à mínima, atingida somente nos cristais. 

Foi observando a semelhança existente entre a formação de cristais a partir do 

vapor e os processos de minimização global de funções matemáticaas que KIRKPA- 

TRICK [$O], em 1983, estabeleceu o método do Resfiamenf o Simulado (('Simula- 

ted Annealing"), que é basicamente a aplicação sucessiva do método de Metropolis 

para uma seqüência de temperaturas decrescentes, com o objetivo de gerar uma 

configuração de energia mínima. Certamente Kirkpatrick não estava interessado 

no estudo da formação de cristais, porem, associando cada configuração do sis- 

tema termodinâmico de Metropolis i uma solução de um problema de Otimização 

Combinatória e a energia total do gá8 à função objetivo do referido problema, 

percebeu que poderia minimizar globalmente o objetivo, desde que exercesse um 

correto controle sobre a taxa de resfriamento da simulação. 

O Resfriamento Simulado, como conseqiiiincia do método de Metropolis, se 

assemelha ao Método do Gradiente ao aceitar, imediatamente, uma solução viável 

que reduz o valor da função objetivo, porém não apresenta o problema de con- 

vergência a mínimos locais pois, para cada temperatura, existe uma probabili- 

dade, dada pela distribuição de Boltzmann, de que a função objetivo aumente 

seu valor na próxima solução viável gerada (Figura V.2). Sendo D um con- 

junto finito, f uma função matemática dita função objetivo e D C D* o con- 

junto das chamadas soluções viáveis, o problema de Otimização Combinatória é: 

min f (s) 

sujeito a s E P, 
e estabelecemos o método do Resfriamento Simulado por: 



Seja $0 E D uma solução viaivel inicial, 

To uma temperatura inicial 

e r(k) uma seqUi6ncia decrescente de temperaturas. 

k :=o ; Xk := 20 ; Tk :=To ; 
enquanto o sistema não está cristalizado faça 

inicio 

enquanto o sistema não atinge o eguiI;'brio térmico em Tk faça 

inicio 
selecione aleatoriamente uma 80lu@ viável z' E D; 

Af := f ($9 - f (xk); 
se A f < O então xk := x'; 

do contr4rio 2) := 2' com probabilidade p = e-*f'lT* 9 

fim; 
Tk+l := r(k)  X ~ + I  := j k := k i- 1; 

fim; 

a soluçb é xk. 

Para a determinqão completa do algoritmo é preciso definir quando o sis- 

tema esta, "cristalizadon e atinge o 'equilíbrio térmicov, duas cwacteristicas 

perfeitamente compreensiveis nos sistema8 termodinâmicos, porém ausentes e 

sem análogos nos problemas de Otimização Combinatória. Semelhantemente ao 

mbtodo de Metropolis, no Reskiarnento Simulado o sistema atinge o 'equilíbrio 

térmicon quando a média aproximada da função objeth para uma dada tempera- 

tura estabiliza-se, sofrendo apenw pequenas flutuações ao redor de seu valor médio 

exato e desconhecido. Jai a UcristalizaçW do sistema ocorre quando, em analogia 

ao crescimento de cristais a partir do vapor, ao reduzir-se a temperatura, a média 

da fanção objetivo não diminui, significando, na melhor hipótese, que o-sisfe* 
atingiu seu mínimo global, representante da estrutura cristalina do rsistema termo- 

dinâmico (Figura V.3). A taxa de decréscimo da temperatura, tmMm necestdria 

ao método e dependente do problema de Otimirqão Combinat6ria considerado, 

deve ser suficientemente pequena para garantir a 'cristalizaçãon do sistema na 

configuração do minimo global, porem não tão baixa que inviabilize a aplica$& 

do m4todo por requerer um número extremamente grande de confipra@es simu- 
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Figura V.2 - Perfil de uma função objetivo com minimo local. 

ladas [Bl]. 

O Resfriamento Simulado foi utilizado por vários autores na solução de 

questões da Teoria dos Grafos [82], do Problema do Caixeiro Viajante [83,84], no 

projeto fisico de computadores [$O] e na filtragem de imagens por computador [85]. 

$ V.2 - O Resfriamento Simulado na Sintese de Redes Neuronais 
/ 

No Capitulo nT definimos que um método de síntese precisa determinar, não 

somente uma síntese viável, mazi escolher a melhor delm segundo algum critério 

pré-estabelecido. Tivemos a oportunidade de estabelecer vários critérios de síntese 

com diferentes objetivos mas, até o momento, não definimos propriedades ou 

condições de uma síntese viável que nos permitam identificar matematicamente 

quando uma rede neuronal está sintetizada para a execução de uma dada tarefa. 

Com este objetivo, considere s E lin um padrão de atividade que deve ser armaze- 

nado em uma rede neuronal de Hopfield com n neurônios. Sabemos que, em uma 

rede neuronal sintetizada para tal fim, a excitqão com o padrgo de atividade s não 

provoca nenhum processo de decaimento, pois s é, neste sistema conexionista, um 



padrão estável. Sendo asim, qualquer neurônio da rede neuronal tem seu estado 

de ativação plenamente compatível com os impulsos que recebe de todos os outros 

neurônios, pois se alguma incompatibilidade existir, este neurônio modificari seu 

estado de ativação na primeira oportunidade que lhe for oferecida: 

ou de outra forma: 

Sendo vários os padrões de atividade a serem armazenados na rede neuronal, 

podemos escrever a equação (V.8) como: 

onde rn é o número dos referidos padrões de atividade. . 

Definindo-se a função P(W, $5 1 5 k 5 na) por: 

a condiçáo de sinteae para a tarefa sk E S(W); 1 C: k < rn é, então, dada por: 

P(W,sk;l < k <  rn) =O. (V. li) 

l!3 fácil perceber que a função P(W, sk ;  1 5 k ]c rn) é não-negativa e que a condição 

de sintese dada pela equação (V.11) representa o seu ponto de mlnimo global. 

Assim, dada uma tarefa de aprendizado sk E S(W); 1 5 k < rn, o problema da 

sfntese de redes neuronais de Hopfield é determinar o padrão de conexão W que 

minimiza globalmente a função P(W, sk; 1 < k < m): 

e, desta forma, apenas uma sintese viável é encontrada, pois nenhum critério de 

sintese foi utilizado para a seleção de uma síntese ótima. 
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Figura V.3 - Ekpilíbrio térmico e cristalização no Resfriamento Simulado. 

Além da classificação funcional dos critérios de síntese já abordada no 

Capítulo IV, podemos dividir tais critérios em dois grandes grupos, de acordo 

com a metodologia que impõem ao método de síntese, pois alguns deles, expressos 

por maximizações ou minimizações, representam objetivos a serem atingidos, sendo 

chamados de critirios objetivos; enquanto outros, por restringirem os valores das 

eficiências sinápticas, são denominados critérios restritivos. Os critérios objetivos 

Cf e restritivos Cr, juntamente com a equação (V.12), definem matematicamente 

uma das formsbs de visualiaar e resolver o problema da síntese de redes neuronaiis: 

onde p ) 1 6 um parâmetro de penalizqão que visa garantir a gerqão de soluções 

viáveis. Por exemplo, para sintetizarmos uma rede neuronal capaz de armazenar 

dois padrões de atividade s1 E P e s2 E U n  de forma que s1 domine sobre s2 



e ainda que a topologia seja mínima, é preciso que se resolva um problema de 

Otimização Combinatória cuja função objetivo 8 dada pela soma da cond$b de 

síntege (V.10) e do crit6io da topologia mfnima: 

Para garantir a dominâneia de s1 sobre e2 incorpora-se ao problema de Otimizaçik 

as restrições dadas pelas condições Ua", ub", "c" e @d" do Teorema IV.7 cujas 

variaveis w~ são discretkadas pelo projetista. 

Ao se considerar as eficiências sintipticw do padrão de conexão W e o estado 

de ativação dos neurônios Ni E R(ek); 1 < k 5 m como variáveis generdizadus 
do problema de sfnterse, e discretizando os valores das eficiênciasl sin4pticas 

respeitam o critério restritivo C, de forma a criar um conjunto finito D de vaklre~ 
adniiasheis, dizemos que uma configuragáo da rede neuronal [W, ek] B uma atrb 

buição de valores admidveis iis variáveis generalizadas do problema. Desta forma, 

o Resfkiamento Simulado pode ser utilizado na soluçk do problema definido na 

equação (V. 13): 

Seja [W, ekIo E D uma configuração inicial da rede neuronal, 

To uma temperatura inicial 

e r(1) uma seqüência decrescente de temperaturas. 

I := O ; (W,ekli := [W,skjo ; 8 := To ; 
enquanto o sistema n h  estL enstaliaado faça 

infcio 
enquanto o sistema não atinge o equiiibtio térmico em 8 faça 

inicio 

selecione aleatoriamente uma coníigura$io da rede neuronal [W, eL]' E D; 
AF := F[W, ak]' - F[W, a"; 

se AF 5 O então [W, ek]r := [W, sk]'; 

do contrdrio [W, ak]i := [W, e ] '  com probabilidade p = eWAFfTl; 

f@ 

TI+1 := r(1) ; q+, := xj ; 1 := 1 + 1; 

. fim; 

a soluçáo é [W, e"[ i. 



8 V.3 - Aplicação do Método de Síntese 

O objetivo desta seção é apresentar detalhes da implementação computacional 

do método de sintese e resultados de sua aplicação a vários problemas da síntese 

de redes neuronais de Hopfield. Na programqão computacional do algoritmo de 

Resfriamento Simulado, apresentado na sqão anterior, foi preciso definir alguns 

de seus parâmetros que, por dependerem fortemente do problema especificamente 

tratado, não são passiveis de formaiização [82]. O primeiro destes parâmetros é 

a temperatura inicial To onde, considerando que configurações com altas energias 

devem ser aceitas com probabilidade p, escolhemos um número v )> 1 de confi- 

gurações da rede neuronal e, comparando seus níveis energeticos com a energia 

da configuração inicial fornecida ao algoritmo, determinamos a variação média de 

energia que, com o auxílio da distribuição de Boltzmann, nos permite escrever: 

Na k-ésima mudança de fase, ou na k-ésima vez que o sistema atinge o equilíbrio 

térmico, a temperatua Tk é calculada pela taxa de resfriamento dada por: 

O equilíbrio térmico, como definido anteriormente, é atingido quando não mais 

se percebem flutuações significativas no valor m4dio da energia F naquela fase, 

o que pode ser detectado verificando-se a diferença percentual existente entre a 

energia média da fase na configuração I da rede neuronal mais recentemente ge- 

rada, FIW, e T r ,  e a energia média existente um niimero (1 - @na) de configurqões 

anteriormente estabelecidas, por exemplo [78]: 

(V. 16) 

onde ,d é um numero positivo denominado escala. A cristalização do sistema é 

detectada quando, após um niímero (b de mudanças de fase, não há diminuição 

da energia média F. Finalmente, o parâmetro de penalização p é ajustado de 

acordo com a maior variação do- critério objetivo utilizado na sintese, pois desta 

forma, as variações energéticas devidas à busca de uma sintese viável têm maior 



influência sobre o Resfriamento Simulado do que as variações de energia causadas 

pelo critério de síntese. 

Definidos todos os parâmetros necessários à aplicação do Resfriamento Simu- 

lado à síntese de redes neuronais de Hopfield, um programa de computador, escrito 

em linguagem FORTRAN-77, foi executado em uma máquina IBM-4341 para a 

determinação d a  várias sínteses apresentadas a seguir. 

Síntese - 1 

Considere a função lógica or , capaz de receber dois argumentos a e b com 

valores zero ou um, e decidir sobre o valor (a or 6) segundo especificado abaixo: 

Seja uma rede neuronal com cinco neurônios identificados por Ni; 1 5 i 5 5 

com potencial limiar O unitário, onde os estados de ativação dos neurônios A$ e fi 
representam os argumentos a e b de entrada da função or, o estado de ativação do 

neurônio Ns fornece o valor (a or b) da função lógica e os neurônios N4 e Ns têm 

seus estados de ativação inicialmente desconhecidos, cabendo ao método de sintese 

a sua determinação. Na Figura (V.4) mostramos tal rede neuronal ativada por um 

padrão de atividade representante do caso (1 or  O ) = 1 dentro da convenção, que 

passamos a utilizar, onde círculos ou qualquer outra figura geométrica simbolizam 

neurônios e suas cores e contorno representam: 

i) cor escura - neurônio excitado, 

ii) cor clara - neurônio inibido, 

iii) contorno pontilhado - estado de ativação desconhecido. 

Para conseguir computar a função OF, esta rede neuronal precisa de quatro 

padrões estáveis sk; 1 < k 5 4 correspondentes aos quatro casos de sua tabela- 

verdade, ou seja: 

a) i 01- i = i: 

sf = 1,sa = 1,81= 1, si e s i  desconhecidos. 
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Figura V.4 - Convenção para representação gráfica de um padrão de atividade. 

b) 1 or O = 1: 

s l =  I, si = O, 8% = I, si e s$ desconhecidos. 

c) Oor 1 = 1: 

sf = O, $8 = 1,8% = 1, $9 e 8% desconhecidos. 

d) O or O = 0: 

sf = O, s j  = O, s i  = 0,sI e sJ desconhecidos. 

Os parâmetros da síntese são: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 326, 

taxa de resfriamento - a = 0.2, 

escala - p = 5, 



equilíbrio térmico - E = 0.03, 

parâmetro de penalização - p = 250, 

cristalização - q5 = 2. 

O Resfriamento Simulado determinou a &tese ótima indicada na Figura (V.5) 

após doze mudanças de fase e 7280 configurações simuladas. Esta rede neuronal 

de cinco neurônios tem valores mínimos para suas eficiências sinápticas e, uma 

vez excitada corretamente com os argumentos da função lógica or, evolui para 

um padrão de atividade estável representante do valor da referida função para os 

dados argumentos. 

-- 

Figura V.6 - Síntese ótima para uma rede neuronal que computa a função or. 

Sintese - 2 

Considerando a rede neuronal da Sintese - 1, desejamos, agora, determinar 

a síntese ótima que possibilita a computação da função lógica and pela tabela- 

verdade: 

a) 1 and 1 = i, 



b) 1 and O = 0, 

c) O and 1 = 0, 

d) O and O = O. 

Os parâmetros da síntese são: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 326, 

taxa de resfriamento - a! = 0.2, 

escala - = 5, 

equilíbrio térmico - E = 0.02, 

parârnetro de penalização - p = 250, 

cristalização - (b = 2. 

Após a simulação de 7700 configurações em seis fases, a síntese ótima esque- 

matizada na Figura (V.6) foi determinada. 

Figura V.6 - Síntese ótima para uma rede neuronal que computa a função and. 



Sfntese - 3 

Novamente, considerando a rede neuronal da Sintese - 1, especificar a síntese 

ótima para a computa& da funçk lógica exclusive-or que também decide seu 

valor (a exclusive-or 6) a partir dos argumentos a e b segundo a tabela abaixo: 

a) 1 exclusive-or 1 = 0, 

b) 1 exclusive-or O = 1, 

c) O exclusive-or 1 = 1, 

d) O exclusive-or O = 0. 

Foram utilizados os seguintes parâmetros de shtese: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 326, 

taxa de resfriamento - a = 0.2, 

escala - = 5, 
equilíbrio térmico - E = 0.02, 

parâmetro de penalização - p = 250, 

cristalização - # = 2. 

Na Figura (V.7) apresentamos o resultado do Resfriamento Simulado apds 14 

mudanças de fase e 10780 configurações geradas. 

Síntese - 4 

Neste experimento estamos interessados em verificar a já mencionada capaci- 

dade do critério da topologia mínima em isolar neurônios não necessários à rede 

neuronal. Para isto, utilizamos uma rede neuronal, inicialmente, com 30 neurônios 

cujo potencial de ativação é nulo e que deve ser capaz de armazenar o padrão de 

atividade indicado na Figura (V.8). Como o padrão de atividade possui apenas 

quatro neurônios excitados, os restantes 26 neurônios têm seus estados de ativação 

desconhecidos, e que serão determinados pelo método de shtese; sendo esperado 

que muitos deles, por não apresentarem função, sejam retirados da rede neuronal. 

Os parâmetros da síntese foram: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitwão inicial - p = 0.6, 
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Figura V.7 - Síntese de uma rede neuronal que computa a função exclusive-or. 

, temperatura inicial - To = 1703, 

taxa de resfriamento - a = 0.08, 

escala - = 3, 

equilíbrid térmico - E = 0.02, 

parâmetro de penalização - p = 870, 

cristalização - 4 = 2. 

A Figura (V.9), onde os círculos riscados com uma cruz representam os 

neurônios isolados, indica o que o método de síntese foi capaz de determinar após 

16 mudanças de fase e 268800 configurações simuladas. Certamente, a síntese , 

não é ótima pois há um neurônio sem responsabilidade de representação que está 

excitado no padrão de atividade estável; porém fica caracterizada a eficiência do 

critério da topologia mínima. 

Aqui, o critério da topologia mínima é utilizado para determinar a menor 

rede neuronal capaz de reconhecer o padrão de atividade dado pela Figura (V.10). 



Figura V.8 - Padrão de atividade para a rede neuronal da Slntese - 4. 

Espera-se que, dentre os 30 neurônios inicialmente considerados, vários sejam iso- 

lados. A síntese foi determinada com os parâmetros: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 27200, I 

taxa de reafriamento - (Y = 0.1, 

escala - p = 3, 

equilíbrio térmico - E = 0.03, 

parâmetro de penalização - p = 21315, 

cristalização - 4 = 2. 

Notamos, na Figura (VAI), que 14 neurônios foram isolados da rede neuronal, 

enquanto 4 destas células assumiram estados de excitação indesejáveis, porém 

resultantes da liberdade de escolha concedida pelo projetista ao método de síntese. 

Síntese - 6 
Aqui, o critério da topologia mínima é utilizado na síntese de uma rede neuro- 



- 

Figura V.9 - Padrão de atividade estável determinado pela Síntese - 4. 

na1 capaz de reconhecer o padrão de atividade da Figura (V.12), que é semelhante 

ao da Síntese - 5, diferindo desta apenas porque não concede liberdade de escolha 

dos estados de ativação de seus neurônios. Com os parâmetros de síntese ajustados 

para: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 25671, 

taxa de resfriamento - a = 0.1, 

escala - p = 3, 

equilíbrio térmico - e = 0.03, 

parâmetro de penalização - p = 21315, 

cristalização - 4 = 2, 

obteve-se uma rede neuronal cuja soma dos valores das eficiências sinápticas é 114, 

portanto maior do que na Síntese - 5 onde esta soma Q 104. Este fato Q devido à 

liberdade de escolha de uma representação interna concedida B rede neuronal na 



Figura V.10 - Padrão de atividade para a Sfntese - 5. 

Sfntese - 5. 

Síntese - 7 

Estarnos, agora, interessados na avaliação dos efeitos do critério da máxima 

tolerância a falhas na sintese de redes neuronais. Para que possamos comparar 

sua influência com o critério da topologia minima, utilizamos o mesmo padrão de 

atividade da Sintese - 5 (Figura V.10), onde vários neurônios têm seus estados 

de ativação desconhecidos inicialmente. Os parâmetros da síntese são: 

critério objetivo - máxima tolerância a faihas, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 95517, 

taxa de resfriamento - a = 0.1, 

escala - p = 3, 

equilíbrio térmico - 6 = 0.03, 

parâmetro de penaliaação - p = 21315, 

cristalização - 4 = 2. 



I 

Figura V.11- Padrão de atividade estável para a Síntese - 5. 

Na Figura (V. 13) vemos o resultado da síntese onde, dos neurônios com estado 

de ativação ignorados, 10 estão excitados e 8 inibidos no padrão estável determi- 

nado pelo mktodo de síntese. $ interessante observar que, após o processo de 

Resfriamento Simulado com 10 mudançm de fme e 127872 configurações simula- 

das, o padrão de conexão da 'ede neuronal possui eficiências sinápticas com valores 

altos e a disfunção de vários grupos de neurônios, como, por exemplo, os neurônios 

Nl e NI3, não alteram a estabilidade do padrão de atividade. 

Síntese - 8 

Recordando os padrões de atividade inicial e final na Síntese - 4, verifi- 

camos que um grande número de neurônios foi isolado da rede neuronal devido 

à utilização do critério da topologia mínima. Aplicando-se, agora, o critério da 

máxima tolerância a falhas ao mesmo padrão de atividade inicial (Figura V.8) é 

esperado que, ao contrário da Blntese - 4, muitos neurônios sejam incorporados 

à rede neuronal, de forma a dividir a responsabilidade da manutenção do padrão 

estável e garantir uma alta tolerância a falhas. 



Figura V.12 - Padrão de atividade para a Sfntese - 6. 

Utilizando os parâmetros: 

critQrio objetivo - máxima tolerância a falhas, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.6, 

temperatura inicial - To = 2064, 

taxa de resfriarnento - a = 0.08, 

escala - @ = 3, 

equilí'í'rio térmico - s = 0.03, 

parâmetro de penalim@o - p = 1740, 

cristalização - 4 = 2, 

e, após 6 mudanças de fase com 40320 configuraçóes simuladas, 26 neurônios foram 

incorporados à rede neuronal assumindo o estado de excitaçk. A tolerância a 
falhas neste exemplo Q tão alta que aproximadamente 80% dos neurônios podem c 
apresentar mau funcionamento sem que haja prejuízo para o padrão de atividade 

definido pelo projetista (Figura V. 14). 



Figura V.13 - Padrão estável da Sfntese - 7. 

Síntese - 9 

Nas próximas slnteses analisaremos os critérios sint&ticos, iniciando pelo 

critério da representação localizada, onde o projetista deseja que o padrão estável 

contenha o menor número pwivel de neurônios excitados. Na Figura (V. 15) apre- 

sentamos um padrão de atividade inicial com 6 neurônios excitados e 4 neurônios 

inibidos, sendo os neurônios restantes livres para escolher seu estado de ativação. 

Após 5 mudanças de fme e 109593 configurações simuladas, o Resfriamento 

Simulado do sistema definiu o padrão estável apresentado na Figura (V.16), utili- 

zando os parhetros: 

critério objetivo - representação localizada, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.6, 

temperatura inicial - To = 1705, 

taxa de resfriamento - cr = 0.08, 

escala - j9 = 3, 

equilíbrio térmico - c = 0.03, 

pmâmetro de penafização - /s = 870, 



Figura V.14 - Alta tolerância a falhas no resultado da Síntese - 8. 

cristalização - gl = 2. 

Podemos notar que a síntese é ótima pois gerou o padrão estável com o me- 

nor número de neurbnios excitados possível, obedecendo às exigências iniciais do 

projetista. 

Síntese - 10 

Ao contrário da Sintese - 9, nesta sintese utilizamos o critério da repre- 

sentação distribuída sobre o mesmo padrão de atividade da Figura (V.15), espe- 

rando obter um padrão estável com um máximo de neurônios excitados. Com os 

parâmetros da síntese ajustados para: 

critério objetivo - representação distribuída, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 9747, 

taxa de resfriamento - cu = 0.08, 

escala - = 4, 

equilíbrio térmico - E = 0.02, 



parâmetro de penalização - p = 2175, 

cristalização - 4 = 2, 

obtivemos o padrão estável indicado na Figura (V.171, o que comprova a eficiência 

deste critério de sfntese, pois tornou a representação do conceito a mais distribuída , 

possível dentro das condições impostas pelo projetista. 
! 

Figura V.16 - Padrão de atividade inicial fornecido pelo projetista. 

Síntese - 11 
Desejamos representar em uma rede neuronal dois conceitos semelhantes por 

dois padrões de atividade que, inicialmente, têm a forma básica indicada na Fi- 

gura (V. 18). Para sintetizar tal rede neuronal utiliramos o critério da repre- 

sentação dependente com os sequintes parâmetros: 

critério objetivo - representação dependente, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 9747, 

taxa de resfriamento - a = 0.1, 



escala - p = 4, 

equilibrio térmico - E = 0.02, 

parâmetro de penalização - p = 2175, 

cristalização - 4 = 2. 

Figura V.16 - Padrão de atividade final da Síntese - 9. 

A Figura (V.19) indica a sintaxe final dos padrões de atividade, onde notamos 

um caso extremo de dependência, pois os mesmos são exatamente iguais, represen- 

tando uma falha do projetista na especificação inicial da sintaxe. O Resfriamento 

Simulado foi realizado com 6 mudanças de fase e 106604 configurações simuladas. 

Sintese - 12 
Neste caso utilizamos os mesmos padrões de atividade iniciais da Síntese - 

11, indicados na Figura (V. l8), porém desejamos determinar uma sintaxe final que 

mantenha uma determinada independência mútua para a representação de enti- 

dades diferentes sobre a rede neuronal. -O critério da representação independente, 

juntamente com o método do hsfriamento Simulado ajustado com os parâmetros 



indicados abaixo, determinou a sintaxe final dos padrões de atividade apresentada 

na Figura (V.20): 

critério objetivo - representa@o independente, 

probabilidade de aceita@ inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 9748, 

taxa de resfriamento - a = 0.1, 

escala - ,8 = 4, 

equilíbrio t6rmico - c = 0.02, 

parâmetro de penaiização - p = 2175, 

cristaliação - qí = 2. 

Figura V.17 - Representação distribuída como resultado da Shtese - 10. 

Mesmo 6 mudanças de fase e 169096 configuraç0es simuladas não foram sufi- - 
cientes para a determinação de uma síntese ótima pois, na sintaxe final dos padrks ' 

de atividade existem 7 neurônios que participam de ambas as representms. 



Figura V.18 - Padrões de atividade para a Síntese - 11. 

Sbntae - 13 

Finalizados os exemplos de sintese com critérios sint&ticos, iniciamos o 

exame do comportamento dos critérios semânticos pelo critério da representação 

hierárquica. Desejamos criar uma hierarquia com dois padr0es de atividade, con- 

forme indicado na Figura (V.21), e utilizamos, como critério objetivo, o critério da 

topologia mínima. O Resfriamento Simulado, ap6s 10 mudanças de fwe e 205320 

configurq6es simuladas, obteve a sintese necesdria ao estabelecimento da referida 

hierarquia, com os parâmetros: 

critério objetivo - topologia minima, 

critério restritivo - representação hierhquica, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 6274, 

taxa de resfriamento - ou = 0.1, 
escala - /3 = 4, 

equilíbrio térmico - E = 0.02, 
parâmetro de penalização - p = 2176, 



- -- - 

- 

Figura V.19 - Sjntaxe final determinada pela Sfntese - 11. 

Sintese 14 

Nesta sintese desejamos gerar uma rede neuronal com o padrão &tive1 maxi- 

mal representado na Figura (V.22) e, para isto, utilizamos o crit6rio objetivo da 

topologia mínima. Os parâmetros da síntese são: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 4481, 

taxa de resfriamento - a = 0.3, 

escala - ,8 = 4, 

equilíbrio térmico - E = 0.02, 

parâmetro de penalização - p = 870, 

cristalização - 4 = 2, 

e, após 97124 configurações simuladas em 10 mudanças de fase, a síntese foi ob- 

tida. Notamos que, normalmente, os critérios restritivos diminuem o número de 



configuraçóes simuladas pelo método de slntese, aumentando sua eficiência em 

conseqüência da redução do conjunto de valores admissíveis D. 

Figura V.20 - Sintaxe final determinada pela Síntese - 12. 

Síntese - 15 
Dados os dois padrões de atividade indicados na Figura (V.23), desejamos sin- 

tetizar uma rede neuronal onde existe uma relação de conjunção entre os referidos 

padrões de atividade, conforme definido no Capitulo IV. Em adição an, critério da 

representação conjuntiva, utilizamos também o critério da topologia mínima com 

os parâmetros de síntese ajustados em: 

critério objetivo - topologia minima, 

critério restritivo - representação conjuntiva, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 6200, 

taxa de resfriamento - cx = 0.1, 

escala - p = 4, 



equilibrio térmico - E = 0.02, 

parâmetro de penalização - p = 2175, 

Figura V.21- Hierarquia entre dois padrões de atividade. 

O Resfriamento Simulado determinou a síntese 6tima após 219240 confi- 

gura+es simuladas em 10 mudanças de fase e isolou 12 neurônios desnecessários 

à representgk do conhecimento desejada pelo projetista (Figura V.24). 

Síntese - 16 

Aproveitando os mesmos padrões de atividade da Síntese - 15, indicados na 

Figura (V.23), desejaomos sintetizar uma rede neuronal que garanta uma relação de 

disjunçáo entre as representações. Novamente, utilizando o crithrio da topologia 

mínima e os mesmos parâmetros da Síntese - 16, o Resfriamento Simulado, em 

11 mudanças de fase e' 229680 configurações simuladas, gerou uma síntese Ótima 

com 12 neurônios isolados, semelhante ao da Figura (V.24). 



Sfntese - 17 

Os mesmos parâmetros da Sintese - 15 também podem ser usados para um 

outro processo de síntese onde se deseja garantir uma relação de exclusividade 

entre os padrões de atividade da Figura (V.23). Desta vez, o Resfriamento Si- 

mulado, aliado ao critério da representação exclusiva, determinou a síntese ótima 

em 10 mudanças de fase e 219240 configurações simuladas, novamente isolando os 

neurônios indicados na Figura (V.24). 

. - 
Figura V.22 - Padrão estável maximal para a Síntese - 14, 

Sfntese - 18 

Esta síntese visa determinar uma rede neuronal que, excitada com os dois 

padr0es de atividade representados na Figura (V.25) por círculos e quadrados, 

possa evoluir probabiiisticamente para um padrão estável indicado por triângulos 

na mesma figura. O método de síntese com os critérios da representação dedutiva 

e topologia mínima, foi capaz de determinar tal síntese em 9 mudanças de fase e 

73151 configurações simuladas utilizando os parâmetros: 



critdrio objetivo - topologia mfnima, 
critério restritivo - representação dedutiva, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 4441, 
taxa de resfpiamento - a = 0.3, 

escala - p = 4, 

equilíbrio tdrmico - E = 0.02, 

parâmetro de penalizqib - p = 2175, 
cristalização - 4 = 2. 

Figura V.23 - Corijunção de dois padrões de atividade. 

Simulqões da rede neuronai sintetizada mostraram que o decaimento proba- 

bilístico desejado pelo projetista ocorre em, aproximadamente, 25% dos casos. 



Sfntese - 19 
O objetivo desta síntese Q determinar uma rede neuronal com o padrão de ati- 

vidade auto-estkvel, indicado na Figura (V.26) por clrculos, em relação ao padrão 

de atividade representado na mesma figura por quadrados. O Resfriamento Simu- 

lado, aliado an, critério da topologia mínima, determinou a sintese ótima em 10 mu- 

danças de fase e 68136 configurações simuladas através dos sequintes parhetros: 

critbrio objetivo - topologia mhima, 

probabilidade de aceita.& inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 4481, 

taxa de rwfriamento - a = 0.3, 

escala - @ = 4, 

equilíbrio térmico - e = 0.02, 

parâmetro de penalização - p = 2610, 

. - 
Figura V.24 - Isolamento de neudnios na Síntese - 15. 



Síntese - 20 

Ainda considerando o padrão de atividade indicado por cfrculos na Fi- 

gura (V.26), desejamos aplicar o método de sintese para gerar uma rede neuronal 

onde este padrão de atividade seja intrinsecamente estáivel. Utilizando o critério 

da topologia minima, o Resfriamento Simulado, em 34801 conflgurqk simuladas 

nas mas 4 mudanças de fase, determinou tal aintese controlado pelos parâmetros: 

critério objetivo - topologia mínima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 2261, 

taxa de resfrimento - cr = 0.3, 

mala - = 4, 

equilíbrio térmico - e = 0.02, 

parâmetro de penalizqib - p = 2610, 
cristalização - 4 = 2. 

Síntese - 21 
Dados os padrões de atividade indicados na Figura (V.27), desejamos sinteti- 

zar uma rede neuronal onde exista uma relação de competiçãlo entre estes padrões 

de atividade. Com o critério da representação competitiva, estabelecemos a do- 

minhcia do padrão de atividade representado por círculos sobre o representado 

pelos quadrados e, juntamente com o critério da topologia mfnima, aplicamos o 

Resfriamento Simulado com seus parâmetros ajustados para: 

critério objetivo - topologia mfnima, 

probabilidade de aceitação inicial - p = 0.8, 

temperatura inicial - To = 332, 

taxa de rmfriamento - a = 0.3, 

escala - /3 = 4, 

equilfbrio térmico - E = 0.02, 

parâmetro de penafiz@ - p = 2610, 

cristalizqão - 4 = 2. 

A sintese 6tíma foi obtida após 48721 configurações geradas em 4 mudanças 

de faise. 



Figura. V.26 - Rep'reskiiitação dedutiva COIII três padrões de atividade. 

Um caao extremo de dominância é atingido nos padrões de atividade abao- 

lutamente estáveis. Na, Figura (V.28) estão indicados três padrões de atividade, 

representados por circulos, quadrados e triângulos, sendo o objetivo desta &tese 

gerar uma rede neuronal onde OS referidos padrões de atividade sejam estáveis 

e um deles, representado por círculos, seja absolutamente esttivel. O metodo de 

sfntae, com os mesmos parâmefros da Síntese - 21, determinou a rede neuronal 

em apenas 3 mudança de fase. 

Finalmente, desejamos atravb do critério da representação cooperativa sinte- 

tizar uma rede neuronal onde a presença simultânea de dois determinados padrões 

de atividade, indicados na Figura (V.29) por círculos e quadrados, dispara o decai- 

mento deterministico para o padrão de atividade repremntado por triângulos na 

figura. Novamente, utilizando os mesmos parhnetros da Síntese - 2 1, o método 



Figura V.26 - Síntese de um padrão de atividade auto-estável. 

de síntese determinou a rede neuronal em 4 mudaqas de fwe. 

Muitas outras sínteses poderiam ser apresentadas com o objetivo de anaiisar a 

eficiência do método proposto, porém consideramos que os resultados desta seção, 

juntamente com o formalismo desenvolvido no Capítulo 1V e o conhecimento sobre 

o Resfriamento Simulado, são suficientes para estabelecer o método de síntese como 

uma nova ferramenta na promoção do aprendizado em redes neuronais. 



- - 

Figura V.27 - Dominância entre dois padrões de atividade. 
- 



Figura V.28 - Padrão absolutamente estável para a Sintese - 22. 



- > - - . - - - -- - 

Figura' V.29 - Cooperaçiio entre dois padrks de atividade. 



Capitulo VI 

Redes Neuronais e Otimiza@o 

8 VIS - O Problema do Caixeiro Viajante 

O ramo da ciência conhecido como Otimizwão Combinatória trata de d o  

terminar o mínimo de funções matemáticas cujas variáveis assumem um número 

infinito de valores e respeitam certas restrições. Sendo D um conjunto finito do 

qual cada uma das n wiiveis $1, . . . , xn toma seu valor e f uma funçh da forma 

o Problema de Otimização Combinatória pode ser expresso por: 

min f (4 
sujeito a x E R ,  

onde D C Dn é o conjunto de soluçães tidsleis, ou seja, o conjunto de valores das 

variabveis que respeita as restriç6es impostas ao problema tratado. 

Normalmente o nilmero de variziveis e de valores que estas podem assumir 

tornam o Problema de Otimização Combinatória de difícil soluçib, sendo, então, 

estabelecido um fndice de medida da sua dificuldade denominado complexidade 

compprtaciond [86J. Geralmente a determinação de tal indice não se baseia no 

Problerna de Otimização anteriormente apresentado mas em um problema de de- 

cisiio equivalente onde, dado um niuriero F E R, deseja-se saber se existe z E D tal 

que f (x) 5 F e, desta forma, só existem duas soluçÕes, dadae pela resposta %imn 

ou pela resposta 'nãon. Se há um método capaz de resolver o problema de decisão 

consumindo um tempo que 6 uma função polinomial de n, por exemplo na, dizemos 

que o referido problema pertence h classe P. Por outro lado, o problema pertence 

h classe NP se, dada uma solução viáxel x E D, a desigualdade f(x) 5 F pode ser 

verificada por algum método cujo consumo de tempo é dado por um polinbmio em 

n. A classe NP possui uma subclíwse, a d w e  dos problemas NP - completos, 

com a importante característica de que qualquer algoritmo que venha a ser desen- 

volvido para solucionar, em tempo polinomial em n, um problema desta subclasse, 

poder6 ser utilizado na soluçh de todos os problemas da classe NP (e tambkm da 

classe P, que é um subconjunto da clame NP 1871). Até hoje todéw as tentativas 



para o estabelecimento de um algoritmo com tal capacidade foram infrutiferw e a 

melhor maneira de se resolver um problema N P  - completo é através de métodos 

aproximativos. 

Um importante, e aparentemente simples, problema da claase N P  é conhecido 

como o Problema do Caixeiro Viajante no qual, dado um conjunto de n cidades e, 

conhecidas as distâncias d( i ,  j) entre cada par de cidades (o', j), desejacse determi- 

nar a rota que fará um caixeiro viajante caminhar a menor distância total possfvel 

para que, partindo de uma das cidades, visite todas cbs outras exatamente uma 

vez e retome h cidade de origem. Associando cada uma das n variáveis $1,. . . , x, 
a cada cidade e, sendo o conjunto D de seus valores admissiveis D = (1,. . . , n), 

quando xi = l~ para algum i; 1 5 i 5 n e algum ric E D dizemos que a cidade 

i é a k-&ma a ser visitada pelo caixeiro viajante. Como aa cidades devem ser 

visitadas exatamente uma vez, o conjunto D de soluções viheis 6 composto de 

vetores x E Dn nos quais cada uma das variáveis $1,. . . , x, possui valor diferente 

das demais, ou seja que x; # xj para todo i # j. 

Como mencionado no Capítulo TI, redes neuronais de Hopfield possuem a inte- 

ressante caracterfstica de, em sua evolução dinâmica, diminuirem gradativamente 

sua função de energia computacional. Baseando-se nisso, HOPFIELD [14-161 per- 

cebeu que, associado os padrões de atividade de uma rede neuronal às soluções 

viáveis de um problema de Otimi~a&o e a energia computacional ,l ffunção obje- 

tivo do referido problema, obteria uma rede neuronal capaz de gerar, ao fim de 

sua evolução dinâmica, uma solução viilvel do problema de Otirnização melhor do 

que a inicialmente fornecida. 

Tendo em mente o objetivo de sintetizar uma rede neuronal capaz de ser as- 

sociada ao Problema do Caixeiro Viajante com n cidades e gerar soluções viáveis 

para o mesmo, considere o modelo neuronal de Hopfield com rn = n2 nednios 

semi-lineares regido pelas regras de salda e ativação dadas pelaa equações (11.6) e 

(iI.10) e cuja regra de propagação e energia computaeional estão representadas nas 

expressões (11.15) e (11.16). Uma vez que o neurônio semi-linear possui infinitos 

egtados de ativação no intervalo real (0,l) e como, para efeito de representação do 

problema considerado, necessitamos de apenas duas entiddee opostas, dizemos 

que o neurônio wtá excitado quando seu estado de ativ&io é maior do que 0,5 e 



inibido em todos os outros casos. Para simplificar a exposi~ão, sejam os na = na 

neurônios desta rede neuronal numerados por h; 1 < i 5 a, 1 < j < n como 

que formando uma matriz de neurônios n x va cujm n linhac~ associamos às va ci- 

dades e cujas n colunas associamos n posslveis posições que cada cidade pode 

ocupar na seqüência de cidades que o caixeiro viajante deve visitar. Por exem- 

plo, em um Problema do Caixeiro Viajante com quatro cidades a rede neuronal 

associada tem a forma apresentada na Figura (VI.1) onde o fato de o neurônio 

N23 estar excitado, representado pela cor escura, significa que a cidade nlimero 

dois Q a terceira a ser visitada pelo caixeiro viajate. Segundo essa aa;~~ociaçáo de 

significados, o neurônio Nij esta, excitado somente quando a variável si assume 

o valor j e, como em uma solução viiivel do problema ãi # y pma todo i f j, 

concluímos que se o neurônio Nik está excitado e n t b  todos os outros neurônios 

Njk devem estar inibidos, representando que um padrão de atividade associado à 

uma solução do Problema do Caixeiro Viajante deve possuir apenas um neudnio 

excitado em cada coluna da matriz de neurhios dessa rede neuronal. Lembrando 

que nas soluçiks viáveis deste problema cada cidade deve ser visitada apenas uma 

vez, o que equivale a dizer que cada variável xi ss6 assume um 4nico valor 3, então, 

em um padrão de atividade associado a uma solução viéivel, para cada linha i da 

matriz de neurônios somente 6 possível a existência de um neurônio Nij excitado. 

Pelas duas mz&s expostas acima, uma solução viável do Problema do Caixeiro 

Viajante é plenamente representada nessa rede neuronal por um padrão de ati- 

vidade, denominado padrão soltsçião, onde existe um único neurônio excitado em 

cada linha e um único neurônio excitado em cada coluna da matriz de neurônios: 

i) Existeapenasum j talqueaíj > 112 ; 1 S i S n ,  

ii) existe apenas um i tal que o, > 112 ; 1 5 j 5 n, 

onde a, B o estado de ativação do neurônio Nij. 

Para que a rede neuronal, ao fim de todas as pwiveis evoluções dinâmicas, 

gere soluçães vi6veis do Problema do Caixeiro Viajwte B preciso sintetizá;la de 

modo que todos os seus padrões estáveis sejam padrões solução. Primeiramente, 

para garantir que em um padrão estável não exista nenhuma linha ou coluna com 

todos os neurônios inibidos, basta escolhermoa um valor altamente negativo para 

o potencial limiar 8, pois desta forma, mesmo supondo todos os neurônios da rede 



neuronal inibidos, o impulso total de entrada de cada um deles, sendo nulo, já k 

suficiente para garantir um alto nfvel de excitação, como pode ser visto pela regra 
de ativa+ (II.lO), resultando na excitaçk futura de todos os neurhios da rede 

neuronal. Porém em um padrão solução deve haver apenas um neurônio excitado 

em cada linha e coluna, sendo necedrio, então, a criaqão de sinapses w altamente 

inibitórias (w < 0) entre todos os neurônios de uma mesma linha e de uma mesma 

coluna, de forma que a excitação simulthea de dois neurônios de uma linha ou 

coluna resulte em seus impulsos totais de entrada muito negativos e na conseqüente 

inibição de ambos OEI neurônios (Figura VI.2). Certamente é preciso definir uma 

relqáo quantitativa entre os valores negativos do potencial limiar 6 e da sinapse 

inibitória w, o que será, realizado posteriormente a esta análise intuitiva. 

C I D A D E  I 

C I D A D E  2 

C I D A D E  3 

C I D A D E  4 

a -. 

Figura VIA - Rede neuronal aeaociada ao Problema do Caixeiro Viajante. 

Finalmente, para garantir que a energia computacional da rede neuronal em 



um padrão solução seja proporcional à distância percorrida pelo caixeiro viajante 

na solução viável associada a este padrão solução, conectamos os neurônios de 

cada linha k aos neurônios de cada linha I com uma sinapse inibitbria cujo valor 
% 

-do, I) é o recíproco da distância d(k, I) entre as cidad& k e I ,  desde que estes 

neurônios ocupem colunm consecutivas na matriz de neurônios , considerando a 

primeira coluna como consecutiva da dltima (Figura VI.3). Desta forma, quando 

dois neurônios de colunas consecutivas e linhas k e I estão excitados, representam 

cidades vizinhm na seqüência de visitas do caixeiro viajante e sua contribuição 

d(k, I )  B energia 6 exatamente a distância entre aa duas cidades k e I. Na Fi- 

gura (VI.4) são apresentadas as sinapses que contribuem para a energia compu- 

tacional de um padrão solução associado a uma solução viáivel do 'Problema do 

Caixeiro Viajante com quatro cidades. 4 

- - - -  

Figata VI.~ - Neurônios de uma mesma linha ou coluna inibeww aos pares. 

btabelecido um Problema do Caixeiro Viajaste com n cidades onde a 

distância entre cada par de cidades i e j 6 dada por d(i, j), definimos a rede 
neuronal de eoluçóee viciveis por uma rede neuronal de Hopfield com m = n2 



neurônios semi-lineares N,; 1 5 i 5 n, 1 < j < n, cujas capaeitâncias el6triças, 

resistências elétricas e potenciais limiares s5o iguais respectivamente a C, R e 8, e 

ainda com eficiências sinápticas wij,i,js entre os neurônios N,. e AI& dadas por: 

a) Wij,+ = w ; 1 I i 5 n, 15 j 5 n, 1s j' 5 n, j 3' jt, 
b) Wij,iy = w ; 15 j 5 n, 15 i n, 1 < i' 5 n, i # i', 
~ ) ~ i ~ , k ( ~ + l ) = - d ( i ~ k )  ; l s i s n ,  l C k S n ,  l < j < n - I ,  i # k ,  

d) win,ki = -d(i ,  k) ; 1 5 i ( n, 1 5 k < n, i # k, 

onde w < O é dita sinapse inibitória. 

Teorema V I A  Em uma rede neuronaI de soIuções vidveis cujos neurônios pos- 

suem potencial limiar 8 < mini (-2 C d(i, j)) R e sinapses inibitdrias w < e/ R, 
todos m padrões estdveis são pad6es solução. 

Prova: 

Demomtraremw a proposição equivalente de que se um padrão de atividade 

não é um padrão so1uçã0, então nk é esthvel. Para isto é suficiente mostrar que: 

a) todo padrão de atividade com mais de um neurônio excitado em uma linha 

ou em uma, coluna da matriz de neurônios não é estálvel, 

b) todo padrão de atividade que poesui uma linha ou coluna da matriz de 

neurônios com todw as célulm inibidas não é estável, 

pois &;as são únicas formas possiveis para padrões de atividade diferentes do 

padrão s o l u ç ~ ,  

Seja, por defini@, Akl(t) = ~ j p k ~ k i , j ( l - l ) a j ( i - l ) ( t )  + wkl,j(l+l)aj(i+l)(t) 
e note que seu valor mínimo -2 zj2k d(k, j )  é atingido quando ~ ~ ( ~ - ~ ) ( t )  e 

« n .  aj(i+l)(t); 1 5 5 n são unitários. Iniciamos pela demonstração do item a . 
a) Considere um padrão de atividade onde existe mais de um neurônio excitado 

na linha A ou na coluna I no instante de tempo t e seja Nkl uma destas células. A 

regra de propagação do modelo neuronal para este neur6nio é: 

onde q é o número de neurônios excitados na linha k e coluna I excetuando-se o 

neurônio N& . 



Como o neurônio NM está excitado, ukr (t) > 6, o que nos permite escrever: 

Uma vez que todas as eficiências sindpticas da rede neuronal são negativas e 
du t tu < BIR, então O-@ < 0, implicando que em algum instante de tempo t1 o 

impulso total de entrada uk6(t) se tornar& menor do que 8,  resultando na inibição 

do neurônio Nkl. 

b) Considere, agora, um padrão de atividade onde no instante t existe uma linha 

k com todos OS seus neurônios inibidos. Como, devido a,o item Ua", não há esta- 

bilidade com mais de uma célula excitada em cada linha ou coluna da matriz de 

neurônios, a existência da linha k resulta na existência de uma coluna I também 

com todos os seus neur6nios inibidos. A regra de propagação do neurônio Nkl é 

dada por: 

e como esta c6lula est& inibida, u ( t ) ~  < 8, concluimoa que 

6 c d U p  > Aki (t) - - R* 

du t Uma vez que B < Ay (t) < 0, então C.+ > O o que implica na excitação futura 

da célula &r. 

Finalmente, a função objetivo deve ser relacionada ài. energia computacional 

de forma que a minimiza& desta última implique na redução da primeira. 

Teorema V1.2. Em um padrão solução associado a uma solução vicivel do Pro- 
blema do Caixeiro Viajante, a energia computacional da rede aeuronai de soluç6es 

viáveis é igual, a menos de uma constante aditiva, ao comprimento total da tra- 

jetdrja percorrida pelo caixeiro viajante naquela solução vidvel. 

Prova: 

Considere a energia computacional de uma rede neuronal de Hopíield com na 

neurônios semi-lineares que é dada por: 



Figura VI.3 - As dist&ncias entre as cidades são codificada nas sinapses. 

Como as resistências elétricas R, e potenciais limiares são iguais para todos 

os neurônios e, uma vez que em todos OS padrões solução existem n neurônios 

excitados, o segundo termo do lado direito da equqão (VI.5) 6 constante. 

Sabemos, também, que em um padrão solução os n neudnios excitados se 

encontram distribuidos de modo que apenu existe um deles em cada linha e co- 

luna da matriz de neurônios, donde concluimos que as sinapses inibitórias w em 

nada contribuem na energia computacional da rede neuronat. Sejam, agora, os n 

neurônios excitados em um padrãlo solução numerados por Nz, 1, Ni,2,. . . , &,n e, 

então, o primeiro termo do lado direito da equsção (VI.5) toma a forma: 



pois na rede neuronal de soluções viáveis só existem sinapses entre neurônios de 

colunas consecutivas. 

Da slntese da rede neuronal de so1uçÕes viáveis vemos que = 

-d(ll, h) e, lembrando que o estado de ativqão destes neurônios d unitálrio no 

padrão estável (o impulso total de entrada 6 muito maior do que o potencial limiar), 

a substituição na expressão (VI.6) nos fornece: 

que é exatamente a distância total percorrida pelo caixeiro viajante na solução 

viável associada ao padrão solução. 

8 VI.2 - A HeurCstica de Simulação ProbabiKstica 

No Capitulo I1 entendemos que as redes neuronais de Hopfleld evoluem dina- 

micamente at4 o ponto de mínimo da energia computacional mais próximo de seu 

ponto de partida. Por esta ruão, a rede neuronal de soluções vi4veis sintetizada 

na seção anterior determina apenas a solução viável do Problema do Caixeiro Via- 

jante que está próxima do padrão de atividade que a ativou inicialmente, quando 

o que se deseja é a solução ótima do problema considerado. Esta '%mita@P 

do modelo conexionista de Hopfleld 6 devida ao fato de que a regra de ativa& 

de seus neuhios sempre diminui o valor da energia computacional, resultando 

na convergihcia a mínimos locais característica do Método do Gradiente, cuja 

filosofia é semelhante. Observando esse fato, HINTON [88] modificou o modelo 

neuronal de Hopfield com neurônios lógicos introduzindo uma regra de ativação 

bemodincâmica que permite aos neurônios assumirem, com uma determinada pro- 

babilidade, estados de ativ* que provocam aumento da energia computacional. 

Na denominada Mdquina de Boltxmann, sendo AEk a variação de energia com- 

putacional observada quando o neurônio Nh desta rede neuronal assume estado 

de ativação unitário e, posteriormente, inverte seu estado de ativação para nulo, o 

estado de ativação futuro ak do neurônio Nk é dado por: 

a. = { 1 com probabilidade pk = h/rr'; 
O com probabilidade qk = 1 - ph, ( V I 4  



onde T é um parâmetro de controle conhecido como a "temperatura" do sistema. 

Notamos que na Máquina de Bolt~mann os neurônios são anAlogos às molkulas 

de um gb perfeito em equilíbrio térmico % temperatura T em um recipiente fe- 

chado, possuindo apenas dois níveis quânticos de energia. A altas temperaturas 

há uma grande probabilidade de se encontrar neudnios em qualquer dos estados 

de ativação, enquanto a baixas temperaturcas os neurônios têm uma grande proba- 

bilidade de assumirem estados de ativaçáo que reduze'm a energia computacional 

da rede neuronal, como na, já mencionada, f o r m ~ ã o  de cristais a partir do vapor. 

A redução da temperatura segundo uma determinada taxa de resfriamento per- 

mite que a Máquina de Boltzmann encerre sua evolução dinâmica em um ponto 

de mínimo global de sua energia computacional. 

Figura VI.4 - Um padrão solução e as sinaphes que contribuem para 

a energia computacional. 

Apesar da Máquina de Boltzmann ter resolvido o problema da convergência 

a mínimos locais de sua energia computaciond, sua oper;b~ão é muito lenta para 

objetivos práticos pois, uma vez que se baseia no modelo de Hopfield com neurônios 



lhgicos, a cada instante apenas um único neurônio pode alterar seu estado de 

ativação, o que elimina a interessante caracterlstica de paralelismo temporal dos 

modelos conexionistas. Ocorre, porém, que no modelo neuronal de Hopfield com 

neurônios serni-lineares tal limitação inexiste e, desta forma, o desenvolvimento de 

uma variante da Máquina de Boltzmann baseada neste segundo modelo de Hopfield 

traz avainçoa referentes aplicaçóes dos sistemas conexiiistas na Otimização. 

Considerando o modelo neuronal de Hopfield com neurônios serni-lineares 

apresentado no Capitulo II, e em analogia com a Mtiquina de Boltzmann, pro- 

pomos um modelo neuronal onde a cada instante t > O o estado de ativaçiio direto 

ai(t) do neurônio $ é: 
- 

ai(t) = 11 + e-7cui(t)-di)l-l i ~ E R + ,  (VI-9) 

e o estado de ativação iaver80 ai(t) do mesmo neurônio é dado por: 

a#) = { 1 - ai(t) com probabilidade p, 
ai (r) com probabilidade 1 - p. 

(VI. 10) 

A regra de propagagalo do neurônio A?, em qualquer instante t é semelhante à 

utilizada no modelo de 

e, dehindo AE(t) = 

Hopfield, ou seja: 

(VI. 11) 

E(ã(t))  - E(a(t)), a variável aleatória ãj(t) é a j-&ma 

componente do vetor ã(t) determinado no instante t+ , infinitesimalrnente maior 

do que t, por: 

1 a(t) com probabilidade p' = ,-,E ( ,I,, ã(t+) = { ? 

a(t) com probabilidade 1 - pt, 
(VI. 12) 

sendo T(t )  uma função decrescente que fornece a temperatura do sistema a cada 

instante de tempo t. 

Esta rede neuronal funciona como se a cada instante t um observador externo 

ao sistema, com base nos impulsos totais de entrada ui(t) dos neurônios, determina 

dois padrões de atividade posslveis a@) e a(t) para ativar a rede neuronal e escolhe 

um deles em função do deito energético provocado em concordância com a distri- 

buição de Boltzmann. O estado de ativação direto, fornecido pela equação (VI$), 



é o mesmo determinado pelo modelo de Hopfield para neudnios semi-lineares, 

enquanto o estado de ativação inverso, dado pela equação (VI.lO), permite que, 

com probabilidade p, os neurônios do sistema desobedeçam sua regra de atim$io 

com o objetivo de provocar aumentos da energia computacional, exatamente como 

realizado na Máquina de Boltzmann. O observador externo - elemento centrali- 

zador de decisk inexistente na Máquina de Boltzmann - avaliando a variqão de 

energia computacional da rede neuronal quando excitada por cada um dos padrões 

de atividade, decide através da distribuição de Boltzmann (equaçiio VI.12) qual 

deles efetivamente ativará a rede neuronal em um instante infinitesimalmente pos- 

terior t+. A semelhança da Maquina de Boltzmann, em temperaturas altas, início 

do comportamento dinâmico da rede neuronal, hái uma igual probabilidade de 

aumentos ou diminuições da energia computacional; enquanto em baixas tempera- 

turas, final da evolução do sistema, a rede neuronal funciona exatamente como o 

modelo de Hopfield, aceitando apenas decréscimos energét icos. A lenta operação 

da Máquina de Boltzmann é superada por este modelo que, porém, necessita de 

processos computacionais centralizados, 

A heurística de simulação probabiiística das redes neuronais de Hopfield, aqui 

estabelecida, foi utilizada na rede neuronal de soluções viáveis sintetizada na seção 

anterior, com o objetivo de gerar boas soluções para o Problema do Caixeiro 

Viajante. Para isto foi escrito um programa FORTRAN-77 que, em 'um micro- 

computador, sim& a rede neuronal de soluçties viáiveis, resolvendo a equação 

diferencial da regra de propaga@ dos neurônios (equação VI.11) por diferenças 

finitas a intervalos de um centésimo de segundo, Foram gerados aleatoriamente 

vinte e quatro instâncias do Problema do Caixeiro Viajante e, ativando-se a rede 

neuronal de aoluçCies viáveis com um padrão de atividade, também aleatoriamente 

gerado, determinou-se, pma cada instância, o custo C' da s o l u ç ~  viável determi- 

nada pelo modelo neuronal de Hopfield e o custo C p  da solução vi&vel encontrada 

através da simulaçh probabilistica proposta. Por desconhecermos a solução ótima 

de cada instância, definimos uma medida de eficiência q como: 

(VI. 13) 

e determinando um valor médio para a energia computacional da rede neuronal 

quando a probabilidade p de invemão dos estados de ativai;iio dos neurônios é 



0,5, por substituição na distribuição de Boltzrnann, determinou-se a temperatura 

inicial To para que o padrão de atividade inverso seja aceito, inicialmente, com 

probabilidade fy  pró"ma de 0,s: 

T~ = -10n3 W.  (VI. 14) 

A taxa de resfriamento utilizada em todas as redes neuronais de soluções 

viáveis foi: 

T ( f )  = To(0,~3)t. (VI. 15) 

As resistências e capacitânciw elétricw das membranas celulares foram con- 

aideradas unitárias, enquanto o potencial limiar e e sinapses inibitórias foram, 

certamente, determinadas pelas condições do Teorema VI.1. 
A eficiência na solução de cada instância está registrada no diagrama de barras 

da Figura (M.5), onde percebem08 que em apenas um dos vinte e quatro exemplos 

estudados, o modelo probabilístico não obteve uma solução viável melhor que s 
obtida pelo sitema conexionista de Hopfield. 



1 0  C i d a d e s  11 C i d a d e s  12 C idades  13 C i d a d e s  1 4  C i d a d e s  1 5  C i d a d e s  

N i m e r o  
do 

P r o b l e m a  

Figura VI.5 - A eficiência da heurhtica proposta. 



Capitulo VI1 

Análise dos Resultados 

5 VII.1 - C~~nelusões e Dabalhor, Futuros 

O pouco que se tem escrito sobre a representa@ do conhecimento em redes 

neuronais Q superficial e generalizado a todos os sistemm conexionistas sendo, tal- 

vez, esta generalização responsável pela falta de entendimento do assunto. A partir 

do momento em que se decidiu, neste trabalho, restringir o estudo da representação 

do conhecimento a um único modelo neuronal bem definido, surgiram interessan- 

tes resultados. As definições de dependência e independência entre padrões de 

atividade nos permitem visualizar como conceitos opostos ou semelhantes podem 

ser representados em redes neuronais e, além disto, como a presença simultânea 

de dois padrões de atividade pode ter um sentido de adição ou de aniquilqáo de 

significados. Já o conhecido mecanismo de generalização ou formação de hierar- 

quias em redes neuronais, assumiu neste trabalho um forrnalismo original através 

da definição de extensão de um padrão de atividade, estando em dois teoremas 

estabelecido o procedimento de sintese de uma rede neuronal de Hopfield para a 

representaçk de qualquer hierarquia. 

O conceito de decaimento de um padrão de atividade permitiu a representação 

de inferênciaa lógicas e a geração do esboço de uma futura linguagem de repre- 

sentação do conhecimento em redes neuronais. Os resultados sobre novos conceitos 

denominados auto-estabilidade, estabilidade intrínseca, dominância e estabilidade 

absoluta, além de sua natural aplicação na representação do conhecimento, de- 

monstram potenciai de utilização no controle de sistemas e nos processos de re- 

conhecimento de padrões e âltragem. Certamente, pesquisas futuras deverão ser 

realizadas no sentido de esclarecer estas posslveis aplicações. 

A definição da sintese de redes neuronais como um processo de minimizaçk 

sobre um conjunto de soluç6es viáveis e o estabelecimento de crit4rios de sintese 

com variadas utilizações é, sem dúvida, um interessante passo na formalizqão do 

aprendizado em redes neuronais. Os critérios operacionais, cuja relação com a 

representação do conhecimento é nenhuma, devem ser úteis nas apIica+s de en- 

genharia; enquanto os critérios sintáticos e semânticos parecem apenas aguardar 



um especialista em representação do conhecimento para a geração de uma lingua- 

gem de programação em redes neuronais. Além disto, o método de síntese e seus 

critbrios merecem um esforço de generalize, inicialmente para a síntese de redes 

neuronais de Hopfield com neurônios semi-lineares e, posteriormente, na sfntese 

de outros modelos conexionistw. 

A síntese de uma rede neuronal capaz de gerar soluç6es viiiveis para o Pro- 

blema do Caixeiro Viajante só é original pela forma com que é feita, muito mais 

simples do que a já conhecida e estabelecida por Hopfield. Contudo, a heurlstica de 

simulação probabiiística 6 um msunto novo, que precisa ser considerado detalha- 

damente pois, talvez, não seja somente uma heurfstica m= sim um método formal 

à semelhança do Rèsfriamento Simulado. Os resultados obtidos são animadores 

mas 6 necessária a realização de um número muito maior de experimentos utili- 

zando insthcias do Problema do Caixeiro Viaja.de cujo número de cidades é da 

ordem de centenas. O tempo e a escassez de recursos computacionais impediram, 

por um momento, a realiza& destes testes, mas, certamente, nb serão barreiras 

suficientes para o cancelamento deste objetivo futuro, Finalmente, é interessante 

que a referida heurfstica seja utilizada na busca de soluções de outros problemas 

de Otimizqb Combinatória, o que implica na sintese de redes neuronais capazes 

de gerar suas soluções viáveis, 

Não há dúvida de que este trabalho significa um pequeno passo à frente no 

entendimento dm redes neuronais, porém, sua melhor contribuição, nada original, 

é incluir novos itens na vasta lista daquilo que não sabemos. 
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