CAPITULOI

I.1 - Simbolismo e Conexionismo (I ntroducéo):

Podemos a principio dividir a Inteligéncia Artificil em duas grandes correntes
denominadas. Simbolista e Conexionista.

Os smbolistas defendem que a inteligéncia pode ser modelada através de regras
heuristicas e simbolos que implicam em uma forma sequencia e centralizada de representar o
conhecimento. Este tipo de representacéo se identifica bastante com atividades cognitivas de
alto nivel, como a linguagem, raciocinio, solucéo de problemas entre outros. Dessa forma, a
resolugéo de problemas de acordo com a visdo smbolista implica em um processo agoritmico
que segue naturalmente passos 16gicos e aritméticos bem definidos.

Existem entretanto atividades que ndo sdo representadas de forma eficaz por essa ética
smbolista. S0 as chamadas atividades de baixo nivel. Nela estamos interessados em
reconhecimento de imagens, sons e padrdes em geral. Os conexionistas defendem que a
inteligéncia é processada de forma paralela (no tempo) e distribuida (no espaco) por um conjunto
de elementos computacionais bastante simples denominados neurdnios e que iteragem entre s
de forma competitiva ou cooperativa. No conexionismo a inteligéncia et armazenada nas
conexdes entre 0s neurdnios (sindpses). Os neurdnios iteragem entre si de forma continua até
que um estado de equilibrio sga alcancado. Ao finad desse processo a solugdo de um
determinado problema estaré distribuida por toda a rede neuronal ou expressa apenas em um
subconjunto de seus neurénios.

I.2 -Neur énios Biol6gicos:

Para compreendermos as caracteristicas basicas de neurénios bioldgicos, € necessario
identificar as estruturas e mecanismos fundamentais presentes no sistema nervoso, tais como :
dendrito, corpo da célula, axbnio, sinapses etc. A partir da observacéo de variagbes nas
estruturas e comportamento dos neurdnios surge um conjunto de tipos de neurénios em vez de
um Unico tipo de neurdnio, por exemplo o neurénio Purkinje do cérebro, 0s neurdnios motores,
0S neurdnios bipolares etc.

De modo ailustrar as estruturas basicas e 0 comportamento encontrado na maioria dos
tipos de neurdnios no sistema nervoso dos mais variados seres, tomemos 0 neurdnio motor como
apresentado na figura abaixo:
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Figura 1.1: N ewGniios M otores

Como pode ser visto, a partir do ©ma ou também chamado corpo da célula, surgem
vérias ramificacbes que sdo chamada de dendritos, que sdo responsaveis pelo processo de
levar as entradas a0 soma. Do corpo da célula, a partir de um ponto chamado axénio de



Hillock, surge um filamento comprido que € o0 axénio. Na sua extremidade, existe uma espécie
de micro-ramificacdes, que € chamada de arborizacdo axonial. Os pontos extremos da
arborizacdo axonial s8o chamados de terminais do neuronio.

Os terminais dos neurbnios sdo conectados aos dendritos de outros neurénios. A
conexd@o entre o terminal de um neurdnio e o dendrito de outros neurdnios € chamada de
sinapse. Na realidade, 0 esgquema de conex&o ndo € sO dos teminais de um neurdnio para 0s
dendritos de outros neurdnios. E possivel que os terminais dos neurdnios sgjam conectados a
outros terminais do proprio ou de outros neurbnios, aos dendritos do préprio neurbnio, ou
diretamente ao corpo da célula do préprio ou de outros neurénios, ou ainda de dendrito para
dendrito. Contudo, em nosso modelo trabalharemos com conexdes entre axdnios e dendritos
(axo-dendriticas).

O axodnio pode transmitir eletricidade em ambas as diregdes, mas o fluxo de informagdo
sempre vai no sentido dos dendritos para 0 axénio, isto porque o impulso elétrico comega no lado
do axonio de Hillock.

O processo de aprendizado nos seres vivos resulta na ateragdo da capacidade de
transmissdo de informagdo através das singpses, ou sgja, ha regulacao das eficiéncias sindpticas.

Quando as entradas chegam ao corpo da célula, ocorre um processo de integragdo
(soma) dos estimulos de entrada e como resultado pode ser gerado um impulso elétrico que
comeca no axénio de Hillock e se propaga até os terminais do axénio. O processo de producéo
do impulso eétrico € normamente controlado por uma fungdo limiar que produz uma saida, caso
a soma das entradas seja maior ou igual a um dado limiar.

Este mecanismo define caracteristica tudo-ou-nada dos neurénios, uma vez que, em
qualquer momento, o neurdnio esta disparando ou nd. E também aceito que pode haver
"vazamento" elétrico através do axbnio de Hillock. Como um neurénio pode estar conectado a
Varios outros, e uns contribuem para excitar os outros, para inibir a ativagdo do impulso, entéo, o
processo de integracdo recebe uma mistura de entradas positivas e negativas. Existe um
intervalo de tempo, entre dois impulsos, conhecido como periodo refratario, o qua o impulso ndo
pode ser gerado e propagado até que ocorra a restauracdo quimica dentro do neurénio.

As membranas pré e pds-sinapticas (anterior e posterior & singpses) possuem orificios
sindpticos que possibilitam a saida e entrada das substéncias quimicas no neurdnio, funcionando
como portas ou canais. Devido a uma diferenca da concentracdo de ions de sodio e potassio
entre o interior da membrana e o exterior da membrana pré-singptica, tem-se uma diferenca de
potencial de gproximadamente 70 milivolts negativos no interior em relacdo ao exterior da
membrana. Isto porque o exterior tem cerca de 10 vezes mais ions de sodio e 10 vezes menos
ions de potassio em relacdo ao interior da membrana. Abaixo ilustramos um gréfico onde é
expresso o poténcial da membrana celular medido em milivolts:
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Figural.2: Potencial da Membrana Celular

Note que a célula nervosa ao ser excitada, ocorre uma elevacdo no seu potencial de
membrana (despolarizagéo), que atinge um patamar denominado potencial limiar. Neste ponto,
deflaga-se um processo fisico-quimico que resulta em uma elevacao rapida e breve do potencial
de membrana a vaores positivos bem acima do limiar, denominado potencial de agdo. Como
comentado acima apos 0 término do potencia de ac&o ocorre um processo de hiperpolarizacéo,
gue representa o0 resgate das propriedades fisico-quimicas da membrana, resultando numa
diminuicio do potencia de membrana até sua chegada ao repouso. Se 0 neurdnio €
continuamente estimulado, gera-se em seu axénio uma sé&rie de potenciais de acéo (trem de
impulsos) numa frequéncia determinada pelo periodo refratério da célula

Tanto a membrana pré-singptica como a pds-singptica controlam a entrada e saida dos
fons de sodio e potassio através de um interessante processo que bombeia ions para dentro e
fora da membrana através de um mecanismo conhecido como a bomba de sodio. Basicamente,
este processo é controlado por canais que abrem e fecham para ions de sodio, potassio, cacio
ou os trés dependendo da voltagem ou da presenca de alguns transmissores quimicos, assim se
tem canais controlados por voltagem e canais controlados quimicamente.

|.3 - Modelagem Matemética de um Neurénio:

Definida as principais caracteristicas de um neurénio biolégico passemos agora para a
construcdo de um modelo matematico que procure representa-lo de forma satisfatoria. A figura
abaixo mostra os principais elementos que estardo presentes em nosso model o:
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Figural.3: Modelo Matematico deum Neur6nioi
Notac&o:
x;(t) - estado de ativacao do neuronio |
y (t) - potencia (pos-singptico) do neurbnio i



wj;(t) - Sinapse entre 0s neurdniosj e
gi (t) - regrade propagacéo
h(t) - funcdo de ativagdo

Temos que a energia potencial do neurdnio i serd funcdo dos estados de ativacdo dos
neurbnios anteriores e das correspondentes singpses. Assim, chamaremos de regra de
propagacao afuncao do tipo u (t) = g;(x; (t), W) ondej=12,.,n.

A partir daenergia potencia u (t) e do atua estado de ativacdo do neurbnio i um novo
estado de ativacdo é obtido apds um periodo de tempo Dt (através de uma funcéo de ativacao
h (t)) fazendo-se x, (t + Dt) = h (x; (1),u; (1)).

Pode ser interessante saber o grau de excitacdo de todos os neurdnios de nossa rede em
um dado ingante de tempo. Assim, o padréo de atividade x(t) = (x(t),%,(1),.., X, (t)) fornece,
paraum instante de tempo t os estados de ativagdo dos neurdnios da rede neural.

As singpses w;(t) podem ser podtivas, negativas, ou nulas conforme sgam
respectivamente excitatérias, inibitérias ou nulas. Chamaremos de padrao de conexdes W a
uma matriz de conexdes que armazena as SiNapses w; (t) entre todos os neurdnios da rede. A

obtencdo de uma nova matriz de conexdo provém da capacidade da rede se adequar a novas
situacOes ou sgja aprender. Modelos distintos de neurénios podem ser obtidos variando-se, por
exemplo, a regra de propagacao ou (€) a funcdo de ativacdo do neurénio. Abaixo descrevemos
alguns dos model os que podem ser utilizados.

1.3.1- Neuronio Linear:
Neste modelo a regra de propagacdo e a funcdo de ativagdo sdo funcdes lineares. A
regra de propagacao € definida por:
u (1) = & wyx; (1) @
i=1
onde i representa um neurdnio qualquer da rede de n neurénios.
A funcéo de ativacéo € definida por:

X () =au; (t) (2]

Note que o estado de ativacdo do neurdnio i € diretamente proporciona a sua energia
potencial. Existem entretanto Situagdes onde uma nova fungdo de ativagdo se torna mais
conveniente:

1.3.2 - Neur6nio L 6gico:
Este neurbnio possui a mesma regra de propagagdo que o neurdnio linear e sua funcéo
de ativacao é definida por:
X (1) =T(y)
onde:

_ 4 il sey30
y= 8w, x (1)- e T(y)=! 3
ja:l H A ) %O, se y<O0

Este neurdnio desenvolvido por McCulloch em 1943 demonstrou um comportamento
mais plausivel diante das necessidades computacionais. O estado de ativac@o x; (t) do neurbnio
serd 1 se ele estiver excitado e 0 se estiver inibido.

Graficamente temos:
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Figural.4: Neur6nio L 6gico

O vaor g acima representa o potencial limiar do neurénio. Note que o neurbnio i é
ativado quando a energia potencia ultrapassar o potencia limiar . O neurdnio légico embora
superior a0 neurdnio linear, apresenta uma descontinuidade indesgjada. Definimos entdo o
neurdnio semi-linear como abaixo:

1.3.3 - Neuro6nio Semi-linear:
Neste modelo a regra de propagacéo € idéntica ao modelo linear. A funcéo de ativacéo
sera continua (dita sigmaide) e definida por:

1
1+ ¢ 9(ui-Gi)

4

X (t) =

ondegl A", x (1)1 (0,1) eq T A.

Graficamente temos:
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Figural.5: Funcédo Sigmdide

Observe que este neurdnio representa de forma mais fiel os infinitos estados de ativacdo
(entre 0 e 1) de um neurdnio biol égico.

|.4 - Modelo de Hopfield:

Quando conectamos todos os neurénios de uma rede surgem novas caracteristicas néo
previstas para 0 modelo neuronal. Apesar de se conhecer 0 comportamento isolado de cada um
deles 0 comportamento do conjunto de neurénios se torna, por vezes, imprevisivel. Esperamos
gue ao fina de um impulso de entrada inicia a rede excitada chegue a um estado de equilibrio
(ou repouso).

Fazendo uma analogia com a mecanica estatistica Hopfield formulou em 1982 uma rede
neuronal com importantes caracteristicas computacionais e de estabilidade. Associamos a
imagem de uma funcdo de energia a um impulso inicid (no dominio) que decresce
dinamicamente a medida que o sistema evolui para um estado de equilibrio. Neste estado a
energia computacional sera nula.

1.4.1 - Modelo L 6gico de Hopfield:



Neste modelo Hopfield trabalha com os neurbnios 16gicos de McCullch. Supde que a
comunicagdo entre os neurbnios se processa de forma instantanea e reciproca. Assim, se 0
neurdnio N; fornece impulsos para o neurénio N;, 0 neurdnio N; também enviara impulsos (de
forma smultanea) para o neurénio N,. Supomos também que o padréo de conexbes W é
simétrico, ou sgaw; =w; " iej.

Como trabadhamos com um neurénio 16gico a regra de propagacéo sera dada pela
equacdo (3). Assm, sei u (t) = a w;x; (t) 3 g teremos x;(t)- 1, caso contr&rio x (t)~ 0. O

J

potencid limiar do neurénio i € dado por q.

Passemos agora a discussdo da obtengdo da funcdo de Energia Computacional ou
fungéo de Lyapunov.

Sga Dx; (t) = x; (t +Dt) - x;(t), a variacdo do estado de ativacdo do neurénio i em um
periododetempo Dt ey, = § w;x; (t+Dt) - q adiferenca entre a energia potencial do neuronio

J

i eseu potencid limiar em um ingtante t+Dt. Note que para qualquer variagéo de Dx; (t) teremos
sempre p; =-Dx;.y; £0. De fato, se Dx;(t)=1 entdo y; >0, se Dx;(t)=-1 teremos um
decréscimo no potencial (y, <0), o caso Dx;(t)=0 é trivia, assim segue que para qualquer
variacdo de Dx; (t) teremos sempre p; £0.

Fazendo E;(t+Dt)- E (t)=DE; =p;, , teremos sempre um decréscimo da funcdo de
energia em relacdo a um neurbnio i qualquer. Assm a variagdo total serd dada por
DE(t) = § DE; (t). Concluimos entdo que a energia total da rede seré dada por:

E(t) = oa DE, (t)

ApGs sua integracdo teremos:

18 & g
E(t) =- Ea a Wi X (t).Xj t+a gx(t)

i=1j=1 i=1
onde n é o nimero de neurénios da rede.

Note que a funcéo de energia define uma fungéo ndo-lineer E:A"® A. A medida que
nossa rede neurona evolui no tempo buscamos atingir simultaneamente seu minimo de energia
Teremos chegado entéo aestabilidade da rede (ponto de equilibrio).

1.4.2 - Modelo Analégico de Hopfield:

Neste modelo definimos uma nova regra de propagacdo para 0 neurdnio semi-linear.
Além da continuidade das respostas do neurénio semi-linear buscamos uma modelagem das
caracteristicas capacitativas da membrana celular.

Analogamente a0 modelo 16gico trabalharemos agui com singpses Simétricas w;; = w;...

A nova regra de propagacéo considera o fato de que neurdnios bioldgicos possuem
atrasos de tempo integrados devido a capacitancia da membrana celular. Assm:

du (t) _ o u (1)
CIT_aJ'W”XJ (t)' ? (5)
-1 - 1 &1 O . ~ . L.
onde u.(t) =s (%)= E.In(;; - I+ +q, (inversadafuncdo sigmdide). A constante
ex, o
G representa a capacitanciae R aresisténcia da membrana celular. Observe por exemplo, que
guanto maior a ressténcia R da membrana teremos uma menor perda da energia potencia



presente no interior da célula. Note também que a variagdo do potencial serd menor a medida
gue aumentamos a capacitancia. Dessa forma buscamos modelar de forma mais fid o
comportamento do neurdnio biolgico.

Definida a regra de propagacéo como obter agora a fungdo de energia computaciona ?

dl;t(t) & (verificagdo trivial). Assim:

Note que, analogamente ao modelo |égico, m

c du (t) dx; (t)<o
Yodt ot

dy (t) dx(t)

Definindo p; =- C; como candidato a derivada da energia do neurnio i

dt = dt
em relacdo at temos.
dg duy; dx;
e e
Subgtituindo (5) em (6) temos:
dEt) _& o +igdxi(t)q)
& 6,‘ i) Rg

Ou ainda:
=S uo
dE Q a ij ](t)+—dxi
e Ro
\ 0 U
E =0a w,;xdx, +O§'dxi
j

-1, 1.,
E :731. Winin +E05 (Xi)dxi

Assim afuncéo de energia computacional da rede ser& dada por:

-18 & d 1
E=76ilajlvw,-xixj+§lﬁq s (% )dx U
-1, & 0
nde s'(x)=—.Inc— - 1=+
onde s°'(x)) g g)ﬁ +a,

A topologia de uma rede neural de Hopfield pode ser expressa como abaixo (fig. 1.6)
onde o padréo de conexdes W € smétrico (ou sgja w;; =w;;):
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Figural.6: Topologiada Rede Neural deHopfield




Para qualquer par de neurbniosi e j darede teremos sempre uma ligagdo com sindpses
w; entre eles. Obviamente (por motivo de espaco) nao estéo representadas todas as conexdes
nafigural.6.

Para excitaamos nossa rede tomamos um padrdo de atividade inicia
X2 (1) = (1), X2 (t),..,x2(t)) (onde n é o nimero de neurdnios) que evolui dindmicamente no
tempo. Apds um periodo de tempo Dt teremos chegado a um novo padréo de atividade. Note
entretanto que o padréo de atividade é funcéo da energia potencia e do potencial limiar de cada

neurdnio, ou sga
_ 1
% (1) = 1+ ¢ 9Ui-ai)
onde gi A".
Assim (1) = (u (t),ud (t),..,ud(t)) € g=(q, G, ...q,) devem ser dados primeiramente
com o fim deinicidizar o processo. Para facilitar a vizualizacd um nova topologia € apresentada
equivaente aFigural.6:

Figural.7: Rede Neural de Hopfiel

Nesta figura todos os nxn neurdnios de nossa rede est&o duplicados em duas colunas
representando um padrdo de ativacdo inicia (coluna esquerda) e o padréo de atividade fina
(coluna direita) obtido apds um periodo de tempo Dt. Note entretanto que as duas colunas se
comunicam mutuamente devido a um sistema de feedback entre elas.

Obtido o estado de ativagéo inicial, a capacitancia, a resisténcia e a energia poténcia de
cada neurénio, obtemos a variagdo da energia potencia (neste neurénio) atraves da regra de
propagacao:

o u. (t)

) X (1) - ——2 8
a w;x; (t) R ®
ondei=1,2,..n

Se fazemos uma smulacéo (implementacdo em méaquina digital) da rede de Hopfield,
uma nova camada (oculta) de neurdnios é obtida fazendo-se:

du; (t)

Obtemos novamente um novo padrdo de atividade através da funcdo sigmoide e
repetimos o processo. Note entretanto que em implementagdes anal égicas a obtencdo de uma
novaenergiapotencia u, (t) € obtida integrando-se a equagéo diferencial (8) acimal

Abaixo visualizamos os passos executados pela rede de Hopfield através da smulacéo
em umamaquina digita:

Algoritmo: Hopfiedd Simulado;
Dados: G,R,eDt,q;



Inicio
paraj:=1 até nxn faca
u ()~ O; {inicidiza com zero a energia potencial}
du®)
dt
fim parg;
repita
parai:=1aténxn faca
U - U +Dt.ﬂ;
dt

X (t) = (1 +eg ol qi))'l; { obtém novo estado de ativacao}

{inicializa camada oculta}

fim;
Calcula: 24 13 W X; - 4. {camada oculta)
j

dt C R
X3
dt
e
dt

imprime padréo de ativagéo find;

Calcula:

Até que <€

fim.

E importante lembrar, que ao final do processo, o neurbnio i estard excitado se
x ()3 0,5 e nulo se x(t)<0,5. A rede atinge seu equilibrio quando a variagdo da energia
potencia for aproximadamente zero, ou sga dy, / dt » 0. O valor de e (dado de entrada) define a
precisdo desejada.

Resumindo, dado um instante de tempo t, obtemos uma energia potencia para cada
neurbnio da rede, ou sga u(t) = (uy (t),u,(t),..,u,(t)) onde n é o nimero total de neurénios.
Através da funcdo sigmoide obtemos x(u(t)) = (% (uy (1)), X, (Uy(t)),... X, (u,(1))) (padrédo de
atividade). Assim, aenergia computaciona sera uma funcdo do tipo E=E(x(u(t))), que decresce
a medida que o tempo aumenta.

Geometricamente podemos visudizar as iteragOes de nosso agoritmo da seguinte forma:

/ P [ .
u(to)

ul

E

Figural.5: Funcdo de Energia

Note que no gréfico da funcdo de energia estdo representados os estados de ativacdo de
2 neurdnios X, € X,. Como estes estados estdo limitados entre 0 e 1 0 dominio de nossa fungdo
serd definido por um quadrado (de lado 1) contido em A 2. Da mesma forma, se trabalhamos
com n neurdnios distintos, 0 dominio de nossa funcéo de energia (estados de ativacdo) estara em
um hipercubo delado 1 contidoem A",



