CAPITULO IV
OUTRASAPLI CA(;OES UTILIZANDO REDES NEURAIS
V.1 - Determinagdo do Caminho Minimo pelo Modelo de Hopfield

IV.1.1: Introducéo:

Redes neurais recorrentes e estaveis (na qua se inclui o modelo de Hopfied),
representam uma alternativa interessante para problemas classicos de otimizacdo combinatoria
em funcdo de seu paraldismo inerente e da possbilidade de implementacdo por meos
analdgicos. Além disso, tem a capacidade de convergir para minimos locais (associados ao
problema) t&o satisfatérios quanto se queira.

Mostraremos uma aplicacdo do modelo de Hopfield ao problema do caminho minimo
entre dois vértices de um grafo (ref. [16]). A maior dificuldade neste caso, reside na grande
guantidade de parametros utilizados e na atribuicdo de valores a estes parametros. Apesar disso,
como demonstrado em [16], a convergéncia para solugbes Otimas é garantida com uma
aceitdvel margem de erro (isto ocorre em funcdo do elevado nimero de minimos locais
associados afuncéo de energia).

IV.1.2: A Rede Neural:

Sga um grafo G=(V,E) conexo com n vértices. Analogamente ao problema do caixeiro
vigjante, definiremos uma rede com n? neurdnios, onde cada linha corresponde a um grupo e
cada coluna a um neurdnio desse grupo. Sempre que Um neurnio a; estiver ativado, estaremos

fazendo uma conex&o entre osnoési €.
No exemplo abaixo, representamos (em negrito) um caminho qualquer entre os nés 4 e
8:

FiguralV.1: Grafo valorado com 10 n6s

Teremos entdo a seguinte configuragdo em nossa rede de neurdnios.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 0 0 0O OO 0 0 0 1
2] 0 0 O
3] 0 0 O
41 1 0
5/ 0 0
6| O 0
71 0 0
8| O 0 0 O
9| O 0 O
00 0 0 0 0 0 0 0 1 0 O

FiguralV.2: Matriz de Conexdes representando um caminho entre os nés 4 e 8.



Para que possamos trabalhar com 0 modelo de Hopfield devemos definir uma fungdo de

energia associada ao problema de caminho minimo. Nesta fungdo algumas caracteristicas
devem ser observadas:

(@) Cada n6 deve ser conectado apenas a outro nd. Ou sga, cada linha na matriz de
conexdes tera somente um neurdnio ativado.

(b) Nenhum né podera ser percorrido duas vezes. Assim, teremos apenas um no ativado em
cada coluna.

Estas duas condigbes sdo idénticas & utilizadas no problema do caixeiro vigante.

Obtemos portanto as seguintes parcelas.

(c) Como o no fonte (por exemplo s), deve ser conectado apenas a um outro no, teremos
gpenas um neurdnio ativado nalinha s. Assm, definimos a seguinte parcela:

Cam,
28 &5

(d) Se d é 0 n6 destino, nenhum nd estara ativado na linha d. Logo, podemos definir a

parcela
.2

D&y 6
78 &g

(e) Como um n6 qualguer i ndo pode ser conectado a ele proprio, 0s neurbnios a; presentes
na diagonal da matriz de permutagdes, deveréo ser todos nulos. Assm:

E o O
—a a &

EY

(f) Nenhum no podera estar ligado ao no fonte s. Segue entdo que todos 0s neurdnios na
coluna s devem estar desativado. Teremos portanto a seguinte parcela:

(9) Findmente, devemos elaborar uma parcela responsavel pela minimizagdo da distancia
entre o no fonte e 0 NG destino. Obviamente neste caso, nem todos 0s NOs serdo ativados
no "menor" caminho entre a fonte e 0 destino. Devemos nos preocupar em descartar
todos os caminhos fechados (ou sga, todas aquelas conexdes onde o né fonte é
conectado a 2 nés distintos), descartar a repeticao de vértices em um mesmo caminho e
finAmente descartar a ocorréncia de "loops' (a; =1). Temos portanto, a seguinte
expressao:

Eé a a dy.ay -8 +£é. dyg- 8
2 its i 2

itxjtx
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onde cada termo d,.a,.a; (na primeira parcela) representa uma componente de

cada possivel caminho entre osnos s e d. Este termo ndo pode levar em consideracdo o
ultimo arco no caminho entre a fonte e o destino ja que a; =0 para todo j. A dlitima

parcela sera responsavel pela Ultima aresta presente no menor caminho. Note também
que ela corresponde aparcela linear presente na fungdo de energia.

Se reagrupamos todas as parcelas da funcdo de energia acima teremos uma funcéo
quadrética do tipo x™Wx +d"x, onde W representa a matriz das sindpses existentes entre os
neurénios da rede. Como discutido em [16] e [18], a matriz W é assmétrica e possui e ementos
ndo nulos na diagond principal, segue portanto que as condi¢des de estabilidade da rede, como
analisadas por Cohen e Grossberg [18] ndo serdo satisfeitas.

Como ndo podemos dterar as sindpses de maneira que solucdes estével's correspondam
a padrdes solucdo, adicionamos afuncao de energia uma nova parcela como abaixo:

o

g_)o

F288a

?a yi - 8ji- B
y SI j

yity

R

Desta forma, reagrupando novamente as parcelas da funcdo de energia obtemos uma
matriz W simétrica sem que as condicdes relativas &s distancias e restri¢cdes do problema sgam
alteradas. Apesar das condicOes de estabilidade ainda ndo serem satisfeitas, pois ainda temos
elementos ndo nulos na diagonal, a parcela acima proporciona uma contribui¢do substancial na
determinacdo da solucdo 6tima (vide [16]).

As sinapeses presentes na matriz de conexfes W, considerando-se a introdugdo da
parcela responsavel pela simetrizacdo ser&

oA sex=yeil]j
':'-B, sexlyei=j
-G sex=yex=sei=]j
i-2C sex=yex=seil]j
'-D sex=yex=dei=]
V\4><|yj) |2D Sex:yeX=dei1j
: E sexlyex=iey=]j
i-Fd, sexlieilsejliey=iejlx
L Fd, sex=jejisejtieytjeily
:G sei=jei=sex=y
1-2G sei=jei=sexty

Como discutido em [16], o tempo de processamento do modelo de Hopfield em circuitos
VLSl sdo praticamente independentes de sua complexidade, ou sga, do nimero tota de nds
presentes no grafo.

V1.2 - O Problema das Quatro-Cores:

IV.2.1- Introducéo:
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Suponha um mapa M qualquer com n regides digtintas. Desgjamos colorir este mapa
com 0 menor nimero possivel de cores de maneira que regifews adjacentes ndo tenham a
mesma cor. Em outubro de 1977, Appel e Kaken [19], apresentaram uma demonstragéo (com o
auxilio de computador) para este problema afirmando que s80 necessarias apenas 4 cores para
se colorir qualquer grafo planar. Existe ainda uma certa controvércia entre 0s pesguisadores
guanto a este tipo de demonstragdo pois baseia-se principalmente na enumeragcdo de casos
particulares (grafos planares com uma certa estrutura), e na analise exaustiva desses casos.

Apresentamos um algoritmo paraelo baseado no modelo 16gico (neurénio de McCullch-
Pits) e no modelo de Hopfield.

IV.2.2 - A Rede Neural:

Utilizaremos uma rede bidimensina 4xn para a solugéo do problema das 4-cores (onde n
representa o nimero de regides).

Quatro cores podem ser falcilmente representadas por 4 neurdnios de nossa rede. Por
exemplo: vermelho, amarelo, verde e azul podem ser representados por 1000, 0100, 0010 e 0001
respectivamente. Dessa forma, a cada regido estardo associados 4 neurnios representado uma
determinada cor. Para a coloracdo de todo 0 mapa necessitaremos portanto 4xn neurdnios.
Ve amos o seguinte exemplo:

Amarelo

Verde Vermeho

Figura IV.3: Um mapa com 5 regifes e uma possivel coloragdo utilizando 4 cores.

As relagbes de vizinhanga (matriz de adjacéncia) e a rede neural sdo representadas
abaixo:

NUmero de Regides

Plr|lo|a
R |O|F N

Cores

=
=

R, |lO|lFR]|FP|lW
brlolr|r|r]|s
O|lr |, |O|OC |O

a A W N BB

FiguralV.4: Matriz de Adjacéncia e a Rede Neural

Na construcdo da funcdo de energia devemos nos preocupar basicamente com dois
aspectos. cidades vizinhas ndo possuem a mesma cor, e apenas um neurénio devera ser ativado
em cada coluna da rede. Assim:

)

n 2.2 n n 4
(0]
E= é a - -+ Bé é. é dxyaixaiy

legizl 1] i=1 y=1x=1
yti

onde d,, €1 seasregides x ey sdo adjacentes entre si, e 0, caso contrario. Note que a
primeira parcela € responsavel pela ativacdo de apenas um neurénio em cada coluna. A segunda
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parcela penaliza regides vizinhas de mesma cor. Note que se a, =, =1 (para x* y) ed, =1
(as regifes x e y sdo vizinhas) teremos um incremento na fungdo de energia decorrente da
violagdo das restrigdes do problema.

Derivando a fungéo de energia em relacdo a a;, temos:

fE _du, &g 0 J
= =Tk =_pAc a, - 1+- B dya
Ta, dt gj:]_ ] a y=1 e

ytx

Como discutido em [20], podemos introduzir uma nova parcela na derivada da funcéo de
energia que permite sair de minimos locais caminhando em diregdo ao minimo globa da funcéo
de energia:

) g d 0

3} ) aadyd,+

. 4 o _g n s g8 g Ciya YK

TE _ Yy _. Ageé a, - I=- B d,a,8 d, + Chgeé a,+3C § d, +C, =L i
Ta, dt €j=1 [} y=1 k=1 €j=1 I e é d )
yix % XK -

k=1 %]

onde C,C;,C, sdo constantes e h(x)=1 se x=0 e 0, caso contré&rio. Esta parcela provoca
uma forca excitatoria somente quando todos os a;, &0 nulos.

Vgamos entdo o seguinte algoritmo:

Algoritmo: Coloracéo;
Inicio
-t=0; Dt=1; A=B=C=C, =C, =1,
- Selecionar U, (t) deatoriamente onde x=1,..,n ei=1,..,4.

- Repita
- Avdiar;
i 1’ se Uix (t) > 0
()= f(U, (1) =i
2 (1) = 1(Ux () %O, caso contrério
- Cdcula:
® g ¢ 0
, . ] . . <G a A dydy+
du,, — Ag%_ a - 12 R Bé dxyaiyé. dy + Ch(?é. ajxggclé. dye +C k=1 y&:l :
dt €1 gy k=1 DT ad, -
ytx k=1 X Q)
- Cdcula:
Uix(t +1):: Uix (t)+ DUix(t) Dt’
- t=t+1;

- Até "Critério de Parada’;
fim.

Como discutido em [20], o agoritmo termina se pelo menos um entre os valores
Dix; Doy Dy €D,y for nulo parax=1,2,..,n.

IV.3- O Problema da Arvore Minima de Steiner

IV.3.1 - Introducéo:



O problema de encontrar a menor arvore conectando um conjunto de pontos no plano
(ou A") é conhecido como problema da avore minima de Steiner (AMS) e tem
aproximadamente 300 anos. Apresentaremos uma rede neura que se auto-organiza para
encontrar a arvore minima.

No problema da arvore geradora minima (AGM), buscamos @nectar os pontos do
plano, de maneira que 0 somatdrio das arestas (distancias) presentes na arvore sgja minimo.
Este problema foi resolvido em tempo polinomia por Kruska 1956, e Prim 1957 (ref.[24] e
[25]). Entretanto, € possivel constuir &rvores com um menor comprimento incorporando Novos
pontos ao problema (&rvore minima de Steiner). Abaixo visualizamos um exemplo onde a adi¢éo
de um novo ponto diminui 0 comprimento total da arvore:

B[ ©c B C
FiguraIV.5: Arvore Geradora Minima e Arvore de Steiner

O problema da arvore minima de Steiner euclidiano é encontrar a menor &rvore
conectando n pontos, utilizando, se conveniente, pontos extras {s,s,,...,s} que chamaremos
pontos de steiner (teremos sempre kEn-2). Chamaremos os n pontos (dados do problema) de
pontos fixos {p;, P2.---, P} -

Este problema, como demonstrado por Garey e Johnson [21] em 1977 é NP-Completo,
logo, o esforgo computaciona exigido para resolvé-lo cresce exponenciamente no tamanho do
problema.

Duas dificuldades principais estéo presentes na obtencdo da arvore minima de Steiner:

(&) ndo sabemos 0 nimero de pontos de steiner apriori;
(b) para um nimero dado de pontos de steiner, devemos determinar a topologia correta
com respeito ao conjunto de pontos fixos.

Obviamente poderiamos resolver o problema enumerando arvores minimas para cada
topologia, variando k de 1 até n-2. Entretanto, para n=6 o nimero de arvores ultrapassa a 5600 e
para n=8 teremos mais de 3 milhdes de possibilidades (Hwang and Richards, 1992 / [22])!

Como veremos a seguir, a rede neura se auto-organiza (self-organization) para
encontrar a arvore minima de steiner, ou sgja, 0 nimero de pontos de steiner e a topologia so
determinadas através através de um processo de auto-modificagao.

IV.3.2 - A Rede Neural para o Problema de Steiner:

Sgap; =(py Pas-.., Pip) 8 coordenadas de um ponto fixoem AP e x =(xi;,...,%p) as
coordenadas de pontos de steiner (para i=1, 2,...m=n-2). Com a finaidade de feacilitar a
visualizacdo, consideramos D=2. Vg amos entdo a seguinte figura:
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Pontos de L IF:(_)ntos Q} [}
Steiner 1X0S \ #  CurvaC o

o]
6 (9]

FiguralV.6: (a) Arvore de Steiner e (b) Curva C formada por pontos de Steiner

Como discutido acima, nossa maior dificuldade serd na determinacdo do nimero de
pontos de steiner e na localizagdo desses pontos (que formar&o uma curva C), ou sgja, buscamos
construir uma funcéo de energia que determine a localizagdo exata dos pontos de steiner
(variavels x;). Trabaharemos com  m=n-2 pontos de steiner em nossa curva C. Como
veremos, isto ndo impede solugbes com um ndmero menor de pontos de steiner ja que aguns
pontos presentes na curva C poderdo ser coincidentes. A medida que chegamos ao minimo da
funcdo de energia atopologiava sendo definida através das coordenadas de x;.

Consideremos ent&o a seguinte fungdo de energia:

mi 3 &
E=a dist(x,,x)+a a d;h(d;)
i=1 i=1j=1
onde:
l/2_

dist(xi+1,>q)=((>q+1,l- m)z) +((xi+1,2 - Xi,2)2) 1

d; =dist(p;.x;);
i1, se d. =min(d,)
h(dij) = ¥ ] \ , (.jik
10, caso contrério

Calculando a derivada da funcéo de energia (na direcéo contraria ao gradiente) temos.

= X = X n e X
'1E :().(I+1,J XI,J +().(|—1,] XI,])+é h(dki)(pk,] XI,])
W dist(Xjq, %) dist(X,%.1) 1 o

onde i=1, 2,..m e j=1, 2. A derivada de h(d;) e caculada através do gradiente
generaizado.

Note que a funcdo de energia representa a soma do comprimento da curva C com 0
comprimento das ligacOes entre os pontos fixos e a curva C.

Parailustrar um exemplo trivia, considere 3 pontos A, B e C locdizados em (0,0); (1,0)
e (0,1) respectivamente. O nimero de pontos de steiner pode ser no maximo n-2=1. Neste caso,
a curva C se resume a um unico ponto (que chamaremos D). A funcdo de energia portanto
dependera apenas das variavels xp, e xp,. Note que o primeiro termo da energia € nulo e
h(d;) =1 parai=1,2,3 ej=1. Logo, a funcdo de energia dependera apenas das distancias entre os
pontos A, B, C e D respectivamente.

Considere agora o caso de 4 pontos fixos A, B, C e D com coordenadas (0,0); (2,0);
(21) e (0,1) respectivamente ( neste caso: n=4). Como discutido acima, poderemos ter no
maximo dois pontos de steiner representados por E e F:
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D(0,1) c(2,1) D(0,1) c@1)
e. o q

@ e ® e

A(0,0) B(2,0) A(0,0) B(2,0)

FiguralV.7: Problemade Steiner (n=4 e m=2)

Suponha por exemplo que E sga fixo e F tenha um dedocamento livre (na realidade
ambos os pontos podem se deslocar). Na figura acima estdo representadas duas situagtes
digtintas. em (@) temos um minimo loca obtido quando colocamos F préximo dos pontos C e B;
em (b) representamos uma situagdo inicial onde F € colocado proximo aos pontos A e D, neste
caso, F se dedocard em direcdo a A ou D, correspondendo cada um a um minimo local.
Teremos portanto, 3 minimos locais. Como demonstrado em [23], a Situagéo (a) corresponde ao
minimo globa do problema.

Observando novamente a fungdo de energia, podemos aproximar a fungdo descontinua
Hd;)=1 por uma sequéncia de funcdes do tipo:

o= 2ok 47
A exp(- d2/b?)
k=1

onde b ® 0 quando t® ¥. Em Bhaumick [23] sdo apresentadas outras opcles na
aproximagdo da fungéo h. Assim, para cada i, calculamos h(d;) para b ® 0. Logo, para cada
ponto fixo i teremos a menor distancia de i até um ponto j (de steiner) na curva C (vide [23)]).

Conectar um ponto fixo a um ponto mais proximo na curva C nem sempre leva amenor
arvore. Na verdade, pode ocorrer que em um minimo local, agum ponto fixo estga mais
préximo de outro ponto fixo que um ponto de steiner. Neste caso, sera mais conveniente fazer a
conexado dos pontos fixos entre si. Vgamos o0 seguinte exemplo:

D c D=F C D C
Q Q 0 o. o
o " o ) o
A B A B A=F B

@ (b) ©
Figura|V.8: Arvore de steiner com menor comprimento

Na figura (a) colocamos inicialmente o ponto F (mantendo E fixo) préximo aos pontos A
e D. Note que o segmento EC é maior que BC, logo ser& conveniente conectarmos os pontos B
e C (&vore de menor comprimento). Em (b) e (c) estdo representados dois minimos locais
decorrentes da minimizacdo do caso (a). Em ambos as situacéo teremos BC<EC!

Como demonstrado em [23], a fungdo de energia possui mecanismo para escapar de
minimos locais. Na verdade, a fungdo de energia ndo decresce monotonamente com o tempo.
Como demonstrado por Bhamick [23] , em um ponto de equilibrio estével (ponto de minimo



2 2
ﬂEZ >0. Quando k ® 0, ﬂEz
ij i
sga, a natureza dos pontos de equilibrio, muda de estavel para instédvel a medida que o tempo
varia. Dessa forma, a melhor configuragéo (arvore "minima’ de steiner) é sempre armazenada

para um instante t qualquer.
Este mecanismo € bastante diferente do que ocorre em Simulated Annealing (vide [27]),

onde a probabilidade de mudanca de estado da rede é baseada em algum critério de aceitagdo.

local) temos decresce em magnitude até se tornar negativa. Ou

IV4 - O Modelo de Hopfield e Problemas de Otimizagdo Combinatoria com
Restricdes de Desigualdade

IV.4.1 - Introducéo:
Como discutido na secéo 111.3 (equacdo V), podemos representar a funcdo de energia
no Modelo de Hopfield através da seguinte funcdo quadrética:

1
EZEXT\N}(+dTX )

onde  x=(x,....x,)" €évetor deincognitas
b=(b,....b,)" €évetor deentradae

€ amatriz de singpses.
Cadaelemento x =(x,,...,x,)" devera pertencer a um hipercubo de lado 1 contido em
A", O vetor x representa os estados de ativagdo de todos os neurdnios da rede. Devemos ter
portanto O£ x; £1 parai=1,...,n. A matriz W (matriz das sindpses), devera ser quadrada e
smétrica(ou sgja, W=WT).
Minimizar a funco E restrita a um hipercubo contido em A" serd equivaente a resolver
0 seguinte conjunto de equacdes diferenciais:
d_-TE_ k- d
da  9x
X = %(1+ tanh(u,))
O£x £1 parai=12,..,n

Para resolver esse sistema de equacOes, devemos éiminar o vetor u e cacular:

B - %)% 0 o}
_.C (k- ) (1
a é 0 2(1- X)X, &

Ao integrarmos (1) para um conjunto inicia de valores, caminhamos em diregdo a um
minimo loca do problema. Nao podemos entretanto, garantir convergéncia global.



A solugdo x(t) podera convergir para:

(8 um vértice do hipercubo;
(b) um ponto em uma aresta do hipercubo;
(¢) um ponto interior do hipercubo.

Esperamos que a solugéo Gtima convirja para um vértice do hipercubo (caso (a)). S&o
discutidos em Abe [28], dgumas condigbes de convergéncia do problema através de uma
andlise de autovalores.

Note que E=E(x(u(t))) (vide capitulo I). Logo:

0uU sga, a energia decresce, a medida que o tempo aumenta.

O modelo de Hopfield da maneira apresentada acima € bem aplicado a problemas de
otimizacdo combinatoria que envolvam restrigdes de igualdade. Note por exemplo, que no
problema do caixeiro vigante, caminho minimo, problema das quatro cores entre outros, S0
adicionadas afuncdo de energia parcelas correspondentes a restri¢des de igualdade (verifique)!!
O que ocorre entretanto se trabalhamos com restrigdes de desigualdade? Como veremos, nestes
casos, devemos fazer uma extensdo do modelo de Hopfield que permita trabalhar com esta nova
situacdo. Em Kawakami [29], sdo discutidas caracteristicas de convergéncia, baseado também
em uma andlise de autovalores.

Suponha entéo que tenhamos a fungéo de energia juntamente com novas restri¢cdes de
igual dade e desigualdade como abaixo:

ElzéxTV\b(+de an
r'x=s, parai=12,..,l (V)
p/x£q ou p'x3q parai=1..k (V)e(Vl)

onder’ =(ry.fip,.nfin) € P =(Pi..... By) SA0 Vetoresde A" e g es pertencem
aosreals.

Como o modelo origina de Hopfield ndo pode trabalhar com restrigdes de desigualdade,
introduziremos umavaridve y, que converta (V) e (VI) em restrigdes de igualdade. Assim, para
ainequagéo (V), teremos:

ayi-w'x=0 ondey £1 (V1)
Damesmaforma, para (V1) temos:
aYy. - Wwx=0 ondey 31 (V1)

Para evitar confusdes entre as restri¢fes de igualdade (1V) e as restricdes de igualdade
(V1) e (V1) (convertidas a partir de restricbes de desigualdade), chamaremos (VII) e (VIII)
de restri¢des de desigualdade.

Podemos portanto, formular a fungéo de energia da seguinte maneira:

E = AE, +BE, + CE, (IX)



onde E, € a energia correspondendo &s restricdes (IV) e E; correspondendo &
restricdes (VI1) e (VIII). Para ver como isso ocorre, vejamos iniciamente a segunda parcela
elevando o termo (r;x - s) a0 quadrado (equacdo 1V) e dividindo por 2 temos:

(n'x-5)* _x"Rx- 251 +§°
2 2

2x TRx+s' x+ const X)
o o

onde R=grr es=-gsr.
i=1 i=1

Da mesma forma, repetindo o processo para a terceira parcela da equagdo (I1X) e
observando as desigualdades (V1) e (VIII) temos:

ay - W)’ =2{(ay) - 2y + W)

u
11
Nll—‘l\)|'—‘|\>|'—‘l\)|l—\

(

((@y) (ay) - yiaw - x"gwy + W x)(wx)) =
(vd2y: - y"(@W],.... a0 )X = XT (W, .., G W)y + X W X) =
==

y'Qy-y'Vix- xVy+xWx)

k
onde W= 8 ww|, V=-(@W..Gw) e Q=¢i . i
i=1 go qlfa

Assm: E, = %(xTw+ y'VT X'V + yTQ)gl% Ou ainda

_1 alV  Vogxp
B =20 Yl Gity .
Portanto, das equaces (111), (X) e (XI) temos:

)é’v V 66
Y gyt Qilys

E=éxTWx+de+ExTRx+ sTx+£(xT
2 2 2

Reagrupando novamente as parcelas e fazendo:

T- AW+ BR;
b- Ad+ Bs
W- CW,
V- CV;
Q- CQ
obtemos:
v )
e e e i)



O resultado seguinte (demonstrado em [29]), garante a transformac&o da fungcdo E, com
restrigdes (equacbes 1V,V e VI) paraafungdo E acima

Proposicao IV.1: Se exigtir constantes A,B e C tais que (x*,y*) minimiza a fungdo de energia
E, entdo dlatambém minimiza E; sujeita & restricdes de igualdade (equacéo V) e desigualdade
(equacbes V e V).

Em seu trabalho, Abe [29] mostra os gjustes necessarios para implementar o modelo de
Hopfield utilizando a nova funcéo de energia E acima. Através de uma andlise de autovalores
ele procura estabelecer par@metros que tornem todas as solucfes vidveis pontos de equilibrio
estével. Desta forma, a solugdo seré pelo menos viavel, sendo Gtima.

Como exemplo de transformagéo, vejamos 0 seguinte exemplo:

IV.4.2 - Problema da Mochila 0/1:

Esperamos encher uma mochila com no maximo n objetos. Desgjamos maximizar o
valor dos objetos presentes em seu interior sem ultrapassar a capacidade da mochila. Assim,
temos o seguinte modelo:

n
maxé a X
i=1

n
s.a. é_ wix; £d
i=1

onde a >0 (valor do objeto i); x =0oul (varidvel de decisdo); d>0 (capacidade da
mochila) e w; >0 (peso do objetoi).

Transformando o problema de maximizacdo em um problema de minimizagdo e, as
restri¢oes de desigual dade em restri¢es de igual dades temos:

m'nla%- fg‘axt}2 onde s—én o)
28 i=1 Iﬁ i=1

sa dy- é_w,xi =0 paraO£y£Ll
i=1

Segue portanto que a fungdo de energia sera dada por:

& g 62 Aae ) ;

E=208-  ax+ +—cly- § WX~
> A axs oed- a WX
1 d'+tW V gaxo

®al 8,0 &w W W, 0 8w, 6 2@319
onde: T:g 5 W=A : = = Aédwz, b—g:
§aa - &5 G, w, W B ¥ gsja
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Temos portanto, uma funcdo de energia quadrdtica (com uma matriz sSimétrica),
necessaria para a utilizagdo do modelo de Hopfield.



