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RESUMO

Inteligéncia artificial e redes neurais artificias sdo duas tecnologias emergentes, juntas
estas buscam ao maximo prover a aproximacdo de simular o mesmo esquema dos
neurdnios biolégicos, criando assim sistemas computacionais capazes de adquirir
conhecimento e realizar tomadas de decisdes a partir da experimentacdo. As Redes
Neurais Artificiais (RNA's) provem diversos beneficios no ambito tecnolégico bem como a
solucéo para problematicas. A fim da validacdo dessa tecnologia com énfase na solucao
proposta pela Rede de Hopfield, esse projeto conduziu uma ampla pesquisa na area de
redes neurais artificiais e inteligéncia artificial. Dessa forma apresentando as diversas
vantagens e possiveis melhorias que a tecnologia apresenta para auxiliar no
reconhecimento de padrdes, viabilizando a proposta da Rede de Hopfield no ambito de
sistemas computacionais inteligentes.

Palavras-chave: Rede Neural Artificial, Inteligéncia Artificial, Rede de Hopfield, Sistemas
Computacionais Inteligentes.



ABSTRACT

Artificial intelligence and artificial neural networks are two emerging technologies. Together,
they seek the closest approach to simulate the same scheme of biological neurons, thus
creating computational systems capable of acquiring knowledge and to make decisions
based on the experimentation. Artificial Neural Networks (ANN's) provide several benefits
in the technological scope as well as the solution to problems. In order to validate this
technology with emphasis on the solution proposed by the Hopfield Network, this project
conducted a wide research in the area of artificial neural networks and artificial intelligence.
Thus presenting the various advantages and possible improvements that the technology
presents to help in the recognition of standards, making feasible the proposal of the Hopfield
Network in the scope of intelligent computational systems.

Keywords: Artificial Neural Network, Artificial Intelligence, Hopfield Network, Intelligent

Computational Systems.
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1. INTRODUCAO

Ao decorrer dos anos diversos avangos tecnolégicos ocorreram no ambito de
desenvolvimento de sistemas inteligentes, algumas tecnologias, como as redes neurais
artificiais (RNA's), tentam simular as redes neurais biologicas a fim de garantir solucdes

para determinadas problematicas.

Muito diferente dos computadores, o cérebro mamifero pode apresentar bilhdes de
neurdnios para a realizacdo de tomadas de decisdes inteligentes, por contrapartida, uma
rede neural artificial dificilmente apresentara mais do que milhares de unidades de

processamentos simples com muitas interconexdes.

O presente trabalho tem por objetivo apresentar as tecnologias e estudos que sdo base
para o desenvolvimento de um algoritmo de simulacdo do sistema neural biolégico, com o
intuito de identificar padrées e classifica-los, além de apresentar um estudo sobre o0 modelo

de Hopfield e a validacdo do mesmo.

A presente monografia serd apresentada da seguinte maneira. No segundo capitulo sera
apresentado as redes neurais artificiais, seu histérico, caracteristicas, modelo
computacional e como a rede € capaz de adquirir conhecimento. No terceiro capitulo &
realizada a apresentacdo do modelo proposto por Hopfield, onde sera discutida as
caracteristicas do modelo. No quarto capitulo serdao apresentados modelos de algoritmos e
um estudo sobre os mesmos a fim de consolidar as pesquisas em prol da criagdo de uma
RNA. O quinto capitulo apresentara como a RNA solucionard as problematicas de
reconhecimento de padrbes, destacando suas caracteristicas e apresentando solucdes
encontradas atualmente. Por fim, no capitulo final é feita a conclusdo de estudo,

apresentando os resultados alcancados pela pesquisa.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste projeto de pesquisa € o de fomentar conhecimento a respeito de

redes neurais artificiais com énfase no modelo de Hopfield para a criacdo de uma rede
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neural artificial capaz de solucionar a problematica de identificacdo de padrdes,
contribuindo para a validacao da solutiva de Hopfield e demonstrar que seu modelo pode

apresentar resultado condizentes com o proposto.

Como resultado desta pesquisa, espera-se que uma solugcéo seja encontrada através da
experimentacdo do modelo, acrescentando informacdes a fim de garantir a viabilidade do

estudo de redes neurais artificiais em prol do desenvolvimento cientifico.

1.2 JUSTIFICATIVAS

Existem diversas discussdes sobre a capacidade de a inteligéncia artificial ser valida para
a geracao de artefatos computacionais com caracteristicas proximas ou idénticas a de um
ser inteligente. Alguns problemas complexos, atualmente intrataveis com as técnicas de
programacao tradicionais séo solucionados por redes neurais artificiais. A razéo para tal,
pode estar na sua capacidade de aprender e na sua estrutura paralela. (Haykin, 2001).

1.3 MOTIVACAO

A motivacdo para a escolha dessa tematica da-se pelo fato da tecnologia de inteligéncia
artificial e redes neurais artificiais estar crescente no mercado atualmente, isso ocorre
devido ao fato desta conter habilidades e possibilidades atraentes para representacao do
conhecimento, raciocinio e aprendizado, sendo que a proposta da usabilidade da mesma
auxilia na obtencdo de melhores resultados na solucdo de problemas especificos como
analise de imagem, deteccédo de padrbes, entre outros.

1.4 PERSPECTIVAS DE CONTRIBUICAO

Ao concluir esta pesquisa, espera-se que o estudo da validacdo da rede de Hopfield
fomente outras pesquisas com base em redes neurais artificiais, devido ao fato de redes

neurais artificiais serem uma tecnologia emergente, além de, compartilhar e disseminar o
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resultado das pesquisas realizadas e as conclusdes alcancadas em sua finalizacdo, com o

intuito de auxiliar o desenvolvimento da comunidade cientifica e evolucao tecnoldgica.

1.5 METODOLOGIA DE PESQUISA

Para atingir os objetivos propostos nesta pesquisa, uma metodologia foi definida com base
na revisdo da literatura de diversos trabalhos a respeito da rede de Hopfield a fim de
identificar e validar a solucéo proposta. A pesquisa sera conduzida de forma a fazer um
levantamento bibliografico de artefatos que tenham em sua composi¢cao um estudo da rede
de Hopfield, com o intuito de obter um acréscimo de informacgfes e dados que permitam
uma analise do método proposto, bem como a aplicagédo deste para a solucdo de problemas

especificos.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho serd composta das seguintes partes:

e Capitulo 1 - Introducéo: Neste capitulo é realizada a contextualizacdo da area de
estudo, apresentacdo dos objetivos, justificativas, motivacdo, perspectivas de
contribuicdo e metodologia de pesquisa para o desenvolvimento desta obra.

e Capitulo 2 — Redes Neurais Artificiais: Neste capitulo é apresentado um breve
histérico dessa tecnologia, principais caracteristicas de uma rede neural biologica
gue uma rede neural artificial tende a simular, o modelo MCP, a arquitetura de uma
rede neural artificial, como é realizado o aprendizado de uma rede neural artificial e
as diversas aplicacfes da mesma.

e Capitulo 3 — Rede Hopfield: Neste capitulo € apresentado um dos principais
modelos de redes neurais artificiais, sua contribuicdo cientifica, principais
caracteristicas e finalidades, bem como a metodologia de armazenamento e
funcionamento.

e Capitulo 4 — Proposta de Trabalho: Neste capitulo é definido as ferramentas
utilizas e a problemética que servird de arcaboucgo para a analise da solucao

proposta bem como a metodologia de analise.
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Capitulo 5 — Desenvolvimento do Trabalho: Neste capitulo, é apresentada a
implementagé&o do algoritmo da abordagem proposta, bem como os experimentos e
resultados da utilizagdo do modelo estudado, analisados nos contextos atuais.
Capitulo 6 — Concluséo: Neste capitulo, séo revisitados e discutidos as vantagens,
desvantagens e resultados obtidos da implementacdo e analise das solu¢cdes com
embasamento no modelo de Hopfield.

Referéncias
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2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo tem por objetivo, apresentar a definicdo de uma rede neural artificial, bem
como, suas vantagens e beneficios proporcionados pelo seu uso. As RNA's consistem em
uma tecnologia que tenta simular as redes neurais biologicas, contendo o propdésito de
resolver uma diversidade de problemas no ambito de reconhecimento de padrdes, predicéo,

memaoria associativa, otimizacdo e controle.

2.1 INTRODUCAO

E de facil percepcéo que o cérebro humano é superior a um computador digital. Podemos
utilizar para exemplo o processamento de informacao visual, uma vez que desde de nossa
infancia é possivel com que realizemos o reconhecimento de objetos e face, muito mais
rapido e agil do que um sistema de inteligéncia artificial que esta operando em um

computador muito potente.

A capacidade humana possui caracteristicas que sdo muito almejadas em sistemas
artificiais, o que justifica o estudo de computacédo neural, mesmo que uma grande RNA
tenha um limitador devido a quantidade de unidades de processamento em comparacao
aos bilhdes de neurdnios presentes na rede neural biologica.

O que mais se destaca no administrador de redes é a capacidade de aprendizado que
registra, gracas a seu cérebro, as informacdes relativas ao que ja aconteceu para criar
novas técnicas e aprimorar outras existentes. Esta caracteristica de aprendizado é
encontrada nas Redes Neurais que possuem a habilidade de tolerar entradas ruidosas e
simular um aprendizado (RUSSEL, 2004)

As RNA's sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado
na estrutura neutral de organismos inteligentes. Estas redes adquirem conhecimento
através da experiéncia e podem ser utilizadas na resolucdo de uma grande classe de
problemas encontrados em varias areas aplicadas: classificacao, identificacao, diagnostico,

analise de sinais e de imagens, otimizacdo e controle. (Silva, 2003)
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Em comparativo ao sistema bioldgico, uma RNA possui unidades de processamento,
unidades essas que correspondem aos neurbnios. Dessa forma as unidades séao
interconectas entre si, possuindo pesos, que sao valores numéricos, que por sua vez
representam as sinapses. Essa conexdo faz-se necessério pois tem o propésito de

determinar uma saida que servira de entrada para outra unidade existente.

A variedade de modelos existentes em técnicas para modelos computacionais inteligentes
se faz pela diversidade de definicdes do estado, forma de atualizacdo dos neurdnios e a

topologia de rede.

A utilizacdo e implementacao de redes neurais tém-se mostrado facil, e 0 emprego de uma
rede neural pode variar de acordo com a habilidade de adaptacédo para a solucdo do
problema proposto ou considerado, essa adaptag&o ocorre por meio da mudanga nos pesos

sinapticos (aprendizagem da rede neural), de modo a aperfeicoar e melhorar sua eficiéncia.

Os estudos de redes neurais € um dos ramos que mais se desenvolve atualmente no ambito

de Inteligéncia Atrtificial.

2.2 HISTORICO

A ideologia de redes neurais artificiais originou-se através das ideias propostas na
psicologia de Aristoteles e a base computacional no artigo de McCulloch e Pitts em 1943
(apud SILVA, 2003, p.5).

O artigo apresentado por McCulloch e Pitts descreveram um modelo do neurdnio real que
€ utilizado na maioria dos modelos de RNA's atualmente e conhecido como MCP (apud
SILVA, 2003, p.5).

Em 1949 surgiu a primeira teoria neurofisiolégica para modificacdo de sinapses em
neuronios reais (determinacao do processo de aprendizagem do cérebro) por Donald Hebb.
De acordo com sua teoria, "Se um neurdnio A é repetidamente estimulado por um neurdnio
B, a0 mesmo tempo em que ele esta ativo, A ficard mais sensivel aos estimulos de B, e a
conexdo sinaptica de B para A sera mais eficiente. Deste modo, B achara mais facil
estimular A para produzir uma saida". Esse procedimento de ajuste de pesos,

frequentemente chamado de regra de Hebb, tem sido adotado de formas diferentes em
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algoritmos de aprendizado para modelos de RNA's baseados no modelo MCP (SILVA,
2003).

Com um numero suficiente dessas unidades simples (neurbnios) e com conexdes
sinpticas ajustadas apropriadamente e operando de forma sincrona, McCulloch e Pitts
mostraram que uma rede assim constituida realizaria, a principio, a computacdo de
gualquer funcdo computavel. Este era um resultado muito significativo e com ele é
geralmente aceito o nascimento das disciplinas de Redes Neurais Artificiais e Inteligéncia
Artificial (HAYKIN, 2001)

Em 1958, Frank Rosenblatt demonstrou com o seu novo modelo, o perceptron, que se
fossem acrescidas de sinapses ajustaveis, as RNA's com nodos MCP poderiam ser
treinadas para classificar certos tipos de padrdes. Rosenblatt descreveu uma topologia de
RNAs, estruturada de ligacao entre os nodos e, 0 mais importante, propds um algoritmo
para treinar a rede para executar determinados tipos de funcdes. O perceptron simples
descrito por Rosenblatt possui trés camadas: a primeira recebe as entradas do exterior e
possui conexdes fixas (retina); a segunda recebe impulsos da primeira através de conexdes
cuja eficiéncia de transmissdo (peso) é ajustavel e, por sua vez, envia para a terceira
camada (resposta). Este tipo de perceptron comporta-se como um classificador de padrdes,
dividindo o espaco de entrada em regifes distintas para cada uma das classes existentes.
O que Rosenblatt buscava era projetar RNA's que fossem capazes de fazer descobertas
interessantes sem necessidade de regras (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Também nos anos 60, Windrow e Hoff (VALLE FILHO, 2003) desenvolveram o conhecido
ADALAINE (ADAptative LINear Element) e o MADALAINE (Many ADALAIDE) para o
reconhecimento de padrbes. O algoritmo de aprendizagem de Windrow é conhecido como
Regra Delta (FERNANDES, 2003).

Marvin Minsky e Seymour Papert puderam demonstrar através do livro que publicaram em
1969, as limitagcdes do perceptron de uma Unica camada, contrariando o conceito que havia
sido defendido por Rosenblatt. O modelo até entdo apresentado era incapaz de resolver

determinadas problematicas nao linearmente separaveis, como o “Ou Exclusivo”.

Ap6s o livro publicado por Marvin e Seymour Rosenblatt continuou seu estudo a fim de
aperfeicoar o Perceptrons. Entretanto, o déficit de algoritmos capazes de determinar os

pesos sinapticos dificultava a implementacdo de alguns calculos. Assis sendo, a
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comunidade de ciéncia da computacao deixou o paradigma de redes neurais por mais de

duas décadas.

O renascimento dos interesses sobre as redes neurais artificiais aconteceu na década de
80, com diversos trabalhos, tais como o de Hopfield. Ele elaborou um algoritmo que
estabiliza uma rede binaria simétrica com realimentacédo (FERNANDES, 2003). Uma rede
de Hopfield é capaz de estabilizar um conjunto de padrées de treinamento e também de
realizar auto-associacdo semelhante a uma memoria enderecada por contetudo
(FERNANDES, 2003).

A problematica encontrada na rede de perceptrons logo foram contrariadas pela
generalizacdo da Regra Delta, conhecida como algoritmo de Backpropagation, criado por
Rumelhart, Hinton e Williams no ano de 1986. Dessa forma o interesse pela area voltou,
sendo publicados novos modelos de Redes Neuronais (Willshaw, Buneman e Longuett-
Higgins, 1969; Anderson 1972; Kohonen, 1982; 1972; Fukushima 1975; Carpenter e
Grossberg 19872; 1987b; Kanerva, 1984) (SILVA, 2003).

2.3 REDE NEURAL BIOLOGICA

O cérebro humano possui, pelo que se conhece, cerca de mais de 10 bilhdes de neurénios.
Sdo eles as células mais diferenciadas do organismo, pois apresentam a maior
complexidade estrutural e funcional. Durante o periodo da vida embrionaria acontecem as
divisdes de células nervosas necessérias a vida humana e, gracas a esse fato, nenhuma
outra célula procriara apés o nascimento do bebé, permanecendo, assim, seu niumero, igual
para o resto de sua vida, sofrendo apenas alteracbes de volume e prolongamento de
conexdes com outras células (alguns pesquisadores contemporaneos tém defendido que
neurdnios podem ser reproduzidos) (TAFNER, XEREZ e RODRIGUES FILHO, 1995).

O neurdnio consiste basicamente de corpo celular, axénio (e seus terminais) e dendritos.
Os dendritos sé@o os principais receptores de sinais neurais para a comunicacao entre
neurdnios. O axbnio € o canal pelo qual ha a condugcdo de mensagem para os terminais
pré-sinapticos, onde cada neurbnio esta em contato sinaptico com outros neurénios. O

corpo celular € o local de processamento das informacfes recebidas pelos dendritos, no
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gual um impulso nervoso no axénio é criado a partir de uma reacgao eletroquimica baseada
em suas entradas (NOBACK, 2005).

O comportamento de uma sinapse quimica pode ser resumido da seguinte maneira: quando
um potencial de acdo chega a um terminal pré-sinptico, a despolarizagdo da membrana
pode fazer com que um pequeno numero de vesiculas sinapticas secrete, na fenda
sinaptica, um composto quimico denominado neurotransmissor, que por sua vez, ira atuar
nas proteinas receptoras do neurbnio seguinte produzindo alteragdes na permeabilidade
da membrana neural pos-sinptica, podendo excité-lo, inibi-lo ou modificar de alguma forma
sua intensidade (VILELA, 2018).

Dendritos (terminais de recepgio)
o Terminais do Axdnio
l\ - , {Terminais de transmissao)

-‘:T .'zﬁzi

be iy

| Sentido de propagagdo
Corpo | =
Axdnio Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina

Figura 1: A célula nervosa (neurénio bioldgico)
Fonte: JUNIOR, 2011

2.4 MODELO MCP

Warren McCulloch e Walter Pitts — um neuroanatomista e um matematica, respectivamente
— descreveram um modelo de calculo l6gico das redes neurais que unificava os estudos da
neurofisiologia e da l6gica matematica (HOPFIELD, 1984). O trabalho pioneiro deles deu
inicio a era moderna das redes neurais, como produto eles criaram o0 entdo conhecido

modelo McCulloch-Pitts, também conhecido como MCP.
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Neste modelo, os dendritos do neurdnio biolégico k sdo representados pelas m entradas
(xi) e 0 ax6nio é representado pela saida (yk). As sinapses nervosas sao representadas por
um peso (wki) associado a cada entrada, podendo este ser excitatério (valor positivo) ou
inibitorio (valor negativo). A saida do neurdnio é o resultado da aplicacdo da funcédo de
ativacdo sobre a soma entre o somatorio dos sinais de entradas ponderados pelos seus
respectivos pesos sinapticos (wk) e a polarizacéo externa (bias) bk que por sua vez tem o
efeito de aumentar ou diminuir a polarizacdo na funcdo de ativacdo, assim f () € a funcéo
de ativagdo do neurdnio. O processo € descrito pelas seguintes equacdes (JUNIOR, 2011):

m
H;_- — E.t!"lrl:h'

i=1

Figura 2: Expressao matemética que define o processo recepcéo de informacdes.

Vi = fug+by)

Figura 3: Expressdo matemética que define a tomada de deciséo.

McCulloch e Pitts simplificaram seu modelo assumindo que os nodos em cada camada da
rede disparam sincronamente, isto €, todos os nodos sdo avaliados ao mesmo tempo e
também que as entradas em um instante de tempo t produzem a sua saida no tempo t+1.
Em sistemas bioldgicos, sabe-se que ndo existe um mecanismo para sincronizar as acoes
dos nodos, nem ha restricdo para que as suas saidas sejam ativadas em tempos discretos
como no modelo MCP (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Sabe-se também que o valor da proxima saida dos nodos biolégicos depende
enormemente das ativacbes dos estados anteriores, ja que até mesmo 0S
neurotransmissores liberados anteriormente levam algum tempo para se recombinarem,
influenciando, assim, as ativagdes seguintes (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).
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Figura 4: A estrutura do neurénio artificial de McCulloch e Pitts.
Fonte: JUNIOR, 2011

2.5 ARQUITETURAS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.

Fazem parte da definicdo de arquitetura os seguintes parametros: nimero de camadas da
rede, numero de nodos em cada camada, tipo de conexado entre os nodos e topologia da

rede.

A definicdo de arquitetura de uma RNA é um parametro importante na sua concepcao, uma
vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede (BRAGA,
CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Numero de camadas: sdo os detectores de caracteristicas, as quais serdo representadas,

internamente, através dos pesos sinapticos.

Numero de nodos em cada camada: faz-se necessario considerar o numero de exemplos
de treinamento, a quantidade de erro presente nos exemplos, a complexidade da funcéo
aprendida pela rede e a distribuigdo estatistica dos dados utilizados no treinamento, para

gue assim possam ser escolhidos os numeros de unidades em cada camada.

Ao determinar o nimero de neurbnios em cada camada, os seguintes cuidados devem

ser tomados:
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N&o utilizar um numero de unidades maior que o necessario: numero alto de
unidades pode fazer com que a rede memorize os dados do treinamento; com isto
ela torna-se incapaz de generalizar e, portanto, reconhecer padrdes n&o vistos
durante o treinamento.

Isto € chamado de overfitting

N&o utilizar um nimero de unidades inferior ao nimero necessario: isto po fazer com
gue arede gaste muito tempo para aprender, podendo ndo alcancar os pesos
adequados, ou seja, a rede pode nao convergir, ou generalizar demais os padroes
de entrada.

(BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000)

A maneira pela qual os neurénios de uma RNA estéo estruturados esta intimamente ligada

com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede (HAYKIN, 2001).

A arquitetura das redes neurais encaixa-se em dois grupos distintos:

Redes feedfoward, ou aciclica, onde o grafo que o representa ndo possui lacos entre
seus nodos, uma vez que o estado tenha sido ocupado ele ndo sera utilizado
posteriormente;

Redes feedback, ou ciclica, onde o grafo que o representa possui lacos entre os

nodos, permitindo com que um nodo que ja foi acessado seja acessado hovamente.

Quanto ao numero de camadas, é possivel definir a rede de tais formas:

Rede de camada Unica, nesta s6 existe um né presente para qualquer entrada e
saida da rede (Figura 5a, 5e);

As redes de multiplas camadas, aonde existe mais de um neurdnio entre alguma
entrada e alguma saida (Figura 5b, 5c, 5d) (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR,
2000);

Redes recorrentes, uma rede neural recorrente se distingue de uma rede de
multiplas camadas por ter pelo menos um laco de realimentacéo (Figura 5e e 5d)
(HAYKIN, 2001).
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Figura 5: Modelos de Redes (Quantidade de Camadas).
Fonte: BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000

recuperagao ou “regeneracado” de um padréo de entrada (Figura 5e).

Por fim, as redes neurais artificiais podem ser classificadas por sua conectividade:
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ligada as entradas comportam-se como autdmatos
reconhecedores de cadeias, onde a saida que é realimentada fornece o estado do autémato
(Figura 5d, 5e).

Se todas as ligacGes sédo ciclicas, a rede é denominada auto associativa. Estas redes

associam um padrao de entrada com ele mesmo, e sdo particularmente Uteis para

Rede fracamente (ou parcialmente) conectada, onde ndo necessariamente todas as

entradas e saidas da rede sédo conectadas a todos os neurdnios da préxima camada
(Figura 5b, 5c, 5d);

Rede completamente conectada onde todos os neurdnios tém conexdes entre Si

(Figura 52, 5e).
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2.6 APRENDIZADO

As redes neurais conseguem “aprender” através da experiencia, semelhante a uma crianga
qgue aprende a falar, associar objetos, faces e nomes. Isso ocorre através de exemplos
demonstrados, tentativa e erro. Dessa forma, a representacdo de dados para uma
problematica, junto a um conjunto de treinamento, faz com que a rede adquira
conhecimento. Essa associacao é gerada a partir de dados histoéricos, ou seja, a partir das

experiéncias vividas e de testes realizados anteriormente.

O aprendizado, na maioria das vezes, constitui no ajuste do conjunto de pesos de modo
gue a rede consiga executar uma tarefa especifica. Para se construir um processo de
aprendizado é necessario conhecer quais informacfes estardo disponiveis a rede e como

0S pesos serao atualizados.
Segundo Silva (2003), existem trés paradigmas de aprendizado:

e Aprendizado supervisionado: € aquele que utiliza um conjunto de pares (entrada e
saida), em que para cada padrdo de entrada € especificado um padréo de saida
desejado (resposta desejada). O aprendizado ocorre no momento em que a saida €
gerada pela rede, a partir dos calculos efetuados com o padrdo de entrada e o0s
pesos correntes. Se a saida for diferente da saida desejada, o algoritmo de
treinamento segundo alguns critérios, ajusta os pesos da rede de forma a reduzir o
erro. Essa dindmica é repetida iniUmeras vezes para todo conjunto de dados (entrada
e saidas) até que a taxa atinja uma faixa considerada satisfatéria.

e Aprendizado nao-supervisionado: este tipo de aprendizado também é conhecido
como aprendizado auto supervisionado, e classifica os padrdes similares sem utilizar
conjunto de pares, isto é, no treinamento da rede sdo usados apenas valores de
entrada. A rede trabalha essas entradas e se organiza de modo a classifica-las
mediante algum critério de semelhanca. Esse tipo de rede utiliza os neurénios como
classificadores, e os dados de entrada como elementos de classificacao.

e Aprendizado hibrido: combina as duas técnicas apresentadas. Parte dos pesos séo
determinados pelo aprendizado supervisionado e a outra parte através do

aprendizado n&o-supervisionado.
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Pode-se destacar que para cada questdo pratica e fundamental a respeito da

aprendizagem, leva-se em consideracado a capacidade de armazenamento da rede e limite

de decisbes que esta possa tomar, bem como a complexidade de exemplos propostos,

dessa forma € determinado o numero de padrdes de treinamento necessario e quanto

tempo a rede em questdo ird demorar para adquirir o conhecimento desejado.

Existem diversos tipos de regras de aprendizado, entre as mais basicas estéo:

Aprendizagem por correcdo de erros — no modelo em questao a correcao dos pesos
sinapticos é realizada através da comparacéao da saida almejada com a saida atual,
ambas medidas no mesmo instante de tempo. O erro é entdo definido como sendo
a diferenca do valor da saida desejado e a saida atual.

Esta funcdo indica o erro rapidamente para a rede e procura adaptar 0s pesos
sinapticos a fim de minimizar a funcéo. Vale frisar que a rede s6 aprende quando
ocorre um erro. Um valor pequeno proporciona uma aprendizagem lenta. Por outro
lado, uma taxa alta pode comprometer a estabilidade do sistema, pois a rede pode
divergir da solucéo.

Aprendizado Hebbiana - a aplicacdo desta regra as redes neurais pode ser escrita
da seguinte forma. Se dois neurdnios, um em cada lado de uma sinapse sdo ativados
simultaneamente, entdo a forca daquela sinapse é seletivamente aumentada.
Todavia, se dois neurdnios, um em cada lado de uma sinapse, sdo ativados
assincronamente entdo a forca daquela sinapse é seletivamente enfraquecida ou
eliminada (SILVA, 2003).

Aprendizado de Boltzmann - Esse método de aprendizagem tem suas origens na
teoria da computacdo além de contar com algumas consideracfes da teoria da
termodinamica. Chamada de Maquina de Boltzmann, a rede neural é formada por
uma rede recorrente simétrica operando em somente dois estados, -1 e 1, e é
caracterizada por uma funcéo de energia cujo valor € determinado pelos estados dos
neurdnios. A atualizacdo dos estados dos neurdnios € feita de forma aleatoria e
acontece até que um minimo da funcéo de energia seja alcancado. Cada neurdnio
€, na verdade, uma unidade estocéastica que gera uma saida de acordo com a
distribuicdo de Boltzmann dos mecanismos estatisticos (SILVA, 2003). Os neurbnios
de uma maquina de Boltzmann se dividem em dois grupos funcionais: os visiveis e

0s ocultos. Os neurdnios visiveis fornecem uma interface entre a rede e o ambiente
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em que ela opera, enquanto que os neurbnios ocultos sempre operam livremente
(HAYKIN, 2001).

e Aprendizado competitivo - no aprendizado competitivo os nodos séo projetados de
tal forma que somente um deles esta ativo apos a computacdo de determinada
tarefa. Cada nodo possui um mecanismo de neutralizacdo dos demais, logo, se um
nodo for ativado, ele € o Unico a fornecer uma saida do sistema, pois ele anula os
demais (SILVA, 2003).

Em uma rede neural competitiva sdo encontrado conjuntos de nodos que estédo
interligados em diversas sinapses aleatoriamente distribuidas com pesos diversos
de forma que cada nodo possui uma resposta Unica para determinada entrada, além
disso existe um limite na for¢ca de cada nodo, dessa forma um mecanismo podera
permitir que os neurdnios compitam pelo direito de responder a determinados
conjuntos de entrada a fim de garantir que, determinado nodo, se torne especialista
em determinados padrdes de entrada.

Dessa forma a rede é imposta a um paradigma de aprendizagem, um modelo de ambiente

na qual ela ir4 operar. Basicamente, os algoritmos de aprendizagem diferem entre si pela

forma como é formulado o ajuste de um peso sinaptico de um neurdnio. (HAYKIN, 2001).
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3. REDE HOPFIELD

A memoria humana funciona como uma memoaria enderecada pelo conteudo, por exemplo,
muitas vezes uma pessoa pode lembrar de fatos inteiros tendo inicialmente uma pequena
lembranca do acontecimento. A Rede Hopfield funciona exatamente como uma memoéria

enderecada pelo conteudo também chamada de memaria associativa.

A Rede Hopfield emprega um principio chamado de armazenamento de informacdo como
atratores dinamicamente estaveis. A recuperacéao de informacgéo acontece via um processo
dindmico de atualizacdo dos estados dos neurdnios, sendo que, 0 neurbnio a ser

atualizado, é escolhido randomicamente (SILVA, 2003).

3.1 MEMORIA ASSOCIATIVA

As Redes Neurais de Hopfield (HNN, Hopfield Neural Networks) sdo redes com
realimentacdo apresentadas por John Hopfield em 1982. As HNNs podem ser utilizadas
como memorias associativas, na qual a HNN E capaz de armazenar informacdes baseadas
em alguns de seus estados (HAYKIN, 1994). Além disso, as HNNs podem resolver

problemas de otimizacdo combinatéria.

A rede de Hopfield atraiu muita atencéo na literatura como uma memaria enderecavel por
conteldo. Nesta aplicacdo, conhecemos o0s pontos fixos da rede a priori ja que
correspondem aos padrbes a serem armazenados. Entretanto, os pesos sinapticos da rede
gue produzem os pontos fixos desejados sdo desconhecidos, e o problema é como
determina-los. A funcéo priméaria de uma memoria enderecavel por conteudo é recuperar
um padréo (item) armazenado na memadria em resposta a apresentacdo de uma versao

incompleta ou ruidosa daquele padréo.

Sendo uma propriedade importante de uma memoéria enderecavel por contetdo, a
habilidade de recuperar um padrdo armazenado, dado um subconjunto razoavel de um
conteudo de informacdo daquele padrdo. Além disso, uma memoéria enderecavel por
conteudo é autocorretiva no sentido de que pode corrigir informacdes inconsistente contida

nos indicios a ela apresentados (HAYKIN, 2001).
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O modelo de Hopfield consiste de um conjunto de neurdnios e um conjunto correspondente
de atrasos unitarios, formando um sistema realimentado de mdltiplos lacos. O numero de
lagcos de realimentacéo é igual ao numero de neurbnios. Basicamente, a saida de cada
neurbnio é realimentada, através de um elemento de atraso unitario, para cada um dos
outros neurénios da rede (HAYKIN, 2001). Dessa forma néo existe auto realimentacédo na

rede.

Y
|

Operadores de
Neurdnios atraso unitario

Figura 6: Grafo arquitetural de uma rede de Hopfield consistindo de quatro neurénios.
Fonte: (HAYKIN, 2001)

Neste caso, a HNN possui uma funcéo de energia que prove uma medida de desempenho
para o problema de otimizacdo, que por sua vez possui um conjunto grande, mas finito, de
possiveis solu¢gdes (JUNIOR, 2011).

3.2 MODELO DE HOPFIELD

As HNN séo construidas com neurénios de MCP. Desta forma, cada neurbnio possui um
somatorio do conjunto de entradas ponderadas (Ui) e uma saida (Vi), que € o resultado da

aplicacdo de uma funcdo de ativacdo sobre Ui. A saida Vi ap0s um atraso de tempo, e
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aplicada as entradas dos outros neurénios, ponderada por um peso sinaptico (Tj), e todas
as saidas ponderadas sdo somadas a uma polarizacéo externa (I)). As saidas dos neurénios
podem ser calculadas em fungéo de U; utilizando a funcéo logistica.

A dinamica de atualizagéao da entrada do neurdnio i (Ui) e descrita pela equacgao:

(){Ui Ui -
=+ TVi+ 1

j=1
onde T e a constante de tempo (HOPFIELD, 1984).

A dinamica de qualquer sistema do tipo Hopfield com uma matriz de conexdo simétrica e

governada por uma funcéo de energia definida por:

1 N N N
E = —EZZT@L@VF;m@.

i=1 j=1
O segundo e o terceiro termo da Equacao (1) representam a variacdo de energia da HNN.
Assim, a dinamica do " i-esimo neurdnio da HNN pode ser descrita em termos da fungéo de
energia (JUNIOR, 2011):

(iUi' Ui (}E

da T Vi’

3.3 FASES DE OPERACAO DA REDE DE HOPFIELD

Podemos apresentar o modelo de Hopfield como uma série de fases operacionais que

garantem o funcionamento da rede através do que Ihe for imposto.

Inicialmente teremos o0 processo de aprendizagem, processo esse que considera um
conjunto desconhecido de memdria fundamentais, utiliza-se da regra do produto externo,
ou aprendizagem de Hebb, para calcular os pesos sinapticos da rede. Dessa forma uma
vez que que eles tenham sido computados, os pesos sdo mantidos fixos por toda operacéo.

Esta fase também é conhecida como fase de armazenamento.

A operacao de inicializacdo consiste na entrada de um vetor de dimensao N apresentado a

rede, fazendo com que o algoritmo de reconhecimento seja iniciado.

De acordo com a regra de interacdo, o processo de interacdo até a convergéncia, alinhas

0s bits e atualiza os elementos do vetor de estado, fazendo este processo de forma
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assincrona e aleatoria, mas interagindo com todos os elementos um de cada vez. Esta
interacao é repetida inUmeras vezes até que o vetor de estado permaneca imutavel em seu
fim.

Por fim apds encontrar um vetor de estado imutéavel, é gerada a determinagcédo de saida,

onde esse vetor é apresentado, realizando a apresentacédo dos resultados a partir de um

vetor de entrada possivelmente ruidoso.

3.4 ARMAZENAMENTO

A capacidade de armazenamento da rede apresentado por Hopfield estd atrelada a

tentativa de padrées possiveis armazenaveis.

O valor da capacidade da rede esta ligado a aceitabilidade de erros durante a recuperacao
de informacéo. Dessa forma o erro € proporcional a probabilidade da capacidade ser maior
gue 1. A medida que tenta-se aumentar o nimero de padrées armazenados, o0 nimero de

possiveis erros cresce de forma correspondente (JUNIOR, 2011).
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Figura 7: Representagéo de estado de mistura triplo.

Uma limitagdo importante da rede de Hopfield é que a sua capacidade de armazenamento

deve ser mantida pequena para que as memorias fundamentais sejam recuperaveis.
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A capacidade de armazenamento da rede de Hopfield aumenta essencialmente de forma
linear com o tamanho N da rede (HAYKIN, 2001).

3.5 ESTADOS ESPURIOS

Os estados espurios representam estados estaveis da rede de Hopfield que séo diferentes

das memorias fundamentais da rede.

Além dos estados estaveis armazenados existem alguns outros estados, que também séo

minimos, em que a rede se estabiliza. Dentre estes destacam-se: estados reversos,

estados misturados e spin glass:

Memodérias fundamentais inversas — Estes estados espurios sao versdes invertidas,
ou negativas das memorias fundamentais da rede; veja por exemplo, o estado
apresentado na Figura 7. Para explicar este tipo de estado espurio, notamos que a
funcdo de energia E € simétrica no sentido de que o seu valor permanece imutavel
se os estados dos neurdnios forem invertidos (o estado xi € substituido por -xi para
todo i). Esta inversao de sinal ndo constitui um problema para a recuperacao de
informacado se for estabelecido que todos os bits de informacdo de um padréao
recuperado sejam invertidos se for constatado que o bit designado como de “sinal”
€ -1 em vez de +1 (HAYKIN, 2001).

Figura 8: Representag¢do do nimero 6 na forma de memarias fundamentais inversas.

Estado de Mistura — Um estado de mistura € uma combinacgéo linear de um nimero
impar de padrdoes armazenados (HAYKIN, 2001). Nao sao iguais a nenhum padrao
armazenado, eles correspondem a somatoria linear de um nimero impar de padrdes

estaveis (JUNIOR, 2011). E um estado que podem representar diversas saidas, de
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forma estavel, porém com interpretacdes diferentes. Um grande exemplo disso é a
Figura 8 que representa um estado espurio de uma mistura tripla, formando por uma
combinacdo de memodrias fundamentais: o negativo do nimero 1, o numero 4 e o

digito 9.

Figura 9: Representacéo de estado de mistura triplo.

e Estado de Vidro de Spin - Spin Glass em inglés, € um estado espurio denominado
por analogia com os modelos de vidro de spin da mecénica estatistica. Estados de
vidro de spin séo definidos por minimos locais de cenério de energia que nao estejam
correlacionados com qualquer uma das memoarias fundamentais da rede; como por

exemplo o modelo da Figura 10.

Figura 10: Representacao de estado espurio de vidro de spin.

Os estados reversos ocorrem por causa da simetria existente entre a dinamica da rede e a
energia funcional. Estes estados sdo minimos e séo recuperados (a rede se estabiliza
nestes estados) quando o numero de bits diferentes entre o padrédo de entrada e o padréao

armazenado é igual a mais da metade dos bits (JUNIOR, 2011).

Uma maneira de evitar estes estados é executar a dinamica da rede até que um padréo

valido seja recuperado.
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4. PROPOSTA DE TRABALHO

Este trabalho tem por objetivo abordar a proposta de redes neurais artificiais, com énfase
no Modelo de Hopfield, a fim de fomentar a base de conhecimento correlacionada a essa
tecnologia, além do desenvolvimento de uma aplicagdo que tem como embasamento

tedricos os conteludos estudados.

4.1 DESCRICAO DE PROPOSTA

A aplicacédo utilizada para a identificacdo de padrbes, possui o intuito de fazer com que a
rede neural artificial implementada consiga distinguir os padrées que Ihe forem propostos.
Validando assim o modelo cientifico proposto por Hopfield e a contribuicdo de uma

implementacéo capaz de auxiliar no reconhecimento de padrdes.

A fim de concluir a abordagem proposta em redes neurais artificiais com énfase no modelo
de Hopfield, algoritmos e estratégias referentes a sua implementacéo serdo estudadas e
colocadas a prova, através de analise e pesquisas, tendo como objetivo apoiar o
desenvolvimento da area disseminando conhecimento, além de um exemplo préatico da rede
neural de Hopfield capaz de realizar o reconhecimento de padrdes forma eficiente, dentro

do pressuposto pela metodologia.

4.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A fim executar de forma pratica o que foi apresentado e estudo acima, sera utilizado o
Code::Blocks, que € uma IDE (Ambiente Integral de Desenvolvimento), capaz de auxiliar
na codificacdo e compilacéo do algoritmo que sera necessario para validar as tratativas de
ruidos do modelo de Hopfield. Esse ambiente é responsavel por viabilizar um ambiente que
facilita no desenvolvimento de sistemas em C, C++ e Fortran, tendo seu cdodigo aberto e

sendo multiplataforma.

Para a linguagem utilizada, foi utilizada a linguagem C, uma linguagem de programacao

compilada de propésito geral, estruturada, imperativa e procedural. Sendo uma das
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linguagens de programacdo mais populares, possuindo poucas arquiteturas que nao

suportem compiladores para C.

4.3 METODOLOGIA DE ANALISE

Com o intuito de validar e verificar a proposta de Hopfield, foi realizada pesquisas das
principais solutivas que tiveram como arcabouco a rede neural proposta pelo mesmo.
Sendo apresentados seus principais objetivos, bem como a tecnologia proposta tornou isso

capaz ou como auxilia no desenvolvimento e melhoria da solugéo para aguela problematica.

Foram estudadas diversas areas e diversas solu¢des que se utilizam desta tecnologia,
podendo estas fazer uso primordial da rede neural, ou parcial da mesma. Dentre as areas
estudadas podemos citar: reconhecimento e deteccdo de padrdes, fazendo uso de dados
ruidosos, reconstrugdo de imagens e dados ruidosos, deteccdo de padrbes e

reconhecimento de objetos através de modelo previamente apresentado.

Através da computacao paralela a rede neural atua em todos os dados simultaneamente.
Isto Ihe da a capacidade de realizar algumas tarefas desejadas por muitos sistemas
(JUNIOR, 2011).
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5. DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Com o objetivo de validar a rede neural artificial proposta por Hopfield e analisar possiveis
solutivas que ele trouxe para os dias de hoje, este trabalho apresenta além da pesquisa na
area de inteligéncia artificial e redes neurais artificiais, um exemplar pratico do que foi
estudado, bem como uma pesquisa e andlise de solugbes que fazem o0 uso destas

tecnologias.

Para efetuar o desenvolvimento de um algoritmo de simulacdo para validacdo das
caracteristicas da Rede de Hopfield, foi utilizado a IDE Code::Blocks, fazendo-se uso da
linguagem de programacéo C, de forma a simplificar a codificagéo e trabalho.

5.1 ALGORITMO DE SIMULACAO

De acordo com as caracteristicas da Rede de Hopfield apresentados nos capitulos
anteriores, o algoritmo proposto devera levar em consideracéo a frequéncia de atualizacéo
dos estados dos neurdnios, de forma que, um neurdnio devera ter a chance de atualizar
seu estado de tempos em tempos, levando em consideracdo que a ocorréncia de

atualizacdo de dois neurdnios requer que o0 peso sinaptico entre eles seja diferente de zero.

Para cada interacdo existente, os neurdnios tém a chance de ter seus estados atualizados,
de acordo com uma ordem pré-fixada até que os estados atualizados de todos os neurénios

sejam iguais aos seus estados anteriores.

O primeiro passo para a implementacdao do algoritmo consistiu no armazenamento dos
padrbes na rede, servindo para a definicdo dos pesos sinapticos, segundo a regra proposta
por Hebb, que foi discutida com mais detalhes nos capitulos anteriores. Os padrdes
admitidos pela rede séo lidos de um arquivo de entrada dentro do proprio algoritmo, sendo
passados como parametro e 0s pesos sinapticos so sendo calculados se a condi¢cdo de que
o0 numero de padrbes armazenados estda de acordo com a capacidade da rede seja

condizente.

Apés a realizacdo do armazenamento dos padrdes pela rede, a rede podera ser utilizada
para recuperacédo dos padrdes. Para a utilizagdo da rede, faz-se necesséria a apresentacéo

de um dado de entrada a fim de viabilizar sua inicializacédo e identificacdo de um padrao
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proposto previamente, vale ressaltar que a rede néo ira fazer a recuperacao de um padrao

se 0 mesmo nao foi previamente armazenado.

Definicé@o e estrutura da rede é dada por:

Numero de Vetores: quantidade de padrdes que sera possivel armazenar nessa
rede.
Area: tamanho dos padrdes definidos pela rede, quantidade de pontos de

identificacéo e analise no reconhecimento de padrdes e imagens.

e

#define ZERC OO TM(x) ((x)==-1 2 0O : 1}

F#define BINARTO(x) ((x)== 0 ? -1 : 1}

NUMERC DE VETORES 4

#defin

X 10

t
o
Il
Hh
[

#defin

.
o
==

o

F¥defin REL (X * ¥)

feeiei

typedef struct |
int pontos;
int* saida;
int* limite;
int** peso;
net;

Figura 11: Algoritmo que define a estrutura da rede.

Dessa forma, o algoritmo realiza 0s seguintes processos:

Alocacédo do Espaco de Memodria: nesse processo é alocado na memoria o espaco
suficiente para que seja possivel atender aos numeros de pontos que o padrao ird
receber, o tamanho da rede é definido através de valores atribuidos anteriormente a
criacao da rede.

Pontos para Binario: apds a definicdo do tamanho da rede e criacdo da mesma, as
matrizes de aprendizado e de padrdes apresentados sdo calculadas e alimentadas,
preparando assim as matrizes para restauracdo dos padroes.

Céalculo de Pesos: através de padrdes previamente informados, € realizada o calculo
do peso das sinapses, onde € passado em todos os pontos dos padrdes definidos e

calculados seus pesos para posterior comparacao e restauragao.
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vold main()

net network:
int mn;
createlNet (fnetwork) !
pontosparabBinario(snetwork) ;
calculandoPesos (inetwork) ;
Eﬂ for (n=0; n<HUMERC DE VETORES: n++)
encontralM|(snetwork, notcorrect[m]):

Figura 12: Algoritmo para inicializagéo e restauracao do padréo.

e P

void calculandoPesos (net* network)

int i,j,mn:

int peso;

for (i=0; i<network->pontos; i++)

for (3=0; J<network->pontos; j++)
peso = 0;
if (i!'=3)
for (n=0; n<NUMERO DE VETORES: n++)
peso += apren[n] [i] * apren[n] []]:

network->peso[i] [j] = peso;

Figura 13: Algoritmo para calcular pesos sinapticos.

Restauracdo de Padrfes: mediante a apresentacdo de um padrdo incorreto
apresentado, dito como um padréo ruidoso, sera realizado a validacao dos padrdes
de forma a calcular e obter de que padrdo definido o padrdo ruidoso mais se

aproxima.
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Figura 14:

Figura 15: Saida de dados apés treinamento e interacao.

5.2 RECONHECIMENTO DE PADROES

Existem diversas problematica das quais a rede de Hopfield proporciona solucdes atrativas.
Entre algumas dessas podemos citar o reconhecimento de padrdes, sendo estes
apresentados por imagens, dados especificos e outra forma que aderem padrées e que

possam ser computados, além do reconhecimento de objetos mediante a estimulo visual.

As redes neurais artificiais consistem em um método de solucionar problemas de
inteligéncia artificial, construindo um sistema que tenha circuitos que simulem o cérebro
humano, inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo
descobertas. Sdo mais que isso, sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento

atraves da experiéncia.

Os recursos necessarios para armazenar e transmitir imagens sdo imensos, o que torna
atrativa a compressao de imagem (OLIVEIRA, JR. e WALTER, 2004).

Para que seja possivel realizar a compreensdo de uma imagem e identificacdo ou

reconstrucado de uma imagem € necessario treinar a rede para isso.
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O treinamento da rede se leva a sucessiveis execucdes e apresentacdes de imagens
ruidosas e fim da recuperacdo correta dos padrdes. Esse treinamento ocorre devido a
diminuicdo dos estados que a rede devera ser possivel de acessar posteriormente. 1Sso
garante com que a rede funcione como um sistema de memoria por conteddo enderecavel
e direcionavel. A rede sera capaz de recuperar os padrfes desejados com apenas uma

parcela do conteudo do padrao original.

Assim sendo, uma rede previamente treinada pode estar apta a realizar a identificacao de
imagens e compreensdo das mesmas, fazendo com que entrada de dados ruidosos,

possam ser identificados mais facilmente.

Uma rede inicialmente treinada com imagens contendo pixels brancos e pretos, € capaz de

gerar diversos padrdes como apresentado nas figuras 17, 18, 19, 20 e 21.

Figura 16: Imagem utilizada para o treinamento da rede utilizando pixels pretos e brancos.
Fonte: OLIVEIRA et. Al

Ao realizar o inicio do processo de interacbes a aprendizagem da rede ndo se mostra
eficiente, dado um padrdao de entrada o resultado apresentado ndo € o esperado.
Entretanto, quanto mais interacfes sdo realizadas, maiores sdo 0 acerto da mesma,

chegando muito préximo do padréao de entrada, validando seu processo de aprendizagem.

Fazendo uso de padrdes utilizados no treinamento, a rede responde de forma satisfatéria
com poucos erros. Para padrdes ndo presentes no treinamento, a rede ndo apresenta
resultados satisfatorios, contudo isto é esperado, pois seria preciso um numero maior e
diversificado de padrdes para o treinamento, e assim a rede conseguiria fornecer outras
saidas esperadas (OLIVEIRA et al., 2004).
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IMAGEM DE ENTRADA IMAGEM DE SAIDA- ERRO: 42.425%.

Figura 17: Imagem de entrada utilizada para o treinamento da rede e saida usando os pesos
iniciais (com 1 Unica iteracao).
Fonte: OLISVEIRA et. Al

IMAGEM DE SAIDA- ERRO: 12.95%
e LN I T
*-

Figura 18: Saida de imagem apds 30 iterages.
Fonte: OLIVEIRA et. Al

IMAGEM DE SAIDA-ERRO: 0.8%

Figura 19: Saida de imagem apds 120 iteragdes.
Fonte: OLIVEIRA et. Al

Independente do padrdo utilizado, desde que a rede esteja previamente preparada e

treinada ir4 resultar em uma restauracao satisfatoria.

Quando se tratando de restauragbes de imagem baseadas em redes neurais artificiais,
verificou-se, de um modo geral, que os modelos estabelecidos se basearam na estimativa
dos parametros dos modelos presentes (SAGIROGLU e BESDO, 2012).
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Figura 20: Imagem natural utilizada de entrada.

Fonte: SAGIROGLU e BESDO, 2012

Figura 21: Imagem natural de saida apés diversas alteragdes.

Fonte: SAGIROGLU e BESDO, 2012

5.2 APLICACOES

As RNAs sdo conhecidas por superar muitos problemas de modelagem, identificacéo,
controle, filtragem, reconhecimento e classificacdo. As desvantagens encontradas nesta
abordagem foram relacionadas a selecéao de pares de texturas apropriados, a observacao
do nivel de ruido, a preparacao da entrada e conjuntos de saida e a configuracao adequada

da rede configuragdes.

Finalmente, a abordagem sugerida neste trabalho pode fornecer amplas aplicacbes em
Fotogrametria, Sensoriamento Remoto, Visdo por Computador, Telecomunicacgdes, etc.
devido a sua simplicidade e precis&o na restauracdo (SAGIROGLU e BESDO, 2012).

Para fazer uso das Redes Neurais de Hopfield, Ali e Kamoun apresentaram uma forma de
modelar o menor caminho a partir do estado final da rede neural. O modelo proposto para

a rede neural de Hopfield pode ser considerado valido, uma vez que as requisi¢des feitas
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a rede nas simulagdes foram respondidas corretamente. Desta forma, as redes neurais de
Hopfield sdo possiveis em dispositivos FPGA (JUNIOR, 2011).

Segundo LIU et Al. a rede de Hopfield pode ser utilizada para o uso de solugéo para
diversas problematicas, entre elas a solugcdo de problemas, como problema do
rastreamento de alvos e localizacdo tornou-se um dos principais fatores que levaram o

ressurgimento do interesse no campo de redes neurais artificiais no inicio dos anos 90.

A rede de Hopfield atraiu muita atencdo na literatura como uma memaria enderecavel por
conteudo. A funcao priméria de uma memoaria enderecavel por contelido € recuperar um
padrdo (item) armazenado na memdria em resposta a apresentacdo de uma versao

incompleta ou ruidosa de uma determinada entrada de dados. (HAYKIN, 2002).
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6. CONCLUSAO

Este capitulo esta dividido em duas secdes: os Resultados Alcancados e as Projecfes

Futuras.

6.1 RESULTADOS ALCANCADOS

Apos o estudo realizado o presente trabalho servira de base tedrica para outros estudos na
area de inteligéncia artificial e redes neurais artificiais, visto que essa € uma tecnologia

emergente e que tem muito a se desenvolver.

Através do treinando e métodos de aprendizagem estudados, € possivel fazer com que a
implementacdo da rede neural artificial identifique os padrbes através de modelos que
serviram de dados de entrada para a rede, realizando assim o aprendizado da rede, por

meio de diversas iteracoes.

A identificacdo de artefatos através de sistemas inteligentes de computadores garante que
essa tecnologia possa trazer beneficios ao atuar em diversas areas como saude, transito e
seguranca, servindo de solutiva para problematica como modelagem, identificacao,
controle, filtragem, reconhecimento e classificacdo, na qual podemos ver atuando em
sensoriamento remoto, visdo computacional, telecomunicacdes, calculos, restauracdes de

padrdes, entre outras.

O algoritmo implementado serve de arcabouco para futuras pesquisas e estudos com base
na rede de Hopfield, bem como a comprovacéo de que a tecnologia tem muito a crescer e
gue ja pode prover diversas contribuices e facilidades quanto a solucdo de determinadas

problematica.

As principais vantagens da rede de Hopfield da-se pelo fato da mesma prover auxilio para
restauracdo do conteudo e identificacdo de padrdo, sendo necessario um treinamento
prévio da rede, dessa forma, o indice de satisfacdo quanto a identificacdo dos padrdes se
torna satisfatério, podendo entdo a rede ser utilizada para atuar e auxiliar em diversas
areas. Dentre as desvantagens da rede é visto com clareza a necessidade de treinamento

da rede, fazendo com que o tamanho da rede e o grau de complexidade dos padrdes que
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serdo utilizados interfiram diretamente na complexidade da rede, tornando muitas vezes

seu uso e aplicacdo excessivamente complexo.

Dessa forma as presentes tecnologias serviram de base para o desenvolvimento de novas
teorias e tecnologias que possam auxiliar no nosso cotidiano, de forma que possa ser
aplicada para facilitar nossas vidas ou simplesmente propor solu¢des para problematicas
gue até entdo sdo insolUveis ou complexas demais para serem solucionadas de forma

simples.

6.2 PROJECOES FUTURAS

Sao diversas as tecnologias correlacionadas a area de inteligéncia artificiais que podem ser
estudadas, bem como a comparacgao dessas tecnologias para a solugéo de determinadas

problematicas.

Para trabalhos futuros o presente algoritmo poderia ser melhorado e comparado a uma

outra estrutura de rede neural artificial.
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