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Abstract portamento cadtico, tem se mostrado muito importante
para o armazenamento e recuperacado de informacgfes no
This paper addresses a research about a neural net- modelo biolégico.
work for associative memory built with architecture of Foram propostos ent3o diversos modelos para sim-
Recursive Processing Elements Neural Network (RPE). yjar este comportamento, entre eles o proposto por [2]
Experiments were made for analysis the recovery pat- que apresenta um modelo com comportamento cadtico,
tern capacity of architecture RPE and its were con- genominado Chaotic Neural Network (CNN) ou Rede
trasted with results of architecture Hopfield. The re- Neyral Cadtica. Neste modelo é possivel trabalhar
sults show a relation between the number of iterations, com parametros matematicos que simulam o compor-
number of storage patterns and noise level in recovery tamento cactico, o periodo refratario, e entre outras ca-
pattern capacity by a neural network with architecture racteristicas comportamentais dos neurdnios, porém por
RPE, and graphics were built for best understand and gytro Jado este mesmo modelo possui uma implemen-

illustrate this relationship. tacdo bastante custosa e com alta complexidade com-
putacional.
Procurando reproduzir o comportamento caético em
1 Introduc&o redes neurais artificiais, e também reduzir a complexi-

dade computacional do processo, foi proposto um mo-
O uso de redes neurais no processo de construcdo ddelo onde cada neurénio possui uma fungéo recursiva
memodrias associativas tem se tornado tema de intens@nde existe a presenca do comportamento cadtico [3],
investigagdo nas pesquisas atualmente, grande parte dogssim em substituicdo as fungdes tradicionais de ati-
avangos nessas pesquisas sdo derivados de resultadosvacéo do neurdnio, foi proposto fazer uso de uma fungéo
observacoes cientificas de estudos dos modelos bioldgivecursiva que apresenta caos. Este modelo € conhecido
cos de redes neurais. como Recursive Processing Elements Neural Network
Para simular a capacidade de armazenamento(RPE) ou Rede Neural de Elementos Processados Re-
de uma memodria associativa biologica em modelos cursivamente, onde cada né da rede (elemento) € um
matematicos de redes neurais, diversas arquiteturagieuronio que pode desempenhar oscilagbes de valores
foram propostas e utilizadas com sucesso, o modeloem periodos cadticos ou assintoticos.
utilizado com mais frenquéncia foi proposto por Hop- Este trabalho tem como propésito testar a capacidade
field [1], assim passando a ser conhecido como Arquite- de recuperacdo de uma arquitetura de rede neural proje-
tura de Rede Neural Hopfield. Mas este modelo tratatada com RPE. Em outras palavras, dado um padrédo de
comportamentos matématicos bem definidos, visando ainformacéo a ser armazenada pela rede neural, esta deve
busca por um modelo mais proximo das caracteristicasrecupera-lo mesmo quando houver influéncia de ruidos,
biologicas foram propostos modelos artificiais que si- o que é facilmente encontrado em um ambiente de com-
mulam outras caracteristicas comportamentais das redeportamento dinamico, este trabalho esta focado nesta ca-
neurais biolégica, entre estas caracteristica esta 0 compacidade de recuperacao do padrdo. Foram também esti-



madas medidas das quantidades de iteracdes necessariam periodos fixos assintéticos em outros. Toda essa
em uma rede neural de RPE para se obter uma infor-dindmica permite uma melhor acomodacéo do valor do
macao recuperada de boa qualidade. né em busca de uma informagéo estabilizada na matriz
Nas préximas secOes foram apresentados: o for-de correlacddV, ou da informacgao armazenada.
mato de armazenamento de informagdes proposto por A funcéo linear aplicada a cada né tem que desen-
Hopfield, para armazenamento de informages em re-yolver um comportamento cadtico em algum momento
des neurais; o funcionamento de uma rede neural deno decorrer do processo de recuperacéo, neste trabalho
RPE; alguns experimentos computacionais realizadosfoj utilizada a funcéo logistica como funcéo linear de
para testar e avaliar a capacidade da arquitetura; e ficada né [3], [5] e [4]. Para o uso de outras fungdes
nalmente algumas discussdes e conclusdes sobre o tras3o necessarias algumas adaptac6es, como por exemplo,
balho. no modelo proposto por [6], a fung&o logistica recursiva
aqui utilizada é dada por

t+1)= t)(1 —x(t 2
Um sistema inteligente tem que ser capaz de recu- 2t +1) = pa(t)(1 - 2(#) )

perar e reconhecer informacdes, para tal competéncia 4 equacio 2, o termose refere a um no da rede

se torna necessario que o modelo suporte entao o ar-neural’ Iogo todo o conjunto de nés da rede pode ser

mazenamento de padrGes. Este armazenamento de ifgeqcrit através da matriz o indicet é utilizado para
formacdes pode ser feito por uma matriz de correlacao

proposta por Hopfield [1]. Onde esta matriz armazena ye ;. hosterior ar(t): e p & 0 parametro de bifurcagéo,
as diferencas de similaridades entre um padréo de in-go40 este o gerador de caos no no.

formacéo armazenado e os demais, assim como a corre- .
~ . ~ . ~. Como cada nd da rede depende apenas de seu estado
lac&o de todos os nés do padréo, a matriz de correlacéao ; ~ . -
anterior, ndo é possivel forcar a rede neural se estabilizar
pode ser calculada como sendo : ~ i
em uma informac&o apenas modificando o valor:de
M mas é possivel tornar o valor do parametro de bifurcagéo
W = (Z gﬂg}f) — MI (1) p tendencioso a um valor de informacao desejada:em
pu=1 Uma alteracdo no paradmetro de bifurcagébasta
q 3 ) q drs q para que o valor do n6 oscile entre valores de periodos
onde M € o numero de padrGes a serem armazenados.a4ticos ou perfodos fixos assintéticos. A Figura 1 ilus-

pela rede neurak € um padrdo de informacSesl® 5 esse fendmeno apenas para um né isolado, e como
uma matriz identidade que ajusta os pesos de correlacaq, g os nos da rede utilizada neste trabalho néo s&o de-
do proprio no. Por consequéncia cada valor da matrix nengentes dos valores uns dos outros nés, ou seja, cada

W pode ser escrito coma;;, que representa 0 valor 4 & independente, logo 0 comportamento de todos os
de correlacéo entre o ri¢e 0 n6j de todos os padrées o5 nés sao semelhantes ao mostrado na Figura 1.

armazenados. S A e
Uma vez calculada a matriz de correlacio que ar Neste trabalho foi iniciada a oscilacao de periodici-

- : ~ a0 que dade de visitagcdo em grandes periodos (maioRgje
mazena os padrdes de informac¢des, podemos entdo pro-, . . o )
. até mesmo em periodos caoticos, pois quando for conve-
jetar uma rede neural que recupere os dados armazena-.

dos na matriz de correlacad . A secio a sequir exolica niente a rede pode entdo estabilizar o n6 em estados de
. . Gav. ¢ ~ guir exp apena< periodos, ja que este trabalho processa sinais
o funcionamento béasico de recuperacéo utilizando uma

rede neural de RPE com valores _digitais. E estes podem ser representados
' por valores bipolares e —1, como ilustrado pelos pon-
3 Redes Neurais de Elementos Processa- S+ &5 respectivamente na Figura 1.
dos Recursivamente O padrao que entra na rede neural é representado por
&7, assim cada no do padrao de entrada é simbolizado
Redes neurais de Elementos Processados RecursivaPorz,;. Similarmente o padréo de saida da rede neural
mente sdo de um tipo de arquitetura de redes neuraigou padrdo recuperado é representadgoonde entdo
onde cada neur6nio artificial é ativado por uma funcgéo cada n6 do padréo de saida é simbolizadapgy logo
linear recursiva, e ndo por uma funcédo n&o-linear, como € o indice de cada no da rede para os dois padrées.
é tradicionalmente encontrado em diversas arquiteturas Ambos os padrdes, tanto o de entrada quando o recu-
de redes neurais [4]. Isso permite que cada né da redgperado sdo representados por valores polarizados, mas
possa desenvolver um comportamento diferente dos deuma rede neural de RPE trabalha de forma analégica,
mais, estando em periodos caéticos durante algumas itesendo necessario fazer uma converséao do padrao de en-
racBes do processo de recuperacdo da informacédo, otrada digitalé; para um padrdo analégico, logo o valor

2 Processo de Armazenamento

representar o tempo de iteragdo, om¢let 1) é o estado



BIEURCATION DIACRAN ¢cdo para ajuste dos pesos entre 0s nés armazenados na
matriz de correlacd®, podendo ser calculado como
segue
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Agora com o valor de diferenca calculado, este é
osl—"

aplicado ao pardmetro de bifurcaggalo respectivo nd
05l 5 x;, sendo

Ap; =dim— A (5)

onded; é o valor da diferenca (veja Equacdo:3§ uma
taxa de aprendizado sobre o valor da diferaficaeste
trabalhon é uma constanté, e A € um valor de amor-
tizacdo para quand@; for zero, neste trabalho foram
escolhidos valores de amortizagdo na faix@dde até
E ; : 3 ‘ 0,06. O indicei indica que para cada né da rede existe
um valor diferente de parametro de bifurcagéo

Para garantir que o valor gg esteja dentro das es-
Figura 1: Diagrama de bifurcacéo para a recurséo do pecificacdes da Figura 1, foram estabelecidos limites de
mapa logistico:z(t + 1) = pxz(t)(1 — z(t)). O eixo  faixas de trabalho para o valpr sendomin, = 3,25
horizontal representa o valor do parametro de bifurcacéoe ymaz, = 3,80 para todos os nés da rede neural. As-
p, € 0 eixo vertical os valores visitados apos o periodo desim é garantido que apds a estabilizacéo da rede, os nés
estabilizacdo pela variavel Os pontos marcados como  estejam operando em perioglga que a cada iteracéo a
A e B sdo exemplos de visitacdo em periadgue esta  rede tende a decrementar o valor de cada
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estavel quandp = 3,25 e z oscila entred = 0,81 e A estabilizagéo da rede é dada pelo critério do limite
B = 0,50 [3]. As duas linhas tracejadas representam a de iteracdes no indice (este parametro limite é repre-
faixa de trabalho para o valor gecommin, = 3,25 e sentado pofl’). Ao atingir a estabilizagéio é necessario
maz, = 3,80 [7]. definir novamente os valores de saida p@afamape-

ando os valores analdgicos &€7") em valores polar-

. izados, o mapeamento é realizado utilizando a fungéo
bipolar —1 passa a ser mapeado pela constdhte o sinal.

valor bipolarl consegiientemente € mapeado pela con-
stanteA. &r,i = signal (z;(T) — x(T')) (6)

Com a converséo a a rede neural passa a interagir, ex- . ) . .
ecutando a funcdo recursiva para cada né da rede, busca Na Equacdo &g ; €+1 sef() for maior que zero, e
assim uma convergéncia para um dos padrées armazendr,; € —1 se f() for menor que zero. Permitindo que as
dos. Essa convergéncia é dada pela modificacéo gradudiedes neurais de RPE funcionem como redes neurais as-

no valor do parametro de bifurcagéo, este ajuste é pro-sociativas, ou seja, capazes de recuperar padrées mesmo
posto por [7], sendo dado por guando estes se apresentam com certo nivel de ruido [7].

N 4 Capacidade de Recuperacéo
d; = —’}/(Qﬁi — k‘l) Zwij(xj — k‘l) + ko (3)
=1 Em uma rede neural com arquitetura RPE, o tér-

mino do processo de recuperagdo de um padréo de in-

Logo a Equacao 3 permite calcular o ajuste a ser apli- formagéo € dado pelo limite deitera¢gbes, quando uma
cado em cada parametro de bifurcaggmara cada iter-  rede atinge o valor limite d& iteracdes a informagéo
acao da rede. Na Equagdo 3, o teria® o valor da  de saida tem que ser validada, afim de verificar se esta
diferenca a ser aplicado ag especifico, o termdv & informagé&o recuperada esta correta ou ndo. Isto permite
o total de nos do padréo, a constahteum ajuste de  levantar uma taxa de acerto de recuperagéo, que esta lig-
polarizagdo do valor de cada né com relagdo a média deada a capacidade de armazenamento da matriz de corre-
todos os nos do padrdo, loge pode ser dado pela mé- lagdo, pois quanto maior a taxa de acerto maior o espago
dia dos valores d&(t), e a constanté, € apenas um  disponivel na matriz para armazenar novas informacoes.
ajuste para compensar uma minima diferenca em caso Essa taxa pode ser calculada com base no namero de
de pesos zero. Ja o termoé um fator de normaliza- nds da rede pelo nimero de padrdes a ser armazenado,



este aspecto de capacidade foi explorado de form:
ilar para redes neurais de Hopfield por [1].

Outro fator que influéncia na capacidade de rec
acao dos dados, além da relagdo entre nimero ¢
pelo nimero de padrdes, é a disposi¢éo vetorial dc
dos armazenados, isto é, quando temos muitos v
(n6s) ortogonais entre si, a rede consegue recup
informag¢&@o com maior facilidade, caso contrario
processo € mais lento e dificil. Sendo que o padri
entrada pode até convergir para um padrao armaze
mas conil’ maior do que o limite estipulado, conseq(
temente o padrao recuperado ird conter ruidos. Taxa de Ruido

A seguir foram apresentados alguns experim S -
computacionais para testar a capacidade de recup — o
das memorias associativas e buscar uma relagac ‘ ‘ ‘ ‘ , ‘ ‘
a performance de recuperagdo com o numero de 2 B e fesh e B B
¢bes necessarias para convergéncia de uma rede
de RPE.

Capacidade de Recuperacéo em Redes Neurais de Hopfield e Ruidos
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Figura 2: A figura mostra a capacidade média de re-
5 Experimentos Computacionais cuperacdo de um padrdo armazenado dado um padrbes
de entrada oscilando com diversas taxas de ruidos, em
Os experimentos apresentados neste trabalho deuma rede de arquitetura de Hopfield. Este experimento
monstram comparagdes de recuperacdes entre 0%oj realizado con20 amostras aleatérias de padrdes de
padrdes de entrada e os padrbes de saida, utilizando reentrada para cada nivel de ruido e nimero de padrdes
des neurais como memdérias associativas. armazenados na matrix de correlagao.
A geracdo dos valores para os padrdes a serem ar-
mazenados foram realizadas de maneira aleat6ria, bus-
cando evitar problemas de ortogonalidades tendénciosagara cada niumero de padréo armazenado, logo quando
para as amostras. Todos os padrdes possuem dimensé@matriz de correlagdo possui muitos padrdes armazena-
de100 nds, e a geracéo de ruidos nos padrdes de entraddos 0 nimero de amostras se torna maior do que quando
foram realizadas pela inverso de uma porcentagem do$0ssui poucos padrdes armazenados, deixando os resul-

bits das informacGes digitais originais. tados mais precisos na medida que possui mais padrées
As taxas de ruidos adicionadas aos padroes de enarmazenados.
trada, variam entre as faixas @ a30% (em passos de O segundo experimento € uma replica do primeiro

10%), sendo que a informacéo digital original pode estar experimento, porém este foi realizado utilizando uma
corrompida dentro dessa margem de erro em posicdegede neural com arquitetura de RPE na recuperagéo dos
aleatorias. A escolha dessa faixa de porcentagem depadroes armazenados.
erro é proposital, pois valores com grandes ruidos talvez ~ Os dados armazenados e recuperados apesar serem
seriam mais bem aproveitados se fossem consideradogleatorios, também s&o os mesmos do primeiro experi-
como novos padrdes, assim podendo ser aprendido ounento. A Figura 3 apresenta os resultados obtidos com a
ignorado pela rede (uma abordagem para este tema ondarquitetura com RPE, neste caso foi estabelecido o valor
o ruido é tratado como um novo padréo a ser aprendidolimite de7” = 150.
foi explorado por [7]). Para comparar as duas arquiteturas e suas capaci-
O primeiro experimento mostra a capacidade médiadade de recuperagéo foi realizada a média de acertos
de recuperagdo dos padrdes de entrada com ruidos, opara cada um dos dois experimentos anteriormente des-
padrées foram recuperados por uma rede neural de areritos. A Figura 4 descreve o resultado das médias de
quitetura Hopfield, e os resultados podem ser observa-acertos, sendo que em alguns casos a arquitetura de
dos na Figura 2, este experimento serve de base pardlopfield apresenta melhor desempenho que a arquite-
comparacdo com a arquitetura da rede neural de RPE. tura com RPE, e em outros casos a arquitetura de RPE
Na Figura 2, o eixo horizontal mostra o nimero de tem um melhor desempenho.
padrdes armazenados na matriz de correld§afveja Para melhor entender a relacdo entre a capacidade
Equacéo 1), e no eixo vertical a porcentagem de acertode recuperacdo e 0 numero de iteragdes necessarias,
médio para cada nivel de ruido descrito pela curva. Estese torna interessante levantar um grafico que mostre
experimento foi realizado cor®) amostras aleatérias o nimero médio de iteragcdes para uma determinada



Taxa Media de Recuperagdo

LONG TERM x,,

condicdo da matriz de correlacd¥ (ou numero de

padrdes armazenados), e a taxa de ruido presente nos
BIFURGATION DIAGRAM padrdes de entrada. Para este quarto experimento foram
utilizadas50 amostras para cada nimero de padréo ar-
mazenado e estabelecido como critério de parada a re-
cuperacao do padrdo correto ou nimero maximo de ite-
racBesl 50, a Figura 5 demonstra os resultados obtidos.
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Figura 3: A figura mostra a capacidade média de r

peracdo de um padrdo armazenado dado um padr

entrada oscilando com diversas taxas de ruidos, er

rede de arquitetura de RPE. Este experimento foi %5 ;

izado coml 50 ciclos e20 amostras aleatérias de padi

de entrada para cada nivel de ruido e nimero de padrbes

armazenados na matrix de correlacao. Figura 5: Esta figura ilustra o nimero médio de ite-
racbes necessarias para recuperagdo de um padrdo ar-
mazenado sob a degradacéo de diversas taxas de ruidos
e iteracdo maxima erb0 ciclos.
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E possivel observar que quanto maior o nimero de
ComparaftcdasCopacipades Madhasdehquporagriorde padr6es armazenado na matriz de correlagdo pior é o de-
sempenho de recuperagcdo, 0 mesmo ocorre com a taxa
de ruidos.

Para tentar aumentar a performance de recuperacao
do experimento anterior, este foi refeito de maneira
gue ocorresse numero maior de iteracdes, estabelecendo
como limite de iteracde§’ = 1500, e também com
um ndmero de0 amostras por padrées armazenados.
O resultado deste experimento é mostrado pela Figura
6, onde é notar que permitindo um nimero maior de
iteracdes o padrao de entrada acaba tendendo para um
padrao armazenado, logo o padrao foi recuperado. Ape-
sar disto, em alguns casos esse numero de iterages pode
o1 ser muito grande, o que acaba tornando o0 processo mais
. . ; : j ; lento, como foi notado, por exemplo, quando o nimero
PR T de padrdes armazenados esta em torrzdgeadroes.

Mamero de Padries Armazenados
. : . Conclusdes
Figura 4: Afigura apresenta as médias de desempenho
de acerto para as duas arquiteturas de redes neurais. Com base nos experimentos realizados foi possivel

concluir que uma rede neural de arquitetura com RPE
possui uma boa taxa de acerto, quando comparada com
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Figura 6: Esta figura ilustra o nimero médio de ite- ]
racfes necessarias para recuperagdo de um padrédo a['-
mazenado sob a degradacéo de diversas taxas de ruidos
e iteracdo maxima erb00 ciclos.

uma tradicional rede neural de arquitetura Hopfield.

Também é possivel notar o desempenho de uma ar-
quitetura de rede neural de RPE tende a melhorar seu
desempenho em funcdo do nimero de iteragdes. 1Isso
torna a recuperacédo independente da distribuicdo espa-
cial das amostras de padr6es armazenados, mas apenas
para um numero de iteragBes realmente muito grande.

Os graficos apresentados permite também levantar
uma curva que correlaciona a capacidade de armazena-
mento pela rede neural, com o ndmero de iteracdes
necesséarias para sua recuperacgao, isso ajuda no cal-
culo de um possivel custo para o uso dessa técnica em
mem©érias associativas artificiais, assim como permite
também verificar sua viabilidade em determinas apli-
cacdes, ja que os resultados demonstram maior tempo
para convergéncia.
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