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espago-teporal estruturada
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In this paper we present a new neural network model with
structured temporal and finite connectivity capable of storing
and recovering temporal sequences or cycles of information
using a Hebbian-like rule. We perform a series of numerical
simulations to determine the critical capability the system
using the Hamming distance for cycles and observe that this
model presents a better critical capability for long-cycles than
short-cycles.

I. INTRODUCAO

No cérebro humano, um estimulo sensorial isolado ,
ou uma curta seqiiéncia de estimulos, pode dar origem
& lembranca de uma série de memorias conectadas tem-
poralmente. Sao impressionantes os efeitos tais como a
lembranca de uma muisica, que pode ser provocada por
um estimulo bastante simples, e ndo necessariamente re-
lacionado & musica em si, o que indica algum tipo de
correlacdo entre estados subseqiientes da rede. Algo si-
milar ocorre na lembranca de uma seqiiéncia de niimeros
ou do préprio alfabeto.

Nesse sentido, o armazenamento, o aprendizado e a re-
cuperacao de seqiiéncias temporais de memorias formam
um aspecto fundamental da nossa capacidade mental, ja
que nos permitem compreender o curso dos fatos e a¢des
cotidianas que, de outra forma, consistiriam de simples
figuras sem significado nem movimento.

Além disso, seqiiéncias peridédicas de impulsos ner-
vosos sao de fundamental importancia para o controle
de funcbdes motoras do corpo, tais como as batidas do
coragao e o ritmo respiratério, que ocorrem com grande
regularidade (cerca de trés bilhes de vezes durante a vida
média de uma pessoa). Sob esta ética, tentar explicar
como as Redes Neurais podem sustentar essa atividade
periddica durante um longo periodo de tempo e estudar
seu comportamento sob condi¢oes especificas pode forne-
cer informacoes importantes para a compreensao desses
processos.

Existe uma série de modelos de redes neurais que pos-
sue uma estrutura espacial e/ou temporal capaz de recu-
perar seqiiéncias temporais. Dentre estas, destacamos o

modelo do Trion [1] e o trabalho de Ji e colaboradores
[2], que introduzem redes unidimensionais com condigdes
de contorno periddicas, onde neurénios formais estao co-
nectado espago-temporalmente com um nimero finito de
neur6nios. Utilizando técnicas numéricas que permitem
monitorar e analisar a dinamica destas redes verifica-se
que estes tipos de estrutura evoluem para padroes ciclicos
de ativacao.

Neste trabalho apresentaremos um modelo de redes
neurais com conectividae espago-temporal finita e es-
truturada, mostrando resultados obtidos através de si-
mulagoes computacionais que indicam que uma rede com
este tipo de estrutura apresenta uma capacidade critica
de armazenamento que privilegia ciclos de informagoes
em detrimento de padroes isolados. Nas secoes seguintes
apresentamos o novo modelo, descrevemos as simulacoes
numéricas para obter a capacidade maxima de armaze-
namento «., apresentamos os resultados obtidos e final-
mente discutimos os resultados e concluimos.

II. O MODELO

Consideramos uma rede unidimensional com condigoes
de contorno peridédicas composta por unidades S;, ¢ =
1,...,N, onde S; = £1. O estado da rede é definido por
S = (S1,...,5Nn) e evolui no tempo de forma sincrona,
governado pela equacdo dinamica

Si(t+1) = flhi(D)], (1)

onde f é a funcado transmissao, que deve ser escolhida
adequadamente, e h;(t) é o campo local atuando sobre o
sitio S; no tempo t, definido como

tmax

hi(t) =" 3 Wit —t), (2)

t=1<j>

onde < j > € [i — g,i + %] e define a vizinhancga de um
dado sitio S;, k é a conectividade do sistema ( conside-
ramos k assumindo somente valores pares, assegurando a
validade da equacao 2), Wi’; é a matriz sindptica que des-
creve a contribuic¢ao do estado do sistema no tempo t —t’



ao campo local no tempo t e tax € 0 niimero maximo
de passos anteriores ao tempo t que contribuem para o
campo local.

Neste trabalho consideramos os casos onde o nimero
de conexoes se d& em apenas dois passos anteriores no
tempo de forma estruturada (figura II). Notamos que
tomando kK = N — 1 temos o caso de conectividade total,
como no modelo de Hopfield [3] e tomando t;a; = 1
recaimos no modelo de Little [4], que também apresenta
ciclos durante sua evolucao.
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FIG. 1. Diagrama espacial-temporal das conexdes de um
sitio S; da rede com seus k vizinhos de forma estruturada,
recebendo influéncia de dois passos de tempo anteriores. As
linhas cheias representam as conexoes da rede no passo de
tempo (t — 1) associados a W” e as linhas tracejadas as co-
nexdes com o passo de tempo (t — 2) associados a W}.

As matrizes sindpticas sdo construidas utilizando a
informacao contida em um conjunto de padrées, vistos
aqui como ciclos compostos por um conjunto de C' con-
figuracoes, escolhidos para serem armazenados via uma
regra tipo-Hebb. Consideramos P padroes de C passos
temporais cada um, dados por f’” ,ondeuy=1,...,Péo
nimero de padroes ou ciclos armazenadose 7 =1,...,C é
o numero de passos temporais de cada padrao. Os 5-7” sao
formados por CN valores sorteados aleatoriamente com
igual probabilidade. Ou seja, sorteamos o valor para o
estado de cada neurénio ¢, para cada passo de tempo T,
e cada padrdo u com igual probabilidade de ser +1.

A regra de aprendizado é definida, dentro do espirito
da regra de Hebb, como

W= Z S, (3)
p=1r1=1

valida para i e j dentro da regido de interacdo, onde
(r—1t") € [1,C], isto é, se (T —t') < 1 entdo (1 —t') —
(r —t) + C. Vale salientar que esta forma de cons-
truir as sinapses é especialmente indicada para a recu-
peracdo de um numero inteiro qualquer de ciclos, dife-
rente dos modelos tradicionais de redes capaz de recu-
perar sequiiéncias [5-11]. que armazenam apenas uma

seqiiencia de cada vez.

No nosso caso, construimos as sinapses através da regra
3 de forma que cada configuracao da rede evolua para um
determinado atrator ciclico previamente escolhido.

Visando explorar a possibilidade da realizacao de si-
mulagoes numéricas sobre diversas configuragoes da rede
evoluindo a partir de diferentes condicbes iniciais defini-
mos a chamada Distancia de Hamming para Ciclos.

III. A DISTANCIA DE HAMMING PARA
CICLOS

Para podermos realizar uma analise mais detalhada do
sistema é necessaria a defini¢cdo de uma expressao analoga
a distancia de Hamming, passivel de realizar uma com-
paracdo entre duas configuragoes da rede. Esta expressao
deve ser capaz de medir a diferenca entre um dado padrao
composto de C configuragoes e um conjunto de C confi-
guracoes sucessivas da rede e recebe o nome de distancia
de Hamming para ciclos, H* .

Considerando um ciclo de C configuragdes E"’T, onde
T = 1,...,C, verificamos que existem C possiveis
fases para tal ciclo, isto é, para um intervalo de
tempo de C passos temporais a rede pode apre-
sentar cronologicamente os estados &®ol, ¢m2 w0,
Ou§u27§u37n_7§u07§u7 70u§u37§u4 guC gul 5#2
até finalmente € gml  gmC—T As51m para definir a
distancia entre um padrao de tamanho C e uma sucessao
de C estados da rede §(t=0), §t=C=1) §t=1) &t nre
cisamos levar em conta as C fases possiveis deste padrao.
Entao definimos primeiramente a distancia de Hamming
entre uma sucessao de estados e um padrao em uma dada

fase : H*™,
C—oco

00

CN

T=I

, —

= — (S —7), g ) (4

gMz

onde

—7+a 1 se S@(t —_ 7—) — é-l.t,c—‘r-}a
85(Si(t — 1), emC=TFay = { l
(Si(t = 1), ) 0 seSi(t—71)# E;L,CfTﬁ'a,

(5)

com 0 < a < C —1 e lembrando que £#A = grATC
para A inteiro. E finalmente tomamos a menor distancia
calculada para todas as fases, isto é:

M = PN\ (6)

Vale ressaltar que a equacao 4 realiza uma comparacao
sitio a sitio entre dois conjuntos de C'N neurénios, apon-
tando apenas se dois sitios estao ou nao no mesmo estado,
nao existindo distancia entre dois estados maior que 1,
mesmo no caso de trés estados. Os resultados numéricos
sdo obtidos essencialmente pelo monitoramento de H*
para diferentes protocolos tomando o valor médio da



distancia de Hamming para ciclos dada por ({H*}), onde
{...) indica uma média da distancia de Hamming para ci-
clos sobre diversas configuragoes da rede e {...} indica
a média sobre varias evolugbes partindo de diferentes
condicobes iniciais.

Além disso observamos que, sob condic¢des controladas,
a rede é estidvel e determinamos a forma matematica da
capacidade de armazenamento, definida como a = P—kc,
onde PC define a quantidade de informacao armazenada
na rede, ou seja o niumero de sitios de cada padrao, P,
multiplicado pelo tamanho do ciclo C.

J’a a capacidade critica de armazenamento de in-
formagao por conexao sinaptica, é definida como

_(PO)as
onde (P.C),, .. indica a quantidade méxima de in-

formacao para que ocorrra uma recuperacao satisfatéria
de um determinado padrao.

IV. RESULTADOS

Simulamos numericamente a média sobre diversas con-
figuracbes da distancia de Hamming para ciclos em
funcdo de a.

As figuras 2,34 e 5 mostram ({H"}) em funcdo de
«a para N = 1000, para diferentes valores de C e va-
lores de k crescentes. Observa-se que & medida que k
aumenta, a fungio ({H*})(a) tende a uma transigdo de
segunda ordem entre as fases de reconhecimento e nio-
reconhecimento.
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FIG. 2. Simulagées com N = 1000, mostrando distancia de
Hamming para ciclos ({#"}), em funcéo de a, para C = 2,
onde a. ~ 0.30 .
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FIG. 3. Simulagoes com N = 1000, mostrando distancia de
Hamming para ciclos ({#"}), em funcao de a para C' = 4,
onde a. ~ 0.40.
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FIG. 4. Simulagoes com N = 1000, mostrando distancia de
Hamming para ciclos ({#"}), em funcao de a para C' = 6,
onde a. ~ 0.45.
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FIG. 5. Simulagées com N = 1000, mostrando distancia de
Hamming para ciclos ({#"}), em funcao de a para C' = 8§,
onde a. ~ 0.47.



A figura IV mostra valores de a. em fun¢do de C. As
simulacoes indicam um crescimento de a. em funcao de
C, mostrando ser vantajoso, do ponto de vista da quan-
tidade de informagao armazenada, utilizar seqiiéncias de
informagoes temporalmente relacionadas em detrimento
de padroes isolados ( C=1, como no caso do modelo de
Hopfield). Ainda na figura ?? observa-se que fazendo
uma extrapolagao para os valores de C, obtemos um li-
mite superior para a. = 0.20 no caso de trés estados e
a. =~ 0.50, no caso bindrio, o que é esperado, pois, caso
contrario poderiamos ter uma capacidade de armazena-
mento de informacao infinita.
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FIG. 6. a. em funcao de C para o caso bindrio (a) e para
o caso de trés estados (b), mostrando que a medida que au-
menta C, aumenta a., indicando ser vantajoso armazenar in-
formacao em forma de ciclos do que em forma de padroes
isolados.

V. CONCLUSOES

O nosso trabalho procura introduzir alguns aspectos
estruturais e funcionais importantes do ponto de vista do
funcionamento do sistema nervoso, dando énfase a Regra
de Aprendizado de Hebb, uma das hipéteses mais difun-
didas atualmente no que diz respeito ao armazenamento
de memoéria nos mamiferos, e ao Principio Organizacional
de Mountcastle [12], que procura estabelecer a estrutura
para o processamento de informacao no encéfalo.

E necessario salientar que apesar do nosso modelo
também estar afastado de sua contrapartida bioldgica,
algumas caracteristicas como conectividade finita e estru-
turada sdo condizentes com a realidade do sistema ner-
voso, pois é evidente que 0s neurdnios mantém sinapses
com um numero limitado de outros neurénios de forma
relativamente estruturada, o que significa que em alguns
casos os neurdnios estdo conectados com os seus vizi-
nhos mais préximos, sendo isto é verdadeiro para varias
regides, em especial no cértex dos mamiferos [12,13].

O aspecto mais importante deste trabalho é o fato da
estrutura do modelo permitir o aprendizado e a recu-
peracao de ciclos de informacoes de forma mais eficiente

do que em padroes isolados. O que implica que uma
determinada quantidade de informagao pode ser melhor
recuperada caso seja armazenada em seqiiéncia tempo-
ral. Observamos que, numa determinada regiao, quanto
maior é o ciclo armazenado, maior a capacidade critica
de armazenamento do sistema. O que de certa forma esta
de acordo com o observado para a memoria humana, que
tem maior facilidade de recuperar informagoes associadas
em seqiiéncia do que vérias informacoes descorrelaciona-
das, como por exemplo ao evocar uma melodia aprendida
ou um lista aleatéria de palavras ou numeros. A prépria
conectividade temporal tem sua interpretagao bioldgica,
ja que a atividade dos neuronios dependem do estado de
seus vizinhos em instantes de tempo anteriores , para po-
der disparar ou ndo, nos instantes seguintes. Além disso,
vale lembrar, a atualizacao dos estados no nosso modelo
é feita em paralelo, o que também se verifica no ser hu-
mano, onde varios agrupamentos celulares trabalham em
concerto para executar uma determinada tarefa.
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