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In this paper we present a new neural network model with

structured temporal and �nite 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. INTRODUC� ~AO

No c�erebro humano, um est��mulo sensorial isolado ,
ou uma curta seq�uência de est��mulos, pode dar origem
�a lembran�ca de uma s�erie de mem�orias conectadas tem-
poralmente. S~ao impressionantes os efeitos tais como a
lembran�ca de uma m�usica, que pode ser provocada por
um est��mulo bastante simples, e n~ao necessariamente re-
lacionado �a m�usica em si, o que indica algum tipo de
correla�c~ao entre estados subseq�uentes da rede. Algo si-
milar ocorre na lembran�ca de uma seq�uência de n�umeros
ou do pr�oprio alfabeto.
Nesse sentido, o armazenamento, o aprendizado e a re-

cupera�c~ao de seq�uências temporais de mem�orias formam
um aspecto fundamental da nossa capacidade mental, j�a
que nos permitem compreender o curso dos fatos e a�c~oes
cotidianas que, de outra forma, consistiriam de simples
�guras sem signi�cado nem movimento.
Al�em disso, seq�uências peri�odicas de impulsos ner-

vosos s~ao de fundamental importância para o controle
de fun�c~oes motoras do corpo, tais como as batidas do
cora�c~ao e o ritmo respirat�orio, que ocorrem com grande
regularidade (cerca de três bilh~oes de vezes durante a vida
m�edia de uma pessoa). Sob esta �otica, tentar explicar
como as Redes Neurais podem sustentar essa atividade
peri�odica durante um longo per��odo de tempo e estudar
seu comportamento sob condi�c~oes espec���cas pode forne-
cer informa�c~oes importantes para a compreens~ao desses
processos.
Existe uma s�erie de modelos de redes neurais que pos-

sue uma estrutura espacial e/ou temporal capaz de recu-
perar seq�uências temporais. Dentre estas, destacamos o

modelo do Tr��on [1] e o trabalho de Ji e colaboradores
[2], que introduzem redes unidimensionais com condi�c~oes
de contorno peri�odicas, onde neurônios formais est~ao co-
nectado espa�co-temporalmente com um n�umero �nito de
neurônios. Utilizando t�ecnicas num�ericas que permitem
monitorar e analisar a dinâmica destas redes veri�ca-se
que estes tipos de estrutura evoluem para padr~oes c��clicos
de ativa�c~ao.
Neste trabalho apresentaremos um modelo de redes

neurais com conectividae espa�co-temporal �nita e es-
truturada, mostrando resultados obtidos atrav�es de si-
mula�c~oes computacionais que indicam que uma rede com
este tipo de estrutura apresenta uma capacidade cr��tica
de armazenamento que privilegia ciclos de informa�c~oes
em detrimento de padr~oes isolados. Nas se�c~oes seguintes
apresentamos o novo modelo, descrevemos as simula�c~oes
num�ericas para obter a capacidade m�axima de armaze-
namento �c, apresentamos os resultados obtidos e �nal-
mente discutimos os resultados e conclu��mos.

II. O MODELO

Consideramos uma rede unidimensional com condi�c~oes
de contorno peri�odicas composta por unidades Si, i =
1; :::; N , onde Si = �1. O estado da rede �e de�nido por
~S = (S1; :::; SN ) e evolui no tempo de forma s��ncrona,
governado pela equa�c~ao dinâmica

Si(t+ 1) = f [hi(t)]; (1)

onde f �e a fun�c~ao transmiss~ao, que deve ser escolhida
adequadamente, e hi(t) �e o campo local atuando sobre o
s��tio Si no tempo t, de�nido como

hi(t) =

tmaxX
t0=1

X
<j>

W t
0

ij
Sj(t� t0); (2)

onde < j > 2 [i � k

2
; i + k

2
] e de�ne a vizinhan�ca de um

dado s��tio Si, k �e a conectividade do sistema ( conside-
ramos k assumindo somente valores pares, assegurando a
validade da equa�c~ao 2), W t

0

ij
�e a matriz sin�aptica que des-

creve a contribui�c~ao do estado do sistema no tempo t� t0
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ao campo local no tempo t e tmax �e o n�umero m�aximo
de passos anteriores ao tempo t que contribuem para o
campo local.
Neste trabalho consideramos os casos onde o n�umero

de conex~oes se d�a em apenas dois passos anteriores no
tempo de forma estruturada (�gura II). Notamos que
tomando k = N � 1 temos o caso de conectividade total,
como no modelo de Hop�eld [3] e tomando tmax = 1
reca��mos no modelo de Little [4], que tamb�em apresenta
ciclos durante sua evolu�c~ao.
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FIG. 1. Diagrama espacial-temporal das conex~oes de um

s��tio Si da rede com seus k vizinhos de forma estruturada,

recebendo in
uência de dois passos de tempo anteriores. As

linhas cheias representam as conex~oes da rede no passo de

tempo (t � 1) associados a W 1

ij e as linhas tracejadas as co-

nex~oes com o passo de tempo (t� 2) associados a W 2

ij .

As matrizes sin�apticas s~ao constru��das utilizando a
informa�c~ao contida em um conjunto de padr~oes, vistos
aqui como ciclos compostos por um conjunto de C con-
�gura�c~oes, escolhidos para serem armazenados via uma
regra tipo-Hebb. Consideramos P padr~oes de C passos

temporais cada um, dados por ~��� , onde � = 1; :::; P �e o
n�umero de padr~oes ou ciclos armazenados e � = 1; :::; C �e

o n�umero de passos temporais de cada padr~ao. Os ~��� s~ao
formados por CN valores sorteados aleatoriamente com
igual probabilidade. Ou seja, sorteamos o valor para o
estado de cada neurônio i, para cada passo de tempo � ,
e cada padr~ao � com igual probabilidade de ser �1.
A regra de aprendizado �e de�nida, dentro do esp��rito

da regra de Hebb, como

W t
0

ij
=

1

k

PX
�=1

CX
�=1

�
�;�

i
�
�;(��t0)

j
; (3)

v�alida para i e j dentro da regi~ao de intera�c~ao, onde
(� � t0) 2 [1; C], isto �e, se (� � t0) < 1 ent~ao (� � t0) !
(� � t0) + C. Vale salientar que esta forma de cons-
truir as sinapses �e especialmente indicada para a recu-
pera�c~ao de um n�umero inteiro qualquer de ciclos, dife-
rente dos modelos tradicionais de redes capaz de recu-
perar sequ�uências [5{11]. que armazenam apenas uma

seq�uencia de cada vez.
No nosso caso, constru��mos as sinapses atrav�es da regra

3 de forma que cada con�gura�c~ao da rede evolua para um
determinado atrator c��clico previamente escolhido.
Visando explorar a possibilidade da realiza�c~ao de si-

mula�c~oes num�ericas sobre diversas con�gura�c~oes da rede
evoluindo a partir de diferentes condi�c~oes iniciais de�ni-
mos a chamada Distância de Hamming para Ciclos.

III. A DISTÂNCIA DE HAMMING PARA

CICLOS

Para podermos realizar uma an�alise mais detalhada do
sistema �e necess�aria a de�ni�c~ao de uma express~ao an�aloga
�a distância de Hamming, pass��vel de realizar uma com-
para�c~ao entre duas con�gura�c~oes da rede. Esta express~ao
deve ser capaz de medir a diferen�ca entre um dado padr~ao
composto de C con�gura�c~oes e um conjunto de C con�-
gura�c~oes sucessivas da rede e recebe o nome de distância
de Hamming para ciclos, H� .

Considerando um ciclo de C con�gura�c~oes ~��;� , onde
� = 1; :::; C, veri�camos que existem C poss��veis
fases para tal ciclo, isto �e, para um intervalo de
tempo de C passos temporais a rede pode apre-
sentar cronologicamente os estados ��;1; ��;2; :::; ��;C ,
ou ��;2; ��;3; :::; ��;C ; ��;1, ou ��;3; ��;4; :::; ��;C ; ��;1; ��;2,
at�e �nalmente ��;C ; ��;1; :::; ��;C�1. Assim para de�nir a
distância entre um padr~ao de tamanho C e uma sucess~ao

de C estados da rede ~S(t�c); ~S(t�C�1); :::; ~S(t�1); ~St, pre-
cisamos levar em conta as C fases poss��veis deste padr~ao.
Ent~ao de�nimos primeiramente a distância de Hamming
entre uma sucess~ao de estados e um padr~ao em uma dada
fase : H�;a.

H�;a =
1

CN

C�1X
�=0

NX
i=1

(1� �(Si(t � �); �
�;(C��+a)

i
) (4)

onde

�(Si(t� �); �
�;C��+a
i

) =

�
1 se Si(t� �) = �

�;C��+a
i

0 se Si(t� �) 6= �
�;C��+a
i

;

(5)

com 0 � a � C � 1 e lembrando que ��;� = ��;�+C

para � inteiro. E �nalmente tomamos a menor distância
calculada para todas as fases, isto �e:

H� = mina[H
�;a] (6)

Vale ressaltar que a equa�c~ao 4 realiza uma compara�c~ao
s��tio a s��tio entre dois conjuntos de CN neurônios, apon-
tando apenas se dois s��tios est~ao ou n~ao no mesmo estado,
n~ao existindo distância entre dois estados maior que 1,
mesmo no caso de três estados. Os resultados num�ericos
s~ao obtidos essencialmente pelo monitoramento de H�

para diferentes protocolos tomando o valor m�edio da
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distância de Hamming para ciclos dada por hfH�gi, onde
h:::i indica uma m�edia da distância de Hamming para ci-
clos sobre diversas con�gura�c~oes da rede e f:::g indica
a m�edia sobre v�arias evolu�c~oes partindo de diferentes
condi�c~oes iniciais.
Al�em disso observamos que, sob condi�c~oes controladas,

a rede �e est�avel e determinamos a forma matem�atica da
capacidade de armazenamento, de�nida como � = PC

k
,

onde PC de�ne a quantidade de informa�c~ao armazenada
na rede, ou seja o n�umero de s��tios de cada padr~ao, P,
multiplicado pelo tamanho do ciclo C.
J'a a capacidade cr��tica de armazenamento de in-

forma�c~ao por conex~ao sin�aptica, �e de�nida como

�c =
(P:C)

max

k
(7)

onde (P:C)
max

indica a quantidade m�axima de in-
forma�c~ao para que ocorrra uma recupera�c~ao satisfat�oria
de um determinado padr~ao.

IV. RESULTADOS

Simulamos numericamente a m�edia sobre diversas con-
�gura�c~oes da distância de Hamming para ciclos em
fun�c~ao de �.
As �guras 2,3,4 e 5 mostram hfH �gi em fun�c~ao de

� para N = 1000, para diferentes valores de C e va-
lores de k crescentes. Observa-se que �a medida que k
aumenta, a fun�c~ao hfH�gi(�) tende a uma transi�c~ao de
segunda ordem entre as fases de reconhecimento e n~ao-
reconhecimento.
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FIG. 2. Simula�c~oes com N = 1000, mostrando distância de

Hamming para ciclos hfH�
gi, em fun�c~ao de �, para C = 2,

onde �c ' 0:30 .
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FIG. 3. Simula�c~oes com N = 1000, mostrando distância de

Hamming para ciclos hfH�
gi, em fun�c~ao de � para C = 4,

onde �c ' 0:40.
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FIG. 4. Simula�c~oes com N = 1000, mostrando distância de

Hamming para ciclos hfH�
gi, em fun�c~ao de � para C = 6,

onde �c ' 0:45.
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FIG. 5. Simula�c~oes com N = 1000, mostrando distância de

Hamming para ciclos hfH�
gi, em fun�c~ao de � para C = 8,

onde �c ' 0:47.
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A �gura IV mostra valores de �c em fun�c~ao de C. As
simula�c~oes indicam um crescimento de �c em fun�c~ao de
C, mostrando ser vantajoso, do ponto de vista da quan-
tidade de informa�c~ao armazenada, utilizar seq�uências de
informa�c~oes temporalmente relacionadas em detrimento
de padr~oes isolados ( C=1, como no caso do modelo de
Hop�eld). Ainda na �gura ?? observa-se que fazendo
uma extrapola�c~ao para os valores de C, obtemos um li-
mite superior para �c � 0:20 no caso de três estados e
�c � 0:50, no caso bin�ario, o que �e esperado, pois, caso
contr�ario poder��amos ter uma capacidade de armazena-
mento de informa�c~ao in�nita.
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FIG. 6. �c em fun�c~ao de C para o caso bin�ario (a) e para

o caso de três estados (b), mostrando que a medida que au-

menta C, aumenta �c, indicando ser vantajoso armazenar in-

forma�c~ao em forma de ciclos do que em forma de padr~oes

isolados.

V. CONCLUS~OES

O nosso trabalho procura introduzir alguns aspectos
estruturais e funcionais importantes do ponto de vista do
funcionamento do sistema nervoso, dando ênfase �a Regra
de Aprendizado de Hebb, uma das hip�oteses mais difun-
didas atualmente no que diz respeito ao armazenamento
de mem�oria nos mam��feros, e ao Princ��pio Organizacional
de Mountcastle [12], que procura estabelecer a estrutura
para o processamento de informa�c~ao no enc�efalo.

�E necess�ario salientar que apesar do nosso modelo
tamb�em estar afastado de sua contrapartida biol�ogica,
algumas caracter��sticas como conectividade �nita e estru-
turada s~ao condizentes com a realidade do sistema ner-
voso, pois �e evidente que os neurônios mantêm sinapses
com um n�umero limitado de outros neurônios de forma
relativamente estruturada, o que signi�ca que em alguns
casos os neurônios est~ao conectados com os seus vizi-
nhos mais pr�oximos, sendo isto �e verdadeiro para v�arias
regi~oes, em especial no c�ortex dos mam��feros [12,13].
O aspecto mais importante deste trabalho �e o fato da

estrutura do modelo permitir o aprendizado e a recu-
pera�c~ao de ciclos de informa�c~oes de forma mais e�ciente

do que em padr~oes isolados. O que implica que uma
determinada quantidade de informa�c~ao pode ser melhor
recuperada caso seja armazenada em seq�uência tempo-
ral. Observamos que, numa determinada regi~ao, quanto
maior �e o ciclo armazenado, maior a capacidade cr�itica
de armazenamento do sistema. O que de certa forma est�a
de acordo com o observado para a mem�oria humana, que
tem maior facilidade de recuperar informa�c~oes associadas
em seq�uência do que v�arias informa�c~oes descorrelaciona-
das, como por exemplo ao evocar uma melodia aprendida
ou um lista aleat�oria de palavras ou n�umeros. A pr�opria
conectividade temporal tem sua interpreta�c~ao biol�ogica,
j�a que a atividade dos neurônios dependem do estado de
seus vizinhos em instantes de tempo anteriores , para po-
der disparar ou n~ao, nos instantes seguintes. Al�em disso,
vale lembrar, a atualiza�c~ao dos estados no nosso modelo
�e feita em paralelo, o que tamb�em se veri�ca no ser hu-
mano, onde v�arios agrupamentos celulares trabalham em
concerto para executar uma determinada tarefa.
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