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John Hopfield

® 1983: "Neural networks and physical
systems with emergent collective
computational abilities”

® Um dos marcos do renascimento das
pesquisas em rede neurais

® Proposta de uma rede neural com conexoes
recorrentes que representava um sistema
dinamico



Redes Recorrentes

® Redes neurais recorrentes: conexoes entre
neurdnios descrevem ciclos direcionados

® Ciclos criam estados internos na rede
permitindo comportamento temporal
dinamico

® EFm um sistema dinamico, o seu estado

futuro (e sua saida) depende do estado atual
(e também de sua entrada, se for o caso)



Redes Recorrentes

® Dinamica:
® Discreta: x(t) = x(t-1)+5
® Continua: du/dt=u — uv
dv/dt = -v + uv

® Trajetoria: sequéncia de estados assumidos
pelo sistema ao longo do tempo

® Em sistemas deterministicos, a trajetoria
depende somente do estado inicial e das
entradas



Redes Recorrentes

® Comportamento estacionario:

® em t= infinito, sistema assume somente um
conjunto finito de estados

® Comportamento transiente:
® trajetoria do sistema antes de comportamento
estacionario
® Atrator: regiao do espaco de estados para o
qual as trajetorias proximas (base de
atracao) convergem

® Ponto fixo (ou de equilibrio) e Ciclo limite



Redes de Hopfield

® As rede neurais artificiais de Hopfield
representam sistemas dinamicos

® S3ao0 redes neurais com conexao de cada
neurdonio com todos os demais (mas nao com
sl mesmo)

® Cada neurdnio tem N entradas com pesos
associados e possui saida que € mantida até
0 neurdnio ser atualizado



Redes de Hopfield

® Atualizar um neurdnio envolve
e Cada entrada x, € multiplicada pelo peso w,

® Soma-se ) x.w,
® Se ) x.w>0, a saida e +1 senao e -1

® A conexao entre um neurdnio i e um
neuronio j € dada por w;,

® Os pesos de conexdes entre 0s mesmos
neuronios sao simetricos w; = w; (mas w;=0)

® A saida de um neurdnio € a entrada para os
demais



Redes de Hopfield

® A dinamica (de atualizacao) da rede pode ser:

® Assincrona: Um neurbnio € atualizado por vez, a
cada instante

® Sincrona: Todos neurdnios sao atualizados
simultaneamente, no mesmo instante

® Para dinamica assincrona, w;= w;ew,=0, a
rede converge para pontos de equilibrio

® Pontos de equilibrio = Memoria (enderecada
por conteudo)



Redes de Hopfield

Input to network Cutput after network
has relaxed

Fonte: www4.rgu.ac.uk/files/chapter7-hopfield.pdf



Redes de Hopfield

memorias entradas

Fonte: slides do prof. Fernando von Zuben (Unicamp)



Redes de Hopfield

® E preciso entdo mapear cada padrao a ser
memorizado em um ponto de equilibrio

® A memorizacao de padroes na rede segue 0
aprendizado de Hebb: neurdnios com a
mesma ativacao tem pesos positivos e com
saidas opostas tem pesos negativos

® Para armazenar vetores binarios (-1,+1) de N
dimensoes a rede de Hopfield tera N
neurdnios



Redes de Hopfield 0ot

e suponha que se queira armazenar um conjunto de p padrdes dados por vetores N-

dimensionais (palavras binarias), denotados por {§, | u=1,....p}.

e para tanto, basta definir os pesos pela aplicacdo da regra de Hebb generalizada, ou
regra do produto externo. Seja &,; o i-ésimo elemento do vetor &, entdo o peso
sinaptico conectando o neurdnio i ao neurdnio j € definido por

Zé@,éﬁ :

,ﬂr 1
sendo que novamente toma-se w; =0 (j = 1,...,N).
e seja W a matriz N x N de pesos sindpticos, onde wj; € o elemento da j-ésima linha

e i-¢sima coluna. Entdo, ¢ possivel expressar a regra do produto externo na forma:
Zs‘ o
,u

e observe que W =W/, ou seja, wii = wy (ij = 1,...,N).

Fonte: slides do prof. Fernando von Zuben (Unicamp)



Redes de Hopfield

® Para recuperar um padrao, um vetor de
entrada para a rede € tomado como o estado
inicial da rede

® Seqguindo a dinamica assincrona, com
escolha aleatoria do neur6nio a ser
atualizado a rede converge para um ponto de
equilibrio (sem mudancas de estado)



Redes de Hopfield :

® Existe um valor de energia E associado com cada
estado da rede de Hopfield

® Nesta funcao de energia E, os pontos de equilibrio
sao associados a pontos de minimo de energia

e para a rede neural de Hopfield considerada, com w;=wy, w;=0 (R, -5 ) ¢

=0(ij=1,...,N), a funcdo de energia pode ser definida na forma:
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onde y; =sgn(u;)=sgn Zwﬁ}»‘f- (j=1,....N).
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Fonte: slides do prof. Fernando von Zuben (Unicamp)



Redes de Hopfield

® Nao existem pontos de equilibrio somente
para padroes memorizados, ha tambem
atratores espurios

® A capacidade da memoria € limitada, surge
ruido quando os padroes nao sao ortogonais

® Ha somente um numero limitado de padroes
ortogonais, acima disso surge ruido

baseado em slides do prof. Fernando von Zuben (Unicamp)



Redes de Hopfield oo

e através de um estudo estatistico, supondo, dentre outros aspectos, que as memorias

fundamentais sdo formadas por padrdes gerados aleatoriamente, ¢ possivel mostrar

que a relacdo sinal-ruido ¢ dada aproximadamente por

N
P = = para valores elevadosde K.

e com isso, o componente de memoria fundamental &, sera estavel (em sentido

probabilistico) se, e somente se, a relagdo sinal-ruido for suficientemente alta.

e valores sugeridos na literatura para p (repare que K € o numero de memorias):

l.p=17,25, ou B = 0,138 (K = 138 quando N = 1000);
Jo,

2.p22InN= K< > Al (K <72 quando N = 1000)

InN

baseado em slides do prof. Fernando von Zuben (Unicamp)



