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Busca na literatura sobre a doenca de Alzheimer cenario global,
caracteristicasda patologia e aspectosneuropatolégicos

Busca na literatura sobre aprendizagem e treinamento de Redes de
Hopfield. Regrade Aprendizagemde Hebb.

Buscana literatura sobre redes de Hopfield: conceitos de estabilidade e
ponte com o malde Alzheimer.

Modelagem e ensaios computacionais.

Buscasna literatura por justificativas da importancia do tema, revisao e
discusséados resultado em grupo.
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Introducao

A maioria das aplicacOes de redes
neurais artificiais para a area de
mt Kz dat yida estdo ligadas a
classificacdode problemas atraves de
imagens Com o0 objetivo de
apresentar uma alternativa as
aplicacbesclassicasde classificacao
de imagens, este trabalho busca
utilizar uma rede neural de Hopfield
do tipo continuo, para modelar e
simular o funcionamento teorico da
doencade Alzheimer.

Fonte: Salvatella [1], 2017.



VISAOGERAL

Alzheimer. Doencadegenerativado cérebro que deteriora capacidadescognitivas e fungdes motoras.
Foidescritapelaprimeiravez pelo psiquiatrae patologista alemé&oAlois Alzheimer(1907 [2].
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Etiologia: Causasncertase pouco confiaveis

Fatoresde Risca Idade avancadanivelescolar,genética,
génerofeminino e outros.

Sintomas Deméncia progressiva, agitacdo, apatia,
depresséo, perda de apetite, contragdes muscularese
outros.

Diagnéstica Método de exclusdomediante a deméncia
progressivae aprofundamento histopatoldgico.

Tratamentos: Nao tem cura. Uso de medicamentospara
aliviaros sintomas

Alois Alzheimer Auguste Deter

Fonte: Eliasz Engelhardt e Lea  Fonte: Regina Oliveira, 2014. [4]
Grinberg, 2015. [3]

[2] ALZHEIMER, A. Uber eine eigenartige Erkrankung der Hirnrinde. Allgemeine Zeitschrift fur Psychiatrie und phychish-Gerichtliche Medizin, (Berlin) 64: p. 146-148. 1907.



Cérebro Saudavel Cérebro Alzheimer

CONSEQUENCIA®ALZHEIMER

AspectosMacroscopicos Redugdodo pesoencefalico
Dlatacio | X € | de 1%%0a 35% atrofia do cortex , dilatacdo dos ventriculos,
Ventriculos | \Xy > redugcéodo hipocampoe diminuigdode fluxo sanguineo

Reducéo do
Hipocampo

Hipocampo

Aspectos MicroscoOpicos Perda sinéptica, morte

neuronal, achados de placas amildides e formacdo de
emaranhadosneurofibrilares.

Neurbnios Saudaveis Neurdnios Alzheimer

ps

O PerdasSinaptica Eresponsavelpelo decliniocognitivo [5].

Oriunda por diversas formas e ndo somente das mortes
: . neuronais
Fonte: Adaptado de Emily Casanova [6], 2018.

[5] SCHEFF, S. W. et al. Synaptic alterations in CAL in mild Alzheimer disease and mild cognitive impairment. Neurology, [s.l.], v. 68,
n. 18, p.1501-1508, 30 abr. 2007. Ovid Technologies (Wolters Kluwer Health).



Redes de Hopfield

- Redes recorrentes:
Proposta por J. JHopfieldem 1984 [7]
- Realimentacao de informacdes de saida
a neuronios subsequentes
- Permite o processamento dinamico de
informacodes

Exemplo importante:

Variaveis temporais
- Otimizacao -
- Previsao an\
- Controle
- Simulacéo

Fonte: Autores, 2018.

[7] HOPFIELD, J. J. Neurons with graded response have collective computational properties like those of two-state neurons.
Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of America, v. 81, n. 10, p. 30881 92, 1 maio 1984.



Modelagem das RNH

- Modelada através de um circuito elétrico

Vy ,,g‘l "y ) . Iy

'l\J ol ke [ ke || & Hopfield definiu a Equacdo da Rede:
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Fonte: Pinheiro, 2017 [8].



Estabilidade das RNH

- Analise em relacdo ao comportamento assintotico da rede
- Busca os minimos da funcéo de energia computacional

CondicOes de estabilidade:
Funcéo de energia

1) Matriz de pesos computacional
simétrica (Tij = Tji)
l ‘ ‘ Padroes
. y imperfeitos ou
2) Sem realimentacoes disFt)orcidos

de neurdnios (Tii = 0)

‘ Padrbes
Treinados

Fonte: Autores, 2018.



: opfield?

Uma das funcOes primarias do cérebro € a memodria
associativa Associamosostos com nomes, letras com sonse
etc.

Memorias associativas podem ser implementadas usando
redes feedforward ou recorrentes. J4 as chamadas
memoarias auto associativasrecuperam padrdes treinados
por semelhanca,e é capaz de armazenar uma série de
padroes

Hopfield € umarede muito simplesque pode serusadacomo
memoria auto associativa, e por isso € diversas vezes
utilizada parasimulara memaoria humana

Memoéria Indexada

Nome , Nome, Nome ,

Endereco,
Telefone,

Endereco,
Telefone,

Endereco,
Telefone,

Memoria Associativa

efone

<
Fonte: Autores, 2018.
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plos de aplicacao

- Muitos estudos sobre a aplicacdo na area na neurociéncia

- Permite experimentar com situacdes impraticaveis em testes clinicos

Exemplos: Nolsy Input Hopfied Network

0 Weber, Maia e Kultz, de 2019] pess
Focal Axonal Swelling '

0 Horn, Ruppin, Usher e Herrmann, de 19910]
Compensacao sinaptica

Ambos consideram fatores biolégicos

compensatorios na modelagem (empiricp cobaias)

Recovery Comfusion
[9] WEBER, M.; MAIA, P. D.; KUTZ, J. N. Estimating Memory Deterioration Rates Following Neurodegeneration

and Traumatic Brain Injuries in a Hopfield Network Model. Front Neurosci, v.11, n.623, 2017. Fonte: Weber et al. [9], 2017.
[10] HORN, D. et al. Neural Network Modeling of Memory Deterioration in Alzheimer's Disease.
Neural Computation, [s.l.], v. 5, n. 5, p.736-749, set. 1993. MIT Press i Journals.



Outros Exemplos

Exemplo Pratico:
0 Sérgio, Braga e Neto, de 201kiferéncias sobreprognosee desenvolvimento da
patologia de Alzheimer com o tempo [11].

Exemplos deHopfield em outras aplicacdes:
0 Duch de 2007Revisdo sobre a modelagem de Epilepsia, Parkinson e Alzheimer
[12].
0 Ruppine Reggia de 1995Modelagem de lesdes cerebrais focais [13].

[11] SERGIO, A. T.; BRAGA, D. S.; NETO, F. B. L. Computational Modeling of Alzheimer's Disease Symptoms Using Venn's Networks. Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes
Neurais /Inteligéncia Computacional (IX CBRN) Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009.

[12] DUCH W. Computational Models of Dementia and Neurological Problems. In: Neuroinformatics. Methods in Molecular BiologyE , vol 401. Humana Press, 2007.

[13]1 RUPPIN. E.: REGGIA. J. A. Patterns of Functional Damaage in Neural Network Models of Associative Memoryv. Neural Computation. v.7. n.5. p. 1105-1127. 1995.



Aprendizagem e Treinamento

De acordo com a regra de aprendizado de Hebb, quando dois neurbnios estao
simultaneamente ativos, a conexao entre eles deve ser fortalecida; quando um deles
estaativo, enquanto o outro estainativo, afor¢ca daconexaodeve serenfraquecida[14.

Onde,s € um fator de escalapositivo que

- Regrade Aprendizagemde Hebh: : :
determinaavelocidadeda aprendizagem

Awij = NYiy;j ®  onde
w;{!): peso entre os neur6nios i e j na
- Adaptacaode peso: |terac;ao l.

3w;): valor de modificagéo na interagéo
GO0 =w O pawyt @

[14] M. Gluck and C. Meyers, Gateway to Memory: An Introduction to Neural Network Modeling of the Hippocampus and Learning. A Bradford Book. 2001.



Aprendizagem e Treinamento

O objetivo da rede € memorizar padrées de um conjunto de padrées T ={ xp }. A rede tem que
respondernassaidascom o estado x(t) =xp quando essemesmo estado for apresentadoinicialmente
a rede x(0) = xp. A resposta deveria ser também o padrdo memorizado, mesmo se o estimulo inicial
somentefor parecidocom um dos padréesmemorizadosx(0) Exp [15.

Redede Hopfieldcomomemoriade

imagens Quatro imagensbinarias
sdo4x5 saoguardadasem vetores
xXp =(xpL ...... » Xp20)T dedimensao
20 = 4x5. Na fase de recuperacao
uma imagem corrompida €

apresentadacomo estimulo inicial

a rede que por relaxagaochegano

estado final da imagem
final memorizadamaisparecida

Padrdes
memorizados

Relavacdio

Estimulo x(0) Energia H
inicial

x(r ﬁna.f)
Resposta

(] Te
Fonte: Rauber, 2005 [15]. et



Aprendizagem e Treinamento

Paragarantir uma transferénciatao estavel de informacdes da entrada externa para os
pesosda rede, precisamosde certos mecanismosadicionais Paraeste fim, adicionamos

os coeficientesA,Be C

Dinamica de ativacdo com coeficientes:

o ]
O3 1l.
W % | e = ®
Dinamica dos pesos com coeficientes:
)

1T F oAb
<

A rede Hopfield Continua com pesos
adaptativos deve ter seuscoeficientes A,
B, C a serem definidos da seguinte
maneira

1 Estagio de armazenamenta alto A,
baixo B e alto C.

2. Estagiode recuperacaa baixo A, alto B
ezeroC



agem Computacional

'MATLAB & SIMULINK

MATLAB é um software para computacéo
cientifica Possui pacotes especificos (toolbox)

para: otimizacao, redes neurais, processamento| ™"

de imagense outros.
Avariavelutilizadano software é Unica Matriz.

SIMULINKé uma ferramenta para modelagem,
simulacdo e analise de sistemas dinamicos O
desenvolvimento é realizado a partir de
diagramasem blocos e oferece total integracéo
com o ambiente MATLAB

- O MATLAB& SIMULINKsao desenvolvidospela
companhiaMathWorks.

,L% mexutilspm £ >>

Select & file to view details

1W-[ Resiy

Fonte: Autores, 2018.

- Aversaodo software utilizadanos ensaiosé a R201%.

MATLAB

Mew to MATLAB? See resourci Fde  Edt  View Daplby Dagram Semulation Anddyss Code Tooks Help

B-o-8 <00 OB 9gOP 2 B hm | @~ i~

71000

at
§
]

OEBUDS e

Fonte: Autores, 2018



Modelagem Computacional

ARQUITETURA DO MODELO

Paraa modelagemdo mal de Alzheimere simulacéoutilizamos 12neurdnios de
Hopfield tipo continuo.

A partir da Equacgaol (slide 9) estabelecemosa rede neural concebendo um
sistemade equacfesdiferenciasordinariasde 12 ordem baseadonaeg. (7):

6 Qo V% OAf6E( ) © ()
Ondei={1 2, 3,...,,n} enéonumerode neurdniosdarede

0 Em[16 ésugeridocomotratar acomponente O "Qxias), sendo,paranosso
caso,aletra guardadana memoria.

0 Ascondicdesiniciaisdos estados 6 , aqui sdo consideradasO Tponto de
b A O OparA vmalembranca(a letra namemoria).

0 Matriz de pesosO "Yépresentaassinapsesentre neurdnios.

U Ovetor Qsaoconstantespositivasfixas.

Fonte: Autores, 2018.

[16] CAIGEN Zhou, Xiao Zeng, Jianjiang Yu. A unified associative memory model based on external inputs of continuous recurrent neural networks. Neurocomputing v. 186, pp. 44i 53. 2016.



PADRAO DE ENTRADA DA REDE N
Optamos por utilizar 12neurdnios a fim de representar qualquer letra do alfabeto com 3x4
pixel, sendo 1o pixel preto, -10 pixel branco e valoresintermediarios,asescalagde cinza

DATA SET DE TREINAMENTO:

Asletras implementadasparatreinamento da rede foram Ce L, porém, qualquer letra
ou numero poderia compor o conjunto de dados.

I
C 1 1 1 1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 1

L 1 -1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 1

Fonte: Autores, 2018.

i Método de treinamento: Foi utilizado apenas o
mecanismode armazenamentocomo descrito no slide 16

Entrada LetraL (3x4)

Fonte: Autores, 2018.

Fonte: Autores, 2018.



Modelagem Computacional

A CORRELACAO ENTRE O MODELO E A DOENCA

|

RelacéoPesose Forca

14-°1&

7
|

ALTAL ALLAL A

7
|

A

Essa condicdo remete as
perdassinapticas,levandoa

perda de memoria,
caracterizandoo Alzheimer.

s
|

Conexdessinapticasreais
Fonte: Universidade de Chicago Medical Center, 2014. [17]

!
TR RS |RS

Fonte: Autores, 2018.

DOENCA: MODELO:

O decliniocognitivo causadopelo Alzheimeresta  Pelaeq. (1) (slide 9), para o nosso modelo, quanto menor o
associado as perdas sinapticas (slide 7). valor de J|| aior a forca de conexao entre 0s neuronios,
Relacionamosessas perdas sinapticas com 0s  temos entdo umamemoriasaudavel Equanto maior € o valor
distdrbios nos pesosda rede de Hopfield. menor € aforga de conexdoentre os neuronios.




Modelagem Computacional

ARQUITETURA DO MODELSIMULINK

L
| ~
@—-ID 121 tanh{ut) B_ Step6 \i? '@_ To Workspace?
‘:‘ To Workspace /dl
4 <
h ' \/T/I-J @ )
; T T—b> T = Tl Parafazerassimulacdes
§ th ™ —”L; P : utilizamos como ponto
< 3 q fid foi
sl - e partida o que foi
T DN e N T T e e
’i{\, BN |5 | = feito em[8].
< . i °
E 9
> SR T T | Utilizou-se, também, o
F?’ P 1 :Q P Hy Workspacedo MATLAB
=~ a
- ‘ - il
Steps g p B """’—B— To Workspaces Smmpm r‘l1/\ = e ; | T| SIMULINK Rede
< - —l; 4 " construida a partir da
"l Equacact.
Steps > " e —B— T- 3 122 ta) : .—:JWI’Z q Q
‘. P ; tept! {;‘_ o Warkspace !
T o~

[8] PINHEIRO, R. F. and Colon, D. , An2Applicatjon thefLurie ProbleminHopy B e dr al Net wor k s Rade,iDnA. &l kutka, . R. GA(Ed.) Progeedings of DINAME 2017.



putacionals e

esultados

ar o funcionamento da rede de Hopfield como umameméria

er). Apresentamosdois ensaios,o primeiro com aletra

am NOSSosre

REDE SAUDAVEL

Na entrada O) idserimos a letra a ser guardada na
memoria,nessecasoaletraO # 06

1 1 1
I=1111-1-11-1-11 1 11=|1 -1 -1
1 -1 -1

1 1 1
E como condic&oinicialda memériatemos o vetor O 2 6
R=[0 050-1 0 05 0 1 1 -1 1 1]

$MATRIZ DE PESOS 15
T=[0 00 000O0O0GC 00 1.5;

0000O000O0GCO 1.50; 1 H

0000CO0O0O0O0GC1.50 0;

0000CO0O0O0O01.500 0; 05

000CO0O0O0L1.5000 0;

000D0CO0O01.5000 0 0; 0

0000O01.500000 0;

000DO01.5000000 0; 05

0001.50000000 0;

001.5000000000:‘ ar

01.5000000000 0;

1.50000000000 0]%0.005; % 1 3 3 + s & 7 s o 1

Fonte: Autores, 2018. Fonte: Autores, 2018.

Observe que a matriz de pesos O4 & simétrica e sem auto
realimentacadode neurdnio, isso garante estabilidade para a rede.
Agoraobservandoa setasobre o valor 0.005, essaconstante faz os
pesosficarem pequenosque leva a rede a tomar como pontos de
equilibrio a entrada O) @onforme observamos na resposta
temporal. ComIsso, temos uma memaria saudavel Ou seja,dado
qualquer ponto de partida paraumalembranca(condicéoinicial R)
arede consegueserecordardaletra O #: 6

1 8 CCLC

Fazendoo teste para um outro ponto de partida da lembranca
(condigéoinicial R):
=0 -05 -1 1-1 1 1-1-1 1-1-1]

ICI L CLL




Ensaios Computacionais e Resultados §

REDE COM ALZHEIMER

Agora, simulandoumarede com perda de memoaria, que caracterizao ) B )
Alzheimer,aumentamoso valor dos pesos, multiplicando a matriz T Abaixo, temos a representacaopelo letreiro que a rede

pela constante 12, esse procedimento representa a modelagem das | NA0 consegueselembrar corretamente daletra O #. 0

perdas sinapticas gerada pela doenca de Alzheimer. Com isso, ha
rede, ocorre a mudancgade pontos de equilibrios, conforme resposta
temporal abaixo, que modela a perda de memdria no Alzheimer.

Observeque a rede continua estavel, mas agora com outros pontos | Conforme aumentamosos pesos,a perda de meméria se agrava,
de equilibrio. ou seja, sdo atribuidos outros pontos de equilibrios, de valores
bem diferentes dos que seriam para a letra O #. @\baixo temos a
matriz O 4 sendomultiplicadapor 200, vejaaresposta

=1

5EL55E8RS

[T]x200 | il

| Sl e TR e O e T O O e T
DE.HI—'CIDCICICICICICICI
DEJ'!I—'CICICICICICICID
DOEJ"I—'CIODDOGD
DCICIEHI—'CICICICICID
DOGDE.HI—'DCIOGD

’ 3 L L L L L L L L L 200 .K\\
= 0cooo 1%1.2: o 1 2 3 4 5 6 7 8 98 10
Fonte: Autores, 2018. Fonte: Autores, 2018. 300 P — "

[] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: Autores, 2018.
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REDE SAUDAVEL

Na entrada O) iGserimos a letra a ser guardadana

]

E como condic¢é&o inicial da memdaria temos o vetor
0206
R=[0 050-1 0 05 0 1 1-1 1 1]

T=[0
o
o
o
0
o
o
o
0
0
o

1.

4]
lu]
lu]
Q
4]
1]
lu]
lu]
4]
4]
1
5

Q
L]
L]
Q
Q
o]
L]
L]
Q

1.
.5

a

a
v
v
Q
a
]
v
v

1.

5
v
v

FESQS

]
a
a
Q
]
L]
a
1.
5
]
a
a

o]
o]
o]
o]
o]
o

1.

5
o]
o]
o]
o]

4]
lu]
lu]
Q
4]
1
5
lu]
4]
4]
lu]
lu]

Q
L]
L]
Q

1.
.5

L]
L]
Q
Q
L]
L]

Fonte: Autores, 2018.
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-5:
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Fonte: Autores, 2018.

Temoso mesmoresultado que obtivemos para a letra O # @hseja, memoaria perfeita, pois com baixos pesos,temos a
modelagemde fortes conexdessinapticas,remetendo a umaboa memoaria



