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Membros da Equipe Tarefas

Álvaro Teixeira Escottá
Busca na literatura sobre a doença de Alzheimer: cenário global,
característicasda patologia e aspectosneuropatológicos.

Loubrys Lazaro Rojas Reinoso
Busca na literatura sobre aprendizagem e treinamento de Redes de
Hopfield. Regrade Aprendizagemde Hebb.

Natalia Piedemonte Antoniassi 
Buscana literatura sobre redes de Hopfield: conceitos de estabilidade e
ponte com o mal de Alzheimer.

Rafael Fernandes Pinheiro Modelagem e ensaios computacionais.

Ronaldo Brito da Silva
Buscasna literatura por justificativas da importância do tema, revisão e
discussãodos resultadoem grupo.

Fonte: Autores, 2018.
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INTRODUÇÃO: Objetivos,Motivação, justificativas,e a proposta.

REDES NEURAIS DE HOPFIELD: Conceitos, métodos  de aprendizado e 

Especificidades.

MAL DE ALZHEIMER: Visão geral da doença e aspectos patológicos. 

MODELAGEM COMPUTACIONAL: Metodologia de obtenção do 

modelo  e correlação com aspectos neuropatológicos.

ENSAIOS COMPUTACIONAIS: Software utilizado e 

simulações

CONCLUSÕES: Alcance dos objetivos, 

melhorias e potencial da abordagem.
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A maioria das aplicações de redes

neurais artificiais para a área de

mtƘzmtjda vida estão ligadas a

classificaçãode problemas através de

imagens. Com o objetivo de

apresentar uma alternativa as

aplicaçõesclássicasde classificação

de imagens, este trabalho busca

utilizar uma rede neural de Hopfield

do tipo contínuo, para modelar e

simular o funcionamento teórico da

doençade Alzheimer.

Fonte: Salvatella [1], 2017.
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Alzheimer: Doençadegenerativado cérebro que deteriora capacidadescognitivas e funções motoras.

Foidescritapelaprimeiravezpelo psiquiatrae patologista alemãoAloisAlzheimer(1907) [2].

2016 2030 (projeção)

Mal de Alzheimer

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

VISÃOGERAL:

ỏ Etiologia: Causasincertase pouco confiáveis.

ỏ Fatoresde Risco: Idadeavançada,nívelescolar,genética,

gênero feminino e outros.

ỏ Sintomas: Demência progressiva, agitação, apatia,

depressão,perda de apetite, contrações muscularese

outros.

ỏ Diagnóstico: Método de exclusãomediante a demência

progressivae aprofundamento histopatológico.

ỏ Tratamentos: Não tem cura. Uso de medicamentospara

aliviarossintomas.

Alois Alzheimer Auguste Deter

Fonte: Eliasz Engelhardt e Lea 

Grinberg, 2015. [3]
Fonte: Regina Oliveira, 2014. [4]
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AspectosMacroscópicos: Reduçãodo pesoencefálico

de 15%a 35%, atrofia do córtex , dilatação dos ventrículos,

reduçãodo hipocampoe diminuiçãode fluxo sanguíneo.

Aspectos Neuropatológicos da Doença

Fonte: Adaptado de Emily Casanova [6], 2018.

[5] SCHEFF, S. W. et al. Synaptic alterations in CA1 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).

Atrofia

Cérebro AlzheimerCérebro Saudável

Neurônios AlzheimerNeurônios Saudáveis
Aspectos Microscópicos: Perda sináptica, morte

neuronal, achados de placas amilóides e formação de

emaranhadosneurofibrilares.

ỏ PerdasSináptica: Éresponsávelpelo declíniocognitivo [5].

Oriunda por diversas formas e não somente das mortes

neuronais.

Hipocampo

Dilatação 

Ventrículos

Redução do 

Hipocampo

CONSEQUÊNCIASDOALZHEIMER:
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- Redes recorrentes: 

Proposta por J. J. Hopfield em 1984 [7]
- Realimentação de informações de saída 

à neurônios subsequentes
- Permite o processamento dinâmico de 

informações

Exemplo importante:
Variáveis temporais

- Otimização
- Previsão
- Controle
- Simulação

Redes de Hopfield

[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. 3088ï92, 1 maio 1984. 

Fonte: Autores, 2018.
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- Modelada através de um circuito elétrico

Hopfield definiu a Equação da Rede:

% ÕÍÁ %ÑÕÁëÞÏ ÄÅ ȰÅÎÅÒÇÉÁ ÃÏÍÐÕÔÁÃÉÏÎÁÌȱȡ

Modelagem das RNH

(1)

(2)

Fonte: Pinheiro, 2017 [8].
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- Análise em relação ao comportamento assintótico da rede

- Busca os mínimos da função de energia computacional

Padrões 
Treinados

Padrões 
imperfeitos ou 
distorcidos

Função de energia 
computacional

Estabilidade das RNH

Condições de estabilidade:

1) Matriz de pesos
simétrica (Tij = Tji)

2) Sem realimentações
de neurônios (Tii = 0)

Fonte: Autores, 2018.
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Uma das funções primárias do cérebro é a memória

associativa. Associamosrostos com nomes,letras com sonse

etc.

Memórias associativaspodem ser implementadas usando

redes feedforward ou recorrentes. Já as chamadas

memórias auto associativasrecuperam padrões treinados

por semelhança, e é capaz de armazenar uma série de

padrões.

Hopfield é umarede muito simplesque pode serusadacomo

memória auto associativa, e por isso é diversas vezes

utilizadaparasimulara memória humana.

Por que Hopfield?
11

Fonte: Autores, 2018.
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- Muitos estudos sobre a aplicação na área na neurociência

- Permite experimentar com situações impraticáveis em testes clínicos

Exemplos:

ỏ Weber, Maia e Kultz, de 2017 [9] 

Focal Axonal Swelling

ỏ Horn, Ruppin, Usher e Herrmann, de 1993 [10]

Compensação sináptica

Ambos consideram fatores biológicos

compensatórios na modelagem (empírico ɀcobaias)

Exemplos de aplicação

[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.

[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 ïJournals.

Fonte: Weber et al. [9], 2017.
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Exemplo Prático:

ỏ Sérgio, Braga e Neto, de 2015: Inferências sobre prognosee desenvolvimento da 

patologia de Alzheimer com o tempo [11].

Exemplos de Hopfield em outras aplicações:

ỏ Duch, de 2007: Revisão sobre a modelagem de Epilepsia, Parkinson e Alzheimer 

[12].

ỏ Ruppine Reggia, de 1995: Modelagem de lesões cerebrais focais [13].

Outros Exemplos

[11] SÉRGIO, 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 /Inteligência 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 BiologyÊ,vol 401. Humana Press, 2007.

[13] RUPPIN, E.; REGGIA, J. A. Patterns of Functional Damage in Neural Network Models of Associative Memory. Neural Computation. v.7, n.5, p. 1105-1127, 1995.
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De acordo com a regra de aprendizado de Hebb, quando dois neurônios estão
simultaneamente ativos, a conexão entre eles deve ser fortalecida; quando um deles
estáativo, enquanto o outro está inativo, a força da conexãodeveserenfraquecida[14].

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

Onde,ʂé um fator de escalapositivo que
determina a velocidadeda aprendizagem.

Onde:

w ij
(I): peso entre os neurônios i e j na

iteração I.

ɝw ij
(I): valor de modificação na interação

I+1.

-Regrade Aprendizagemde Hebb:

-Adaptaçãode peso:

(3)

(4)
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O objetivo da rede é memorizar padrões de um conjunto de padrões T = { xp }. A rede tem que
respondernassaídascom o estadox(t) = xp quandoessemesmoestado for apresentadoinicialmente
à rede x(0) = xp. A resposta deveria ser também o padrão memorizado,mesmo se o estímulo inicial
somentefor parecidocom um dos padrõesmemorizadosx(0)Ѐxp [15].

RededeHopfieldcomomemóriade
imagens. Quatro imagensbinárias
são4x5 sãoguardadasem vetores
xp =(xp1, ......., xp20)Tdedimensão
20 = 4x5. Na fase de recuperação
uma imagem corrompida é
apresentadacomo estimulo inicial
a rede que por relaxaçãochegano
estado final da imagem
memorizadamaisparecida.

Fonte: Rauber, 2005 [15].
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Paragarantir uma transferência tão estável de informações da entrada externa para os
pesosda rede, precisamosde certos mecanismosadicionais. Paraeste fim, adicionamos
os coeficientesA, Be C.

Dinâmica de ativação com coeficientes:

Dinâmica dos pesos com coeficientes:

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

1. Estágio de armazenamento: alto A,
baixo Be alto C.

2. Estágiode recuperação: baixo A, alto B
e zero C.

(5)

(6)
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MATLAB & SIMULINK

ü MATLAB é um software para computação
científica. Possui pacotes específicos (toolbox)
para: otimização, redes neurais, processamento
de imagense outros.
A variávelutilizadano software é única: Matriz.

ü SIMULINKé uma ferramenta para modelagem,
simulação e análise de sistemas dinâmicos. O
desenvolvimento é realizado a partir de
diagramasem blocos e oferece total integração
com o ambienteMATLAB.

Fonte: Autores, 2018

Fonte: Autores, 2018.

-A versãodo software utilizadanosensaiosé a R2015a.

- O MATLAB& SIMULINKsão desenvolvidospela
companhiaMathWorks.

MATLAB

SIMULINK

17
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[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. 44ï53. 2016.

Paraa modelagemdo mal de Alzheimere simulaçãoutilizamos 12neurônios de
Hopfield tipo contínuo.

ü Em[16] é sugeridocomo tratar a componenteȰὍȱ(bias), sendo,paranosso
caso,a letra guardadana memória.

ü As condiçõesiniciaisdos estadosȰόȱ, aqui sãoconsideradasȰÏponto de
ÐÁÒÔÉÄÁȱparaumalembrança(a letra na memória).

ü Matriz de pesosȰὝȱrepresentaassinapsesentre neurônios.
ü OvetorὨsãoconstantespositivasfixas.

(7)

Fonte: Autores, 2018.

ARQUITETURA DO MODELO

A partir da Equação1 (slide 9) estabelecemosa rede neural concebendo um
sistemade equaçõesdiferenciasordináriasde 12ª ordem baseadona eq. (7):

ό Ὠό Ὕȟ ÔÁÎÈό Ὅ

Onde: i = {1, 2, 3, ..., n} e n é o número de neurôniosda rede

Modelagem Computacional
18
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PADRÃO DE ENTRADA DA REDE
Optamos por utilizar 12neurônios a fim de representar qualquer letra do alfabeto com 3x4
pixel, sendo1o pixel preto, -1o pixel brancoe valoresintermediários,asescalasde cinza.

Fonte: Autores, 2018.

Entrada: Letra L (3x4)

DATA SET DE TREINAMENTO:

IN1 IN2 IN3 IN4 IN5 IN6 IN7 IN8 IN9 IN10 IN11 IN12

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

As letras implementadaspara treinamento da rede foram Ce L, porém, qualquer letra
ou número poderia compor o conjunto de dados.

Fonte: Autores, 2018.

ü Método de treinamento: Foi utilizado apenas o
mecanismode armazenamentocomo descrito no slide16.

Fonte: Autores, 2018.
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Odeclíniocognitivo causadopelo Alzheimerestá
associado as perdas sinápticas (slide 7).
Relacionamosessas perdas sinápticas com os
distúrbiosnospesosda rede de Hopfield.

Pelaeq. (1) (slide 9), para o nosso modelo, quanto menor o
valor de ╣░▒, maior a força de conexão entre os neurônios,

temos então umamemóriasaudável. Equanto maior é o valor
de╣░▒, menor é a força de conexãoentre os neurônios.

Fonte: Universidade de Chicago Medical Center, 2014. [17]
Fonte: Autores, 2018.

4
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A CORRELAÇÃO ENTRE O MODELO E A DOENÇA

Conexõessinápticasreais.

DOENÇA: MODELO:

Essa condição remete as
perdassinápticas,levandoa
perda de memória,
caracterizandoo Alzheimer.

4ᴼ &

4ᴼ &

RelaçãoPesose Força:
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ARQUITETURA DO MODELO -SIMULINK

[8] PINHEIRO, R. F. and Colon, D., (2017): ñAn Application the Lurie Problem in HopýeldNeural Networksò. in Fleury, A. T., Rade, D. A. and Kurka, P. R. G. (Ed.) Proceedings of DINAME 2017. 

Parafazer assimulações

utilizamos como ponto

de partida o que foi

feito em [8].

Utilizou-se, também, o

Workspacedo MATLAB.

SIMULINK: Rede

construída a partir da

Equação6.
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Na entrada Ȱ)ȱinserimos a letra a ser guardada na

memória,nessecasoa letraȰ#ȱ

Ecomo condiçãoinicialdamemóriatemos o vetorȰ2ȱ

Observe que a matriz de pesos Ȱ4ȱé simétrica e sem auto

realimentaçãode neurônio, isso garante estabilidadepara a rede.

Agoraobservandoa setasobreo valor 0.005, essaconstante faz os

pesosficarem pequenosque leva a rede a tomar como pontos de

equilíbrio a entrada Ȱ)ȱconforme observamos na resposta

temporal. Com Isso, temos uma memória saudável. Ou seja,dado

qualquerponto de partida para uma lembrança(condiçãoinicialR)

a rede consegueserecordar da letraȰ#ȱ:

Fazendoo teste para um outro ponto de partida da lembrança

(condiçãoinicialR):

O objetivo do ensaiocomputacionalé mostrar o funcionamento da rede de Hopfield como umamemória
saudávele depois como uma patologia (Alzheimer). Apresentamosdois ensaios,o primeiro com a letra
Ȱ#ȱe o segundocom a letraȰ,ȱ. Osensaiosilustram nossosresultados.

REDE SAUDÁVEL

Ensaios Computacionais e Resultados

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

Ensaio 1.



UNIVERSIDADE 

DE SÃO PAULO

[T]x200
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Agora,simulandouma rede com perda de memória,que caracterizao

Alzheimer,aumentamoso valor dos pesos,multiplicando a matriz T

pela constante 1.2, esseprocedimento representa a modelagem das

perdas sinápticas gerada pela doença de Alzheimer. Com isso, na

rede, ocorre a mudançade pontos de equilíbrios,conforme resposta

temporal abaixo, que modela a perda de memória no Alzheimer.

Observeque a rede continua estável,mas agora com outros pontos

de equilíbrio.

Abaixo, temos a representaçãopelo letreiro que a rede

não consegueselembrar corretamente da letraȰ#ȱ.

Conforme aumentamosos pesos,a perda de memória se agrava,

ou seja, são atribuídos outros pontos de equilíbrios, de valores

bem diferentes dos que seriam para a letra Ȱ#ȱ. Abaixo temos a

matrizȰ4ȱsendomultiplicadapor 200, vejaa resposta:

Ensaio 1.
REDE COM ALZHEIMER 

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

Fonte: Autores, 2018.

Ensaios Computacionais e Resultados
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Na entradaȰ)ȱinserimos a letra a ser guardada na

memória,nessecasoa letraȰ,ȱ

E como condição inicial da memória temos o vetor

Ȱ2ȱ

REDE SAUDÁVEL

Temoso mesmoresultado que obtivemos para a letraȰ#ȱȟou seja,memória perfeita, pois com baixospesos,temos a

modelagemde fortes conexõessinápticas,remetendo a umaboa memória.

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

Ensaio 2.

Ensaios Computacionais e Resultados


