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1 Resumo

Podemos dizer que o processamento de informagoes é um fenémeno biolégico do cérebro, que
acontece gracas a quimica neural. O entendimento de tal fendmeno, de sua complexidade e im-
portancia levou a formulagao de redes artificiais que simulam o processamento cerebral, as chama-
das Redes Neurais Artificais (RNA) [3]. Uma RNA possui um sistema que permite estabelecer uma
relagao entre entradas e saidas inspiradas no sistema nervoso, através de capacitores e resistores,
onde as informagoes sdo processadas em paralelo, com possibilidade de aprendizado e distribuido
por unidades de processamento. Essas unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e inter-
ligadas por um certo nimero de conexdes (sinapses), normalmente unidirecionais [3]. A mesma
maneira que o cérebro, as RNA sdo capazes de aprender por meio de exemplos, generalizando a in-
formacao armazenada e reconhecendo padroes, tornando-se uma importante ferramenta na area de
aprendizado de maquina. H4 muitos modelos diferentes de RNA, cada qual baseado em diferentes
metodologias e aplicado para fins especificos [3].

Nesta contribuigcao, nos propomos a estudar uma generalizagao do modelo proposto por Hop-
field [4], em que os capacitores e resistores correspondem a materiais que conservam memdria
ou propriedades hereditérias, e.g [1,2,7] e referéncias, composta por uma uma rede neural auto-
associativa determinada pela dindmica de ordem multi-fraciondria,

CDa(t) = —Ad(t) + WE(at) + I(t) (1)

onde ©D® e A sdo matrizes diagonais, cujos coeficientes niao nulos representam, respectivamente,
as entradas derivadas de Caputo [8] de ordem «; €]0, 1], denotadas por D% para j = 1,--- ,n
e elementos positivos a; > 0 que correspondem a taxa de carregamento do neurénio. O vetor
a@(t) = [ui(t),uz(t), ..., u,(t)]T € R™ é o vetor de estado da i-ésima unidade no tempo ¢ da rede
neural, W, «, é a matriz que contém como entradas (w;j) os pesos e conexao do j-ésimo neurdnio
no i-ésimo neuronio, F(i(t)) = [fi(ui(t)), f2(uz(t)), ..., fu(un(t)]T é a funcio de ativacdo dos
neurénios e I(t) = [I1(t), Ir(t), ..., I, (t)]T € R™ é o vetor de entrada externa.

Para o caso em que a; = a €]0, 1] para todo j =1, - - , n, resultados de estabilidade e controla-
bilidade forma provados em [6] quando para F linear, em [7] os autores exploram as consequéncias
da dindmica com oscilagoes ndo amortecidas e em [5] foi proposto o estudo de bifurcagoes e caos.
Tais resultados para o modelo (1) é fruto de trabalhos futuros.

Nesta contribuicao analisaremos as consequéncias das diferentes escolhas de «; €]0,1] na
dindmica do modelo (1). A Figura 1 apresenta a solugdo do sistema (1) para diferentes escolhas
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de ¢ €]0,1] (a saber, a1 =0.9,0 =0.8,a3 =0.7; ou gy = a2 = a3 =09 ou a1 = = a3 = 1),

para n = 3 neurénios, A = diag(—>5

(sen(uy),sen(us), sen(uz))T e I(t)

,—T7,=5), W =[2,1,—-1.5;—1,—2.5,3; 2,1, —1.5]3,.3, F(i(t))
T
2
(427 exp(—1), sen(t - 5))

(a) Todos os casos para a; (b) Simulacbes distintas

Figura 1: Solugdo para diferentes valores de o; €]0,1] com condigao inicial @(0) = (1,1, —1)7.

Percebe-se que, independentemente das escolhas de o5 €]0, 1], o sistema (1) é assimptoticamente

globalmente estavel. Por outro lado, em alguns casos que a estabilidade é atingida mais rapido
(caso a; = 0.9).
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