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Resumo.Redes de Mapas Globalmente Acoplados (GE@Mim conjunto de
elementos geometricamente organizados cujardina global pode ser usada
para armazenar e processar. Neste trabalhcasevestigado o modelo S-GCM
constitido com elementos que possuemadiica catica. Algumas carac-
teristicas espaco-temporais dos atratores que tornam a rede capaz de proces-
sar informa@o si0 analisadas. Tan@meé calculada a taxa de presenég da
informag@o do modelo. Alguns teste&osrealizados com dois tipos de péeis
memorizados e 0s resultadd@osapresentados.

1. Introducao

O estudo de redes com elementoétias & importante &0 apenas como um modelo
para sistemasao lineares com muitos graus de liberdade, mas éamdo ponto de vista
do armazenamento e do processamento de inf@resacom perspectivas de eiocia
em posgreis aplicafes espdficas em engenharia. Seu emprego neésaas os faz
representar, de certa forma, érebro onde a inform@p & armazenada em redes de
neulnios e cujo comportamento de percgpgsensorial surge, segundo experimentos,
de comunica@es extremamente complexas entre Geigs, inclusive entre grupos distin-
tos [Sauseng and Klimesch 2008]. [Kaneko 1990] introduziu um modelo cddstior
mapas globalmente acoplados, denominado GGMM{aly Coupled Map o qual pos-
Sui caractdsticas que o tornam capazes de processar inf@ma0s primeiros estudos
foram feitos usando o mapa lietjco como elemento étéico da rede. O mapa logfico

€ uma fun@o quadatica e possui um comportamento @inico caético dependendo do
valor do paametro de controle. Posteriormente, [Ishii et al. 1996] psaym modelo, de-
nominado S-GCM$ymmetric Globaly Coupled Mamo qual substitui o mapa logico
por um mapa simtrico, tendo a caractstica de possuir duagbitas atratoras que coex-
istem num mesmo espaco de fraetros de interesse.

Neste trabalho sarinvestigado o modelo S-GCM com apliéacem processamento de
informacao.

2. Rede de Mapas Globalmente Acoplados

Uma rede de mapas acopladosm modelo simples para o estudo dofeenos rela-
cionados com o caos espaco-temporal. Este modelo consiste de uma cadeia de mapas que
interagem segundo um acoplamento bem definido, sendo o espaco e o tempo discretos e
a varavel de estado coimua. Essas redef® usadas para modelar sistemasdiitos
acoplados e estudar as propriedades decorrentes da #itteraire esses sistemas. Aqui



se@ usada uma rede de mapas globalmente acoplados. Neste tipo de acoplamento todos
os elementos {8os) interagem com todos.

2.1. Modelo S-GCM

O modelo S-GCM $ymmetric Globaly Coupled Map definido por:

21 (i) = (1= O ald) + 7 3 flaal) M

onden € o passo de tempo discretoé o termo de acoplamentoi€ oindice de cada
elemento. A fungo f(x) descreve a démmica caética de cada elemento, a qual&er
definida por uma furfo sirétrica dada por:

flx)=az® —ar+2 € [-1,1] (2)

O pa@metroa controla a di@mica do mapa. Para > 2 0 mapa possui dois extremos

e portando tem ao menos duabitas atratoras. Quando o mapa &irico possui duas
orbitas atratoras, estésbitas coexistem simetricamente como pode ser visto na Figura
1(a). Na Figura 1(bg mostrado o diagrama de bifuréacem relago ao paimetroa.

Diagrama. de Bifurcagio
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Figure 1. (a) Duas orbitas peri 6dicas de periodo dois do mapa sim  étrico; (b) Diagrama de Bifurcag &o
sobre o par ametro a.

O modelo S-GCM possui dois ganetros:«, que controla a diéimica do mapa e, que

€ o termo de acoplamento. Quando estearpatros 8o ajustados a valores esp@os,

0 sistemaé atrado para atratores chamados aeaster frozen attracto(€€FA) ou atra-

tores agrupados congeladoma vez que o sistema seja atraido paraclumster frozen
attractor, os elementos pertencentes ao mesinetertendem a uma mesntabita. Na
Figura 2(a) tem-se a evolag temporal para 100 mapas acoplados eeal.1 ea = 3.4
inicializados aleatoriamente com valores entre -1 e 1. A Figura 2(b) mostra a mesmas
series temporais para cada dois passos de tempo. Observe que, mesmo quando os valores
iniciais dos elementos variam, eles se dividem em quiliIsierse os elementos que per-
tencem ao mesmo cluster tendem a uma mesiga, neste caso, a undabita atratora

de petodo 2.

2.2. Caracteiisticas da Fase no S-GCM

As caracteisticas espaco-temporais dos atratores S-G&dmsicamente determinadas
pelos valores dos pametrosyy, o paémetro de bifurcego do mapa sigtrico que indica



4-cluster frozen attractor a =3.4, n =0.1
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Figure 2. Quatro cluster frozen attractors . (a) Série temporal de todos os elementos; (b) Mesmas
séries temporais para cada dois passos de tempo.

a intensidade de caos em cada elemento da redgye indica a intensidade dos acopla-
mentos. Sendo assim, os atratoras slassificados de acordo com suas carestieas
espaco-temporais em:

e Fase Coerente Quandoa € pequeno e & grande, todas os elementos tendem
para a mesmarbita.

e Fase Ordenada O sistema tende padduster frozen attractorsEsta fasé& divida
em variasareas de acordo com @mero de clusters dominantes.

e Fase Ordenada Parcial Tem-se a coexighcia de muitos e poucos atratores.

e Fase Turbulenta Quandox € grande e € pequeno, a damica caticaé preva-
lente e cada elemento segue em sugppaorbita catica. A fase turbulenta pode
ser classificada de acordo com a preservabilidade da infaomac

2.3. Preservaéo da Informacao

Para aplicar o S-GCM no processamento de infodmatefinimos uma rel@p entre suas
entradas e $das. O sinal de entrada, a ser processado pelo S-€@ssociado aos es-
tados iniciais, enquanto o sinal dédsé obtido a partir da compo$io dos valores dos
estados dos mapas@pum "tempo de processamento”. A inforraa¢ assim “proces-
sada” por um sistema camico S-GCM.

Um vetor de estade € [-1,1]Y pode ser convertido em um vetor bito C(z) €
{—1,1}" com o uso de uma fudg de codificago biraria N-dimensional, dada por:

C(a) :{ L se a2 ar @)

—1 caso contrario

ondezx* & o ponto fixo do mapa sigtrico, que neste cago0.

A taxa de preservaip da informa@o, R, &€ definida por:

R = limtﬁoolimM_)ooRM (t) (4)



Rault) = 37 2 37 3 CEHO)CEHO), ©)

ondeh denota oindice da amostra, M oumero de amostras, Nimero de elementos,
z"(0) h-ésimo vetor de estado iniciaké (t) h-€simo vetor de estado no tempo ttaxa

de preservago da informaéo, R, indica a correlago entre os sinais de entrada e deaa
do sistema depois de um certo tempo. Se R se encoritxinpy de 1, considera-se que
0 sistema preserva a da informaacinicial. Por outro lado se R tende a zero o sistema
perde a correl&p com o sinal de entrada, ou seja, com a infodoaicial que lhe2
submetida.

A taxa de preservap da informago é calculada sobre os [@anetrose e e do S-GCM.

Para N=200 (mero de elementos da rede) e M=100rero de amostras a serem anal-
isadas), o resultado pode ser visto na Figura 2.3. A taxa R cresce gradativamente com
0 aumento dev, partindo de 0,65. E&D, repentinamente, reduz para 0 emx 3,6,
indicando a perda da correliazcom o estado inicial. Se &grande, o sistema preserva
parte da informago inicial, mesmo que o sistema se encontra na fase turbulenta.
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Figure 3. Taxa de preserva¢ &o da informa¢ &o.

Quando o S-GCM aplicado ao processamento de inforem@ seu estado inicial cor-
responde a inform@p de entrada adequadamente codificada, enquanto ao seu atrator de
regime, ao sinal de &#a. A exiséncia destes dois modos, Fopimo de 1 ou poximo de

zero, na taxa de presen@mostra que o modelo tem dois modos de processamento, a
informag@oé preservada ou destda.

A seguinte forma de codificag inicial sed adotada:

T +rand se I; =1
x~ +rand se I, = —1

V(1) = { (6)

A fungao V N—dimensional converte um vetor laino / € {—1,1}" em um vetor de
estadoV/ (1) € [—1,1]", ondex™ e z~ denotam valores das duésbitas perddicas de
pefiodo 2, erand & um pequeno valor algato. Cada elemento assume um valor inicial
de acordo com o vetor de entradaduio |.



3. Aplicacao em Processamento de Informap

O S-GCM como um sistema de processamento de infdmpgocessa um vetor l&ro
le {—1,1}¥, transformando-o em um vetor dédaOc {—1,1}".

15 20) M 21y S 0 (7)

No esquema 7' converte um vetor de estado em um veto&bio, enquantd” converte
um vetor birario em um vetor de estado, segundo a codifioagefinida anteriormente.
A ideiaé controlar os valores do gganetro para obter uma comudadocal entre mapea-
mento icéntico e randmico, ou seja, preservag ou destrui@o da informago.

Seja um conjunto de patiies memorizado§¢!, &2, ..., ém|¢F € {1,—1}V}, ondect € o
valor do i€simo elemento no ksimo padiio memorizado e: &€ o rumero de padres
memorizados.

Um sistema de meatia associativa deve ser capaz de recuperar capademorizado a
partir de uma entrada relativamente similar ao padtesejado. O atodo de aprendiza-
gemeé do tipo convencional de covaricia como no processo de aprendizado de Hebb
[Hebb 1949]. A matriz de covancia do conjunto de pa@s memorizados dada por:

BN o P 8
7=y LG ®)
O sistema de mearia associativé definido:
N
Tuia (i) = (1= O fi@ali) + = 3 fil (i) (©)
j=1
fi(z) = iz® —aur + 2, € [-1,1] (10)

Note quex; € diferente para cada elemento. A ev@loglea,; & dada por

o = a; + (v — amintanh(BE;) (11)
N

Ez' = —T; Z O'Z'jl’j (12)
7j=1

onde o0s pa@metrosy,,;,, valor minimo quea pode assumir, 8, taxa de modifice&o ou
ganho, 80 paametros constantes. Consideraifle- -, F; como uma fungo de energia
convencional, pode-se considerara i-esima energia parcial. Este sistema procura por
um minimo local da fungo de energia, tornando cada energia parcial pequena e negativa.
Se E; € grande e positivo, significa que @$imo valor do elemento, nao satisfaz a
matriz de covaéncia, o que faz com que aumente de acordo com a Eq. 11 e o0 elemento
torna-se perturbado. Assim, durante o percurso da perfist@modo processamer#o
alterado para o modo destruir.



4. Resultados Preliminares

Nos resultados mostrados a seguir, oapaatros usados foram,,;,, = 3.4, 6 = 2 e

e = 0.1. Na Equa&o 11, caday; € controlado entre,,;, € &, = 4.0. Os valores dey;

sao0 atualizados a cada 16 passos de tempo. Foram memorizados dois conjuntos distintos
de padbes para a rede de mapas acoplados: (a) um conjunto com@epduiarios com

100 unidades, representando as letras A, B, C e D do alfabeto (Figura 4(a)); (bpdspadr
geontetricos ilustrados na Figura 4(b).

P1

@ m B

@ m s
@ m s
@ m s

10 10 10

Figure 4. Padr 6es memorizados

No primeiro exemplo, o vetor de entrada &iio | € o padéo P1A perturbado en%%.

Na Figura 5 mostrada a evol@p dos mapas a cada 16 passos de tempo. No inicio o
movimentoé catico ea medida que o tempo passa, 0S movimentos tornam-se menos
vigorosos e a associagé completada quando o sistema entra nos qutisier frozen
attractors Neste momento, a represeréiaghiraria da seda Oé equivalente ao pado
memorizado (Figura 6, emh = 12). A Figura 7(a) ilustra a energia parcial de cada
elemento.A medida gue o tempo evolui a energia parcial torna-se pequena e negativa,
0 que faz com que a energia total atinja urmimo. Os valores de cada ao longo do
tempo podem ser vistos na Figura 7(b). Observa-se que nos primeiros passos os valores
sa0 altos e aos poucofw se ajustando a um valor adequado, que nesteeeasse o, .

Ou seja o sistema tende paraochsster frozen attractors
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Figure 5. Evolu¢ &o dos mapas ao longo do tempo

No segundo exemplo, foram memorizados quatro@agicom formas distintas, os quais
podem ser vistos na Figura 4(b). O paolP3 foi modificado com uma perturbag de

5% e foi apresentado para o S-GCM. Novamente, mcidonos movimentosao caticos

e aps algumas iterdies o sistema tende paraloster frozen attractorgFigura 8). A
recuperago do padiio desejadé realizado em poucos passos de tempo, como pode ser
visto na Figura 9. A energia parcial torna-se pequena e negativa, e agiarso;
tendem aav,,;, (Figura 10).
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Figure 7. (a) Energia ao longo do tempo (b) Par ametro « ao longo do tempo
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Figure 8. Evolu¢ &o dos mapas ao longo do tempo.

Tambkem foi apresentado uma vetor de entrada com uma perfisbagior, de35%. O
resultadoé mostrado na Figura 11, onde podemos observar que o sistema S-GCM pro-
cessa a informa@p com um rido maior e recuperad0% do padao memorizado, com
apenas algumas itef@es a mais, mostrando a robustez deste modelo.
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Figure 10. (a) Energia parcial ao longo do tempo; (b) Evolu¢ &0 do par ametro « ao longo do tempo.

5. Considera@es Finais

Neste trabalho fez-se um estudo sobre redes de mapas globalmente acoplados com

aplicag@o em processamento de inforraa¢ Devido a carctéstica do sistema S-GCM
entrar emcluster frozen attractqreste mostrou uma recupedacem100% dos paddes
memorizados.

Dando prosseguimento, pretende-se investigar sob quais desa@gnformago pode ser
processada com uma rede de maps ienticos, ou seja como 0 armazenamento € 0
processamento de inforngg em cluster e estadossronos de fase pode ser empreen-
dido.
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Figure 11. Recupera¢ &o do padr o P3 com perturbag &o 35%.



