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RESUMO
Nesta dissertação investigamos as formações das memórias em dois tipos 

de sistemas dinâmicos: (i) em uma rede de mapas acoplados com um acoplamento 
do tipo local (primeiros vizinhos) e em um a rede de mapas acoplados com uma 
acoplamento do tipo lei de potência (alcance variado) e (ii) em um a cadeia de oscila- 
dores acoplados com uma acoplamento do tipo local. Na rede de mapas localmente 
acoplados estudamos os tempos transientes dos padrões de memórias, as múltiplas 
memórias para o caso onde o sistema possui um pequeno term o não linear e como 
os padrões da rede e os tempos transientes são afetados por uma perturbação es- 
tocástica. Para  a rede de mapas acoplados com um acoplamento do tipo lei de 
potência estudamos as formações dos padrões das memórias para o caso linear e 
não-linear e os tempos transientes em função do alcance do acoplamento para o caso 
linear como para o caso não-linear e como os padrões da rede e seus tempos transien
tes são afetados pela perturbação estocástica. Foi estudada a formação das mútiplas 
memórias em um sistema de N  circuitos R L  e R L C  acoplados através de indutores 
(uma cadeia de osciladores localmente acoplados) e foram analisadas as memórias 
na presença de um ruído.
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ABSTRACT
In this work we investigated the formation of the memory in two kinds 

of dynamical systems: (i ) in a coupled maps lattices with a local coupling (first 
neighbour) and in a coupled maps lattice with a power law kind (varied range) and 
(ii) in a chain of coupled oscilators with a local coupling. In the locally coupled 
map lattice we studied the transient times of the pattern  of memory, the multiple 
memories for the case where the system possess a small nonlinear term and how the 
pattern of lattices and the transient times are affected for a stochastic perturbation. 
For the coupled map lattice with power law coupling we studied the formation pattern 
of the memories to linear case and nonlinear case and the transient times in function 
of coupling range to the linear case how to the case nonlinear and how the pattern of 
lattice in its transient times are affected by a stochastic perturbation. It was studied 
the formation of the multiple memories in a system of N  R L  and R L C  circuits couple 
through inductors (a chain oscilators locally coupled) and where it were studied the 
memories of system in the presence of a noise.



AGRADECIMENTOS
Agradecimento a Capes pelo suporte financeiro, indispensável para a 
conclusão desse trabalho.

Ao Prof. Carlos de Carvalho, pela m anutenção da rede de compu
tadores.

Agradecimento aos meus pais, meus irmãos e irm ã pelo amor e in
centivos.

A minha noiva pelo incentivo e carinho que me foi dado.

Ao professor Antônio Marcos B atista pela orientação e paciência du
rante a execução desse trabalho.

A todos os professores que contribuíram  para  essa dissertação, em es
pecial aos professores Sergio Roberto Lopes e Ricardo Luiz Viana.

A todos os colegas de pós-graduação.

Agradecimento a todos que de um a m aneira ou ou tra  ajudaram  na 
elaboração desse trabalho.

A Deus.



Sumário

Agradecimentos 5

1 Introdução 8

2 Redes de Mapas Acoplados 10

2.1 M a p a s ..................................................................................................................  11

2.1.1 M apa logístico .........................................................................................  12

2.2 Conceitos Básicos de redes de mapas a c o p la d o s ...................................... 17

2.2.1 Condições iniciais e condições de c o n to r n o ................................... 18

2.2.2 Dinâmica l o c a l ...................................................................................... 19

2.2.3 Tipos de aco p lam en to s ........................................................................  20

2.3 Acoplamento local ..........................................................................................  22

2.4 Acoplamento Global .......................................................................................  24

2.5 Acoplamento tipo lei de p o t ê n c i a ...............................................................  24

3 Memórias de curta duração em redes de mapas acoplados 27

3.1 Tempo transiente das m em órias .................................................................... 30

3.2 Padrões das m e m ó r ia s ..................................................................................... 33

3.3 Perturbação esto cástica ....................................................................................  34

3.3.1 Perturbação estocástica na função f ( x ) ............................   35

3.3.2 Perturbação Estocástica na perturbação externa A n ...................  37

4 Memórias de curta duração em redes com acoplamento do tipo lei
de potência 43

6



4.1 M odelo .................................................................................................................... 44

4.2 Caso linear .........................................................................................................  45

4.3 Caso n ã o - l in e a r ................................................................................................... 49

4.4 Perturbação E s to c á s t ic a .................................................................................  52

5 Memórias de curta duração em circuitos R L  e R L C  58

5.1 Circuitos R L  ..........................................................   58

5.1.1 Formação das m e m ó r ia s .....................................................................  63

5 .1.2 Ruído .....................................................................................................  66

5.2 C ircuito R L C ......................................................................................................  67

6 Conclusões 74

Bibliografia 77

7



Capítulo 1

Introdução

Sistemas dinâmicos possuem um grande interesse na comunidade científica 
devido a sua interdisciplinaridade, sendo fortemente estudados em todas as áreas 
científicas nos últimos anos. Muitos sistemas dinâmicos de interesse da ciência e 
tecnologia possuem muitos graus de liberdade. Podemos citar como exemplo tur
bulência em fluidos, sistemas ópticos, química, etc. Para  o estudo desses tipos de 
sistemas dinâmicos deve-se usar sistemas espacialmente estendidos, como foi citado 
por Kaneko em seu livro, onde podemos ter [1]:

1. Equações Diferenciais Parciais: São modelos onde o tempo, o espaço e a 
variável de estado são contínuos. Podemos citar com exemplo a equação de 
Ginzburg-Landau, utilizada como modelo de estudos numéricos [1].

2. Cadeias de Osciladores Acoplados: Os osciladores acoplados possuem o tempo 
contínuo, a variável de estado contínua e o espaço é discreto. São na verdade 
equações diferencias ordinárias acopladas. Temos como exemplo os pêndulos 
acoplados e as junções Josephon [2]

3. Autômatos Celulares: Os autôm atos celulares possuem o tempo, o espaço e a 
variável de estado discretos. Esse sistema foi introduzido por Von Neumamm. 
Um dos mais famosos autôm atos celulares bidimensionais foi proposto J. H. 
Conway e ficou conhecido como jogo da vida [3].

4. Redes de Mapas Acoplados: São sistemas que possuem o tempo discreto, o 
espaço discreto e a variável de estado contínua. Esses sistemas apresentam 
maior complexidade do que os autôm atos celulares e são de mais fácil mani
pulação do que as equações diferenciais parciais. As redes de mapas acoplados 
foram introduzidas no estudo de sistemas dinâmicos na tese de doutoramento 
de Kaneko em 1983 [4]. As redes de mapas acoplados apresentam inúmeros 
tipos de acoplamentos, podemos citar em especial o acoplamento do tipo local 
[1] e o acoplamento do tipo global [5]. O estudo de redes de mapas acoplados 
possui um a grande im portância no estudo de sistemas dinâmicos, pelo fato

8



de apresentarem  caos espaço-temporal. As redes de mapas acoplados estão 
presentes em vários ramos da ciência, como química, biologia, geofísica, em 
sistemas tecnológicos e engenharias.

Uma aplicação de modelos de redes de mapas acoplados foi utilizado por 
Coppersmith e colaboradores [6], Eles tentaram  explicar a formação de padrões de 
memórias de cu rta  duração em cerâmicas semi-condutoras NbSe^,  sujeitas a uma 
perturbação externa. Esse mapa surge de uma equação diferencial sujeita a um 
potencial senoidal, a qual também é usada para o estudo de terremotos. Formação 
desses padrões sugere o estudo de redes de neurônios, pois o espaço e o tempo são dis
cretos mas a variável de estados é contínua, podendo dessa forma armazenar padrões 
complexos de informações

A. M. B atista  e R. L. Viana estudaram  uma forma de armazenar informações 
em linguagem Braille em um circuito RL[7]. Para tan to  utilizaram  uma cadeia de 
osciladores acoplados, definindo um a variável de curvatura para o sistema. Eles ana
lisaram os padrões quando o sistema estava sujeito a um ruído tanto no resistor e no 
indutor, como na tensão senoidal.

A dissertação está organizada da seguinte forma: No segundo capítulo ana
lisaremos a formação das memórias de curta  duração em um a rede de mapas acopla
dos, com um acoplamento do tipo local. Nesse capítulo analisaremos os padrões de 
memórias formados e o tem po transiente necessário para a formação desses padrões 
tanto para o caso linear como o não-linear. Estudarem os o sistem a quando este está 
sujeito a um a perturbação estocástica tan to  no mapa que descreve o sistema local 
com na perturbação externa, analisando os padrões formados pelas memórias do sis
tema e os tempos transientes.

No terceiro capítulo estudaremos a formação das memórias de curta duração 
em uma rede de mapas acoplados com um acoplamento de alcance variado, aco
plamento do tipo lei de potência. Faremos a análise dos tempos transientes e dos 
padrões formados pelo sistema tanto  para o caso linear como para o caso não-linear 
em função do alcance do acoplamento. Daremos um a principal atenção para o caso 
onde o alcance do acoplamento é global e para o caso onde o alcance do acoplamento 
é local. Analisaremos o sistema quando a perturbação externa do sistema estiver 
sujeita à um a perturbação estocástica, quais serão os padrões formados pelo sistema 
e a variação do tem po transiente para a obtenção dos padrões médios das memórias.

No quarto capítulo veremos a formação das memórias de curta duração em 
uma cadeia de osciladores acoplados que descreve circuitos elétricos acoplados, com 
um acoplamento através de indutâncias e sujeitos a um a tensão alternada. Faremos 
a análise da formação dos padrões de memórias para o caso onde o circuito possui 
apenas a fonte de tensão alternada, dois indutores e um resistor. Para este circui
tos faremos a análise do ruído inserido no resistor ou no indutor e também quando 
a tensão do sistem a possui um ruído. Faremos, também, a análise da cadeias de 
osciladores acoplados quando o circuito possui um elemento a mais, um capacitor. 
Analisaremos a formação dos padrões para três casos diferentes.
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Capítulo 2 

Redes de Mapas Acoplados

As redes de mapas acoplados foram introduzidas em sistemas dinâmicos em 
1983 na tese de doutoram ento de Kunihiko Kaneko, para o estudo de caos espaço- 
temporal [8].

A modelagem de redes de mapas acoplados são im portantes no estudo de 
fenômenos gerais de turbulência que não inclui somente fluidos mas também outras 
áreas da ciência (Junção de Josephson ou onda da densidade da carga, dinâmica de 
fluidos, dinâm ica de populações, dinâmica neural e nas engenharias) [1]. Exemplos 
de caos espaço-temporal são vistos em convecção de Bénard, convecção em cristais 
líquidos, alguns sistemas de estado sólido como junções Josephson, ondas de densi
dade de cargas e ondas de turbulência de spin, e redes biológicas.

Redes de mapas acoplados são sistemas dinâmicos com tempo e espaço dis
cretos e variável de estado contínua, onde cada sítio da rede influencia e é influenciado 
por outro(s) sítio(s) da rede (acoplamento).

Na tabela (2.1) apresentamos uma hierarquia de sistemas dinâmicos espacial- 
mente estendidos. Nas equações diferenciais parciais o espaço, o tem po e a variável de 
estado são contínuos. Equações funcionais iteradas diferem no tratam ento do tempo 
como variável discreta. Nas cadeias de osciladores o espaço é discreto, a variável de 
estado e o tem po são contínuos. Os osciladores são na verdade equações diferenciais 
ordinárias acopladas. Já  os autômatos celulares possuem tempo, espaço e variável 
de estado discretos [9].

O uso de um ou outro sistema leva a um a “ situação de custo benefício” . 
Por exemplo podemos utilizar equações diferenciais parciais devido a sua “genera
lização” , mas o tem po computacional necessário pode tornar-se um problema e para 
efetuarmos a integração numérica necessitamos discretizar o espaço e o tempo. Pode
mos utilizar os autôm atos celulares, mas devido ao fato do tempo, espaço e a variável 
de estado serem discretos podemos perder em “generalização” [9].

Em seu livro Kaneko introduz alguns passos para o modelamento de sistemas 
espacialmente estendidos através de redes de mapas acoplados [1]:
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Tabela 2 .1: Lista hierárquica de sistemas espacialm ente estendidos [9].

S is te m a E sp aço T e m p o V ariáv e l de E s ta d o
equações diferenciais parciais contínuo contínuo contínuo
equações funcionais iteradas contínuo discreto contínuo

cadeia de osciladores discreto contínuo contínuo
redes de mapas acoplados discreto discreto contínuo

autôm atos celulares discreto discreto discreto

1. Escolha um a variável ou um conjunto de variáveis em um a rede. Este conjunto 
de variáveis ou essa variável deve ser variável macroscópica dessa rede e não 
variável microscópica (Exemplos para um sistema fisico-químico pode ser a 
tem peratura, velocidade do fluido, ou concentração local de alguma substância 
química).

2. Decomponha o processo subjacente ao fenômeno em componentes independen
tes (Exemplo, para um sistema fluido não homogêneo e condutor de calor, os 
processos de convecção, difusão, reação, e tc . . . )

3. Substitua cada componente por um a dinâm ica paralela e simples da rede. A 
dinâmica consiste em um a transformação não linear das variáveis de estado da 
rede em cada sítio e um term o de acoplamento escolhido adequadamente.

4. Leve a cabo cada unidade dinâm ica da rede, ou processos sucessivamente.

2.1 Mapas

Mapas tam bém  são conhecidos como equação a diferenças, relação de re
corrência e mapas iterados [10]. Eles têm  sido muito utilizados em sistemas dinâmicos, 
tanto para estudo de formação de padrões como para o estudo de caos [10]. A vanta
gem da utilização de mapas no estudo de caos está no fato deles apresentarem caos 
em um sistema unidimensional, bastando para tanto  que o m apa não seja invertível.

Com o auxílio dos mapas, podemos modelar de m aneira simples alguns sis
temas biológicos: colônias de insetos de interesse econômico ou não, mudanças na 
frequência de genes em função do tempo, em epidemiologia (fração da população 
infectada em um tem po t) [11], Pode se modelar tam bém  a relação entre preço 
e quantidade de mercadoria [12], ou em ciências sociais [13], onde encontra-se, por 
exemplo, em teoria do aprendizado ou a propagação de rumores em várias estruturas 
da sociedade, etc . . . .

Como exemplo de mapas podemos citar o m apa logístico [11], onde os valores 
da variável de estado ficam no intervalo fechado entre 0 e 1 (x n € [0 , 1]) e o valor do
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parâmetro de controle no intervalo fechado entre 1 e 4 (r 6  [1,4]), muito utilizado 
no estudo de caos. Podemos obter o mapa logístico pelo seguinte raciocínio.

Vamos supor um a determ inada população de insetos, onde a população da 
próxima geração depende da população de uma geração anterior, pois essa últim a 
colocará ovos os quais germinarão em novos indivíduos. Podemos descrever essa 
população pela relação m atem ática (2 .1):

onde n seria o tem po referente a um período para ocorrer o crescimento, desenvol
vimento e reprodução de dada espécie. Assim essa população vai aum entar de uma 
maneira exponencial com o passar do tempo. Supondo que essa população possa 
aumentar até um valor máximo zmax, onde se esgotariam os recursos naturais para 
essa espécie, assim podemos colocar esse número de ovos como um a dependência em 
relação ao número máximo da população de insetos:

dividindo os dois membros pelo número máximo de indivíduos dessa população e 
sendo x  =  zn/ z max obtemos:

que é o mapa logístico [14].
O m apa logístico apresenta um grande interesse devido a sua dinâmica apre

sentar bifurcações, pontos críticos (atratores e repulsores), etc.

2.1.1 M apa logístico

O m apa logístico apresenta certos comportamentos, quando o seu parâmetro 
r  é variado (atratores, repulsores, órbitas periódica, bifurcações, etc . . . ) .

A figura (2 .1) m ostra a evolução da variável de estado do mapa logístico para 
quatro diferentes valores do parâm etro de controle (r =  2 ,8 ; r = 3,3; r  =  3,5; r = 3,9), 
com condições iniciais iguais (xo =  0 ,1). Para a figura (2.1a) onde o parâmetro de 
controle r — 2 ,8 , a condição inicial evolui para o ponto fixo x* = 0,64285714. Ob
servamos pela figura (2.1) que no m apa logístico a mesma condição inicial pode 
apresentar diferentes comportamentos, com apenas a variação do parâmetro de con
trole r.

Na figura (2.1b) o sistem a evolui para uma órbita periódica de período 2 , 
para o valor do parâm entro de controle r — 3,3 a órbita periódica apresenta os 
seguintes valores para a variável de estado x  =  0,479427 e x  = 0,823603. Para a 
figura (2.1c), com r = 3 ,5  o sistemas evolui para uma órbita periódica de período 
4 com os seguintes valores para a variável de estado x  =  0,382820, x  =  0,826941, 
x =  0,500884 e x =  0,874997. P ara  a figura (2.1d) com o parâm etro de controle

zn+1 =  r zn, (2 . 1)

(2 .2)

^n-fl — 7*30n (1 Zn) (2.3)
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n  n

Figura 2 .1: (a) Com r  =  2,8 o sistema tem  um ponto fixo x * =  0,64285714. (b) 
Com r =  3,3  o sistema possui uma órbita periódica alternando entre os valores 
de x =  0,479427 e x = 0,823603. (c) Com r =  3 ,5  o sistem a possui uma órbita 
periódica de período 4 com os seguintes valores de x =  0,382820, x = 0,826941, 
x  =  0,500884 e x  = 0,874997. (d) Com r  =  3,9 o sistema torna-se aperiódico.

r = 3,9 o mapa logístico apresenta sensibilidade as condições iniciais.
Um ponto fixo é um valor que mapeia nele mesmo, ou seja, a função que

descreve o mapa, no ponto fixo possui o mesmo valor do ponto fixo. Vamos tomar 
com exemplo o m apa logístico para obtermos o ponto fixo em função do parâmetro 
de controle r. O valor da função do m apa logístico, no ponto fixo, é o próprio ponto 
fixo

f ( x ' )  = X-, (2.4)

assim temos

x* = x*r (1 — x * ) , (2.5)

realizando as manipulações algébricas necessárias obtêm-se a seguinte relação para 
o ponto fixo em função do parâm etro de controle r,

x* =  1 -  (2.6)
r

Para determ inar a instabilidade do ponto fixo pode-se tomar uma órbita, 
próxima do ponto fixo x n =  x* +rjn, onde r?n é o desvio da órb ita  em relação ao ponto 
fixo, e observar se o ponto fixo atrai ou repele a órbita periódica. Necessitamos saber
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se o desvio r]n aum enta ou diminui quando n —> oo. Para  isso devemos substituir o 
valor da órbita na função que descreve o m apa [10]

com rjn —* 0 , podemos expandir a função em uma série de potências em torno de 
Vn =  0

Xn+l =  /  (x* +  rjn) = X* +  T]n+l =  /  (x*) +  f  (x*) TJn +  O (íj2) . (2.8)

Deixando de lado os termos de ordem superiores 0 ( t]2) obtemos o mapa linearizado 
r]n+1 =  \r}n , onde A fornece a evolução do desvio da órbita em relação ao ponto fixo. 
Com A =  f ' (x*)  podemos classificar o ponto fixo em atra to r com A < 1, pois a cada 
nova iteração a órbita  aproxima-se do ponto fixo. Para A > 1 o ponto fixo é um 
repulsor, pois a cada nova iteração a órbita afasta-se do ponto fixo. Quando A =  1 
não se pode afirmar nada sobre o ponto fixo [10].

O utra m aneira para se obter os pontos fixos é através do diagrama de escada 
(método gráfico Cobwebs) [10], onde plota-se o x n+\ = f ( x n) , juntam ente com a reta 
de xn+1 =  x n. Quando a re ta  xn+i =  x n e a curva xn+1 =  f ( x ^ )  possuem o mesmo 
valor x n+í = x n =  f ( x ^ ) ,  temos um ponto fixo [15].

Para observar se o ponto fixo é estável ou instável, basta escolher um ponto 
qualquer um pouco distante do ponto fixo e traçar um a re ta  vertical até a curva de 
xn+i do m apa logístico, então traça-se um re ta  horizontal até a reta  de xn+i =  x n, 
novamente traça-se um a reta  vertical até a curva xn+1 do mapa logístico. Seguindo 
esses passos várias vezes observa-se que ocorre um aproximação (estável) ou afasta
mento (instável) do ponto fixo [10].

O diagram a de escada pode ser observado pela figura (2 .2), com o parâmetro 
de controle r  =  2 , 8 e a condição inicial 0 , 2 . Os pontos fixos encontrados foram x* =  0 
e x* = 0, 64285714. O primeiro ponto fixo x* = 0 é um repulsor, pois nossa condição 
inicial 0, 2, afasta-se dele. O segundo ponto fixo x * = 0,64285714 é um atrator, pois 
nossa condição inicial aproxima-se dele

Para  valores de r  maiores que 3, o m apa logístico apresenta órbitas periódicas

onde /  (x) é a função logísitica do mapa, k é o número de iterações (um pequeno 
número inteiro) necessários para o ponto p retornar nele mesmo. Para uma órbita 
de período 2 é necessário duas iterações para que o ponto x =  0,480151, retorne nele 
mesmo (figura 2.3).

Para  a obtenção das órbitas periódicas podemos utilizar o mesmo raciocínio 
para a obtenção dos pontos da órbita periódica em função do parâmetro de controle 
r. Vamos tom ar com o exemplo a órbita periódica de período 2 . Para obtermos os 
pontos da órb ita  periódica k em função de r  devemos pegar as k iteradas do mapa 
logístico. P ara  maior simplicidade vamos tom ar um a órbita  de período 2

Xn+i = f  (X* +  rjn) (2.7)

/<*> (p) =  p. (2.9)

f 2 (x) — x =  r 2x (1 — x) [1 — rx  (1 — x)] — x =  0 , (2.10)
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0 0.2 ^ 0.5 ^  0 .6 4 2 8 5 7 1 4 1

Figura 2.2: 0  param etro de controle r = 2 , 8 , o ponto fixo x* =  1 — £ =  0,64285714, 
tomando um condição 0,2 aplicando ao algoritmo para obtenção dos pontos fixo pelo 
diagrama de escada (método gráfico Cobwebs).

realizando as operações algébricas necessárias, e obtendo a solução da equação do 
segundo grau obtemos a seguinte relação para os pontos da órbita periódica.

As órbitas periódicas apresentam casos semelhantes aos pontos fixos, em 
relação a instabilidade. Vamos supor que em nossa órbita periódica existe um pe
queno desvio. Tomando a derivada dessa nossa função, função esta que deverá ser k 
vezes o m apa aplicado nele mesmo.

Tomando como exemplo o período 2 do m apa logístico 1

P,Q = (2.11)
2 r

(2.12)

Utilizando a regra da cadeia do cálculo, para obter a expansão da derivada de uma composição 
de funções (derivada da função composta) [15]

( /o 5 ) '(x) = 4 ÍZ ^h l = M ^ i ,
d g ( x )  d x  ’

assim



como f  (pi) = P2 , as derivadas das órbitas periódicas são iguais

( / 2) (pó = r  ( /  (p .»  / '  (pó  =  / '  (p2) / '  (p ó  = / '  ( k )  / '  ( /  (p2)) =  ( / 2) (P2) ,
(2.13)

generalizando teremos

(/* )  M  =  / '  ( / " ' ‘ ((P i)) / '  ( P ' 2 (P l)) . ■ ■ / '  (Pi) (2.14)

fazendo a o módulo da equação (2.14) igual a um Ap,

^ =  I / ' (Pk) f  {Pk-1) • • • f  (Pi) I, (2.15)

temos para Àp > 1 a órbita periódica é instável, para Ap < 1 a órbita periódica é 
estável [15].

Da mesma forma que para o ponto fixo podemos utilizar o método gráfico 
Cobwebs [15], para observar as órbita de periódicas, seguindo os mesmos passos 
utilizados no ponto fixo. Na figura (2.3), observarmos a órbita periódica do mapa 
logístico para r = 3,3, com os pontos da órbita periódica estável. Na figura (2.3) 
temos a curva da função /  (x) =  x, a re ta  x n+\ = i „ e a  condição inicial começando 
do valor 0,25 e aproximando da órbita  periódica estável.

Figura 2.3: O parâm etro de controle 3, 3, os pontos da órbita periódica estável 
p =  0,8237 e q =  0,480151, condição inicial xo = 0,1.

O m apa logístico apresenta duplicação de período com a variação do parâmetro 
de controle. A partir de um certo valor o m apa logístico apresenta uma cascata de 
duplicação de período até o valor em que atinge um com ausência de periodicidade,
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onde o número de periódos é oo, como pode ser visto pela tabela 2.2. Para valores de 
r < 3 o m apa logístico apresenta apenas pontos fixos, para valores r > 3 ele apresenta 
duplicações de periódos. Para o valor do parâm etro de controle r =  3, 568759 o mapa 
logístico apresenta comportamento com ausência de periodicidade. Para alguns va
lores de r > roo =  3, 569946 o mapa logístico apresenta janelas de periodicidade, a 
maior dessas janelas ocorre para r  =  3, 83 , como pode ser visto na figura (2.4).

Utilizando o diagrama de bifurçação do mapa logístico, podemos observar

Tabela 2 .2 : Tabela com alguns valores dos parâmetros de controle, onde ocorre 
bifurcação de períodos [10].

r P e rió d o s
3 2

3,449 4
3,54409 8
3.5644 16

3,568759 32

3,569946 oo

melhor a cascata de duplicação de período até o com portam ento caótico. Podem ser 
observados tam bém  as inúmeras janelas de periodicidade, para valores do parâmetro 
de controle r  > roo- A figura (2.4) m ostra o diagram a de bifurcação do mapa logístico. 
Na figura (2.4a) o parâm etro de controle (r) varia de 1 até 4 e o valor da variável 
de estado (xn) do m apa logístico possui valores entre 0 e 1. A figura (2.4b) mostra 
a janela de periodicidade do mapa logístico.

2.2 Conceitos Básicos de redes de mapas acopla
dos

Vamos supor uma rede M-dimensional com M  =  1 para introduzirmos os 
conceitos básicos. A cada sítio da rede atribuím os um a variável real D-dimensional
x ^ e  R d , onde i (i =  1, 2 , ........., N )  é o índice que faz referência ao i-ésimo sítio em
uma rede unidimensional.

Na m aioria dos casos estudados (D = 1), mas existem casos onde (D = 2). O
tempo é discretizado e indicado por n  =  0 , 1, 2..... , oo, onde i j j '  é o valor da variável
de estado do sítio i no tempo n , como está representado na figura (2.5).

A dinâm ica da variável de estado é governada por dois fatores:

1. A dinâm ica local do sítio i, através da função f  (x).
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r r

Figura 2.4: x n x r, para o mapa logístico (1.3), com 1032 iterações sendo desprezadas 
1000 como transiente.

2. E pela dinâm ica dos demais sítios da rede, através do acoplamento.

De forma geral a equação que define um a rede de mapas acoplados é:

onde ( x ^ ^  é um termo genérico de acomplamento do sítio i com os demais 
sítios da rede, esse term o de acomplamento depende do j  =  1 ,2 ,3 ,...., AT sítios da 
rede inclusive o sítio i. O vetor IV-dimensional xffl, . . . ,  x ^ ^ j ,  que representa 
o estado da rede no tem po n, é dito o padrão da rede nesse instante [9].

Figura 2.5: Figura esquemática para um acoplamento local de N  sítios.

2.2.1 Condições iniciais e condições de contorno

Sendo um sistema espacialmente extenso, um a rede de mapas acoplados 
necessita de condições de contorno adequadas (nos extremos da rede i =  0 e i = 
N  + 1):
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1. Fixas: x ^  =  a, x^  =  6, onde usualmente a = b = 0 ;

2. Periódicas: x ^  = x (nN  ̂ e x (nN+1) = x ^ \  ou em geral x^l+/v  ̂para todo o i (mais
utilizado);

3. Livres: x ^  e x ^  podem ter quaisquer valores;

4. Mistas: uma extrem idade fixa e outra livre.

Devem ser tam bém  especificadas as condições iniciais em n = 0 para todos os sítios 
da rede. Dentre as diversas escolhas possíveis, destacam-se as seguintes condições 
iniciais.

1. Perfil constante x ^  =  constante ;

2. Perfil senoidal x ^  = A + B sen  ;

3. Perfil gaussiano x ^  =  Ce ' n }) ;

4. Perfil aleatório x ^  =  número pseudo-aleatório dentro de um certo domínio
[0 , 1].

Certas características, como veremos, dependem desta escolha. Outras não, razão 
pela qual os perfis aleatórios são preferíveis em muitas aplicações [9].

2.2.2 D inâm ica local

A dinâm ica local tem  sido investigada por meio de mapas de baixa dimen- 
sionalidade e bem conhecidos. O exemplo mais utilizado é o m apa logístico

x —> /  (x) =  rx  (1 — x ) . (2-17)

Também merecem destaque os mapas lineares por partes, como

x —* /  (x) =  2x, (mod. 1) (2.18)

mapa do padeiro para x e [0 , 1], e o mapa seno-círculo

x —► /  (x) =  x +  ui +  —  sen(27rx), (mod. 1) (2.19)
2tc

onde x e  [0,1] é um a variável angular, 0 <  ui <  1 é frequência natural, e K  > 0 
mede a não-linearidade do sistema.

Quanto a mapas bidimensionais (D = 2), podemos citar o mapa de Hénon

%n+i =  A  (-£n) d* B y n yn+\ x n , (2.20)
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e o mapa padrão de Chirikov-Taylor

Pn+\ Pn d” A  SCTl (0 n .̂\ ) 6 Qji+ i —- 0n 4” Pn • )

Quanto ao tipo de acoplamento podemos classificar a rede como:

1. Homogênea: quando os mapas são idênticos em todos os sítios.

2. Não-homogênea: quando os mapas não são idênticos devido às mudanças nos 
seus parâm etros para cada sítio da rede ou os seus mapas são diferentes.

Redes homogêneas são mais comuns nos estudos computacionais, mas para alguns 
casos como no estudo de sincronização, é conveniente usar redes não-homogêneas 
com parâm etros aleatórios distribuídos em um dado intervalo [9].

2.2.3 T ipos de acoplam entos

Há inúmeras formas de acoplamento entre os mapas. Nos acoplamentos 
locais, a dinâm ica de um dado sítio i é determ inada apenas pelos sítios vizinhos 
mais próximos: i + 1 e i — 1. Acoplamentos não-locais perm item  que o sítio i seja 
influenciado por um número arbitrariam ente grande de outros sítios mais distantes.

Vamos abordar inicialmente o primeiro caso. Um tipo genérico de acopla
mento local é dado pelo term o de acoplamento.

(4 ° )  =  e0g (4 ° )  +  €R9 (4 i+1)) +  €L9 (4 <_1)) (2.22)

onde o vetor e = (eo, cr, Cl)  é chamado o núcleo do acoplamento. Podemos enumerar 
quatro casos de interesse [9]:

1. Acoplamento aditivo: eo =  0 , €r = cl\

2. Acoplamento Laplaciano ou difusivo: Hp- =  cr = e^;

3. Acoplamento totalístico: eo — eR = = \\

4. Acoplamento unidirecional:—eo =  e^, cr = 0.

O acoplamento Laplaciano

4+i = 9 (4°) + -̂ [9 (4 1}) - 2q (4°) + 9 (4+1))] - (2-23)
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é o mais utilizado nos estudos de redes de mapas acoplados. Seu nome decorre do 
fato que o term o de acoplamento pode ser encarado como a discretização de uma 
derivada segunda espacial

9 \  [d ~  29 (* (í)) +  g (x (l+1))] , (2.24)

onde 0 parâm etro de rede espacial é igual a um: Ax =  (i + 1) — i =  1. Tais derivadas 
ocorrem em termos difusivos de equações de reação-difusão [9].

As três primeiras escolhas para 0 núcleo do acoplamento referem-se a siste
mas com difusão simétrica, ao passo que o último tipo corresponde a um acoplamento 
assimétrico. Redes com esta característica têm sido usadas para modelar fluxos aber
tos [16].

A função g(x)  define a dinâmica de acoplamento. Há apenas dois casos de 
interesse:

1. Acoplamento Linear: g(x) = x ,

2. Acoplamento Futuro: g(x)  =  f ( x ) .

As vantagens do acoplamento futuro estão no fato dos mapas permanecerem dentro 
do domínio do m apa isolado, e assim os mapas da rede continuam  normalizados. 
Além do mais, os mapas dos sítios i ±  1 são iterados antes de serem acoplados ao 
sítio i, isso fornece um a melhor aproximação do m apeam ento estroboscópico de uma 
cadeia análoga de osciladores a tempo contínuo.

A iteração sim ultânea dos vizinhos é um a aproximação melhor do estado 
corrente da rede, em relação ao simples uso de seus valores no instante precedente. 
Por exemplo, um acoplamento Laplaciano futuro é dado por

A i  =  ( ! - ■ * ) /  ( A )  +  f  [ /  ( A 11) +  /  ( A 0 )] ■ <2-25>

No entanto, poderíamos perm utar os processos, primeiro acoplando os valores dos 
vizinhos e depois aplicando a função do m apa ao resultado

A i  = / ( ( ! -  £ 0 )4 °  +  |  [ A l) +  A ' 1] )  . (2-26)

Esta substituição não deve alterar qualitativam ente nenhum dos resultados obtidos 
com a prim eira forma do mapa.

O caso extrem o de acoplamentos não locais é o chamado acoplamento global,
onde 0 sítio i acopla com a média de todos os sítios da rede, e por esse motivo
também é chamado de acoplamento do tipo campo médio [5].

3 =1
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Outro exemplo de acoplamento não-local é o acoplamento tipo lei de potência, 
que leva em conta a distância de uma sítio i em relação a outro sítio na rede [24],

4â = / (4°) +  ̂E à [/ O."”) + / (4,+0) - 2/ (4°)] ■ (2.28)
'/ j = i  J

onde
N  -  1

N ' = --------- , (2.29)

»? =  £ * >  (2.30)
j = i  J

é um fator de normalização que depende do parâm etro de alcance a.
O sistem a com um acoplamento do tipo lei de potência possui dois casos 

limites em relação ao valor de a  (alcance do acoplamento).

1. Acoplamento do tipo local para o valor de a  —■► oo,

2. Acoplamento do tipo global quando o valor de a  — 0.

Existe também um modelo de mapas acoplados, denominado redes de Small-world, 
[18], em analogia com o fenômeno de ’pequeno m undo’ [17]. Redes de pequeno mundo 
são um interpolação entre redes conectadas regularmente e rede conectadas aleatori
amente [18]. Algumas aplicações de redes de pequeno mundo seria a propagação de 
doenças [18], fenômenos de mundo pequeno e redes de artistas que atuaram  juntos 
[17], etc.

2.3 Acoplam ento local

Uma rede de mapas acoplados é um sistem a dinâmico que pode ser usado 
para descrever variações no espaço e tem po em processos de interesse físico. Uma
grande classe de sistemas físicos pode ser modelada por um a equação de difusão
e reação periodicam ente forçado. Partindo do modelo unidimensional para uma 
variável de estado u{x, t) [19]

g - D § ^ + G « * ( » ) ,  (2.31)

sendo u =  f ( x , t ) ,  x  a posição e t o tempo, D  é a constante de difusão, R( u)  a 
reação não linear e G ( í ) a  função periódica no tempo. Considerando

OO
G(í )  =  £ < 5 ( í - / c r ) ,  (2.32)

k=0
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podemos integrar a (1.25) sobre um intervalo infinitesimal [nr — e , n r  +  e].

rnr+e Qu
W -TT€-—>0 Jnr — e ut

T i T + e  Q y  r n r + e  Q ^ u  r n r + e  0 0

l im / —  dt -  /  DT l dt ~ R iu) S (* ~ k r ) dt =  °> (2-33 )
J n r —e OX J n r  — t ^_q

como e é muito pequeno, a integral com a segunda derivada espacial anula-se, assim 
fazendo a integração obtêm-se o seguinte resultado para a equação 2.33.

u (n r  +  e) = u (nr  — e) +  R ( u  ( n r ) ) . (2.134)

Durante [nr — e, n r  +  e] apenas a difusão age sobre o sistema, assim derivando u em 
relação ao tem po obtemos:

(2.135)

(2.136)

(2.137)

du u (iu, (n +  1) r  +  e) — u (iu, nr + e) 
dt t

sendo r  a diferença entre os tempos n +  1 e n. Para

du u(i (u + 1) ,nr  + e) — u (iu, nr + e)
dx u

e
â2u u(i  (u + l) ,nr  + e) -  2u (iu, nr + e) + u(i  — lu, nr  +  e) 
dx2 u 2 ’

na equação (2.81), sendo o w o  intervalo entre o sítio i e i + 1, temos

u (iu, (n +  1) r  +  e) — u (iu, nr + e) _  
r

^ u ( i  (u + 1) ,nT + e) — 2u (iu, nr  +  e) + u(i  — lu, nr  -I- e) , .
D ----------------------------------------5----------------------------------------, (Z.áü)

u 2

fazendo que =  u(iu,nre ), encontramos a relação de recorrência para os mapas 
acoplados,

«Íí+i =  /  (wíi°) +  Qo/  ( 4 ° )  +  aL Í  («n+1)) +  a.Rf  (iíJ  11) , (2-139)

onde o m apa local é,
f ( u )  = u + R ( u ) ,  (2.40)

ao — — 2eo,

o-L — a R = eo, (2-41)

com éo =  t D / u 2, que é a constante de acoplamento. Finalmente, substituindo os 
valores das equações (13.15) na (2.89) e trocando variável u por x  para deixar na forma
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mais usual encontrado na literatura, temos os mapas acoplados com um acoplamento 
Laplaciano local.

4+i = (1 - eo) / (4°) + y [/ (4_l)) + / (4+U)] . (2.42)
sendo a constante de acoplamento.

Para as fronteiras da rede, no acoplamento local, utiliza-se condições de 
contorno que podem ser, periódicas, fixas, etc . . . .  O mapa possui necessidade 
de condições de iniciais que podem ser: funções periódicas, funções gaussianas, 
aleatórias, constantes, etc.

2.4 Acoplam ento Global

No acoplamento local o alcance do acoplamento é pequeno, o sítio i interage 
apenas com os seus primeiros vizinhos. O limite oposto corresponde ao acoplamento 
global, onde interações tem alcance infinito [20], o sítio i interage com todos os outros 
sítios da rede, essa interação pode ser descrita pela seguinte relação:

4+1 =  /  ( 4 ° )  +  I?  £  /  ( 4 }) . (2-43)
yv j=i

sendo que n é o tempo discreto e i (i =  1 ,......... , N)  é o espaço discretizado e N,  o
tamanho da rede. Esse tipo de acoplamento é chamado na literatura de acoplamento 
de campo médio [5], pois o termo de iteração é na verdade a média espacial de todos 
os sítios da rede.

O acoplamento global pode simular sistemas que possuem forças de longo 
alcance na Física e Biologia [20].

Podemos citar situações de um acoplamento do tipo global como a dinâmica 
vortex em fluidos possui ( que possui um longo alcance e iterações não-lineares) [21], 
o processamento de informação biológica e as possíveis aplicações em engenharia 
[22], a dinâmica neural que é um sistema não-linear com acoplamento global [22], 
em modelos de populações onde um aumento da conexão entre populações isoladas 
conduz a sincronização em fase da população local e desse modo aumentando o perigo 
de uma extinção global, [23], e t c ___

2.5 Acoplamento tipo lei de potência

O acoplamento tipo lei de potência é aplicado no estudo da sincronização em 
sistemas biológicos (ritmos cardíacos, redes neurais, espécies de vaga-lumes quando 
o ritmo de um membro começa a tornar-se único e em outros sistemas biológicos) e 
em sincronização de sistemas físicos (Junções Josephson, laseres, em sistemas de spin
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onde a sincronização seria o com portam ento ferromagnético, entre outros sistemas 
físicos) [24].

O acoplamento tipo lei de potência é dado pela seguinte relação

e .  =  /  ( 4 a ) +  ( 4 ' a ) + /  ( 4 * ^ )  -  2 /  ( 4 11)] • (2.44)
7/ j= l J

onde para N  ím par temos
N  -  1

.V' =  — — , (2.45)

» =  2 1 : 4  (2.46)
j = 1 2

Ele vem da observação que a som atória no termo de acoplamento acima é uma média 
aritm ética ponderada das parcelas / ( x „ -1 )̂ — 2f ( x $ )  4- sendo o fator rj{a)
a soma de todos os pesos estatísticos correspondentes. Este tipo de acoplamento foi
introduzido por Rogers e Wille [24] para um a cadeia de osciladores, e estendida por
Viana e B atista  para redes de mapas acoplados [25].

O expoente a  está relacionado com o alcance do acoplamento, e a  possui 
dois extremos. Um quando a  = 0,

77 =  N  -  1, (2.47)

e a equação (2.44), fica

4 l i  =  /  ( 4 a ) +  ( 4 " l)) +  /  ( 4 +1>) - 2/  ( 4 )  + - ■ .

+ / ( 4 +" ' , ) + / ( 4 ‘- ' n ) - 2. f ( 4 a )l. (2.48)

como N '  -  y y

x n + l =  ( l - e o ) / ( x ^ )  1L  f ( x n ) ,  (2 -4 9 )

e todos os sítios interagem igualmente com o sítio i, tendo assim uma acoplamento 
global.

O utro quando a  —► oo,
v  =  2, (2.50)
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e a equação (2.44) fica.

x (0 
71+ 1

eo,. (/(4-1) - 2/(*£> + /(4+1)) +

9 a \ f ( Xn ’ - 2 f { x ^ + f { x (i+2)
n . +

iV/Q /(z-
q-yv')
n 2/(4*) + / ( 4(i+yvq (2.51)

pode-se observar que apenas os termos í +  1 e i — 1 são im portantes para a dinâmica do 
sistema, os demais termos todo tendem para 0. Então apenas os primeiros vizinhos 
interagem com o sítio i, assim temos um acoplamento local.
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Capítulo 3

Memórias de curta duração em 
redes de mapas acoplados

As memórias de curta duração foram utilizadas por Coppersmith para ex
plicar as ondas de densidades de carga (CDW)  em NbSez  [6], onde as memórias eram 
descritas pela sincronização das respostas a um trem  de pulsos V j l  (V  =  voltagem, 
I  = a corrente (CDW),  proporcional a velocidade (CDW) v c d w ) que diminui em 
cada final de pulso. O C D W  “recorda” a duração do pulso e ajusta  a resposta para 
estar sincronizada com o pulso, Coppersm ith propós o efeito das memórias com uma 
assinaturas de um processo que ocorre em muitos sistemas dinâmicos [26].

Coppersm ith considerou um a rede de mapas acoplados [1], com a intenção de 
analisar a formação de memórias de curta  duração em um sistema dinâmico com mui
tos graus de liberdade. 0  sistema é um a equação de difusão que armazena memórias, 
podendo ser comparado com um a rede neural [27], que é um sistema de parâmetros 
ajustáveis que arm azena certos padrões que minimizam a energia funcional do sis
tema.

Para o obter o modelo m atem ático do sistema, podemos partir do trabalho 
de Coppersmith [28], onde ele modela as densidades de cargas por um modelo que 
consiste em N  partículas, de massa m,  acopladas por molas de constante elástica k , 
sujeitas a um forçamento periódico externo e um potencial senoidal. A equação que 
descreve esse movimento

com j  =  1, 2 ,..., N ,  onde Xj é a posição da partícula, 7  é a constante de amorteci
mento e A  a am plitude do potencial. Considerando 7  >> m,  podemos desprezar o 
termo inercial da equação (3.1), obtendo a seguinte relação

onde se K  for zero, então as equações desacoplam e podemos integralas analitica
mente [29].

m x  = —7 ±j + K (Xj+i — 2Xj +  X j - 1) — A  sin(xj) +  E , (3.1)

i j  =  K  (xj+i — 2Xj +  X j - 1) — V  sin(xj) +  F, (3.2)
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0  m apa utilizado por Coppersmith [29] consiste em dois passos equação (3.3)
(3.4). 0  primeiro passa im ita o comportamento do sistema durante o pulso, quando 
a força aplicada dom ina o movimento, desde que F  >> V  >> K.

O segundo passo im ita o efeito de quando o pulso é desligado quando as 
partículas tende a cair em um minimo potencial.

x]  + t K  ( 4 Í ,  -  2j / n) +  x {n)J ^  j —1 +  F  +  d.■o >

^ +1) =  int (n) . 1
y\ + 9

(3.3)

(3.4)

onde dj são referentes aos potenciais [30].
As equações (3.3) e (3.4), tomamos que F  pode ser um inteiro e rescrevemos 

as duas equações [26]

(n ) (ri) .Xj = Xj +  mt K  (xj+i — 2i/j  ̂ + xj - i )  +  F  +  dj + (3.5)

Em seu trabalho, “Self-Organized Short-Term Memomes” [6], Coppersmith 
utilizou a equação (3.6), para modelar um sistema de N  graus de liberdade,

=  4 °  +  int { K  [ i« +1> +  I « - "  -  2x« ] -  (1 +  A„)} . (3.6)

Essa equação descreve um sistema de N  partículas. Todas a partículas estão acopla
dos com seus primeiros vizinhos, através de molas de constantes K  iguais e sujeitas 
a um forçamento externo periódico A n. Uma das extrem idades do sistema é fixa 
(:z40) = ) e a ou tra  é livre x[liV+1̂  =  A função int{z}, é um a função descontínua 
que retorna o maior inteiro igual ou menor do que z, a função int{z} surge na equação 
(3.6), pois a cada final de pulso as partículas estão em um potencial mínimo.

A variável de estado x £ \  na equação (3.6), pode representar a posição, fase 
ou outra propriedade física do sistema.

Para  observamos as formações das memórias utilizaremos a variável de cur- 
vartura (equação 3.7), que é a segunda derivada da variável de estado (vide equação 
2.24)

4 ‘) =  K  [x<;+1> +  4 - 11 -  2x<;>] . (3.7)

Em nosso trabalho utilizaremos no lugar de x $  nas equações (3.7) e (3.6) a função 
utilizada por B atista  e Viana em seu trabalho [31]

f ( x ) = x  + R x 2, (3.8)

onde R  > 0, controla a não-linearidade do sistema.
U tilizando a equação (3.6), (3.7) e (3.8), podemos estudar a formação das 

memórias de cu rta  duração e as memórias permanentes (valores transientes e valores 
finais das variáveis de curvatura). Podemos ver pela figura (3.1) (onde N  é o tam a
nho da rede, n  o tem po de iteração, A n o forçamento externo e K  a constante da 
mola), a formação das memórias transientes e das memórias permanentes em uma
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Figura 3.1: c $  x n. 0  tam anho da rede é N  =  10, com K  =  0 ,1, A n = 9 para n 
ímpar e A n = 10 para n par. A função /  (x ) =  x  4- R x 2, com R  = 0

rede de 10 mapas acoplados localmente, onde a dinâm ica do m apa isolado é linear.
Para compreender a formação das memórias, necessitamos olhar para a fi

gura (3.1). Inicialmente, cada pulso causa um incremento em todos os x £ \ menos 
para o mapa acoplado na extrem idade fixa, na qual começa a apresentar um aumento 
da variável de curvatura c ^ . Com o decorrer das iterações a variável de curvatura 
aumenta cada vez mais até que o acoplamento entre o prim eiro sítio e a extremi
dade fixa, possui um valor constante com a aplicação (Ai  =  9). Depois de algumas 
iterações o acoplamento não é mais suficiente para m udar a ação do forçamento 
A 2 = 10, ocasionando um aumento da variável de curvatura até a memória perma
nente. Isso ocorre para o é 2\  e para os outros c^K Assim a variável de curvatura 
estende-se para todos os valores inteiros dos , e ao final de um longo tempo, ocorre 
uma saturação [6 , 31], c $  =  10.

Utilizando a figura (3.1), podemos observar que as memórias transientes são 
formadas durante um número determ inado de iterações e posteriormente perde-se 
toda a sua informação, não podendo ser mais recuperada. A medida que o tempo 
(n) evolui, a variável de curvatura é forçada para um ponto fixo, onde ficará enquanto 
0 pulso periódico estiver agindo sobre o sistema.

Podemos variar os valores finais das variáveis de curvatura com o termo não- 
linear R  7  ̂ 0 ou inserindo um a perturbação estocática ao forçamento do sistema. 
Quando inserimos um a perturbação estocástica no m apa que descreve a dinâmica do 
sítio isolado as memórias transientes são mantidas por um tem po maior [6].
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3.1 Tempo transiente das memórias

Podemos variar o tem po e os padrões das memórias modificando certas características 
da rede (constate de acoplamento K , valor do forçamento A n, o tamanho da rede N  
e a função que descreve o m apa f  (x)).

Redes maiores possuem memórias transientes com um maior tempo de duração 
do que redes menores e consequentemente as redes maiores necessitam de um tempo 
maior para apresentar um valor final constante para variável de curvatura.

Podemos observar através da figura (3 .2), que para um rede de N  =  2 as 
memórias transientes quase não estão presentes no sistema, em um rede de N  =  10, 
ocorre o surgimento das memórias transientes [6] e o tempo necessário para os sítios 
atingirem o valor final da variável de curvatura é maior do que um a rede de N  =  2.

Figura 3 .2 : x n, com K  = 0,01, A n =  9 para n  ímpar, A n = 10 para n  par e
f  (x) = x + R x 2, com R  =  0 . (a) N  =  2 e (b) N  = 10.

Na figura (3 .2) podemos observar que o tempo necessário para o sítio i atingir 
o valor perm anente da variável de curvatura =  10, varia em relação ao tamanho 
da rede.

O tem po necessário para o sítio i atingir o padrão final da memórias de
pende de sua posição na rede [31], onde os sítios mais distantes da extremidade fixa 
necessitam de um tem po maior para  atingir o valor final da memória, como pode ser 
observado na figura (3.3). Na figura (3.3) temos n* x i , com um a rede com tamanho 
N  = 50, K  = 0 ,01  e A n = 10 para estudar e entender como a distância do sítio i 
em relação a extrem idade fixa influencia no tem po (n*) necessário para a variável de 
curvatura do sítio i atingir um valor perm anente.

A figura (3.3) nos m ostra que o tem po para a variável de curvatura atingir
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Figura 3.3: n * x i, para uma rede N  =  10, K  =  0 , 01 e A n =  10. Uma extremidade 
fixa x ^  =  0 e ou tra  livre x ^ v+r'1 =

o valor perm anente varia de forma não-linear a medida que nos afastamos da ex
tremidade fixa, assim o tempo aum enta muito rapidam ente para os sítios próximos 
a extremidade livre, como pode ser descrita pela equação (3.4), que foi obtida pelo 
ajuste polinomial dos pontos da curva da [31] figura (3.3)

Tl =  Qq -)- d\X -|- d” 03^  T CI4 Í . (3-9)

Os valores dos coeficientes do polinómio de quarta  ordem, equação (3.4), são 
apresentados na tabela (3.1).

Tabela 3.1: Valores das constantes do ajuste polinomial da equação (3.3).

Constante Valor
ao -26563
a x 26345
02 -1065,3
03 20,603
CI4 -0,14022

Assim se queremos uma rede onde as memórias sejam formadas rapidamente, 
teremos que optar por redes pequenas, pois dessa m aneira os últimos sítios da rede 
(a extremidade livre) necessitam de um tem po menor para atingir 0 valor final dos
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padrões das variáveis de curvatura (c^ .
Outro parâm etro do sistema que influencia no tem po transiente (n*) para 

obtenção do valor perm anente da variável de curvatura (padrões finais das memórias) 
é o valor da constante de acoplamento (constante da mola) K .  Para  valores pequenos 
da constante K  da mola o tempo (n*) aum enta rapidam ente, já  para constantes da 
mola maiores o tem po (n*) diminui [31].

A figura (3.4) nos indica como varia n*, para o sítio i = 10, em função da 
constante de acoplamento K  da rede, para um rede de N  = 10. Ela também sugere 
que uma forma de controlar o tempo (n*) das memórias, seria aum entar ou diminuir 
o acoplamento entre os sítios vizinhos.

Figura 3 .4 : n* x K ,  N  = 10, i = 10, A n = 10 para todos os n  e f ( x )  = x + R x 2, com 
R = 0.

A figura (3.4) m ostra o com portam ento do sítio 10, esse comportamento é 
semelhante para todos os sítios da rede atingirem o valor da memória. A função que 
descreve n * ^  x K  ê

n*{i) = b{í] K 0(i). (3.10)

Os valores dos expoentes das constantes (bW) e do coeficiente de correlação
(r) são mostrados na tabela (3.2).

Existem outras maneiras de variar o tempo transiente para obtenção do 
valor final da memória, uma delas é a presença de um term o não linear na função 
que descreve o m apa localmente, como pode ser visto na próxim a seção.
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Tabela 3.2: sítio i, e r

X 0W r
1 40,788 -1,0009 -0,9999973
2 69,586 -1,0005 -0,9999993
3 85,904 -1,0004 -0,9999996
4 98,321 -0,99969 -0,9999993
5 103,16 -0,99995 -0,9999995
6 108,94 -1,0003 -0,9999994
7 115,73 -1,0005 -0,9999992
8 123,41 -1,0009 -0,9999987
9 132,14 - 1,0012 -0,9999981
10 141,46 -1,0018 -0,9999973

3.2 Padrões das memórias

Modificando algumas características da rede podemos observar a formação 
de diferentes padrões de memórias em uma rede de mapas acoplados.

Uma maneira de observarmos a formação de diferentes padrões nos valores 
das memórias, seria fazer R  ^  0 na equação (3.8), como pode ser observado na figura
(3.5), onde N  é o tam anho da rede, n  o tempo, K  a constante de acoplamento e A n 
o forçamento.

Como para R  = 0, existe um a variação contínua de pontos fixos instáveis, 
com a inserção do term o não-linear R  — 10-8 a variável de estado varia de forma 
não linear, dependendo do parâm etro R. Fazendo o gráfico do mapa isolado de x  
versus f ( x ) ,  podemos observar que o mapa fica muito próximo da reta  f ( x )  = x. 
Essa pequena variação x ^  no m apa isolado, quando acoplado, faz surgir memórias 
isoladas e grupos de memórias com valores diferentes. Apesar do termo não-linear 
ser pequeno R  = 10—8, as variáveis de estado são da ordem de 104, assim o termo 
não-linear, embora pequeno é muito significativo para a dinâm ica do sistema [31].

Com a presença do term o não-linear as variáveis de estado tendem a sin
cronizar em am plitude e a medida em que aumentamos o term o que controla a não 
linearidade do sistem a (R)  as variáveis de estado sincronizam cada vez mais, assim 
as variáveis de curvatura tendem  a se anularem pois os valores de x ^  encontram-se 
cada vez mais próximos [31].

Podemos obter diferentes padrões alterando o forçamento do sistema, pois o 
valor final da variável de curvatura depende do valor do forçamento. O utra maneira 
seria inserir um a perturbação estocástica. Essa perturbação também altera o valor 
final da variável de curvatura apresentando assim diferentes padrões de memórias.
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n ( 104)

Figura 3.5: x n. O tam anho da rede é N  =  10, com K  =  0 ,1, A n = 10 para
qualquer n. A função f ( x )  =  x +  R x 2, com R  = 10-8 .

3.3 Perturbação estocástica

Em nosso trabalho surgiu o interesse de estudar o sistema, quando esse 
estivesse sob a influência de uma perturbação totalm ente aleatória. Neste sistema 
Coppersmith observou que a presença de um ruído alterava o tem po das memórias 
de curta duração [6 , 32].

Vamos denominar pertubações aleatórias pela le tra  grega p, quando fizermos 
referência à perturbação aleatória na função que descreve o mapa. Vamos denominar 
p por perturbação estocástica no mapa, definida da seguinte maneira,

P =
AmpF  

max{An} ’
(3.11)

onde AmpF é a am plitude máxima da perturbação estocástica que a função f ( x )  
está sujeito e o max{An} é o valor máximo do pulso da perturbação externa.

Para  um a perturbação estocástica inserida no forçamento do sistema faremos 
referência pela le tra  grega S, definida na equação (3.12)

<5 = AmpA  
max{An} ’

(3.12)

:om AmpA  sendo a am plitude máxima de nossa perturbação estocástica.
P ara  analisarmos o sistem a sobre a influência da perturbação estocástica, 

itilizaremos do desvio padrão (cr^). Usaremos para o cálculo do desvio padrão a
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relação (3.13)
Tloo

cr® = „  E W ) 2 - ( 0 .  (313)
oo 1 Ltran t= n 0

onde ritran é o número de iterações necessárias para a as variáveis de curvatura 
alcançarem um regime no qual elas oscilam sobre um valor médio constante. O n 00 é 
o número de iterações para o último cálculo da variável de curvatura. Para o cálculo 
dos valores médios das variáveis de curvatura utilizaremos a relação (3.14)

  1 'floo

c<<’ =  n - n  ^  C‘ K (3 ' 14),L0C iHran t= n Q

3.3.1 Perturbação estocástica na função f ( x )

Para compreender a perturbação estocástica na função f ( x ) do sistema , 
vamos supor que o sistema esteja sujeito a perturbações aleatórias diferentes em 
cada sítio i da rede. Essas perturbações estocásticas são irregulares no tempo e 
no espaço, possuindo apenas a mesma am plitude máxima, que define a perturbação 
estocástica na equação (3.11). 0  valor da perturbação estocástica possui a sua ampli
tude máxima que é m ultiplicada por um valor aleatório, diferente para cada sítio da 
rede em um determ indo n (tempo). Essa perturbação estocástica afeta cada sítio em 
separado, mas devido ao acoplamento toda a rede acaba sentindo essas perturbações 
estocásticas.

A perturbação na função f ( x ) ,  podemos relacionar que em nosso sistema 
cada sítio da rede sente uma perturbação estocástica com valores diferentes em 
relação aos outros sítios da rede. Esse forçamento faz com que os mapas possuam 
diferenças em cada interação, pois os valores das perturbações são diferentes para 
um sítio em relação ao outro, e diferente para o mesmo sítio em relação ao tempo.

Para  a descrição do sistema foram utilizadas as equações (3 .6) e (3.7), ocor
rendo apenas um a m udança na função /  (x ) da equação (3 .8)

f  (x) = x + R x 2 + p-rj^ , (3.15)

onde o valor de é um número aleatório que varia no tem po [0 , 10] para um mesmo 
sítio em relação ao tem po, variando tam bém  para os sítios diferentes para um mesmo 
instante de tempo.

Estudarem os a perturbação estocástica na função f ( x ) ,  equação (3.15), ape
nas para o caso linear ou seja R  =  0, não sendo estudado o caso não-linear.

A perturbação estocástica aum enta o tem po das memórias transientes. Para 
compreender o que ocorre com o sistema devemos lem brar que cada pulso causa um 
aumento em todos os x%\  menos na extrem idade fixa, na qual começa apresentar 
um aumento na variável de curvatura . Após algumas iterações o valor do acopla
mento entre a extrem idade fixa e o primeiro sítio adquire um valor constante sobre 
a aplicação do menor pulso (Ai =  9), a medida que p aum enta o número dessas
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iterações diminui. Com o decorrer de algumas iterações o valor entre o acoplamento 
entre a extrem idade fixa e o sítio i, não é mais suficiente para alterar o pulso maior 
(A2 = 10) fazendo a variável de curvatura atingir o valor final (c(0). Isto ocorre 
primeiro para o sítio i = 1, depois i — 2 , . . .  até i =  N.

Na figura (3.6) podemos observar o aumento das memórias transientes para 
quatro valores da perturbação estocástica p, para uma rede com N  = 10 sítios, 
K  =  0.01, A\  =  9, A 2 = 10 e n  o número de iterações.

n ( 104)

Figura 3.6: c ^  x n. O tam anho da rede é N  = 10, com K  =  0 ,01  , A n =  10 para 
qualquer n, com diferentes valores da perturbação estocástica de p = 0, p = 0,075, 
p =  0,095 e p =  0 ,1. A função /  (x) =  x +  R x 2, com R  = 0 . Um a extremidade fixa 

=  0 e ou tra  livre x ^v+1  ̂ =  x ^ .

A medida que p aum enta, o número de iterações para o acoplamento do sítio i não 
é mais suficiente para  alterar o pulso A 2. Para a perturbação estocástica inserida no 
mapa vamos apenas considerar aqueles valores onde o valor médio das variáveis de 
curvatura ficam próximos de 10.

O tem po necessário para a rede atingir a memória perm anente aumenta de 
forma não linear em função da perturbação estocástica (p) na função /(x ) , como 
pode ser observado pela figura (3 .7). O pico maior é para a perturbação estocástica 
(p =  0,095), a partir dessa perturbação estocástica da função /(x ) , o valor médio 
das variáveis de curvatura ficará mais próximo do valor 9 do que do valor 10 (figura 
3.6), neste caso estamos apenas interessados nas memórias próximas a 10.

Na figura (3.7) podemos observar como aum enta o tem po transiente r  ne
cessário para um a rede de =  10 partículas acopladas por molas de constante 
elástica K  atingirem  o padrão médio final das memórias em função da perturbação 
estocástica.
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Figura 3.7: r  x p. O tam anho da rede é N  =  10, com K  =  0,01 , A n = 10 para 
qualquer n, condições de contorno um extremidade fixa x ^  =  0 e a outra livre
x ( N + 1) _  X ( N ) A função f  (x) = x + R x 2, com R  = 0 .

A equação (3.16) ajusta  o tem po transiente r  em função da perturbação 
estocástica com um coeficiente de correlação r  =  0,99.

105
r  =

4,9376 - 4 1 ,5 6 3 p ’
(3.16)

o intervalo considerado foi p € [0, 0,095]
A perturbação estocástica diminui lentam ente o valor médio final da variável 

de curvatura como pode ser visto na figura (3 .8a), sendo que o valor da variável de 
curvatura para p =  0 ,1  é muito próximo de 9.

O desvio padrão do sistema aum enta em função da perturbação estocástica 
(p) como pode ser observado na figura (3.8b). Com a figura (3 .8b) podemos compre
ender como os graus de liberdades do sistema aum entam  em função da perturbação 
estocástica. A m edida que o sistema sofre a influência de perturbações estocásticas 
maiores a variável de curvatura possui um número maior oscilações em torno do seu 
valor médio.

3.3.2 Perturbação E stocástica na perturbação externa Ar

Foi inserinda uma perturbação estocástica no forçamento A n do sistema. 
Podemos descrever o forçamento e a perturbação estocástica pela relação (3.17), 
onde a perturbação estocástica será um term o que se soma ao forçamento pois sempre
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Figura 3.8: 0  tam anho da rede é N  = 10, com uma extrem idade fixa x ^  =  0 e 
outra livre x ^ +1\  K  =  0,01 , A n = 10 para qualquer n. A função f  (x) = x + R x 2, 
com R  =  0. (a) c^10̂ x p e (b) cr̂ 10' x p.

terão o mesmo sentido e direção.

1 +  A n —> 1 +  A n +  5fjn, (3-17)

onde 77n, varia no tem po entre 0 e 10.
Na figura (3.9) podemos observar como evolui, no tempo, a última variável 

de curvatura (i =  10) para diferentes perturbações estocásticas (5).
O valor médio da variável de curvatura aum enta em relação a perturbação 

estocástica, apresentando oscilações para certos valores da perturbação estocástica 
e o tempo das memórias de curta  duração começam a desaparecer a medida que 6 
aumenta.

Para  compreender o que ocorre com a rede quando sujeita a um forçamento 
devemos olhar para a figura (3.9), no começo a variável de curvatura da extremidade 
fixa começa a aum entar, se o nosso sistem a estivesse sem a perturbação estocástica 
após algumas iterações nossa variável de curvatura ficaria constante sobre a aplicação 
do forçamento A\ ,  mas como temos um a perturbação estocástica o tempo pelo qual 

fica constante sobre aplicação de A\  diminui. A medida que o tempo evolui o 
acoplamento não é mais suficiente para m udar o forçamento A 2 mais um termo da 
perturbação estocástica, ocorrendo um aumento no valor da variável de curvatura 
até um valor final ou valor médio final.

Como a perturbação estocástica diminui o tem po pelo quais as variáveis de 
curvatura do sistem a possuem um valor constante sobre a aplicação de A\  mais a 
perturbação estocástica, as memórias transientes vão diminuindo em função de S até
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Figura 3.9: x n. O tam anho da rede é ./V =  10, com K  =  0,01  , A„ = 10 para
n par e A n =  9 para n  ímpar . A função f  (x) = x + R x 2, com R  = 0 .

não existirem mais no sistema (figura 3.9). Para valores pequenos da perturbação 
estocástica (5 < 0 , 1) o sistema apresenta memórias transientes.

A perturbação estocástica influencia o tempo necessário para o sistema che
gar a um valor médio da variável de curvatura (figura 3.10).

Para  valores menores da perturbação estocástica, menores do que 0,1, a per
turbação estocástica tende a aum entar os valores do tempo. Para  valores superiores a 
0,1 para a perturbação estocástica o tem po tende a diminuir com algumas oscilações.

Pela figura (3.11a) podemos observar que o valor médio das variáveis de cur
vatura aum enta de forma linear em função a perturbação estocástica (<5), podendo 
ser descrita por duas retas com coeficientes angulares diferentes. Assim como o valor 
médio da variável de curvatura e o tem po necessário para a obtenção dos padrões 
finais das memórias, o desvio padrão cd10) apresenta um a m udança para uma per
turbação estocástica igual a 0,9 como pode ser observado pela figura (3.11b).

P ara  um a perturbação estocástica menor ou igual a 0,09 (5 <  0,09), o valor 
final da variável de curvatura aum enta com um coeficiente angular aproximadamente 
igual a 10. O valor médio final da variável de curvatura seria 10 +  ó, não ocorrendo 
oscilações nas variáveis de curvatura finais. A reta  que a justa  a variável de curvatura 
média em função da perturbação estocástica, é dada pela equação (3.18)

com r  =  0,9999691.
Para  um a perturbação estocástica superior a 0,09 (á >  0,09), o valor final da 

qual a variável de curvatura aum enta com um coeficiente angular aproximadamente

c:(10) =  10,006 +  10, 001<5. (3.18)
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Figura 3.10: r  x <5. O tam anho da rede é N  = 10, com K  =  0 , 01 , A n = 10 para n 
par e A n = 9 para n  ímpar. A função /  (x) = x  +  R x 2, com R  = 0.

ü i

1,5 0 0,09 0,5

Figura 3.11: O tam anho da rede é N  = 10, com um a extrem idade fixa =  0 e 
outra livre x^N+1') = x [ ^ \  K  = 0,01  , A n =  10 para n  par e A n = 9 para n ímpar. A

função /  (x) =  x +  R x2, com R =  0. (a) Cn°* x ó e (b) cr̂ 10' x ó
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5, as variáveis de curvatura finais oscilam em torno do forçamento mais o valor 
médio da perturbação estocástica. O valor médio final das variáveis de curvatura 
será 10 +  0, 5ô. A equação (3.19) ajusta  a variável de curvatura média em função da 
perturbação estocástica

c(10) =  10.501 +  4,999<5, (3.19)

com r = 0, 9999993.
Para valores da perturbação estocástica menores do que 0,09 (<5 < 0. 09) o 

desvio padrão é muito pequeno (cr «  0). Para valores da perturbação estocástica 
maiores do que 0,09 (ú > 0, 09) o valor do desvio padrão aum enta de forma linear 
com a perturbação estocástica, onde o ajuste é a equação (3.20) com r =  0, 9867763,

a 7{10) =  0,00054361 +  0 ,025883p. (3.20)

Pelas figuras (3.10),(3 .11a) e (3.11b) podemos observar que o sistema quando 
sujeito a dois forçamento com valores diferentes apresentam  uma mudança de com
portamento quando sujeitos a uma perturbação estocástica de no forçamento periódico

Todos esses resultados da perturbação estocástica foram apresentados quando 
o sistema estava sujeito a dois forçamentos periódicos, quando aumentamos o número 
de forçamentos, não observou-se mudanças no sistema. Mas quando diminuímos os 
dois forçamentos para apenas um forçamento periódico, as mudanças dos comporta
mentos ocorreram para perturbações estocásticas diferentes, como podemos observar 
pela figura (3.12).

ô

Figura 3.12: O tam anho da rede N  =  10, K  = 0 , 01 , A n =  10 para todos os valores 
n e f ( x )  = x  +  R x 2, com R  =  0.(a)r* x 6, (b) < c^10̂ > x<5 e (c) x S
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Pelas figuras (3.10), (3.11a), (3 .11b) e (3 .12) podemos observar que o valor 
da perturbação estocástica para a m udança no com portam ento do valor médio cá10) 
e do desvio padrão cd10) x 6 mudaram para 6 = 0, 19. e o tem po (r) para obtenção 
da memória média final para um 6 =  0. 10. O utra m udança no sistema é que o 
valor médio c(10) e o desvio cd10l mudam sua dinâmica em um ponto da perturbação 
estocástica (<5 =  1, 9) diferente que a m udança na dinâmica do tempo (r*) (5 = 1, 6). 
Já para o caso de 2 forçamentos periódicos ele ocorrem simultaneamente.
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Capítulo 4

Memórias de curta duração em 
redes com acoplamento do tipo lei 
de potência

No capítulo anterior analisamos a formação de memórias de curta duração 
em uma rede de mapas acoplados, com um acoplamento do tipo local. Neste capítulo 
analisaremos a formação de memórias de curta  duração em uma rede de mapas 
acoplados com um acoplamento do tipo lei de potência.

No acoplamento do tipo local a variável de estado (x ^ )  e a variável de 
curvatura (c ^ )  do sítio i eram influenciadas apenas pelos sítios vizinhos. Agora 
com o acoplamento tipo lei de potência, o alcance do acoplamento é aumentado, e 
a variável de estado e a variável de curvatura do sítio i sofrem as influências dos 
sítios mais distantes dele na rede. Os primeiros vizinhos sempre exercem influência 
no sistema, mas os outros sítios possuem sua influência ajustada pela potência a. A 
iteração do sítio i como os demais sítios da rede diminui com o fator [24]

Há o interesse no estudo das memórias de curta  duração em uma rede de 
mapas acoplados com acoplamento do tipo lei de potência, porque existem siste
mas na natureza que envolvem iterações locais (iterações apenas com os primeiros 
vizinhos) e não locais (iteração com os demais sítios da rede) descritas por um aco
plamento do tipo lei de potência. Podemos citar como exemplos de iterações locais 
e não locais em um a rede de mapas acoplados alguns fenômenos biológicos, como 
redes de neurônios que podem arm azenar padrões [31] ou populações de vaga-lumes
[33], sistemas geofísicos como os terrem otos, e outros sistemas físicos como avalan
ches, resposta da cerâmica NbSez  quando sujeitas a pulsos elétricos, sistema massa 
mola [6], modelos de reações psiquico químicos, assemble de células biológicas com 
osciladores ativos, etc [34]. Assim podemos estudar o comportamento de sistemas 
físicos, que apresentam  um padrão (um a resposta) quando sujeitos a um forçamento
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externo e periódico, onde os sítios são acoplados com um alcance variável. 0  padrão 
formado , a resposta do sistema, é tal que minimiza a energia potencial do sistema.

Neste capítulo analisaremos as memórias de curta  duração em redes de ma
pas com acoplamento do tipo lei de potência para os caso linear, para o caso onde 
o mapa local possui uma pequena não linearidade (R  <C 1) e quando o sistema está 
sujeito a uma perturbação estocástica.

4.1 Modelo

A variável de estado depende da dinâm ica do m apa para o sítio isolado mais 
a dinâmica dos outros sítios da rede e o termos de forçamento, como é descrita pela 
equação (4.2). O int,[z] é uma função descontínua, que retorna o maior inteiro menor 
ou igual a z.

A função intjz] surge na equação (4.2), pois para cada final de pulso uma 
grande parte das partículas posui sua energia potencial minimizada, onde ao decorrer 
das iterações formará um padrão na rede (padrão das memórias). 0  valor da função 
int[z], depende do somatório (iterações do sítio i com os demais sítios da rede) e o 
forçamento externo periódico sobre o sistema.

Utilizaremos a variável de estado para um a rede de partículas acopladas 
com molas de constante elástica (K  <C 1). Para  descrever a dinâmica da variável 
de estado utilizaremos a equação (3 .6), substituindo apenas o somatório dentro da 
função int[z], pois nele que se encontra o acoplamento.

A >  = /  ( A )  + int {  ^  E  4  [/ (*<«>) -  2/ (*<?) +  / (*<<-«)] -  (1 +  4. ) } ,
( 4 2 )

onde nossas condições de contorno são uma extrem idade fixa e outra livre, assim 
quando i -  j  < 1 ou i +  j  > N  +  1 temos o valor zero para o mapa (/(x ) =  0)

A relação (4.3) descreve a dinâmica da variável de curvatura

A = ^  ZrAf (4,+N - y  (A) + / (A-")] • «•

Na função int[z] o somatório realiza-se de j  =  1 até j  = N ' , onde N '  para 
uma rede com o número de sítios ímpar é dado pela equação (4.4)

N  — 1
N ' = (4.4)

Já  77 (ct) é um a constante de normalização da rede, que possui um determi
nado valor em relação a um dado a, pois 77 (a) é a soma de todas as contribuições 
que o sítio i recebe dos demais sítios da rede. A constante 77 (cr) obedece a relação
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N' Y

1i ( a ) = 2 E y , - -  
j= i  j

existindo dois limites para os valores de a:

1. Quando a  —» 0, o valor de ?/ (a) — N  — 1. assim temos o caso do acoplamento 
global ou campo médio[21],

2. Quando a  —» oo, o valor de r/ (a) = 2 dessa m aneira temos o caso local.

A função f ( x )  que descreve o mapa isolado na equação (4.2) é um função do tipo

f ( x )  = x + R x 2, (4.5)

com um termo não linear proporcional a R. Para R = 0, temos que o mapa isolado 
é linear.

4.2 Caso linear

Prim eiram ente analisaremos o caso linear, onde a função f ( x )  que descreve 
o mapa isolado é

f ( x )  = x + R x 2, (4.6)

com o parâm etro que regula a não linearidade R  igual a zero.
O primeiro passo no estudo da formação das memórias de curta duração em 

uma rede de mapas acoplados, com um acoplamento do tipo lei de potência começa 
pela determinação dos limites de a  para os quais temos um acoplamento do tipo 
local e um acoplamento do tipo global.

O acoplamento do tipo global é fácil de ser determ inado, pois para o valor 
de a = 0 todos os sítios da rede interagem entre si, sendo o sítio i influenciado 
pela média global de todos os sítios da rede. Já  o acoplamento do tipo local exige 
um pouco mais de trabalho para obter o valor de a. Como no capítulo anterior foi 
estudado as memórias de curta  duração em uma rede de m apas localmente acoplados, 
assim fica mais fácil obtermos o valor de a  (um grande valor de a  —> oo), para o 
qual temos o acoplamento local. O valor de a  para o qual o sistema apresentou um 
comportamento local foi a  =  15.

A figura 4.1 m ostra a dinâm ica da variáveis de curvatura do sistema para 
dois valores diferentes de a. Para a  = 15 temos o local, o mesmo comportamento 
da figura(3.2), para a  =  0 temos em nosso sistema um acoplamento do tipo global.

Observamos pela figura (4.1b) que para o caso global ocorrem poucas 
memórias transientes durante um pequeno intervalo de tempo, necessitando de um 
número pequeno de iterações para atingir as memórias permanentes. Já  para o

com a dada pela equação (4.1)
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n(103)

Figura 4.1: c(b x n. Rede com N  = 11 
n ímpar, A n — 10 para n  par, f ( x )  = x 
uma extremidade fixa x $  =  0 para i < 
i > N  +  1. (a) a  = 15, caso local e (b) o

n(103)

mapas acoplados, K  =  0, 02, A n =  9 para 
■f R x 2, R  =  0, condições iniciais aleatórias, 
1, outra livre =  x ^  e x $  = 0 para
: =  0 caso global.

caso local, como pode ser observado na figura (4.1a), ocorre um número maior de 
memórias transientes, assim o caso local necessita de um número de iterações maiores 
para atingir as memórias permanentes. Assim as memórias transientes são mais bem 
observadas em sistemas com alcances menores.

Para  compreendermos o que ocorre com o sistema quando a  = 0 devemos 
olhar para a função int[z] da equação (4.2), onde o term o do somatório

£  è  ( /  b " +í)) “ 2/ b " " ) + f  b "" '" ))  ■ <4-7>JV 1 j=i J

não influência na dinâm ica inicial das variáveis de estado, pois a razão entre a di
ferença das variáveis de estado e o term o N  — 1 é pequena, sendo que a dinâmica
inicial é influenciada apenas pelo forçamento presente na função intjz]

(1 +  A n) . (4-8)

Em nosso sistema as condições iniciais estão em um intervalo [0,1]. Como 
estamos interessados na diferença das variáveis de estado, o valor do somatório nas 
primeiras iterações torna-se desprezível, não influenciando o valor da variável de 
estado já  que a soma é dividida por N  — 1. As variáveis de estado são influenciadas 
apenas pelo forçamento externo nas primeiras iterações.

Dessa forma em poucas iterações o acoplamento torna-se insuficiente para 
mudar a ação de A n = 10 ocasionando um rápido aumento da variável de curvatura.
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Assim todas as variáveis de estado apresentam  um com portam ento muito semelhante, 
onde sua posição na rede sofre apenas a influência devido a sua distância em relação 
à extremidade fixa ou livre. A dinâmica das variáveis de estado pode ser observada 
pela figura (4.2).

n(103) n (103)

Figura 4.2: x n. Rede com N  =  11 mapas acoplados, K  =  0,01, A n = 9 para n
ímpar, A n =  10 para n  par, f ( x )  = x + R x 2, R  = 0, condições iniciais aleatórias,uma 
extremidade fixa — o para i < 1, ou tra  livre =  x ^  e =  o para
i > N  + 1. (a) a  =  15, caso local e (b) a  =  0 caso global.

Na figura (4.2a) podemos observar que os valores da variável de estado do 
sítios i = 2 e i = 11 estão afastados um do outro, mas na figura (4.2b) estão 
muito próximas uma da outra. Logo para a  =  0, o que im porta é a distância do 
sítio i em relação a extremidade fixa. Como em nosso sistema o número de sítios é 
ímpar e temos um a extremidade fixa e ou tra  livre, podemos observar que o sítio 11 
comporta-se de m aneira semelhante ao sítio 2, seria algo muito parecido se tivéssemos 
um sistema com o 12 graus de liberdade ao lado de um a extrem idade fixa.

Quando aumentamos o valor da constante de acoplamento K  na figura (4.2b), 
ocorre uma diminuição na diferença entre os sítios com o valor da variável de estado 
mais próximos. A medida que o alcance diminui (a  aumenta) os sítios 2 e 11 vão 
afastando-se um do outro, como pode ser visto pelas figuras (4.2a) e (4.2b), até que 
temos o caso local onde o sítio 11 é o últim o a atingir o valor da memória final, pela 
figura (4.2a).

Podemos observar pelas figuras (4.2a) e (4.2b) que o tem po para as variáveis 
de curvatura atingirem  as memórias finais varia do acoplamento do tipo local para 
o acomplamento do global. Dessa m aneira efetuou-se o estudo do tempo necessário
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para o sistema todo atingir a memória final em função do alcance a. 0  tempo 
necessário para atingir a memória final aum enta de forma não linear a medida que 
o alcance diminui, como pode ser observado na figura (4.3).

a

Figura 4.3: r  x n. Rede com N  =  11 mapas acoplados, K  =  0,02, A n =  9 para n 
ímpar, A n =  10 para n  par, f ( x )  = x + R x 2, R  =  0 condições iniciais aleatórias,uma 
extremidade fixa =  0 para i < 1, outra livre x ^ -1"1* =  e x ^  =  0 para 
i > N  +  1. A curva foi ajustada pela função Sigmoidal.

A variação do tempo para a memória perm anente em função do alcance (a) 
foi ajustada por um a função do tipo Sigmoidal,

r  =  Bl (4.9)
1 +  e  da

os parâmetros que ajustam  a função Sigmoidal1 são: B\  =  451,14 (o valor inicial 
de r  na função Sigmoidal), B 2 = 25757 (0 valor final de r  na função Sigmoidal), 
r 2 — 0,99993 (coeficiente de correlação), ao — 4,244 (o valor de a  no centro da 
sigmoidal) e da = 1,2326. A função Sigmoidal é uma função muito utilizada no 
estudo de redes neurais, para a ativação dos neurônios 2.

Ajuste do Origin 6.0
2 O trabalho em redes neurais artificiais e comutantemente referido com redes neurais[35], onde 

o “neuronios”são os processadores básicos em uma rede neural. São utilizados funções não-lineares 
para a ativação dos “neurônios”, podemos citar como exemplo de funções não-lineares as funções 
Sigmoidais. As funções Sigmoidais são as mais utilizadas na ativação de “neurônios”, pois são 
funções que apresentam um aumento com propriedades regulares e são funções diferenciáveis.
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4.3 Caso não-linear

Considerando o termo não linear R  7̂  0 , obtemos uma função do tipo não- 
linear que descreve o mapa isolado.

No capítulo anterior, onde o sistema estava acoplado localmente. 0 termo 
não linear ocasionava a formação de padrões interm ediários para as memórias per
manentes (figura (3.5)) devido a uma sincronização em am plitude das variáveis de 
estado[31]. Como a variável de curvatura do sítio i depende da diferença entre a 
variável de estado do sítio i em relação ao seus vizinhos, a sincronização devido ao 
termo não linear fazia os valores das variáveis de curvatura diminuírem [31].

A figura (4.4) mostra a dinâmica da variável de curvatura para dois valores 
de a  = 0 e para a  =  15, caso global e local respectivamente. As figuras (4.4a) e 
(4.4b) possuem as mesmas condições iniciais e de contorno, os mesmos valores para 
A n, K  e AT, apenas o alcance do acoplamento muda. As figuras (4.4) e (4.1) possuem 
os mesmos A n, K  e N ,  a única diferença é que na figura (4.4) existe a presença do 
termo não linear (R  = 10-8 ). Em (4.4a) 0 alcance é local e na figura (4.4b) 0 alcance 
é global.

n(103) n(103)

Figura 4.4: x n. Rede com N  = 11 mapas acoplados, K  =  0,02, A n = 9 para
n ímpar, A n = 10 para n  par, f ( x )  = x  +  R x 2 com R  =  10~8, condições iniciais 
aleatórias, uma extrem idade fixa x ^  =  0 para i < 1, ou tra  livre x ^ +1  ̂ =  x ^  e 
x ^  =  0 para i > N  + 1. (a) a  =  15, caso local e (b) a  =  0 caso global.

Analisando os limites para a rede, quando temos o acoplamento do tipo glo
bal (a =  0) podemos observar que os valores das memórias não são afetados pelo 
termo não linear, mas quando o acoplamento é do tipo local (a  —>• 00) ocorre mu
danças nos padrões das memórias.
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Podemos observar que figura a (4.4b) e a figura (4.1b) são iguais, apesar 
da figura (4.4b) possuir um termo não linear. Assim um sistema acoplado com um 
acoplamento do tipo lei de potência com a  =  0, não é afetado por um termo não 
linear, pois as condições iniciais estão no intervalo [0,1] e a diferença das variáveis 
de estado presentes no somatório da função int{^r} é muito pequeno, assim nas pri
meiras iterações do nosso sistema o forçamento periódico possui maior importância 
do que a dinâm ica inicial das variáveis de estado (x ^ ) . Observamos na figura (4.4b) 
que as memórias finais são todas as mesmas, já  na figura (4.4a) ocorre a formação de 
memórias interm ediárias, onde podemos calcular um valor médio para as variáveis 
de curvatura da rede e um desvio em relação a memória média da rede como pode ser 
observado na figura (4.5). Na figura (4.5) para pequenos valores d e a o  valor médio 
da variável de curvatura da rede (cl)  é constante e o desvio padrão em relação a 
média da rede (a l ) muito próximo de zero. Para o cálculo da variável de curvatura 
média da rede utilizou-se a equação (4.10) e o desvio padrão da rede em relação a 
média utilizou-se da equação (4.11),

cl — T7 X! 1 (4-10)
1 j=i

\ <4'u >

Pela figura (4.5) podemos observar que para o caso não linear o sistema apre
senta um com portam ento do tipo global até um a = 1,6, pois a partir desse valor 
de a  o valor médio da variável de curvatura começa a diminuir e o valor do desvio 
padrão em relação a média começa a aum entar. O aumento do desvio padrão e a 
diminuição do valor médio da variável de curvatura ocorre pelo fato de que o sistema 
começa a apresentar memórias intermediárias, como pode ser visto pela figura (4.6), 
memórias que não estão presentes no caso global quando a  = 0.

A figura (4.5) m ostra que os padrões médios formados pela rede são diferen
tes para o caso local e global. Analisando a figura (4.6) vemos que a rede apresenta 
padrões diferentes para determ inados valores de a. Para o caso global o padrão das 
variáveis de curvatura são todos aproximadam ente iguais à 10, mas a medida que 
o alcance diminui (a  aum enta) vão surgindo diferentes padrões na rede. Quando o 
acoplamento é local o padrão formado na rede é c ^  =  9,996677, c^  =  8,990253, 
4 3> =  8,009873, 4 4) =  6, 982756, 4 5) =  5,989003, c(n6> =  4,995053, c^  = 3,996320, 
CW =  3,002406, =  3,000947, 4 10> =  2,993097 e 4 n) =  2, 282953.

Assim, acoplamentos locais e com termos não lineares, embora muito peque
nos (R <§C 1), apresentam  formações de padrões mais complexos de memórias devido 
a sincronização de am plitude das variáveis de estado.

Pela figura (4.4) observamos que o tempo necessário para a variável de cur
vatura do sítio % atingir o padrão final da memória perm anente é diferente para os 
dois valores de a. Pela figura (4.7) podemos observar a variação do tempo (r) ne
cessário para a rede atingir o valor final da memória permanente, onde a medida que
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s 10 15 -0,250 ,6 s 10 IS 

a a 

Figura 4.5: Rede com N = 11 mapas acoplados, K =O, 02, An = 9 para n ímpar, 
An = 10 para n par, f(x) = x + Rx2 com R = 10-8

, condições iniciais aleatórias, 
uma extremidade fixa x(i) = O parai < 1 outra livre x(N+I) = x(N) e x(i) =O para 

n ' n n n 
i > N + 1. (a) e L x a e (b) <J L x a. 

10 

B 

6 

4 

15 

Figura 4.6: O padrão formado por uma rede com N = 11 mapas acoplados, K = 
O, 02, An = 9 para n ímpar, An = 10 para n par, f(x) = x + Rx2 com R = 10-s , 
condições iniciais aleatórias, uma extremidade fixa x~o) = O e outra livre x~+l) = 
x~), em função do alcance a. 
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o alcance aum enta a não linearidade influência o número  de iterações necessárias 
para a rede atingir o valor da memória final.

O utro fato im portante que pode ser visto na figura (4.7) é que para grandes

a

Figura 4.7: r  x a. Rede com N  = 11 mapas acoplados, K  =  0,02, A n = 9 para 
n ímpar, A n = 10 para n  par, f ( x )  = x  + R x 2 com R  = IO-8 , condições iniciais 
aleatórias, uma extrem idade fixa x ^  = 0 para i < 1, ou tra  livre x ^ +^  =  x ^  e 
x $  = 0 para i > N  + 1.

valores do alcance (a  pequenos) o número necessário de iterações é muito semelhante 
ao caso descrito pela função não linear (R  = 0).

4.4 Perturbação Estocástica

No capítulo anterior foi analisado a formação dos padrões de memória em 
um sistema localmente acoplado, onde o forçamento externo está sujeito a uma per
turbação estocástica. Nesta seção analisaremos o que ocorre com o sistema com um 
acoplamento do tipo lei de potência, quando este está sujeito a uma perturbação 
estocástica. Analisaremos os dois casos, no primeiro o caso linear quando R  =  0 e 
no segundo o caso não linear para um valor de R  <SC 1.

Quando inserimos a perturbação estocástica devemos lembrar que o nosso 
sistema possui um alcance delimitado por a. Assim podemos esperar que o sis
tema responda, para um a mesma perturbação estocástica, de maneiras diferentes 
em função de a. Na figura (4.8) podemos observar o que ocorre com a variável de 
curvatura para diferentes valores da perturbação estocástica. Na figura (4.8) temos 
dois valores para a  (a = 0 e a  = 15) e quatro valores da perturbação estocástica
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(õ =  0, 0; õ =  0,1; ò =  0. 5; õ = 1,5).
Na figura (4.8a) e (4.8b) observamos que o tem po necessário para o sis-

n(103) n (104)

Figura 4.8: c^} x n. Rede com N  = 11 mapas acoplados, K  = 0,02, A n — 9 para 
n ímpar, A n =  10 para n  par, f ( x )  = x  +  R x 2, R  =  0, condições iniciais aleatórias, 
uma extrem idade fixa x $  =  0 para i < 1, outra livre x^v+1  ̂ =  x ^  e x $  = 0 para 
i > N  + 1. Com quatro valores da perturbação estocástica. (a) a  =  0, caso global e 
(b) a  =  15 caso local.

tema atingir a memória final aum enta em relação a a, para um mesmo valor da 
perturbação estocástica. Isso já  era esperado, pois quanto maior o valor de a  (al
cance menor) o sistem a leva um tempo maior para atingir o valor final da memória. 
A perturbação estocástica influência o tempo necessário para o sistema atingir o 
valor final das variáveis de curvatura, como pode ser observado pelas figuras (4.8a) 
e (4.8b), para onde um mesmo a o sistema apresenta um número de iterações dife
rentes quando é variado a perturbação estocástica.

O utro fator im portante, é que o sistema possui maiores oscilações em seu 
valor final da memória para um sistema com alcance maior. No caso global (a  =  0), 
o sistema com um a perturbação estocástica 5 = 1,5, possui oscilações maiores em 
relação ao sistem a com acoplamento do tipo local (a = 15). No caso onde a per
turbação estocástica é S < 0,1, ocorre apenas a m udança no valor final da memória 
e no tempo necessário para o sistema atingir o valor final da memória, não ocorre 
maiores oscilações no padrão final das memórias do sistema.

A perturbação estocástica afeta também o tem po necessário r  (foi utilizado 
o tempo do últim o sítio da rede para atingir o valor final da variável de curvatura) 
para o sistem a atingir os padrões finais das memórias, como ocorria para o caso dos 
padrões de memórias de um sistema com um acoplamento do tipo local.
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Podemos observar pela figura (4.9a), como comporta-se o tempo necessário 
para a formação dos padrões de memórias para três valores diferentes de a.A medida 
que aumentamos a perturbação estocática o tempo necessário (r) para o sistema 
atingir o padrão final das memórias aum enta, até um certo valor limite (o pico), a 
partir desse valor o tempo r  vai diminuindo em função da perturbação estocástica.

6 a

Figura 4.9: Rede com N  =  11 mapas acoplados, K  =  0,02, A n =  9 para n ímpar, 
A n = 10 para n  par, f ( x )  =  x  +  R 2, com R  = 0, um a extrem idade fixa e outra livre. 
O sistema sofre um a perturbação estocástica, no seu forçamento periódico, (a) r  x 
á, com a = 0, a  =  4 e a  =  15 e (b) r  x a, com ô = 0, 8 =  0, 5 e 8 =  1, 5.

O pico, o tem po máximo para a obtenção do padrão final da memória, de
pende do valor de a. Para a — 0 o pico de tempo para a formação dos padrões finais 
de memória (r) ocorre para um valor da perturbação estocástica <5 =  0, 07, enquanto 
que para valores d e a  =  4 e a  =  1 5 o  pico de r  ocorre para uma perturbação es
tocástica 8 = 0,1.

Pela figura (4.9a) podemos observar como varia o tem po em função da per
turbação estocástica para três valores de a. Na figura (4.9b) como varia o tempo em 
função do alcance para três valores de 8. Observamos que o sistema sofre influência 
de a  (o alcance do sistema) e de <5 (a perturbação estocástica) para atingir o seu 
valor final dos padrões de memórias. Mas como fica o tem po (r) para obtenção do 
padrão final das memórias em função do alcance, quando o sistema está sujeito a 
uma perturbação estocástica?

A figura (4.9b) m ostra que a função Sigmoidal continua descrevendo o tempo 
final para a obtenção dos padrões na rede em função do alcance a, quando o sistema 
está sujeito a um a perturbação estocástica. A função Sigmoidal para as três per
turbações estocásticas apresentam  diferenças em suas constantes (B i e F^)- Para
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valores de alcance pequenos os tempos (r) necessários para a obtenção dos padrões 
finais das memórias aumentam. E os valores dos parâmetros que ajustam  as Sigmoi- 
dais das curvas da figura (4.9b) estão na tabela (4.1), com sua respectiva perturbação 
estocástica.

Tabela 4.1: Parâmetros de ajuste das Sigmoidais (4.9).

P a râ m e tro s 5 =  0 5 =  0,5 5 =  1,5
By 151,14 -8173,3 -4982,6
b 2 25767 2016000 154150
da 1,2326 1,2006 1,1519
ao 4,2440 4,4019 4,4635
r'2 0,99993 0,99544 0,99366

Através da figura (4.8) podemos observar que o valor final das variáveis de 
curvatura aum enta em função da perturbação estocástica (5). Na figura 4.10 temos 
o valor médio final da variável de curvatura. Ocorrem dois regimes no sistema, pri
meiro quando 5 <  0,1 e o segundo quando <5 > 0,1, onde a principal diferença entre
os dois regimes, está no valor do coeficiente angular da re ta  c^u (̂<5). Em cada regime
a variação do valor médio final da variável de curvatura é do tipo linear. Para os 
três valores de a  a m udança de com portam ento ocorre sobre o mesmo ponto.

No prim eiro caso, quando 5 <  0,1, a equação que descreve o aumento do 
valor médio da variável de curvatura é a equação (4.12), independentemente do valor 
de a, pois um a re ta  sobrepõe a outra

c(n) =  10,007 +  9, 9711333A, (4.12)

com um coeficiente de correlação r 2 =  0.9999101.
Para o segundo caso, independente do valor de a, o aumento do valor médio 

da variável de curvatura é descrito pela equação (4.13)

c(11) =  10,498 +  5,0034(5, (4.13)

com um coeficiente de correlação r 2 =  0.99999647.
Na figura (4.8a) e (4.8b) podemos observar que para a  =  0 existe um au

mento nas oscilações em torno do valor médio das variáveis de curvatura. Isso sugere 
um aumento no desvio padrão (<j6)) do sítio i em relação ao valor médio da variável 
de curvatura.

A figura (4.11), m ostra o com portam ento do desvio padrão do sítio 11 em 
função da perturbação estocástica. Para valores da perturbação estocástica menores 
do que 0,1 (5 < 0,1), o valor do desvio padrão é da ordem de 10-5 . Para valores 
da perturbação estocástica maiores do que 0,1 (5 > 0 ,1), o desvio padrão cr̂ 11̂ au
menta com a perturbação estocástica. Para valores de a  pequenos o desvio padrão
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Figura 4.10: x 5. Rede com N  = 11 mapas acoplados, K  =  0, 02, A n = 9 para n
ímpar, A n — 10 para n  par, f ( x )  = x + R x 2, com R  =  0, condições iniciais aleatórias 
e uma extrem idade fixa =  0 para i < 1, outra livre x [^ +l  ̂ = x ^  e x ^  =  0 para 
i > N  + 1.

aumenta pois as variáveis de curvatura dependem dos outros sítios da rede. Assim 
as variáveis de curvatura do sítio (i) estão sujeitas às perturbações estocásticas dos 
demais sítios da rede, que dependem do alcance do acoplamento.

O aum ento do desvio padrão em função da perturbação estocástica, é dado 
pela equação (4.14)

a (11) = b + aô, (4.14)

onde para cada valor de a, existe um valor para as constantes a e b. Para a  =  0, 
b = —0,0045371, a — 0,14814 com coeficiente linear r 2 =  0,9962532. Com o valor 
de a =  4 temos b — —0,00010821, a =  0,035878 e r 2 =  0,97457. E para a  =  15 
temos b = 0, 00074408, a = 0,022916 e r 2 =  0,9493606.

Para  o caso não-linear podemos observar que a perturbação estocástica 
influência o valor final das variáveis de curvatura. Isso pode ser observado pela figura 
(4.12), onde temos o valor médio das variáveis de curvatura da rede em função de a, 
para um sistem a onde o mapa local possui um a não linearidade pequena (R  -C 1). 
Na figura (4.12b), temos o desvio padrão da rede em relação a média versus a.
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Figura 4.11: a^11̂ x ô. Com AT =  11, K  = 0, 02, A n — 9 para n  ímpar. A n = 10 para 
n par, f ( x )  = x +  .Ra:2,com R =  0, condições iniciais aleatórias,um a extremidade fixa 
x $  = 0 para i < 1, ou tra  livre a:^v+1) =  e =  0 para i > N  + 1.

Figura 4.12: Rede com N  = 11 mapas acoplados, K  =  0,02, A n = 9 para n ímpar, 
A n = 10 para n  par, f ( x )  = x + R x 2, com R =  10~8 condições iniciais aleatórias,uma 
extremidade fixa =  q para i < 1, ou tra  livre o4JV+1) =  x ^  e x ^  =  0 para 
i > N  + 1. (a) c i  x a  e (b)o i  x a
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Capítulo 5 

Memórias de curta duração em 
circuitos RL e RLC

Neste capítulo estudaremos a formação de memórias de curta duração em 
circuitos elétricos com corrente alternada. Os circuitos elétricos serão descritos por 
uma cadeia de osciladores acoplados (espaço discreto, tem po e variável de estado 
contínuas), com um acomplamento indutivo . Começaremos pelo estudo de N  cir
cuitos R L  acoplados através de indutores (L). Analisaremos a formação dos padrões 
de memórias neste sistema e o comportamento dos padrões de memórias quando 
o sistema está sujeito a um ruído branco. Estudaremos tam bém  a formação dos 
padrões de memórias em circuitos R LC.

5.1 Circuitos RL

Inicialmente começaremos o estudo das memórias em circuitos elétricos com 
corrente alternada, com um modelo que pode ser visto na figura (5.1). Pela figura 
podemos observar N  circuitos R L  acoplados através de indutores, com um fonte de 
tensão realizando um forçamento sobre o sistema.

Podemos modelar este sistema através das cadeias de osciladores acoplados, 
descritos na tabela (2.1) do segundo capítulo. Para compreendermos a equação dos 
osciladores, utilizaremos a lei de Kirchhoff, onde a queda de tensão nos indutores 
k, com indutância L, depende da variação da corrente menos o fluxo magnético dos 
indutores dos circuitos vizinhos (indutores acoplados com indutância mútua M), 
depende tam bém  da corrente dissipada pelo resistor R e  a diferença de potencial for
necida pela fonte de tensão. Pela lei de Kirchhoff a soma das tensões dos indutores 
L e da resistência R  deve ser igual a tensão da fonte 14.

fjfk)
2L —-— +  /?*<*> -  M

dt dt dt
=  Vfcsen (wt), (5.1)
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R R  R

V, V2 \Ç
Figura 5.1: N  circuitos R L  acoplados através da indutância mútua

Em nosso sistema o acoplamento ocorre através do campo magnético, onde 
a indutância é definida como [36]

Mt, = í f i í ,  k y i  ] (5.2)
dlj

sendo k e j  os índices dos circuitos, Ij a  corrente do circuito j  e cj)kj é o fluxo magnético 
do circuito j (devido a variação da corrente I j )  sobre o circuito k .

Para os valores de k = j  temos a auto indutância do circuito de índice k, 
então M  = L. Temos que os valores de Mkj =  Mjk. A indutância m útua entre o 
circuito k e j ,  é descrita pela equação (5.3)

M  = (5.3)

que representa um limite imposto para a indutância mútua. A indutância mútua 
deve ser igual ou menor que a raiz quadrada do produto das duas indutâncias [36]. 
Assim podemos definir a constante de acoplamento da forma

e = -7===, (5.4)
\]LkLj

onde |e| < 1. Caso a maior parte do fluxo magnético atravesse o indutor temos um e 
muito próximo de 1, caso os indutores estejam um pouco afastado o valor de e será
menor. Sendo L x =  L 2 = . . .  =  L k = L  a equação (5.1) fica da seguinte forma

M  diW M  di(fc+1> R  ,(k) Vk . . .
H-------------------------- = ----------- ’ +  — sen(iüí), (5.5)

2 L dt dt 2 L dt 2 L  2 L

substituindo o valor de e na equação (5.5) obtemos

e di^k b d i e  di^k+^  .(k\ D , , fK -s--------------1------------------------- =  at(k) +  B k(t), (5.6)
2 dt dt 2 dt W
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R  Vk
a =  ^  e B k(t) = — sen(wt). (5.7)

Considerando e =  0, poderemos encontrar um a solução analítica para os 
nossos osciladores desacoplados. A solução geral do sistema desacoplado é dada por

onde

i(t) = e -% 1
VIL

fazendo a integração por partes obtemos

Vq f  _ JLt / \ i—  e 2L sen(wt)dt +  c (5.8)

i(t) = çe ^ W2 L 2 [Rsen(w t) -  2wLcos(wt) ] , (5.9)

onde ç> é uma constante de integração. A equação (5.9) pode ser reescrita como

m  =  <pe i? <  +  ^  l \ m l L . ^ n ( w t  -  6 ) ,  (5 .10)

onde
(2  w L \

ò = arctg • (5-11)

Utilizando a condição de contorno na qual i(0) =  0, podemos determinar o 
valor de <fi. Assim a equação (5.10) assume a seguinte forma

l{t) = V R 2 +  4uAL2 [e ^ Sen(í) +  Sen(wí "  ô)] ' (5' 12)

com o term o exponencial aproximando-se de 0 quando t —* oo. Isto significa que 
após um tem po suficientemente grande, a corrente i(t) oscila de maneira harmônica. 
Para L = 0 ocorre que 6 = 0 e as oscilações em i são oscilações harmônicas com a 
tensão Vk.

Para realizarmos a integração numérica da equação (5.1), vamos definir duas 
grandezas adimensionais t' e i' dadas por

t' = (5.13)
r

*' =  j ,  (5-14)

onde r  é um a unidade de tempo e I  um a unidade de corrente para todo o sistema.
Utilizando-se das relações (5.13) e (5.14) obtemos a seguinte relação para a 

derivada tem poral da corrente

f  “ ;!■ (5-15)
substituindo (5.15) na equação (5.6) obtemos a seguinte relação para os nosso osci
ladores

e d i ^ - V  di'W e di^k+1)  ai em  ------ = ai’W + B , t '). (5.16)
2 dt' dt' 2 dt' v ’
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Utilizamos o software Lsode [37] para efetuar a integração numérica da 
equação (5.16). O lado direito da equação (5.16) é conhecido, já  o lado esquerdo 
é necessário a resolução de um conjundo de equações algébricas lineares, pois possui 
a derivada da corrente do sítio k e dos seus primeiros vizinhos,

d i ^  e d i U)
dt' 2 dt'

B x(t') (5.17)

e di ^  di ^  e d i ^  (2 )------------   —-----------== Q2
2 dt' dt' 2 dt’

e d i d i e  d i ' ^  
'2  ~dtr  + ' dt' 2 dt'

+ B 2{t'] 

a i (3) + B:i(t']

(5.18)

(5.19)

(5.20)

d i ' { N - D  d i ' ( N )

+ ■'(AO=  a i y ’ + B N{t). (5.21)
2 dt1 dt1

Esse é um sistem a linear de N  equações e N  incógnitas que pode ser descrito na 
forma matricial.

M .d  =  r, (5.22)

onde a m atriz M  recebe os seguintes elementos

M  =

1
1
2 0 0 0 ...  \

1
2 1

1
2 0 0

0
1
2 1

1
2 0

0 0
1
2 1

1
2

0 0 0
1
2

1 )
e a matriz d possui os seguintes elementos

d =

(  dján ^ 
dt' 

di™
dt

diW
dt’

e a matriz r

r =

(  a i ^  + B ^ t ' )  \  
ai'<2> +  B 2(t')

{ a Í W  + B N(t’) j
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Nosso sistem a não é homôgeneo. desta forma ele possui uma única solução 
se a matriz dos coeficientes for não singular, isto é diferente de zero [38].

A m atriz M  é a matriz tridiagonal onde todos os elementos são nulos exceto 
a diagonal principal, a subdiagonal e a superdiagonal. A m atriz tridiagonal pode 
ser decomposta em duas matrizes denominadas L U  : M  =  L U  [38], onde L é uma 
matriz triangular inferior e U  é uma matriz triangular superior. Neste caso podemos 
considerar a m atriz L apenas como

L -

(  ^1,1 0 0 0 o ^

h , \ 0 0 0
0 h ,2 ^3,3 0 0
0 0 ^3,4 L .4 0

0
V 0 0 0 0 I n - i ,n  I n ,n  /

onde todos os elementos da matriz são nulos exceto a diagonal principal e a subdia
gonal.

Já a m atriz U  pode ser considerada apenas como

A i « 1 , 2 0 0 0 \

0 « 2 , 2 « 2 , 3 0 0

0 0 « 3 , 3 « 3 , 4 0

0 0 0 « 4 , 4 « 4 , 5 0

« /V ,jV + 1

0 0 0 0 0 « v , y v /

U  =

V

com todos os elementos da m atriz nulos exceto a diagonal principal e a superdiago
nal.

A decomposição L U  com substituição leva em torno de N  operações para 
obtermos a solução do sistema M.d = r. Essa decomposição torna-se necessária a 
cada passo do algoritmo Lsode [37] para obtermos a solução das correntes ik dos 
osciladores.

A figura (5.2) m ostra o comportamento das correntes i ^ ( t 1) (para k =  
1 ,2 ,3 ,4 ,5  e 6) em função do tem po t'. O valor dos parâm etros na figura (5.2) são 
e =  0,83, òi =  62 =  ^4 =  65 =  Ò6 =  0,1, 63 =  0,05, w  =  0,1 e a = 0,1. Po
demos observar pela figura que as correntes apresentam  um comportamento
oscilatório apresentando diferentes valores de amplitudes. Essas diferenças nas am
plitudes servem com base para o estudo da formação dos padrões de memórias. As 
amplitudes das correntes estão defasadas umas em relação as outras. O sistema 
apresenta condições de contorno fixas d i ^ / d t 1 = 0 e di'^N+1') fd t ' =  0.

Os osciladores acoplados descritos pela equação (5.1) podem ser transforma
dos em um a rede de mapas acoplados. Como o espaço já  é discretizado, necessitamos 
apenas discretizar a derivada tem poral da corrente i'k

dt' A n
(5.23)
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Figura 5.2: i^ k\ t ' )  x t', N  = 6 circuitos acoplados com uma acoplamento indutivo 
Bk = 0 ,1  para k ^  3, B 3 =  0,05, a =  0 , 1, w = 0 , 1 e e =  0 ,83.

com An =  1 pois o tempo em mapas é discreto. Dessa forma obtemos uma rede de 
mapas acoplados descritos pela equação (5.24)

|  (^n+t15 +  Zn+711) =  (1 -  a)i^k] -  |  (C(fc+1) +  i i k~l)) +  b{k), (5.24)

onde b ^  = V/2Lsen(wn).
A rede de mapas acoplados possui o mesmo comportamento das equações 

diferenciais dos osciladores acoplados, necessitando para isso que os w < 1 [7], para 
que os períodos sejam maiores do que 1. A vantagem de introduzirmos mapas acopla
dos está no fato de não necessitarmos de um integrador numérico. Mas continuamos 
necessitando resolver o sistema de equações lineares, pois o lado esquerdo da equação 
(5.24) possui o valor de i £ +1\  e no mesmo instante da iteração. Logo, a
cada iteração necessitamos resolver a m atriz tridiagonal.

5.1.1 Formação das memórias

Vamos definir a variável de curvatura para uma rede de mapas acoplados que 
descreve a dinâm ica dos circuitos elétricos pela equação (5.25). O valor da variável 
de curvatura do circuito k  é o máximo valor da diferença entre a corrente do circuito 
k e o acoplamento das correntes dos seus sítios vizinhos, como pode ser visto pela 
equação

c «  (t') = m ax  jV (fc> (í;) -  ( i {k+0 (t') +  (t')) J , (5.25)
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os valores das correntes são tomados a cada período completo de oscilação do sistema.
Na figura (5.3) temos 6 circuitos-AC R L  acoplados com w =  1, e = 0, 83, a — 

0,1. Bk =  0, 6 para k ^  3, Bz = 0, 3 e os resistores e indutores dos circuitos possuem 
o mesmo valor. As condições de contorno são fixas. d°l(í') =  0 e é N+l\ t ' )  =  0. 
Podemos observar as formações das memórias dos circuitos em função de (t1). Depois 
de um certo transiente a diferença máxima entre as correntes torna-se constante.

Figura 5.3: c ^ ( t ')  x t', com N  = 6 circuitos R L  acoplados através da indutância 
mútua, constante de acoplamento e =  0,83, w =  0 ,1, a = 0 , 1, Bk =  0 , 6 para k ^  3 
e Bz =  0 , 6 .

Podemos observar pela figura (5.3) que a diferença máxim a entre as correntes 
(dada pela variável de curvatura (t')) ocorre para os extremos da rede e a diferença 
menor ocorre para os sítios que estão no meio da rede. O valor máximo ocorre nos 
extremos pois existe apenas um circuito acoplado com a extremidade, dessa maneira 
o máximo valor da diferença torna-se maior. O menor valor da memória ocorre para
o circuito com um menor valor na tensão.

As formações dos vários padrões de memórias, com valores diferentes, sugere 
que por meio desta rede podemos armazenar informações complexas, como foi citado 
por B atista  e Viana [7] onde eles utilizaram  um circuito igual a esse para exemplificar 
a armazenagem de letras do alfabeto Braille1.

Na figura (5.4) temos que N  =  6 , e = 0,83, w = 0 , 1, a = 0,1 e Bk = 0,6
para k ^  3, onde podemos observar como ocorre a variação na formação dos padrões
das memórias em função de Bz- Enquanto a variável de curvatura aum enta para

Sistem a inventado por Louis Braille, é um método tátil universalmente usado para escrita e 
leitura de deficientes visuais. O sistema emprega grupos de pontos impressos, onde o grupo de seis 
pontos é uma célula Braille. Para cada célula Braille pode ser formado 63 padrões diferentes.
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o sítio k =  3 as demais variáveis de curvatura vão diminuindo. A diminuição e o 
aumento dos valores das variáveis de curvatura dos sítios h's, ocasiona uma mudança 
entre no sítio com maior valor na variável de curvatura e o sítio com o menor valor 
da variável de curvatura.

Figura 5.4: é k\ t ' )  x V^3), com N  = 6 circuitos R L  acoplados através da indutância 
mútua, constante de acoplamento e =  0,83, w — 0,1, a =  0,1, 14 =  0 ,6  para k ^  3.

Para compreender o que ocorre na figura (5.4) vamos considerar os padrões 
formados por cada sítio em relação aos outros, ou seja, não vamos nos interessar no 
valor das variáveis de curvatura mas sim se elas são menores ou maiores em relação 
as outras. Podemos observar pela figura (5.4) que para B 3 =  0,3 as variáveis de 
curvatura possuem o seguinte padrão > c^  > ĉ 3*, a medida
que Bz vai aum entado os valores de c^  vão diminuindo até que para Bz ~  0,6  ocorre 
uma mudança nos padrões formados pelas variáveis de curvatura, pois «  c(1\  
c(3) ~  c(4) e c(5) ^  c(2) Quando Bz ~  0,68 ocorre a formação de novos padrões de 
memórias, a variável de curvatura do sítio k =  3 torna-se maior do que a variável 
de curvatura dos sítios k =  2,5. Para Bz ~  0 , 72 o ocorre novamente uma mudança 
no padrão das memórias do sistema pois novamente. Em Bz ~  0,86
ocorre outra m udança nos padrões das memórias, pois a partir desse valor a variável 
de curvatura k =  3 torna-se maior do que a variável de curvatura k =  1. O utra 
mudança no padrão do sistema só vai ocorrer agora para Bz ~  0,88  onde a variável 
de curvatura do sítio k =  3 torna-se a maior de todas as variáveis de curvatura.

Os padrões das variáveis de curvatura finais, para Bz =  0 ,9, serão cO) >

c(6) > c(i) > c(2) > c(s) > c(4) Como podemos observar pela figura (5.4) podemos 
utilizar o valor de Bz como parâm etro de controle dos padrões de nossas variáveis de
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curvatura.
Pela figura (5.4) podemos observar, que para um circuito RL, o valor para 

a menor e maior memória do sistema depende da localização do sítio e do valor 
do parâmetro Bk- Para j33 <  0. 6  o  valor das memórias são maiores nos extremos 
( c (d  > c (6) e  c (3)  ̂ a menor memória) onde o extremo mais próximo do menor valor 
de Bk é para k — 1. Para £?3 > 0, 6 ocorre uma mudança entre os sítios com maiores 
valores da variável de curvatura, pois agora o S 3 é o maior valor do sistema.

5.1.2 Ruído

A compreensão dos efeitos do ruído sobre o sistem a torna-se importante 
quando deseja-se im plem entar um sistema experimental. O ruído pode estar presente 
em vários parâm etros do sistema como resistores, indutores ou f.e.m2. Necessitamos 
analisar os efeitos do ruído na formação das memórias em nosso sistema.

Inserimos o ruído na constante a, podendo exemplificar um ruído no resistor 
R  ou no indutor L  do sistema. Assim a torna-se dependente do tempo, podendo ser 
redefinida como

a ^ ( í ')  =  a ±  ò\rk{t'), (5.26)

sendo <5i a am plitude máxima do ruído e rk(t') um valor aleatório no intervalo [0 , 1]. 
Também vamos inserir o ruído na f.e.m do sistema, alterando a amplitude máxima
de Po

Vk(t’) = V0 ± ô 2rk(t'). (5.27)

Agora não teremos mais Vq, mas sim um 14(£'), que possui valores no intervalo entre 
[ V o -ô 2,V0 + ô2].

Na figura (5.5) temos N  = 6 circuitos acoplados através de indutores, com 
Bk = 0,1 com k % 3 e B 3 = 0,05 , a = 0,1 e e = 0,83 mostrando o que ocorre com 
a variável de curvatura quando ela está sujeita a um ruído.

Na figura (5 .5a) temos um ruído inserido no parâm etro a como é mostrado 
pela equação (5.26), e na figura (5 .5b) o ruído é inserido em V, como monstra a 
equação (5.27). Os valores médios das variáveis de curvatura c ^ (P )  permanecem os 
mesmos, apenas ocorrem oscilações maiores nas variáveis de curvatura.

Observamos na figura (5.5a) que para uma am plitude de ruído igual 4% do 
valor de a as oscilações das variáveis de curvatura começam a se sobrepor, perdendo 
dessa forma o interesse, pois não conseguimos distinguir qual o padrão formado pelo
sistema. Já  para  um ruído inserido na tensão os sistem a suporta um valor maior
da am plitude do ruído, como pode ser visto na figura (5 .5b) onde as oscilações das 
variáveis de curvatura irão sobrepor-se para um a am plitude de ruído igual a 18% da 
tensão.

2força eletro-motriz
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0.008

k-i

0.006 0.012 0.018

Figura 5.5: N  = 6 circuitos R L  acoplados através da indutância mútua, e =  0,83, 
a =  0,1, B k =  0,1 para k ±  3 e S 3 =  0,05. (a) 6 k\ t ' )  x ^  e (b) c(k\ t ' )  x ô2.

5.2 Circuito RLC

Vamos analisar a formação dos padrões de memórias em sistema com N  
circuitos R L C  acoplados através de indutores. Podemos observar os circuitos aco
plados utilizando a figura (5.6), sujeitos a uma tensão alternada.

U tilizando a lei de Kirchhoff onde a soma das quedas de tensão nos induto
res, no capacitor e no resistor é igual a tensão da fonte, descrita pela equação(5.28). 
Como foi utilizado para obtermos a equação (5.1), obtemos

diw
2 L —  M

dt

dí(k+l) di(k b 
+

dt dt
-I- +  Ri = Vk + sen(tef),

O
(5.28)

Fazendo uso das relações (5.2), (5.3), (5.4) e (5.7) a equação (5.28) fica da seguinte 
maneira

e di^k+1^
2 dt

e di^k ^ d i ^  
2 dt dt

a iw { t ) - D q {k\ t )  + B k(t) (5.29)

sendo o valor da constante D  definida pela equação (5.30)
1

D =
2LC

(5.30)

Para M  =  0, onde os sistemas não possuem indutância mútua, a equação 
(5.29) possui um a solução analítica, mas para tan to  é necessário lembrar que

i{t) =
dq
d t '

(5.31)
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R C R C R C

Figura 5.6: N  circuitos R L C  acoplados através da indutância mútua

substituindo (5.31) na equação (5.28), com M  =  0 temos

d2 q R  dq 
d i2 + 2 L d t  + 2LC

i y  , ^=  t^ s e n  (wt). (5.32)

A solução da equação (5.32) é a soma de duas soluções, uma solução homogênea (ç/J 
e uma solução particular (qp)

q = qp + qh• (5.33)

A solução particular é dada pela soma de um sen(iuí) mais um cos (wt), onde u\ e 
u2 são constantes do sistema. A solução homogênea é a soma de duas exponenciais, 
onde (5\ e 0 2 são constantes que serão determ inadas pelas condições de contorno

qp = i/i sen (wt) +  n2cos(tut),

qh = Plee+t + p 2ed- t ■ (5.34)

As constantes iq e n2 possuem os seguintes valores fornecidos pelas equações 
(5.35) e (5.36), respectivamente

V
" 1 =  2L

( à w ) + ( ã i c ~ w2).

y2 =
V_ 
2L

~wà
+ ( é c  ~  w2)

(5.35)

(5.36)

O valores de 6+ e 6-  são definidos

0+ =  — ±R  1 R 2
4L  2 V 4L'2

2
L C '

(5.37)

Para  os valores de 6-  e 6+ existem três casos possíveis [39] para a solução 
da equação homogênea:
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1. 0  primeiro caso ocorre quando j p  — 777 > 0 . a solução da equação homogênea 
é um decaimento exponencial.

n' AL' AL* LC
+  Coe

JL i / n•1L1 LC
(5.38)

LC2. O segundo caso ocorre quando CC 
fica da seguinte forma

e 1 (C i +  C2L)

3. O terceiro caso ocorre quanto - f2

= 0 . a solução da equação homogênea

(5.39)

1P  Tc < a ecluaÇã° homogênea decai de
uma forma exponencial e oscila com um cosseno e um seno.

e 4L1 ^ C ic o s
1 ( R 2 2 \
2 4 L 2 LC

t H- C2sen
1 /  R 2

n  
2 \ 5

2 V 4L2 LC
(5.40)

Os valores de 6L e 9+ influenciam no resultado final pelo fato de controlarem 
os valores dos tempos transientes, tempo que este que depende de R  L e C. Para 
valores de R  grandes e L e C  pequenos os 9-  e 9+ tornam-se grandes e os valores dos 
transientes são pequenos, pois a exponencial decai rapidam ente e o sistema chega a 
oscilações harmônicas. Para valores de L e C  muito maiores do que R  os e 9+ 
tornam-se pequenos e os tempo transientes tornam-se grandes, pois o decaimento 
exponencial é muito lento.

Derivando e somando as equações (5.34), obtemos a equação (5.41) que des
creve 0 com portam ento das correntes para os circuitos desacoplados.

i(t) — 9+ß\e®+t +  9—ß 2 ^  t +
Vw

onde

2 W ( 5 Z c - ” 2>2 +  ( t ) 2

(p -- arctg

cos(iut — 4>),

R w  
2 L

( —-— —V2LC  ^  t

(5.41)

(5.42)

i(0) =  0
As constantes /?i e /?2 podem ser obtidas pelas condições iniciais q(0) =  0 e

ßi = 

/?2 =

- V (sen (4>)9- +  cos(0 )tc)

^ ( á c - ^  +  d r ) 2 e -  -

V  (sen (0)0+ +  cos {ß)w)
6 - - 6 +  '

(5.43)
2W < 2 r ò - “ -2) +  ( t ) 2

Podemos discretizar a equação (5.28) obtendo um sistema de dois mapas. 
Mas prim eiramente vamos substituir a derivada da corrente ( d i ^ / d t )  pela derivada 
segunda da carga (d2 q ^  /  dt2) , assim a equação (5.28) otêm a relação (5.44)

d2ç(fc) e d2q̂ k P \  R d q ^
dt2 ~ 2 V dt2 dt2 )  =  ~ 2 L ~ d t~

o(fc) VL 
2L  +  2L Sen^ ^ ’ 5̂‘44^
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definindo a variável x^) 5.45

dqW (k) d?qM d x W

~ d T  = x  e - W  = S T '  <5'45>

e substituindo na equação (5.44) ficaremos com um oscilador acoplado (5.46) e uma 
equação diferencial (5.47).

d x ^  e f  dx^k+l) d x (fc_1)\  R  m  qW  14

~dT - 2 ( “ 5 i r )  -  ~2L ~ 2L + -LXniWt)- (5M)

d-Ç  =  r .  (5.47)

Lembrando que a para mapas o tempo é discreto então as derivadas da 
d x ^  jd t  e d q ^ / d t  discretizadas ficam

d x W  _  x ^  -  dqW  _  qlfh -  q(k)
~ d T  Ã n 6 H F ”   A n ’ (5'48)

onde An =  1. Observando pela equação (5.45) que x ^  é na verdade a corrente 
assim substituindo as relações (5.48) em (5.46) e (5.47), obtemos os mapas (5.49) e 
(5.50)

(k) _  £ í ,(*+1) .(fc-i)\ _  O _  R_\ ,(fc)
zn+ 1 2 V nH_1 77+1 / ~  V 2L J

(k)
- J  ( i ‘+11 +  4 l_1)) -  +  U sen(íüí), (5.49)

9Í‘ã = ? i ‘) + 4 ‘). (5.50)
para resolver esse dois mapas, necessitamos ainda resolver as equações tridiagonais, 
mas não necessitamos mais do integrador numérico.

A figura (5.7a) mostra as oscilações das correntes dos circuitos quando colo
camos um capacitor no circuito. Podemos observar na figura (5 .7a) que as correntes 
possui am plitudes diferentes, mas estão quase todas em fase e o valor da corrente do 
sítio k =  3 apesar de possuir o menor forçamento possuem a segunda maior ampli
tude da corrente. As memórias formadas pelos circuitos que possuem correntes com 
amplitudes da figura (5.7a), podem ser observadas na figura (5.7b).

O capacitor altera a formação das memórias do sistema, e o padrão das 
memórias é

> c<3> > > c ^ ,  (5.51)

mesmo com V3 sendo o menor valor das tensões do sistema.
A figura (5.8a) m ostra o que ocorre para um sistem a onde a razão entre 0 

indutancia e o capacitancia é igual a 1 H /F .  Notamos que os valores das correntes 
são menores do que na figura (5.7a), ocorrendo uma defasagem entre as correntes,
sendo que a maior defasagem ocorre em relação ao sítio k = 3 e os demais sítios k
da rede.
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t’

Figura 5.7: 6 circuitos R L C  acoplados 
acoplamento e =  0,83, w = 0 ,5H z, L = 
para k ^  3 e V3 =  IV .  (a) \ t ' )  x i ' e

t’

através da indutância mútua, constante de 
: 10H, C = 1 F,% > l f , R = líl, Vk = 2V  
(b) CW(t') x tf.

Podemos observar as memórias formadas pelo circuito com L /C  =  1 H /F  
na figura (5.8b). Os valores das variáveis de curvatura da figura (5.8b) aumentam 
em relação aos valores das variáveis de curvatura da figura (5.7b). Novamente no 
sistema a menor variável de curvatura dos circuitos não é a variável de curvatura do 
sítio com o menor valor de tensão k =  3.

O sistem a possui 0 seguinte padrão formado pelas variáveis de curvatura 
onde os osciladores possuem resistores, indutores e capacitores iguais,

c (6) =  c ( l )  >  c (3) >  c (4) >  c (2) >  c (5) _ ( 5  5 2 )

Agora vamos analisar o caso onde a razão entre o indutancia e o capacitancia 
é menor do que 1 H /F .  Na figura (5.9a) observamos o que ocorre com as correntes 
dos circuitos quando a razão do indutancia capacitancia do circuito é menor 1 H /F .  
Verificamos que as amplitudes das correntes são muito parecidas com as correntes 
da figura (5.7a), ocorrendo diferenças entre os valores das amplitudes são bem me
nores. As correntes tam bém  apresentam  uma pequena defasagem umas em relação 
as outras. Os padrões de memórias formado pela correntes apresentadas na figura 
(5.9a) são m ostrada na figura (5.9b). Podemos observar que os padrões formados 
pelas correntes são diferentes do padrões apresentados na figuras (5.7b) e (5.8b).

Novamente o valor da variável de curvatura do sítio k =  3 não é o me
nor padrão formado. O padrão formado em um sistem a onde a razão indutancia
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Figura 5.8: 6 circuitos R L C  acoplados através da indutância mútua, constante de 
acoplamento e =  0,83, w = 0, 5H z,L  = 1H, C — 1F , ^  =  l y , R  =  líí, Bk = IV /H  
para k ±  3 e S 3 =  0 , W / H .  (a) i k(t') x t' e (b) c<*)(í') x í'.

Figura 5 .9 : z ^ ( í ')  x í', com N  = 6 circuitos R L C  acoplados através da indutância 
mútua, constante de acoplamento e =  0,83, w = 0 ,5 H z, L  =  1H, C  =  10F, ^  < 1^ , 
R  =  m , B k = I V /H  para f c ^ 3 e S 3 = 0 ,  5 V /H .
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capacitancia do sistema é menor 1 H / F

c(1) > c«5* > c<2> > cí5) > cí3) > . (5.53)

Observando as figuras (5.7), (5.8) e (5.9) notamos que que a presença do 
capacitor altera o valor das memórias transientes. Para armazenar informação em 
uma rede de circuitos R L C  devesse lembrar que o sistema pode estar sujeito a um 
ruído, e com a presença do capacitor pode-se obter resultados não desejáveis, por 
isso sugerimos para trabalhos futuros o estudo do ruído em circuitos RLC.
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Capítulo 6

Conclusões

Os sistemas dinâmicos oferecem muitas informações dos sistemas físicos, 
com eles podemos modelar vários sistemas de interesse tecnológicos e científicos. Os 
vários métodos de modelagem de sistemas dinâmicos são equivalentes apenas ocor
rendo uma razão custo benefício, neste trabalho foi utilizado cadeias de osciladores 
e redes de mapas acoplados, os quais oferecem a descrição dos comportamentos dos 
sistemas em estudo.

Prim eiram ente estudamos a formação de padrões de memórias, que foi utili
zada por Coopersm ith para explicar [6] a formação dos padrões no NebSe3. Esse sis
tema é similar a um a rede de partículas acopladas com seus primeiros vizinhos através 
de molas e estão sujeitas a forçamento periódico, em resposta a esse forçamento o 
sistema apresenta um a dinâmica de formação de memórias de curta duração e evo
lui para padrões de memórias permanentes. As memórias permanentes do sistema 
são pontos fixos, sendo que após 0 sistema atingir esses padrões perde-se toda a in
formação das memórias transientes.

O tem po transiente para a obtenção da memória permanente do sistema em 
uma rede com acoplamento local, depende de certos parâm etros do sistema. Um dos 
parâmetros do sistem a que influencia no tempo transiente é o tamanho do sistema
[6], quanto maior o número de partículas do sistem a o tem po necessário para a ob
tenção do padrão final das memórias aumenta. O tem po transiente para a obtenção 
das memórias é inversamente proporcional a constante de acoplamento (constante 
da mola), onde a constante de proporcionalidade aum enta para os sítios mais distan
tes da extrem idade fixa. Os sítios mais distantes do início da rede apresentam um 
aumento no tem po transiente. O tem po necessário para  o sítio obter 0 padrão final 
da memória aum enta com um polinómio de quarta  ordem em relação ao inicio da 
rede. O utra  forma de ocorrer a variação do tem po transiente é a presença de uma 
perturbação estocástica e por um term o não linear na função que descreve o mapa 
isolado.

Os padrões de memórias formados pelo sistem a dependem do maior forçamento 
externo exercido sobre o sistema. O utra forma de alterarm os os padrões, seria a pre-
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sença de um term o não linear que descreve o mapa de cada sítio isolado, onde o termo 
não linear gera a formação de memórias permanentes interm ediárias [31]. Podemos 
alterar os padrões das memórias com a presença de um a perturbação estocástica no 
forçamento do sistema, onde o valor da memória perm anente é alterado.

A presença do term o não linear na função que descreve o mapa isolado, al
tera os valores das memórias finais fazendo surgir a,s memórias intermediárias devido 
ao fato que as variáveis de estado começam a sincronizar em amplitude, e como o 
valor das variáveis de curvatura está relacionado com a diferença entre os valores das 
variáveis de estado, as variáveis de curvatura diminuem seus valores. A diminuição 
no valor final das variáveis de curvatura faz com que o tem po transiente também 
diminua. O term o não linear é im portante, pois nesse sistem a podemos armazenar 
informações mais complexas, devido a formação das memórias intermediárias.

Nós fizemos o estudo da perturbação estocástica inserida de duas maneiras 
no sistema. No primeiro caso inserimos a perturbação estocástica na função que des
creve o mapa isolado. Nesse caso observarmos um aum ento no tempo das memórias 
de curta duração, sendo que o tempo para a obtenção da memórias permanentes 
aumenta com o valor da perturbação estocástica.

Em um segundo momento estudamos a perturbação estocástica inserida no 
forçamento do sistema. A perturbação estocástica no forçamento faz com que as 
memórias transientes vão desaparecendo, e o valor médio final das variáveis de cur
vatura aumente de forma linear com a perturbação estocástica. O tempo para o 
sistema obter o valor final das memórias aum enta até um certo valor da perturbação 
estocástica, a partir desse valor os tempos começam a diminuir. O sistema apre
senta uma m udança no com portam ento para um determ inado valor da perturbação 
estocástica. Nesse valor da perturbação estocástica o coeficiente da reta que des
creve o aum ento do valor médio da variável de curvatura muda de valor, o tempo 
transiente para a obtenção da memória possui um pico e começa a diminuir com o 
aumento da perturbação estocástica e o desvio padrão que até esse valor era muito 
próximo de zero começa a aum entar.

Para um sistem a que possui apenas um forçamento periódico a mudança no 
comportamento do sistem a ocorre para perturbações estocásticas maiores. Para sis
temas com mais de dois valores das perturbações periódicas a mudança no sistema 
sempre ocorre para o mesmo valor da perturbação estocástica. Isso ocorre tanto 
para uma rede de m apas com um a acoplamento do tipo local como para um rede de 
mapas acoplados com um acoplamento do tipo lei de potência.

Nós estudamos a formação das memórias de cu rta  duração em rede de mapas 
acoplados com um acoplamento do tipo lei de potência, com alcance variado. O valor 
da potência para o qual o sistema possui um com portam ento local ou global foram 
15 ou 0, respectivamente.

Para  o caso onde a função que descreve o m apa isolado é linear, o tempo 
transiente para a obtenção das memórias de curta  duração em uma rede com um 
acoplamento do tipo lei de potência aum enta com a diminuição do alcance do acopla
mento. A função que descreve o aumento do tem po transiente em função do alcance 
é uma função do tipo sigmoidal. Para o caso não linear ocorrem variações do tempo
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transiente em função do alcance do acoplamento.
Para o caso global temos que os padrões formados, tanto no caso onde a 

função que descreve o mapa é linear como para o caso não linear, são iguais. A 
medida que o acoplamento começa a diminuir padrões intermediários vão sendo for
mados.

Um aumento no alcance do acoplamento faz com que o valor das variáveis 
de estado diminua, aum entando o valor da constante de acoplamento o valor das 
variáveis de estado diminuem ainda mais. Para o alcance global as variáveis de es
tado apresentam um com portam ento semelhante entre os sítios na extremidade fixa 
e os sítios para a extremidade livre.

No sistema com o acoplamento do tipo lei de potência ocorre a mudança de 
comportamento para o valor médio das variáveis de curvatura, para o tempo tran
siente para obtenção da memória perm anente e para o desvio padrão do sistema. 
Para o alcance global o sistema sente mais a perturbação estocástica, pois devido ao 
acoplamento o sítio i é influenciado pela perturbação estocástica dos outros sítios da 
rede, essas perturbações tendem a se somarem aum entando assim o desvio padrão 
do sítio i.

Propomos para trabalhos futuro o estudo da formação de memórias de curta 
duração em um a rede de mapas acoplados com um acoplamento do tipo smal-world.

No capítulo 5 estudamos a formação das memórias de curta duração em 
uma cadeia de osciladores com acoplamento indutivo. Foi considerado o caso onde 
o circuito elétrico é do tipo R L  e em um segundo caso quando o circuito elétrico era 
do tipo R LC .  No primeiro caso foi realizada a discretização no tempo dos oscila
dores, onde as redes de mapas acoplados possuem o com portam ento semelhante aos 
dos osciladores acoplados. O sistem a apresenta a formação de valores diferentes de 
memórias. Realizou-se o estudo do sistema quando os circuitos estavam sujeitos a 
um ruído no seu indutor ou no resistor, e também quando ele estivesse sujeito a um 
ruído junto ao sinal periódico da tensão. Para um ruído inserido no resistor ou no 
indutor, com um a am plitude de ruído igual a 4% da am plitude da tensão os circuitos 
RL  apresentaram  um a sobreposição dos valores das memórias, não podendo dessa 
forma arm azenar mais informações. Quando o ruído foi inserido no sinal periódico 
da tensão o sistem a começou a apresentar sobreposição a partir de uma amplitude 
do ruído superior a 18% da am plitude do sinal periódico da tensão.

Os osciladores acoplados possuiam um sítio com tensão diferente das demais, 
com a variação do valor dessa tensão o sistema apresentou variações nos valores das 
outras memórias, assim um a m aneira de controlar a armazenagem de informação no 
sistema seria a variação da menor tensão.

No segundo caso estudam os a formação das memórias em uma cadeia de 
osciladores que representam  circuitos R L C  acoplados através de indutores. Foi ob
servado que a presença do capacitor no sistema modificou os valores das variáveis de 
curvatura.

Propomos para trabalhos futuros o estudo do ruído nesse circuitos RLC,  para 
analisar a formação dos padrões de memórias e observar se não ocorre ressonância 
estocástica no sistema.
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