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Resumo

BUENO, L. P. P. (2006). DINAMICAS EMERGENTES NA FAMILIA DE MEMORIAS
ASSOCIATIVAS BIDIRECIONAIS CAOTICAS E SUA HABILIDADE PARA SALTAR
PASSOS. Séo Carlos, 2006, Tese (Doutorado) — Escola de Engenharia de S&o Carlos,
Universidade de Sé&o Paulo.

Nesta tese, uma familia de memdrias associativas bidirecionais cadticas (familia C-BAM) é
proposta, implementada e testada com o objetivo de estender a relevancia da presenca e do estudo
do fendmeno cadtico a model os de redes associativas. Na modelagem da familia C-BAM, todos os
neurbnios da memoria associativa bidirecional cadtica (BAM), BAM com atraso e BAM
exponencia (eBAM) foram substituidos por neurdnios cadticos.

Cada pardmetro do neurénio cadtico na familia C-BAM tem sua influéncia estimada através
do plangiamento de experimentos, em diferentes dindmicas. Com base no plangamento de
experimentos, valores de parémetros sdo selecionados a fim de ilustrar a emergéncia de
comportamentos dindmicos como bifurcacdo, caos deterministico e crise. A existéncia de
dindmicas cabticas é confirmada pel o cal culo dos expoentes de Lyapunov.

Experimentos empiricos mostraram que a dindmica cadtica modifica a acessibilidade a
memoria da familia C-BAM. Ao invés de recuperar um Unico par, como a familia BAM fazia, a
versdo caftica é capaz de gerar uma grande diversidade de padrdes recuperados, envolvendo
complexas transicdes entre os padrdes armazenados, para algumas variagdes paramétricas. Tal
comportamento permite afamilia C-BAM acessar padrdes inacessiveis as redes BAMs originais.

Além disso, a nova acessibilidade a memodria, na qual seqUéncias de recuperagdo (com
diferentes tamanhos) compostas de padrdes treinados e ndo treinados tém emergido, pode ser usada
para modelar a habilidade de um individuo saltar passos na solugdo de uma tarefa. Esta tese
seleciona a rede C-BAM para ilustrar que a seqiiéncia de recuperacdo da rede pode modelar a
habilidade de um novigo ou a habilidade de um especialista executar umatarefa

Embora a familia C-BAM possa acancar todos os padroes armazenados durante o
comportamento cadtico, ela ndo consegue convergir para um padrdo especifico. Duas estratégias de
controle s80 propostas para permitir que as redes cadticas convirjam para a memoria desgjada: 0
método de controle por pinagem e um método de controle adaptativo. Conseqlientemente, 0s
modelos C-BAM podem, de fato, realizar a hetero-associacdo de memarias antes inacessiveis, e a
rede C-BAM pode estabilizar-se no estado final de umatarefa, dado o primeiro estado.

Palavras-chave — Memdrias associativas bidirecionais, dindmicas cadticas, recuperagdo de

memorias, fendmeno saltar passos, controle de caos.
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Abstract

BUENO, L. P. P. (2006). EMERGENT DYNAMICS IN FAMILY OF CHAOTIC
BIDIRECTIONAL ASSOCIATIVE MEMORIESAND ITSABITILY TO SKIP STEPS. Sdo
Carlos, 2006, Thesis (PhD) — Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de S&o Paulo.

In this thesis, a family of bidirectional associative memories (C-BAM family) is proposed,
implemented and tested to extend the study of chaotic phenomenon in associative models. In the C-
BAM model, all the original neurons of bidirectional associative memory (BAM), BAM with delay
and exponenetial BAM (eBAM) wer e substituted for chaotic neurons.

Based on the experimental design, values of C-BAM family parameters are set to illustrate
the emergence of a diversity of dynamic behavior, such as bifurcation, deterministic chaos and
crisis. The existence of the chaotic dynamics is confirmed by cal culation of Lyapunov exponents.

Empiric experiments showed that the chaotic dynamics modifies the behavior of memory
accessibility. Instead of recalling a single pair, as BAM did, its chaotic version yielded a wide
diversity of recalled patterns, involving complex transitions via memorized patterns for some
parametric variations. Hence, C-BAM family can access patterns that original BAM family cannot.

Moreover, the new way of memory accessibility, in which several recall sequences (with
distinct sizes) composed of trained and nontrained patterns have emerged, can be used to model
the ability of skipping steps by an individual in a task solution. Thisthesis selected C-BAM network
to illustrate that the retrieval sequence can model the ability of a novice or the ability of an expert
to execute a task. There are also illustrated cases in which a novice recall can be transformed into
an expert recall through parametric variation.

Although C-BAM family can reach all stored patterns during the chaotic behavior, it can not
converge towards a specific pattern, consequently a desired output is not produced. In this thesis,
two control strategies are proposed in order to make the chaotic networks to converge towards the
desired memory: the pinning control method and the adaptive control method. Consequently, the
C-BAM models can effectively realize the correct heteroassociation to former non-accessible
memories and the C-BAM network can quickly be stabilized in the final state of a task, given the
first state.

Keywords — Bidirectional associative memories, chaotic dynamics, retrieval of memories, step

skipping phenomenon, chaos control.
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Capitulo 1

|ntroducéao

Os fenbmenos cadticos tém sido um dos tdpicos de pesquisa de maior expansdo nas Ultimas
décadas. Embora a possibilidade de dindmicas cadticas tenha sido demonstrada matemati camente,
h&a pelo menos cem anos, por Hadamard e Poincaré (Aihara, 2002), o entendimento do caos
deterministico e a conscientizacdo de sua importancia para uma ampla variedade de situacbes
somente se intensificou dentro da ultima década.

Sistemas dindmicos cadticos possuem muitas propriedades interessantes, tais como a nédo
periodicidade, comportamentos complexos, dependéncia sensivel as condi¢des iniciais, estrutura
fractal e imprevisibilidade alongo prazo. Além disso, o caos é um topico interdisciplinar, estudado
por especialistas de varias &reas e com muitas funcdes potencialmente Uteis em cada uma delas. Ha
algum tempo, a complexidade e a aparente ndo previsibilidade do caos levaram a ndo estudé-lo.
Contudo, mais recentemente, tendéncia tem se invertido, isto é, o entendimento e a utilizacéo
desse comportamento pseudo-al eatorio revelaram sua importancia nas ciéncias.

O caos tem sido encontrado, por exemplo, tanto experimentalmente quanto numericamente,
em muitos circuitos elétricos e eletrénicos, tais como os circuitos de Chua (Chua et al., 1993). A
implicacdo disso é que as dindmicas cadticas de modelos matemaéticos podem ser implementadas
em sistemas do mundo real ao se usar circuitos el étricos e el etrdnicos néo lineares. Outro exemplo
de existéncia de caos foi encontrado ao se examinar € etrofisiologicamente o comportamento de
neurbnios biolégicos. Foi possivel observar o fendbmeno cadtico em membranas nervosas tanto
experimentalmente, com axonios de lula gigante (Aihara e Matsumoto, 1986), quanto
numericamente, com as equagdes de Hodgkin-Huxley (Aihara e Matsumoto, 1983). De fato, as
equagbes Hodgkin-Huxley podem descrever adequadamente as dindmicas ndo lineares das

membranas nervosas (Hodgkin-Huxley, 1952).



Em particular, modelos pioneiros de neurdnios artificiais discretos no tempo, tais como os
neurbnios de McCulloch e Pitts (1943), e de modelos de neurénios anal6gicos como os de
Rumelhart, Hinton e Williams (1986), utilizados na rede back-propagation, s6 apresentavam
dindmicas estaveis, normamente periddicas. Esta auséncia de comportamentos cadticos em
modelos de redes neurais convencionais foi colocada por alguns autores (Ikeguchi, Hasegawa e
Aihara, 1999) como uma critica a modelagem artificial dos neurénios bioldgicos.

Mais recentemente, em especia a partir da década de 90, comegaram a surgir na literatura
relatos de pesquisas de redes neurais artificiais com dindmicas cadticas. Em 1990, Aihara, Takabe e
Toyoda propuseram um modelo, chamado modelo cadtico de redes neurais, como uma extenséo
dos modelos de neurdnios discretos e anal dgicos convencionais. Esta extensdo foi realizada ao se
considerar: (i) as propriedades fisiologicas de refracdo, (ii) uma curva estimulo-resposta continua
inerente a dindmicas neuronais e (iii) somatorios espaco-temporais de entradas externas e de
entradas realimentadas vindas de outros neurénios (Komuro e Aihara, 2001). Alguns artigos
(Aihara, Takabe e Toyoda, 1990; Adachi e Aihara, 1997; Aihara, 2002) mostram que esse modelo
de rede neural cadtico gera um comportamento dindmico de caos deterministico espaco-temporal
no dominio de redes neurais artificiais.

Em 1997, Adachi e Aihara apresentaram uma aplicacdo da rede neural cadtica para
memodrias auto-associativas e analisaram as caracteristicas de recuperacdo da rede construida. Foi
mostrado que ainclusdo do neurénio cadtico na rede de memaria associativa convencional geraum
comportamento curioso, no qual a rede recupera um padrdo armazenado e escapa dele apds alguns
instantes de tempo. Em sua dindmica, essa rede nunca se estabiliza em um ponto de equilibrio, mas
move-se ndo periodicamente ao redor dos padrdes armazenados.

Nesta tese, é proposta uma extensdo da rede neura cadtica citada para uma familia de
memorias hetero-associativas, a chamada familia de redes de memorias associativas bidirecionais
cadticas (familia C-BAM), a0 se “caotizar” 0 neurénio nos seguintes modelos de redes hetero-
associativas convencionais. BAM, BAM com atraso e BAM exponencial. Para este novo
paradigma, foram analisadas as caracteristicas de seu comportamento dindmico e as propriedades
de recuperacdo de seus padrdes armazenados, sendo que os experimentos escolhidos para as
analises sugeriram a emergéncia de diversos comportamentos dinamicos.

A partir dos resultados observados experimentalmente, procurou-se formalizar a presenca de
caos deterministico nos modelos C-BAM, de modo a confirmar a existéncia de dinamicas cadticas
nesses modelos. Comprovada a existéncia de dinamica cadtica, buscou-se tratar da aplicabilidade
de tal dindmica. A principio, o desafio foi 0 de mostrar a possibilidade de as redes C-BAM
escaparem de atratores indesegjaveis ocorridos em memarias dindmicas do tipo de Hopfield e o de

apresentar a habilidade de estas redes C-BAM gerarem uma nova forma de acessibilidade a



memoaria, capaz de lidar com problemas de recuperacdo de memodrias até entdo ndo resolvidos pelas
redes de memaria associativas convencionais (problema da recuperacdo de memorias inacessiveis).
A aplicagdo da dindmica cadtica foi também explorada em problemas envolvendo fendmenos
psicoldgicos. Foi entdo considerado o possivel impacto da dinémica cadtica das redes C-BAM com
respeito a modelagem de fendbmenos psicol 6gicos, em particular com o fendmeno saltar passos.

Na ultima etapa deste trabalho foram propostos dois métodos de controle de caos para lidar
com a rica dindmica cadtica da familia C-BAM e permitir que as redes de memoria associativas
bidirecionais cadticas convirjam para um padrdo desgjado. O método de controle por pinagem foi
aplicado com o objetivo de permitir a convergéncia da familia C-BAM para uma memoria
inacessivel e paraum padrdo final, representando a solucéo da operacéo algébrica memorizada pela
rede durante o fenbmeno saltar passos. O método de controle adaptativo, implementado para arede
C-BAM, foi utilizado para que a rede se estabilizasse no padréo final na modelagem do saltar
passos, dado o padréo inicial. Comparando-se com 0 método de controle por pinagem, o método de

controle adaptativo diminui o nimero de parémetros pré-determinados para a convergéncia da rede.

1.1 Objetivo

O objetivo desta tese é a proposicao, aimplementacado, a andlise e a utilizacdo em a0 menos
um fendmeno cognitivo de uma familia de redes de memdria associativa bidirecional cadtica
(familia C-BAM), através da inclusdo do modelo neurdnio cadtico proposto por Adachi e Aihara
(1997). A familia C-BAM é testada e analisada com o objetivo de se buscar o entendimento do
comportamento dinamico emergente desta familia de redes criadas. Pretende-se também mostrar a
aplicabilidade das dindmicas cadticas e a proposi¢ado de um método de controle de caos para lidar
com as dinamicas das redes de memdria hetero-associativas cadticas, de modo a se destacar a

relevancia da presenca e do estudo do fendmeno cadtico em tais model os de redes.

1.2 Contribuicdes desta Tese

Em especial, estatese traz os seguintes avancos e contribuicdes para a ciéncia:

(i)  Criacdo de umafamilia de redes associativas bidirecionais cadticas, afamilia C-BAM.
Este paradigma consiste em uma extensdo das redes de meméria auto-associativas
propostas por Adachi e Aihara (1997) e, desse modo, pretende contribuir para um
maior aprofundamento nos estudos das influéncias dos fendmenos cadticos em

model os de memorias associativas;



(i) Andise dos comportamentos dindmicos emergentes apresentados pelas redes da
familia C-BAM, com aten¢do particular em fendmenos como o caos deterministico,

bifurcacdo e crise;

(iif) Demonstragdo da existéncia de caos nas redes da familia C-BAM, através do célculo

dos expoentes de Lyapunov;

(iv) Estudo da acessibilidade a todas as memérias treinadas e armazenadas pelas redes da
familiaC-BAM;

(v) Mostrar a aplicabilidade da dindmica cadtica no acesso a memérias ndo recuperaveis

pelas redes BAM convencionas,

(vi) Proposicéo da modelagem do fenbmeno psicol 6gico chamado saltar passos a partir da
aplicabilidade da dindmica cadtica das redes C-BAM.

(vii) Proposi¢do de ab menos uma estratégia de controle de caos para lidar com a dindmica
cadtica das redes C-BAM.

Parte desses topicos geraram 0s seguintes artigos:

e Arajjo, A.F.R, Bueno, L.PP. e Campos, M.A. (2004). Emergent Behaviors in
Bidirectional Associative Memory (BAM) Family with Chaotic Neurons. Anais do 8th Brazilian
Symposium on Neural Networks (SBRN 2004), Sdo Luis— MA.

e Bueno, L.P.P. e Araljo, A.F.R. (2005). Ability to Skip Steps Emerging from Chaotic
Dynamics. Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN
2005), Montreal - Canada.

e Bueno, L.P.P. e Araljjo, A.F.R. (2006). Controlling Chaos in Chaotic Bidirectional
Associative Memories. Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN 2006), Vancouver - Canada.

1.3 Organizagdo Geral deste Documento

Esta tese foi redigida de acordo com a seguinte estrutura: (i) apresentacdo do fendémeno
cadtico, (ii) busca de uma abordagem em redes neurais artificiais capaz de gerar dindmicas
cadticas, (iii) proposicdo, descricdo e implementacdo da familia C-BAM; (iv) andlise dos

comportamentos e propriedades emergentes desta familia; (v) aplicacdo dos principais resultados



encontrados; (vi) proposi¢do e implementacdo de métodos de controle de caos para a familia C-
BAM e (vii) avaiacdo dos principais resultados e sugestdes de trabahos futuros com memérias

associativas cadticas. O contetido foi dividido em 7 capitul os, descritos brevemente a seguir:

e CAPITULO 2: Caos. Ocorréncia, Conceitos, Medidas, Controle e Presenca em
Redes Neurais Artificiais.

Este capitulo tem como objetivo apresentar alguns principios fundamentais de caos para
a compreensdo das andlises do comportamento dindmico cadtico dentro do dominio das redes
neurais artificiais. Sdo apresentados o0s topicos mais importantes da teoria do caos, visando sua
posterior aplicagdo nas redes hetero-associativas cadticas a serem criadas. Estes topicos incluem os
conceitos de caos deterministico, atratores, bifurcacdo, crise, dimensdes fractais e medidas de caos.
Séo analisadas, no contexto de sistemas cadticos, as trés metas de controle encontradas na
literatura. O capitulo também of erece umavisdo geral da ocorréncia de caps em sistemas naturais e
artificiais e do papel do caos em redes neurais artificiais, o que serviu de motivacdo para 0 uso de

neurdnios cadticos nas redes de memorias associativas bidirecionais.

e CAPITULO 3: Caos, Modelos Auto-associativos e Fendmeno Saltar Passos:
Fundamentos.

Em sua primeira parte, este capitulo tem como objetivo descrever o modelo neurbnio
cadtico (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990), capaz de reproduzir o fendmeno cadtico encontrado em
experimentos com neurdnios bioldgicos, e apresentar um modelo de memdria auto-associativa
construido com o modelo neurénio cadtico. E também apresentado o método de controle por
pinagem utilizado para controlar o0 modelo de memoria auto-associativa cadtica. Em sua ultima
parte, este capitulo tem como objetivo apresentar 0s conceitos necessarios para a compreensdo do
fendbmeno psicoldgico chamado saltar passos (step skipping). Neste trabalho, o fenbmeno saltar
passos € modelado (Capitulo 5) por redes neurais artificiais de meméria hetero-associativa

bidirecionais com neurdnios cadticos.

e CAPITULO 4: Familia de Modelos de Memdria Associativa Bidirecional
Cadtica (Familia C-BAM).

Este capitulo tem como objetivo descrever a criacdo da familia de modelos de meméria
hetero-associativa bidirecional cadtica (familia C-BAM). Inicialmente sdo descritos os modelos
originais de memoria hetero-associativa bidrecional selecionados. BAM, BAM com atraso e BAM
exponencia (e-BAM). Em seguida, o capitulo introduz a diferenca entre os neurénios utilizados
nas redes BAM originais e os neurdnios utilizados na criagcdo das redes BAM cadticas. Por fim, o
capitulo descreve cada rede dafamilia C-BAM: C-BAM, C-BAM com atraso e a C-eBAM.



e CAPITULO 5: Experimentos com a Familia de Modelos de Memodria
Associativa Bidirecional Cadtica.

Este capitulo tem como objetivo apresentar os experimentos realizados com a familia C-
BAM e os resultados obtidos através deles. Primeiramente verificou-se, estatisticamente, a
relevancia de cada pardmetro dos neurdnios da familia C-BAM, através da aplicacdo do
planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997). Por meio da variagdo dos diferentes
parametros (k., k;, o e a) da familia C-BAM foi, entdo, verificada a presenca de comportamentos
dindmicos emergentes na familia C-BAM. Para a comprovacdo dos comportamentos cadticos nos
modelos C-BAM sugeridos pelos resultados dos experimentos, foi mostrado o céculo dos
expoentes de Lyapunov. Nos experimentos readlizados com a familia C-BAM, foi também
observado 0 processo e as propriedades de recuperacdo dos padrfes armazenados nas redes. Por

fim, foi possivel mostrar como as C-BAMs sdo capazes de modelar o fendmeno saltar passos.

e CAPITULO 6: Controle de Caos na Familia C-BAM.

Este capitulo tem como objetivo propor e implementar estratégias de controle de caos
para 0 novo modo de acessibilidade a memorias armazenadas gerado pela familia C-BAM. Dentro
desse objetivo, o controle de caos foi proposto considerando-se dois casos distintos: (@)
recuperacdo de memdrias inacessiveis, através do método de controle por pinagem, e (b) o
fenbmeno saltar passos, através do método de controle por pinagem e do método de controle
adaptativo. O esguema adaptativo proposto possui um controlador adaptativo do tipo modelo
referéncia (MRAS), e 0 mecanismo utilizado para gustar os par@metros do MRAS foi a Regra
MIT.

e CAPITULO 7: Conclusdes e Trabalhos Futuros.
Este capitulo traz um resumo do que foi exposto ao longo deste documento, bem como
diversas sugestdes para continuacdo da pesquisa com os modelos de memdrias associativas

bidirecionais cadticas.

Um apéndice acompanha este documento. Ta apéndice contém a teoria do Plangjamento
Fatorial de Experimentos, utilizado na andlise da relevancia estatistica de cada parémetro presente
nos neurdnios cadticos da familia C-BAM. Esta também incluida uma ilustracdo detalhada da

aplicacdo desta metodol ogia narede C-BAM.



Capitulo 2

Caos. Ocorréncia, Conceitos, M edidas,
Controle e Presenca em Redes Neurais
Artificiais

O estudo moderno do caos, contando com uma estrutura de idéias articuladas, comegou na
década de 60, com a compreensdo de que equacdes matematicas muito simples podiam servir de
modelo para uma série de sistemas complexos, com problemas muito dificeis de previsibilidade
(Gleick, 1989). Desde entdo, novos e amplos debates sobre as relagdes de causa e efeito tém sido
travados na tentativa de se entender um mundo sem lugar para o acaso, no qual o conceito deste,
ligado aos conceitos de probabilidade e determinismo tornaram-se cada vez mais importantes na
descric&o do universo.

Antes do estudo de caos prevalecia o entendimento que um universo regido por leis simples
de causa e efeito, descrito em termos da dindmica cléssica que privilegia trgjetdrias previsiveis,
havia chegado ao fim. Com base em novos estudos, percebeu-se a presenca de uma incrivel e sutil
ordem microscopica de relagdes, nas quais se presumia anteriormente que houvesse apenas a
aleatoriedade. De fato, se fosse necessario resumir 0s acontecimentos aqui brevemente relatados,
seria possivel dizer que a barreira entre determinismo e acaso encontrava-se no chdo. No entanto, é
nesse ponto gque se encontra a ‘nova ciéncia’, pois segundo Gleick (1989), ‘onde comega o caos, a
ciénciaclassicatermina’.

A descoberta que atemorizou e, a0 mesmo tempo, fascinou os cientistas envolvidos nesta
exploracdo cientifica era a de que sistemas que obedecem a leis imutaveis e precisas nem sempre
atuam de formas previsivels e regulares. Leis simples podem ndo produzir comportamentos
simples, e, ainda, leis deterministicas podem produzir um comportamento que parece aleatorio.

Deste modo, a ordem pode gerar seu proprio tipo de caos, com sistemas simples e submetidos aleis



precisas evoluindo para resultados cadticos, enquanto que, em contrapartida, percebeu-se que
fendmenos que parecem desestruturados e aleatérios, podem estar obedecendo a leis simples.
Ainda como parte dessa percepcao, foi verificado que sistemas aleatdrios podem ser capturados por
atratores bem definidos, passando a apresentar um comportamento regular.

Simplificadamente, pode-se dizer que esta capacidade de que equagdes simples possam gerar
comportamento complexo, e, como sera visto adiante, tdo sensivel a mensuragdo e parecendo
aleatério, mas permitindo que se veja ordem e padrdo onde sb se tinha observado aleatoriedade,
irregularidade e imprevisibilidade, & chamada de caos. Sendo assim, a ciéncia do caos estuda os
fendbmenos aparentemente irregulares e imprevisiveis que surgem na evolugdo temporal de muitos
sistemas ndo-lineares, na busca de padrdes escondidos e de leis smples que rejam 0s
comportamentos complexos. A justificativa esta em que, apesar da falta de regularidade, da néo
repeticdo de comportamentos passados, 0 sistema dinamico cadtico segue equacdes deterministicas,
sendo que a fonte da irregularidade, para o caos, € parte da dindmica intrinseca do sistema. Esse
estudo tornou-se efetivamente plausivel a partir da década de 60, devido ao suporte computacional
disponivel, que permitia capacidade grafica e de processamento para encontrar padrfes precisos em
acontecimentos antes tidos como aleatorios.

Para lidar com esta nova ciéncia foi concebida, na década de 70, a teoria do caos, que é
definida como a teoria matematica que trata de sistemas com comportamento imprevisivel e
aparentemente aleatdrio, embora sejam regidos por leis deterministicas. No cerne da teoria do caos
estd a ordem escondida em fatos que surgem, a primeira vista, desordenados.

Com as descobertas envolvendo caos, muitos cientistas entenderam que uma mudanga de
paradigma e um novo sentido para ciéncia seriam mais apropriados, e isso 0s conduziu para a
ciéncia moderna, na qual a natureza € considerada complexa e ndo se limita a qualquer lei que
transforme os fendmenos naturais em estaveis e determinados. Ao contrario de seu uso comum,
portanto, o sentido matemético de caos ndo se caracteriza por desordem ou confusdo, mas sim
designa uma classe especifica complexa de comportamento dinémico. De acordo com Ott (2002),
uma grande variedade de sistemas apresenta uma evolucdo complicada ao longo do tempo. Este
comportamento complicado é conhecido como caos. Faure e Korn (2001) argumentam gque néo
existe umateoria dos fenbmenos cadticos que sgja completamente abrangente, mas sim uma juncéo
de model os tedricos, ferramentas mateméticas e técnicas experimentais.

O presente capitulo oferece uma visdo geral da teoria do caos e das propriedades das
trajetérias cadticas, caracterizando conceitos relacionados ao caos e procurando definir
terminologias que serdo utilizadas ao longo deste trabalho, tais como bifurcacéo e crise. Seréo
considerados apenas alguns fundamentos principais no estudo de caos, devido a amplitude do tema.

O objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos basicos necessarios para a compreensao das



andlises do comportamento cattico dentro do dominio das redes neurais artificiais que seréo
introduzidas nos capitulos a seguir.

A Secdo 2.1 exemplifica a natureza multidisciplinar do caos e mostra que 0 comportamento
cadtico pode ser encontrado tanto em sistemas naturais quanto em sistemas artificiais. Na Secéo 2.2
foram comentadas as idéias basicas dos principais termos relacionados ao caos, tais como atrator,
bifurcacdo, crise, fractal, e expoentes de Lyapunov. A Secdo 2.3 apresenta alguns dos papéis do
caos em redes neurais artificiais, os quais serviram de motivagdo para 0 uso de neurdnios cadticos
nas redes de memoérias associativas bidirecionais. Na Se¢cdo 2.4 sdo analisadas as trés metas de
controle que recebem atencdo no contexto de sistemas cadticos, visando posterior proposicéo de
métodos de controle de caos para a familia de redes hetero-associativas cadticas. Um comentério

final sobre o que foi desenvolvido neste Capitulo € introduzido na Secdo 2.5.

2.1 Caosem Sistemas Naturais e Artificiais

Embora a existéncia das dindmicas cadticas seja conhecida ha muito tempo, ha algumas
décadas a sua importancia para uma ampla variedade de areas tornou-se estimada. De fato, o caos
pode ser observado em muitos sistemas, tanto nos sistemas naturais quanto nos artificiais, de modo
gue alguns pesquisadores o consideram como um dos tépicos mais importantes dentro do estudo
cientifico. Tal opinido provavelmente origina-se da natureza multidisciplinar do caos. ha relatos de
pesquisas afirmando a existéncia do caos na predicdo do tempo, em cinéticas populacionais, em
reacOes quimicas, em lasers, em sistemas econdmicos, em atividades elétricas do coragdo e do
cérebro, em movimento de asteréides, e em muitos outros fendmenos (Williams, 1997). O objetivo
desta Se¢do € apresentar alguns exemplos da ocorréncia do comportamento cadtico em sistemas
naturais e artificiais.

Como um primeiro exemplo de movimento cadtico sera mostrado o experimento de Shaw
(1984), ilustrado na Figura 2.1. Neste experimento, manteve-se um fluxo lento e permanente de
goteiras de agua de uma torneira. Os instantes de tempo em que as gotas de dgua caiam da torneira
eram registrados por um sensor. Desse modo, os dados do sistema consistiam de um conjunto de
instantes de tempo discretos (ty,t,, ..., t;) NOS quais as gotas eram observadas pelo sensor. A partir
destes dados, foram montados intervalos de tempo entre as gotas. At,= t,.1- t,. Quando a taxa de
fluxo de agua na torneira era suficientemente pequena, os intervalos de tempo At, eram todos
iguais. Com o aumento do fluxo, a seqliéncia de interval os de tempo tornava-se periddica, com um
pequeno intervalo At, seguido por um intervalo maior Aty,, gerando uma seqiiéncia de intervalos de
tempos na forma ..., At,, Aty, At,, Aty At,, ... ESta seqiiéncia é chamada de seqiiéncia de periodo

dois, umavez que At,= Atn.,. Conforme o fluxo aumentava, seqiiéncias de periodos maiores eram
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observadas até que, com um fluxo suficientemente grande, a sequéncia At;, Aty, Ats,... ndo
apresentava nenhuma regularidade aparente. Argumenta-se que esta sequénciairregular é devida a
dinamica cadtica (Ott, 2002).

l
6

fonte de luz zensor de luz

— o~ b O——

Figura 2.1. llustracdo do experimento realizado por Shaw (1984).

Ha trabahos interessantes apontando a presenca de comportamento cabtico em dindmicas
cerebrais. Um segundo exemplo mostra a presenca de caos no estudo de atividades de neurénios
biolégicos. Freeman e colegas apresentam atividades cadticas relacionadas a0 processo de
aprendizagem no cortex olfatério de coelhos (Freeman, 1987, Eisenberg, Freeman e Burke, 1989,
Yao e Freeman, 1990) e também no cortex visual (Freeman e Van Dijk, 1987). De acordo com
estes estudos, a saida do bulbo olfatério € capaz de apresentar comportamento cadtico. Na presenca
de um cheiro conhecido, o potencial olfativo mostra, primeiramente, um breve episddio de
comportamento oscilatério de grande amplitude que, depois, converge para um comportamento
guasi-periddico. No caso em que o cheiro apresentado é desconhecido, a atividade neural torna-se
cadtica.

Babloyantz e colegas (1977, 1991, Destexhe, Sepulchre e Babloyantz,1988) publicaram
trabalhos apontando a presenca de comportamentos cadticos em dindmicas cerebrais. A presenca
de fendbmenos cadticos foi detectada com o auxilio de e etroencefalogramas humanos realizados
com relagdo a diferentes estados mentais. Foram observadas evidéncias de caos em estagios do
sono, no ritmo alfa cortical, em pacientes apresentando a sindrome Creutzfeld-Jakob e em estados
mentais caracterizados por grande atencéo e concentragcdo. Babloyantz e colegas argumentam que o
caos aumenta a capacidade cerebral, enriquecendo suas respostas a estimul os externos. Basar e seus
colegas (1980, 1988, 1989) também realizaram estudos importantes envolvendo a presenca de
comportamentos cadticos em atividades mentais relacionadas com o processo de memorizagao.
Nestes estudos mostrou-se a presenca de muitos atratores estranhos em snais de
eletroencefalogramas (EEG) realizados em experimentos mneménicos. Basar considera a atividade

cerebral base de processos cognitivos mnemonicos como sendo fundamental mente cadtica.



11

Um terceiro exemplo é incluido para ilustrar a existéncia de comportamento cadtico em
sistemas artificiais. Wang (1991) apresenta a prova analitica da existéncia de caos em uma rede
neural artificial discreta no tempo que consiste de apenas dois neurénios, com funcdo de ativacéo
sigmoidal e nenhuma entrada externa ou atraso de tempo. Wang afirma que mesmo esta simples
rede neural, com valores diferentes de conexdes sinapticas, pode apresentar quase todos os tipos de
comportamentos dindmicos complexos encontrados na literatura para um sistema din@mico
unidimensional discreto no tempo. A rede neural de Wang é definida como uma rede de dois
neurdnios completamente conectada (Figura 2.2). Os estados dos dois neurdnios sdo denotados
como X ey, respectivamente, cujos valores estdo no intervalo 1=[0,1], e o estado da rede é denotado
como um vetor (x,y) no espaco de estado | = [0,1] X [0,1]. Os pesos da rede formam uma matriz
2X2 de valor real W=[w;]. A atualizaco dos estados da rede em tempos discretos (t = 0,1,2,...) €

feita de acordo com a equacao:

(x(t + 1)} o, (WX (t) + wioy(t) (x(t)}
- =F, (2.)
y(t+1)) {0, (warx(t) +wooy(t) y(t)
em que:
1
O'ﬂ (Z) = m (22)

é a funcéo de ativagdo de tipo sigmoide do neurénio, #>0, e F, = 0,* W € 0 mapa da rede com

o (%Y) = (0, (%), ou(Y))-

Figura 2.2. Esqguema darede neura artificial apresentada por Wang (1991).

No modelo de rede neural apresentado acima, 0 pardmetro x possui um importante papel.
Primeiramente porque ele controla a inclinagdo méxima da fungéo o, (2) e depois porque a
mudanca do valor de x provoca modificagoes em todos pesos wi; 0 que, conseguentemente, afeta o
comportamento dindmico da rede. Parailustrar o comportamento cadtico da rede, foram realizadas

simulagbes computacionais utilizando a seguinte matriz de pesos.
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5 5
W= [— 25 25} (23)

As Figuras 2.3 e 2.4 mostram os diagramas de bifurcagdo para 0s neurdnios x ey,
respectivamente, conforme o parémetro . varia de 0 a 6. Nestas figuras pode ser observada a

ocorréncia da rota de duplicacdo de periodo para o caos na rede apresentada por Wang (1991).

o5t
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Figura 2.3. Diagrama de bifurcagdo do neurénio x darede de Wang (1991), com a matriz de pesos
da Equacéo 2.3.
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Figura 2.4. Diagrama de bifurcagdo do neurénio y darede de Wang (1991), com a matriz de pesos
da Equacéo 2.3.
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Diante das evidéncias de caos observadas em diversos sistemas, Ford (1989) afirmou que
“poucos observadores duvidam que o caos é encontrado por toda parte na natureza”. A aprovagao
de tal afirmacdo necessita de mais pesguisas. O fato é que o estudo de fendmenos cadticos continua
a se desenvolver rapidamente e em muitas diregfes, e suas implicacfes continuam a crescer, o que

torna o estudo do comportamento cadtico um tépico interessante e relevante.

2.2 Fendbmenos Cabticos

O caos, sendo uma nova ciéncia, gerou sua linguagem propria, contendo termos que podem
expressar e ilustrar as caracteristicas e a complexidade dessa descoberta. O objetivo desta secéo €
desenvolver aidéia bésica de termos usados em caos e que serdo utilizadas no contexto das redes
neurais artificials de memorias associativas bidirecionais cadticas. Mais detalhes sobre caos em

sistemas dinamicos podem ser encontradas em Ott (2002).

2.2.1 Dimensdese Fractais

Segundo Ott (2002), talvez a caracteristica mais basica de um conjunto seja a sua dimensao.
Um espaco pode ser definido como sendo uma colecdo de entidades chamada pontos. Neste
sentido, os pontos seriam quaisgquer entidades subordinadas a algo superior chamado espaco. Por
exemplo, pessoas sao pontos no espaco das popul agbes assim como telefones sdo pontos no espaco
de uma rede de telecomunicagdes. Qualquer que seja 0 espaco imaginado, este apresenta sempre
um numero a ele associado, chamado de dimensao.

Faure e Korn (2001) argumentam que “uma perspectiva moderna generaliza a idéia de
dimensdo em termos de leis em escala’. De acordo com esta definicdo, ao considerar 0 espaco
formado em um circulo de &rea ar?, tem-se que seus valores numéricos dependem da medida
utilizada para r. Por exemplo, um circulo com raio de um metro apresentara area x quando r for
medido em metros e &rea de 10" quando r for medido em centimetros. Usar esta Gltima definicio
de dimensdo permite um modo de especificar uma nova classe de objetos geométricos chamada
fractais. Foi o matematico Mandelbrot quem escolheu o termo fractus, do verbo frangere (fraturar,
guebrar), que depois se tornou fractal, palavra que se enquadra bem com as inglesas fracture e
fraction, e que, como sera visto mais adiante, esta relacionada com a dimensdo apresentada pelos
fractais.

Apbs a primordial caracteristica do caos, que é a dependéncia as condicdes iniciais (Secéo
2.2.4), pode-se considerar os fractais como sendo a segunda caracteristica essencial do caos. Isso
porgue sistemas dinamicos cabti cos quase inevitavel mente resultam naformacéo de fractais, apesar

de nem todos os fractais estarem associados a0 caos. Também a andlise de fractais é
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freqUentemente Util em descrever a estrutura geométrica do atrator de um sistema dindmico. De
fato, os padrbes do comportamento cadtico estéo relacionados com os observados na geometria
fractal (Ott, 2002).

Basicamente, um fractal pode ser entendido como uma forma geométrica com uma
propriedade essencial: a auto-similaridade. O objeto fractal possui uma estrutura similar em todas
as extensdes escalares. Diz-se que uma figura € auto-similar se pequenas porcgdes dela assemel ham-
Se com suas partes maiores, as quais, por sua vez, também assemelham-se ao objeto todo, de modo
gue se for cortada uma parte da figura e olhada como uma lente de aumento, sera visto que ela se
parece com o todo. Pode também se dizer que o todo reprisa a unidade mais elementar.

O exemplo possivelmente mais simples de fractal € uma forma auto-similar conhecida como
conjunto de Cantor. A construcdo padréo desse tipo de fractal é feita considerando-se o conjunto C
={xe R|0<x<1}. A partir deste intervalo, devem ser divididos por trés cada um deles e entdo
removidos os intervalos internos resultantes dessa divisdo. Esse processo € repetido diversas vezes
de modo que, em cada estagio, € removida sempre a terca parte do meio de cada um dos intervalos
gue permaneceram no estagio anterior. Tal processo ndo é algo diferente do conhecido processo
matematico chamado iteracdo de construcdes geométricas. A Figura 2.5 apresenta graficamente os

trés primeiros passos na construgdo do conjunto de Cantor, que s&o:

n=0 q 1
n=1
0 143 243 1
n=2 — — —
o 1/9 2M 143 23 74 2/ 1

Figura 2.5. llustracdo do conjunto de Cantor.

Na Figura 2.5 fica evidente, no contexto do conjunto de Cantor, a auto-similaridade presente
nos fractais: cada linha de dado estdgio € similar a linha do estagio anterior na construcdo do
conjunto. Além disto, ser& mostrado a seguir que o conjunto de Cantor tem uma dimensdo néo-
inteira. Dimensdes deste tipo (dimensdes fraciondrias) sdo chamadas dimensdes fractais, de acordo
com a definicdo dada por Mandelbrot (Ott, 2002).

Para a definicdo formal de dimenséo fractal (Ferrara e Prado, 1995), considere um conjunto
de pontos A num espaco de dimensdo p. Estes pontos devem ser envolvidos por hiper-cubos

(caixas) delado e. A dimensdo fractal (ou dimensdo de Hausdorff-Besicovitch) é definida como:

_ lim 199N() (2.4)
e—0log/ g)
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em que N(&) € o nimero minimo de hiper-cubos de lado £ necessario para envolver todo o conjunto
de pontos A. Esta proposta numérica para o caculo da dimensdo fractal € chamada método da

contagem de caixas.
Para a aplicagao desta defini¢do ao conjunto de Cantor, pode ser observado na Figura 2.6 que

N(e) = 2", enquanto ¢~ L/3", conforme g—>o.

MNis

., L (£) £
Yo 1 1 L

- 2
n=1 4 173 2/3 1 Ls3
n= ¢ | L9

o 19 29 143 2/ 7 89 1

| | | |

| | | '

W | W 1 W
n—a« conjunto de Cantor on Ls3™

Figura 2.6. llustracéo da aplicacéo da dimensdo fractal para o conjunto de Cantor.

Portanto, pode ser calculado que:

_iim 0N log2" _< para >_ log2"
e—0log(l/ €) n—>x|og(3" /L) \N grande/ |og3"/L)
n n n
log2 _ log2 =I092 =nlogzzlogz_0.63 (2.5

_Iog3”—logL_Iog3”—Iogl log3" nlog3 log3

Encontrado o valor de 0.63 para a dimensdo do conjunto de Cantor, pode-se confirmar que o
conjunto de Cantor tem uma dimensdo que ndo é um namero inteiro, mas sim uma fragéo, o que
indica que o conjunto é fractal.

Uma importante aplicacdo da andlise da estrutura geométrica do sistema é possibilitar a
classificagdo do nivel de complexidade de um sistema através da andlise da estrutura geomeétrica do
atrator a ele associado. Portanto, arespeito do estudo de dimensdo e fractais, vale enfatizar que ele
fornece uma das importantes distingdes entre tipos de dindmicas de um sistema. Utilizando-se das
definicbes aqui apresentadas, é possivel afirmar que o célculo da dimensdo D fornece uma maneira
relativamente simples de caracterizar se 0 sistema observado apresenta ou ndo comportamento
cadtico. O fator de diferenciacao estd no conjunto numérico em gue D esta contido (Ott, 2002). Em

sistemas continuos de comportamento cadtico D e R, enguanto que, em comportamentos ndo

cadticos, a dimensdo dos atratores éinteira (D € N).
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Definicbes de fractal e dimensdo foram incluidas nesta se¢do com o objetivo de fornecer
subsidios para a definicdo de tipos de atratores que emergem na dindmica das redes cadticas

propostas nesta tese.

2.2.2 Atratores

De acordo com Williams (1997), o conceito de atrator é, possivelmente, 0 conceito mais
fundamental na andlise do caos, uma vez que caracteriza 0 comportamento e a variagdo no tempo
dos sistemas. Segundo Ferrara e Prado (1995), um dos objetivos centrais no estudo dos atratores
associados a sistemas dindmicos é o de extrair informagdes a respeito da dindmica caracteristica do
sistema.

Em sua esséncia, retendo-se a nogdo intuitiva, o termo atrator refere-se a um conjunto
invariante S para 0 qual as Orbitas que se cologuem em movimento em suas proximidades
convergem para ele a medida que t—o, como se ali existisse um campo gravitacional atraindo
corpos em sua o6rbita. Na medida em gque descrevem o comportamento de sistemas fisicos para
longos prazos, os atratores estéo intimamente ligados a nocéo de estabilidade, isto €, alongo prazo,
um sistema dindmico geral estabiliza-se em um atrator. O conjunto de todas as possiveis condicdes
iniciais que convergem para o0 mesmo atrator é chamado bacia de atracéo.

Esta sec8o comenta apenas 0s tipos de atratores diretamente ligados aos comportamentos
encontrados na familia de meméria memoérias associativas bidirecionais cadticas, proposta nesta
tese.

O tipo mais simples de atrator, 0 atrator ponto, consiste em um Unico ponto fixo no espaco
de fase. Ele representa 0s sistemas gque tendem a convergir para um Unico estado com o passar do
tempo. Uma vez que a condicdo de regime permanente é alcangada, o atrator do tipo ponto torna-
se independente do tempo. Um exemplo de sistema com este tipo de atrator € o péndulo, na
situacdo em que ele se encontra parado por causa da fricggo. Stewart (1991) afirma gque os pontos
fixos ou pontos de equilibrio consistem de pontos singulares onde a evolugdo dos estados
permanece estacionada.

Para uma definicdo formal de ponto fixo ou de equilibrio, considere a equacéo de estado:

x =f(x) X(tg) =Xo (2.6)

em que x(t) e R", f: R" - R" ef(x) ndo considera o tempo explicitamente. Os sistemas formados
por equacdes diferenciais que sdo invariantes no tempo, tais como o sistema da Equac&o 2.6, sdo
chamados sistemas autbnomos. Além disso, a solugao desta equacdo de estado serd aqui denotada

como sendo a trgjetéria ¢; (Xo). Sendo assim, um ponto de equilibrio, num sistema auténomo, €



17

definido como a solugéo constante da equagdo de estado dada acima, ou sgja, ¢ (Xeq) = Xeqr VH,
t—o0, ef(x)=0.

Outro tipo de atrator caracteristico em sistemas dindmicos é o atrator periédico (ou ciclo
limite). Ele consiste de dois ou mais valores que se repetem na mesma ordem. Um ciclo limite
descreve um sistema de periodicidade regular. A duragdo do ciclo ou do periodo define a
periodicidade do atrator. Para a definicdo formal de ciclo limite, a equagdo de estado variante no

tempo, usada para sistemas dinamicos ndo autdbnomos é dada por:

x=f(x,t) X(tg) =Xo 2.7)

Neste caso f(x) depende do tempo t. A solucéo desta equacéo de estado sera aqui denotada
como sendo atrajetdria ¢ (Xo,to). Caso exista um periodo T>0 | f(x,t) = f(x,t+T), Vx, t, asolucdo
desse sistema é chamada solucdo periddica de periodo T, denotada por d; (X ,to) = dwt (X ,to). Em
Mahla (1991) é encontrado que, no caso de um sistema autdénomo, uma solucéo periédicaisolada ¢y
(X) é chamadaciclo limite.

E uma caracteristica das dindmicas cafticas que o atrator resultante fregientemente
apresente uma estrutura geométrica mais complexa no espaco de fase do que a estrutura encontrada
nos tipos de atratores ja citados. De fato, de acordo com a definicdo de dimensdo vista na Secéo
2.2.1, ha casos em que o atrator de um sistema continuo no tempo € um conjunto de dimenséo
inteira, como por exemplo dimensdo zero (caso do ponto fixo), assim como existem atratores cujo
valor para sua dimensdo ndo € um numero inteiro. Na terminologia de Mandelbrot, tais objetos
geométricos sdo chamados fractais. E, quando um atrator € fractal, ele é chamado de atrator
estranho (Ott, 2002).

De acordo com Ott (2002), um atrator estranho é aquele que possui estrutura fractal no
espaco de fase, enquanto o atrator cadtico € aguele em que as Orbitas ndo periddicas e limitadas
apresentam dependéncia das condigdes iniciais. Ou sgja, 0 termo caos descreve a dindmica do
atrator, enquanto o termo ‘estranho’ refere-se & geometria do atrator. E, embora para a maioria dos
casos envolvendo equacdes diferenciais atratores estranhos sejam também cadticos, ha casos em
gue atratores cabticos ndo sdo estranhos.

O estudo de atratores ligados a sistemas cadticos pode também ser o estudo de suas
propriedades estatisticas, 0 que permite tanto a descricdo geomeétrica (via dimensdo fractal) quanto

a caracterizacdo dindmica (via expoentes de Lyapunov, entropia) dos atratores.
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2.2.3 Bifurcagdo e Rotas para o Caos

Poincaré usou o termo bifurcacdo para descrever a divisdo dos estados de um sistema
dindmico. Segundo Hilborn (1994), bifurcacdo significa uma divisdo em dois, uma ruptura em
fragmentos, uma mudanca. Em uma bifurcacdo o que ocorre é a mudanca da natureza qualitativa
das solucBes. O espaco de fase, como conseqiiéncia, muda qualitativamente; novos pontos
estacionarios podem aparecer e outros anteriormente estaveis podem se tornar instaveis e vice-
versa.

Um sistema dindmico que descreve um sistema fisico rea depende de um ou mais
parametros, de modo que o primeiro sistema pode ser descrito como sendo uma funcéo de seus
parametros. Faure e Korn (2001) afirmam que “sistemas fisicos (assim como os dados model ados)
podem passar por transi¢des entre varias dindmicas conforme alguns de seus paré@metros basicos
sd0 variados’. Neste contexto, as mudangas qualitativas no comportamento decorrentes das
variagOes dos pardmetros sdo conhecidas como bifurcacdes (Ott, 2002). De fato, como podera ser
visto nos exemplos a seguir, em um sistema din@mico, € comum a alteracdo da dindmica do sistema
observado no momento a medida que um ou mais pardmetros variam, de modo que pequenas
alteracBes nos parametros do sistema podem levéa-lo a se comportar de forma totalmente diferente.
Os valores dos pardmetros para os quais ocorre a mudanca sdo chamados de pontos de bifurcacao
ou pontos criticos. No espaco de fase, tais pontos de bifurcacdo sdo 0os marcos para a ocorréncia
das mudancas de comportamento do sistema.

E possivel verificar o comportamento geral do sistema ao se tragar suas 6rbitas como sendo
uma funcdo de seus parametros. O diagrama gerado é chamado diagrama de bifurcacdo. Entre
outros comportamentos dinamicos, pode ser facilmente observado neste diagrama o fenémeno da
bifurcacao de duplicacéo de periodo. Este fendmeno, em particular, € um cenario de surgimento de
Orbitas estéveis cujo periodo é o dobro da anterior que, por sua vez, se torna instavel. Mais
formalmente, apresentando-se um periodo 2¢*, um novo periodo 2“ surge a cada valor = uy do
par@metro, a proporcdo que o valor de x vai sendo aumentado. A sequéncia de valores u
aproxima-se de um valor critico u.., que, por sua vez, deve marcar o limite entre o comportamento
regular e o cabtico. Essa segiiéncia de bifurcagbes conduzindo ao regime cabtico é conhecida como

arota de duplicacdo de periodo para o caos, como ilustrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7. Diagrama de bifurcagéo mostrando as mudancas qualitativas na resposta de um sistema
dindmico devido a variacdo do par@metro ¢ no mapa logistico X1 = uxk (1-X¢). O sistema
converge para zero, para um valor constante, para valores periodicos depois de bifurcactes até
atingir o caos dependendo do valor de .

Como pode ser notado na Figura 2.7, apds ocorrer uma série de bifurcacbes, 0 sistema
tornou-se cadtico. O aparecimento de caos em sistemas dindmicos esta usua mente ligado as
ocorréncias de bifurcacdes de algum tipo. No entanto, um fato enfatizado por Araljo (1988) € que
embora a bifurcacdo possa simplesmente coexistir com caos, e geramente uma bifurcacéo precede
uma situacdo cadtica, ndo € necessaria sua presenca para que 0 caos 0corra.

Além da bifurcacdo do tipo duplicacdo de periodo, pelo fato do tema bifurcacéo ser bastante
extenso e complexo, seréo aqui apenas citadas algumas das bifurcacdes mais comuns; bifurcacéo
de Hopf, associada a dois autovalores complexos que cruzam o eixo imagin&rio e a bifurcacéo
simples, associada a divisdo de um Unico estado estacionario estdvel em trés estados estacionérios.
Existe ainda uma série de outras bifurcacfes, tais como bifurcacéo sela-n6, bifurcacéo transcritica,
bifurcacdo de Neimark, cada uma com suas caracteristicas e importancias especificas. Mais
detal hes sobre bifurcacfes podem ser encontrados em Hale e Kogak (1991).

Ferrara e Prado (1995) consideram como os trés principais cenérios de transi¢do ordem-caos:
o cend&rio de Ruelle-Taken, via quasi-periodicidade; o cenario de Geigenbauj, via duplicacdo de
periodo; e o cenério de Pomeau-Manneville, viaintermiténcia.

Existem ainda outras rotas possiveis para o caos (Ferrara e Prado, 1995). Uma dessas outras
rotas possiveis para 0 caos € denominada crise (Ott, 2002). Segundo Ott, mudangas repentinas nos

atratores cadticos geradas pela variacdo parameétrica do sistema sdo muito comuns. Tais mudancgas
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tém como causa a colisdo do atrator cadtico com uma oérbita periédica instavel. Primeiramente
estudado por Grebogi, Ott e Yorke (1982), o fendmeno denominado crise foi por eles definido
como “uma mudanca abrupta e descontinua no atrator cadtico, conforme um ou mais parametros
sdo variados”. A crise é caracterizada pela destruicdo do atrator cadtico ou pela sua expansdo para
um intervalo maior.

De acordo com Grebogi, Ott e Yorke (1983), transi¢des entre ordem e caos sa0 reversiveis,
pelo menos dentro do dominio cabtico; ou sgja, em zonas criticas do pardmetro de controle
(fronteiras das regides de periodicidade dentro do caos), 0 caos pode ser criado ou destruido,

dependendo do aumento ou diminuicdo do valor do parémetro de controle.

2.2.4 Medidasde Caos

Apesar da sensibilidade as condigBes iniciais apresentada por sistemas cadticos, existem,
segundo Faure e Korn (2001) métodos e medidas para reconhecimento e caracterizacgo de sistemas
cadticos que sdo invariantes, o que significa que “seus resultados ndo dependem do ponto inicial da
trajetoria no atrator, € nem das unidades usadas para definir as coordenadas no espago de fase”.

Essas invariantes s80 possiveis gragas a suposicao de que os atratores cadticos satisfazem as
condi¢es da hipétese ergddica (de que as trajetdrias estdo sempre visitando as mesmas regides
préximas ao atrator). Na presente sub-se¢do sera apresentada uma das medidas de caos considerada
invariante: o expoente de Lyapunov.

Os expoentes de Lyapunov sdo utilizados para medir a taxa de divergéncia das trgjetérias e
assim poder quantificar a dependéncia sensivel as condig¢bes iniciais. Segundo Ott (2002),
considerando-se duas condi¢des iniciais proximas x1(0) e X»(0) = x1(0) + A(0), e admitindo-se que
elas evoluam ao longo do tempo de modo a produzir as érbitas x;(t) e x,(t) (Figura 2.8), no instante
de tempo t, a separagdo entre as duas Orbitas é dada por A(t) = x,(t) - xy(t). Se em |[A(0)| — 0 as
Orbitas permanecem limitadas e, para t grande, a diferenca entre as solugdes |A(t)] crescem
exponencia mente para a orientacdo tipica do vetor A(O) (ou sgja, |A(t)|/|A(0)| ~ exp(ht), h>0), entdo

0 sistema apresenta dependéncia sensivel as condigdesiniciais e é, portanto, um sistema cadtico.
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Figura 2.8. llustracdo da divergéncia de duas 6rbitas vizinhas. A din@mica cadticaleva duas curvas
inicialmente proximas a distanciarem-se.

Para uma definicdo formal de expoentes de Lyapunov (Ott, 2002), seja considerado o caso
do mapa M. Seja X, a condigdo inicial e x, (n=0,1,2,...) a orbita correspondente. Considerando-se
um deslocamento infinitesimal de xo ha direcéo do vetor tangente y,, a evolugdo do vetor tangente,
dada pela Equagdo 2.8, determina a evolucdo do deslocamento infinitesimal da érbita a partir da

oOrbita ndo perturbada x.,.

Yni1 =DM (Xp)*yn (2.8)

emque DM éamatriz Jacobianade M em X,
Em particular, y, / | yn| fornece a direcdo do deslocamento infinitesimal da érbita a partir de

Xm € Yn |/ | Yo| € O fator pelo qual o deslocamento infinitesimal cresce (se |yn | > | Yo|) ou decresce

(selynl <|Yol)-
Da Equacao 2.8 obtém-se:

Yn=DM"(xg)*yo (2.9)

em que

DM "(xg) =DM (Xp_1)-DM(Xp_2)- -+ -DM (o) (2.10)

O expoente de Lyapunov, para a condicdo inicial X, e para a orientagdo inicial do

deslocamento inicia dada por up = Yo /| Yo|, € definido como:
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01
A=h(xg,ug) = r!'_r)fgoﬁm(|yn|/ |y0|)

— lim lln‘DM”(xo)-uo‘ (2.10)

n—oo N

Se a dimensdo do mapa é N, entdo existirdo N ou menos expoentes de Lyapunov (A4)
distintos.

N&o sd0 muitos os casos em que se pode calcular os expoentes de Lyapunov analiticamente,
pois o calculo analitico de A depende das particularidades do mapa em questdo. Considerando-se o
mapa Xn+1 = F(Xy), tal cllculo so é factivel quando € possivel obter-se expressdes analiticas simples
para (dFN / deO ou para o produtério _P[lF'(xi) . Em todos os outros casos deve-se recorrer ao

i=
cdlculo numérico, sempre lembrando que existem diversas maneiras de se fazer a estimativa
numérica dos expoentes de Lyapunov, quase todas variantes de um método geral, vaido para
fluxos e mapas, sugerido por Shimada e Nagashima (1979).

Diante do célculo de A € possivel entdo caracterizar o comportamento do sistema, dando uma
imagem das propriedades de um sistema que o levam a estabilidade ou a instabilidade. Se 1 é
negativo, significa que ha um efeito de contracdo no espaco de fase de um atrator, 0s pontos
proximos se aproximam, as trajetorias proximas convergem e a evolugdo ndo é cadtica. Se 4 é
positivo, significa distensdo, os pontos préximos se distanciam, trajetorias proximas divergem, e a
evolucdo serd cadtica, e, portanto, sensivel as condigdes iniciais. A Tabela 2.1 resume esta relacéo

entre comportamento do sistemae o valor do expoente de Lyapunov.

Tabela 2.1. Relacdo entre comportamento de um sistema e os valores do expoentes de Lyapunov.

Comportamento Expoente de L yapunov

N&o Cadtico A < 0: quando ndo existe nenhum A positivo num sistema dinamico é
porque a convergéncia do sistema ndo é sensivel a condicdo inicial.
Portanto, pontos inicialmente proximos continuam nessa condi¢&o ao longo
datrajetéria

Cactico A > 0: quando existe algum A positivo num sistema dinamico, significa
gue a convergéncia do sistema é sensivel a condicéo inicial, logo pontos
inicialmente préximos podem separar-se exponencialmente ao longo da
trgjetoria.
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Resumidamente, pode-se dizer que os expoentes de Lyapunov fornecem informagtes
valiosas a respeito do comportamento do sistema, valendo-se do fato de que o expoente de
Lyapunov €& positivo nas regides cadticas; negativo nas regides periodicas, e nulo nos pontos de
bifurcagdo.

Como exemplo, serd apresentado o célculo de expoentes de Lyapunov no mapa logistico. Em

mapas unidimensionais, o calculo do expoente de Lyapunov é imediato. Basta aplicar a equacéo:

_oando
Jxg =lim = X In|F (%) (2.12)

n—owo i=0
em que:
x = F' (Xo): resultado dai-ésimaiteracéo do mapaF a partir de x;
F (%) = (dF /dx)y

Vae observar que, no limite (n—o), 0 expoente de Lyapunov ndo depende mais da condicéo
inicia Xo.
Aplicando-se a equagdo acima no mapa logistico citada anteriormente, em que X1 = X« (1—

%), 0 célculo do expoente de Lyapunov sera dado por:

n
iz%ZInly—Zyxil (2.13)
i=1

A Tabela 2.2 ilustra como 0 nimero chamado expoente de Lyapunov (1) foi utilizado para

determinar 0 comportamento do mapa logistico para diferentes valores de s

Tabela 2.2. Resultado do célculo do expoente de Lyapunov para diversos valores paramétricos do
mapa logistico e seus respectivos comportamentos. Nos pontos de bifurcagdo os vaores dos
expoentes de Lyapunov sdo proximos de zero, mas ndo exatamente zero, como conseqiiéncia das
aproximacBes computacionais. Deve também ser observada a correspondéncia entre o diagrama de
bifurcacdo da Figura 2.7, que mostra as mudancas qualitativas no mapa logistico para determinado
valor de 1, e 0 valor do expoente de Lyapunov apresentado nesta tabela.

p A Comportamento

1 L= -0.0872... Inicia-se um ponto fixo estéavel
3.001 A= -0.0173... Inicia-se um ciclo estével de periodo 2
3.4497 A= -0.0223... Inicia-se um ciclo estével de periodo 4

3.5699 A= 0.0197... Inicia-se o cans
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A Tabela 2.3 procura resumir os diferentes tipos de comportamento apresentados por uma

trgjetdria, baseando-se nos expoentes de Lyapunov.

Tabela 2.3. Resumo darelacdo entre comportamento e valor dos expoentes de Lyapunov.

Comportamento Fluxo do Conjunto Expoentesde L yapunov
Atrator
Ponto de equilibrio Ponto 0>M> ... 2,
Periodico Curvafechada Am=0

0>h22 ... 2 Ay

Periodo-k Toroide A=Ay =.=0 =0
0> Aksr = eeee = A
Cadtico Estranho Ao menosum A >0, k=1, ..., n

Apb6s a compreensdo dos conceitos basicos para a andlise do comportamento cadtico, sera
dada, a seguir, uma defini¢do mais formal do fenbmeno cadtico, a qual garante condicdo suficiente

para a existéncia do caos.

Definicdo 2.1

Sistema cadtico é aquele que possui pelo menos um expoente de Lyapunov positivo.

Esta definicdo de caos € uma das mais utilizadas atualmente, e € possivel pelo fato de a
sensibilidade as condi¢Bes iniciais poder ser quantificada. Como foi visto anteriormente, a
caracteristica essencial do caos é a sensibilidade as condi¢Bes iniciais. Uma vez que esta
dependéncia estd4 associada a um fluxo expansivo, um atrator estranho tera pelo menos um
expoente de Lyapunov positivo. Portanto, € possivel definir um sistema cadtico baseando-se no

valor dos expoentes de Lyapunov (Mahla, 1991).

2.3 Papel do Caos em Redes Neurais Artificiais

Conforme citado anteriormente, o caos € uma teoria matematica recente. Semel hantemente,
as redes neurais artificiais também constituem um tdpico relativamente novo na literatura
cientifica. Como conseqliéncia, 0 uso da teoria do caos no estudo e desenvolvimento de sistemas

neurais artificiais é ainda mais recente.
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LimitacOes da natureza estatica das redes neurais artificiais convencionais tém inspirado a
investigacdo de neurdnios com dindmicas mais complexas, tais como 0s neurdnios cadticos e 0s
neurdnios spiking'. Em redes neurais artificiais criadas com tais neurdnios, o sistema ndo apresenta
apenas convergéncia para pontos fixos, mas também para ciclos limites e atratores cadticos. Um
grande numero de pesquisadores acredita que o comportamento dindmico cadtico desempenha um
papel importante tanto em neurbnios reais quanto em redes neurais artificiais e tem procurado
modelar redes neurais artificiais com dindmicas cadticas através de equacgbes diferenciais
deterministicas.

De fato, é possivel verificar que as redes neurais artificiais com dindmicas convencionais
freqlientemente apresentam problemas do tipo: (a) convergéncia para atratores indesgjaveis, (b)
convergéncia muito lenta para os atratores, e (c) falhas na reproducdo de atividades cerebrais
(Potapov e Ali, 2001). Enquanto isso, aidéia de que as redes neurais artificiais podem trabalhar em
regimes cadticos tem sido proposta em muitos artigos. Uma boa revisdo destas abordagens pode ser
encontrada em Tsuda (1992) e Freeman (1992).

Considerando-se que o caos em redes neurais artificiais € um tdpico de recente interesse no
meio académico, o objetivo desta secdo é apresentar alguns dos possiveis papéis das dindmicas
cadticas nesses tipos de redes.

O fato de o sistema cadtico comportar-se de modo imprevisivel pode ser utilizado na busca
de uma nova maneira de solucionar problemas. Enquanto em arquiteturas de redes neurais
artificiais convencionais 0s comportamentos costumam ser previsivels, ou sgja, para uma dada
entrada a rede apresenta a mesma saida, em redes neurais cadticas o caos contribui para uma
exploragcdo de possibilidades de resultados. Redes neurais artificiais capazes de exploragdo durante
a fase de aprendizagem tém sido pesquisadas. Por exemplo, tém sido feitas tentativas de se usar
sinais cadticos e agoritmos para minimizagdo aleatéria durante a fase de aprendizagem de
perceptron multicamadas (Potapov e Ali, 2001).

O fendbmeno cadtico também tem sido explorado na tentativa de melhorar o desempenho de
sistemas neurais artificiais. Ha trabalhos apontando a habilidade de redes neurais cadticas no
reconhecimento de novos padrbes, e também a habilidade de reconhecimento mais rdpido dos
padrdes. Tan e Ali (1998), por exemplo, introduziram caos no modelo de Gardner (1988) ao reduzir
0 numero de conexdes entre 0s neurbnios da rede. Os resultados mostraram que a rede neural
cadtica tornou-se mais eficaz na tarefa de reconhecer padrdes. Os autores mostraram gue 0S
padrdes podem ser reconhecidos no modelo cadtico criado através do controle de caos realizado na

histéria da evolucéo dos estados da rede. Utilizando o controle de caos e o critério de sincronizacéo

! Redes de neurénios spiking possuem entradas e saidas temporal mente codificadas (Maass, 1997).
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do tempo, a informacdo escondida na histéria da evolucdo foi explorada e o processo de
reconhecimento de padr&o realizado com eficiéncia.

Talvez uma das melhores indicagdes de que o caos pode ser utilizado na prética em sistemas
neurais artificiais esteja no desempenho de um sistema artificial ca6tico projetado para reconhecer
opticamente quatro tipos diferentes de pegas industriais e determinar se elas eram defeituosas.
Quando este sistema neural cadtico foi comparado com as implementactes feitas para 0 mesmo
tipo de tarefa com o sistema neural convencional, os resultados mostraram que a performance do
sistema heural cadtico teve desempenho significativamente superior em identificar corretamente as
pecas aceitéveis e inaceitaveis (Yao et al., 1991).

Ainda, experimentos tém sido realizados na tentativa de se utilizar a instabilidade local do
fenbmeno cadtico como uma ferramenta para o processo de busca pela memoria. Estaidéiaenvolve
usar atrajetéria de excursdo entre imagens geradas pela rede cadtica paraligar os dados de entrada
com as imagens armazenadas. A instabilidade local também representa uma propriedade Util do
caos para evitar trajetdrias que conduzam o sistema alocais indesejados no espaco de fase (Potapov
eAli, 2001).

Um outro importante papel do caos em redes neurais artificiais que merece destaque
encontra-se relacionado com a propria finalidade dessas redes. Sistemas neurais artificiais tém
como objetivo modelar algumas das caracteristicas do sistema neural biolégico, a fim de capturar e
explorar aspectos do processamento da informagdo. Grande parte da énfase nas pesquisas com
redes neurais artificiais tem sido tentar uma simulagdo mais cuidadosa das atividades cerebrais,
tanto em nivel microscopico (neurbnios), quanto em nivel macroscopico (atividade cerebral
global). Freeman (1991) chega a afirmar que “o caos deve ser a propriedade essencial que torna o
cérebro diferente de uma maquina com inteligéncia artificial™.

O proprio Freeman, que descobriu 0 comportamento cadtico em tracos de
eletroencefalogramas de bulbos olfatérios, tem conduzido uma grande pesquisa do papel do caos
em sistemas neurais artificiais. Desde 1988 ele vem trabalhando em uma simulag&o computacional
do cortex olfatério. O modelo de rede proposto por Freeman, o qual utiliza apenas oito neurénios
artificiais cadticos simples, é capaz de replicar muitas das caracteristicas encontradas pelo
pesquisador na reproducao biol gica.

Pistolesi (1996) argumenta que a presenca de caos tem sido revelada em diversas atividades
cerebrais do sistema nervoso central correlacionadas com atividades mentais envolvendo processos
mnemoénicos. Para Pistolesi, redes neurais artificiais apresentando comportamentos dindmicos
complexos seriam eficazes para simular artificialmente os processos cognitivos.

Muitas vantagens da inclusdo de caos em sistemas neurais artificiais tém sido demonstradas
(Raffone e Leeuwen, 2003, Kozma e Freeman, 2000, He et al., 1999, Yao et al., 1991, Sandler,
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1990). No entanto, 0 uso do caos em sistemas artificiais € uma &rea ainda em expansdo e previsdes
encontradas na literatura indicam que a teoria do caos faréd parte do desenvolvimento futuro dos

sistemas neurais artificiais.

2.4 Controle de Caos

Apesar do reconhecimento da existéncia de dindmicas cadticas em sistemas heurais
biol 6gicos (Matsumoto et al., 1987) e do desgjo de se alcangar maior plausibilidade fisiol6gica para
os neurbnios artificiais através da inclusdo de comportamentos cadticos nestes neurdnios, na
prética, segundo Ott et al. (1990a), também é fregiiente a situagdo em que se desgja que 0 caos sgja
evitado em sistemas fisicos e/ou que o desempenho do sistema seja melhorado ou aterado de
alguma maneira. Ott et al. (1990a) mostram que existe uma grande flexibilidade inerente em
situacBes nas quais 0 comportamento dindmico encontra-se em um atrator cadtico. Em particular,
este autor prova gque pequenas alteracdes no sistema, quando cuidadosamente escolhidas, tornam
possivel a criacdo de uma variedade de atratores periddicos e também possibilitam a escolha do
atrator periddico desgjado como o comportamento a ser al cangado pelo sistema.

Esta sec8o tem como objetivo a introducéo do termo controle de caos e a apresentacéo dos
principais tipos de controle de caos, a fim de que se possa justificar a selecdo de um tipo de

controle para as redes cadticas propostas nesta tese.

24.1 O Controlede Caos

De acordo com Andrievskii e Fradkov (2003), o termo controle de caos é usado para denotar
a &rea de estudos que se estende entre a teoria de controle e a teoria de sistemas dinamicos
deterministicos com comportamento cadtico.

Desde a década de 1990, problemas envolvendo controle de caos atraem a atencdo de
pesquisadores em diversas areas, tais como tecnologias a lasers, engenharia mecanica e quimica,
telecomunicacdes. Estatisticas de publicacbes no Science Citation Index constam um pequeno
nimero de artigos publicados na &rea em 1990, enquanto que entre 1997-2001, apenas as revistas
académicas publicaram, anual mente, cerca de quatrocentos artigos (Andrievskii e Fradkov, 2003).

O desenvolvimento do controle de caos foi desencadeado essencialmente a partir do artigo de
Ott et al.(1990a), realizado na Universidade de Maryland e publicado pelarevista Physical Reviews
Letters, em 1990. Foi neste artigo que o termo “controle de caos” foi introduzido (Fradkov e Evans,
2005). Um ponto-chave no artigo de Ott et al.(1990) foi a demonstragdo que uma mudanca

significativa no comportamento de um sistema caético pode ser feita através de uma simples
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correcdo de seus parametros. Tal observaco abriu possibilidade para mudangas no comportamento
natural dos sistemas sem ainterferéncia em suas propriedades inerentes.

Ott (2002), também declara que o controle de caos é Util quando se desgia utilizar o
conhecimento de sistemas cadticos para se alcangar alguma meta especifica desgjada. Segundo Ott,
controle pode ser geralmente entendido como controle por realimentacdo, ou sgja, 0 sistema deve
possuir alguma variavel de controle que pode ser variada como uma funcdo do tempo, e, entéo,
decide-se como fazer essa variagdo com base no conhecimento, talvez limitado, da historia do
sistema e/ou do estado atual deste sistema.

2.4.2 Como Controlar o Caos

O controle de um sistema € sempre realizado com algum objetivo programado. De acordo
com Ott (2002), sdo trés as possiveis metas que recebem atencdo no contexto de sistemas cadticos:

Meta 1. dado um sistema cadtico operando regularmente, o objetivo é melhorar seu
desempenho.

Meta 2: dado um sistema cadtico que estd em algum estado inicial, o objetivo é trazé-lo
rapidamente para algum outro estado especifico desgjado.

Meta 3: dado um sistema cadtico operando regularmente, o objetivo é evitar que este sistema

evolua para alguma regido indesejavel do espaco.

Para a utilizacdo da Meta 1, a propriedade do caos da existéncia de uma 6rbita de estrutura
complexa é o fator mais relevante a ser considerado. Para a utilizacdo das Metas 2 e 3, a
propriedade do caos da dependéncia exponencia mente sensivel as condi¢des iniciais é o fator mais
relevante a ser considerado. No entanto, nestas trés metas de maior repercussdo no contexto de
sistemas cadticos, talvez o fator de maior interesse no problema de controle de caos é que estas
metas de controle podem, em principio, ser acangadas com estratégias simples de controle. A
seguir serdo introduzidas breves descricbes de como se atingir cada uma das trés metas citadas
acima, objetivando a avaliacdo de qual meta de controle € a mais adequada para uma futura

proposi¢ao de estratégia de controle paraa familia C-BAM.

2.4.2.1 Controlando um Processo Caético para Mehorar seu Desempenho
(Meta 1)

O ponto chave para este problema de controle é a presenca de uma Orbita de estrutura
complexa para o sistema cadtico. Isto significa que existem muitas Orbitas topologicamente
distintas dentro do conjunto cadtico invariante. Uma outra caracteristica deste tipo de sistema é que

existem muitas orbitas periddicas instéves diferentes ‘embutidas’ em seu atrator cadtico. Para que
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sejam consideradas apenas pequenas perturbagdes no controle de um sistema deste tipo, néo
poderiam ser criadas novas Orbitas com diferentes propriedades a ém daquelas ja existentes. Sendo
assim, aidéia é explorar as Orbitas periddicas instavels ja existentes na auséncia do controle. A
abordagem para esta exploragdo, segundo Ott, Gregobi e Yorke (1990a, 1990b) envolve os
seguintes passos:

1- Examinar as dindmicas ndo controldveis do sistema e selecionar agumas Orbitas
periodicas instaveis de baixo periodo embutidas no atrator caotico;

2- Examinar as érhitas selecionadas no passo (1), comparar o desempenho de cada umadelas
e escolher aquela que apresentar o melhor desempenho;

3- Formular um algoritmo de controle que estabilize a 6rbita periddica instavel selecionada
em alguma vizinhanca.

Utilizando-se esta abordagem, espera-se que, conforme as érbitas ndo control&veis transitam
sobre o atrator, elas eventualmente se aproximardo da Orbita periddica instavel selecionada e,
guando isto acontecer, ocorrerdo pequenos deslocamentos para colocilas dentro da odrbita
periddica instdvel desgada. Depois disto, se as drbitas sdo novamente desocadas da érbita
periddica instavel desegjada (por algum ruido, por exemplo), elas podem ainda ser re-inseridas na
Orbita desgjada. Segundo Ott, Gregobi e Y orke (1990a, 1990b), esta estratégia geral tem tido uma
grande aplicabilidade em controle de sistemas caoticos. Algumas questfes ligadas a esta estratégia
gera sdo: (i) escolha do algoritmo de controle referido no passo (3) selecdo da abordagem para
exploracdo de Orbitas periddicas instédveis dado acima, (ii) a implementacdo de coordenadas de
atraso, (iii) efeito do ruido no sistema, (iv) possibilidade de uso de técnicas para reducéo do tempo
de espera para as 6rbitas entrarem na vizinhanga onde serdo estabilizadas.

Aqui foi apenas apresentada a idéia geral de como funciona uma técnica de controle para a
estabilizagéo de Orbitas periodicas instaveis embutidas em atratores cadticos. Métodos formais para
esta estabilizacdo podem ser encontrados na literatura, por exemplo, em Ott (2002) e em Ott,
Grebogi e Y orke (1990a, 1990b).

2.4.2.2 Controlando um Processo Caético para um Estado Desgjado (M eta 2)

O segundo tipo de controle mencionado por Ott (2002) tem como principal caracteristica
direcionar rapidamente a Orbita de um sistema cadtico para algum local desejado no espago de fase.
Este método é chamado avejar (targeting). O conceito bésico deste método, encontrado em
Kostelich et al. (1993) e Shinbrot et al.(1990, 1992), origina-se da idéia de que Orbitas cadticas sdo
exponencialmente sensiveis a pequenas perturbagdes. Assim, uma pequena perturbagéo nas érbitas
tem um grande efeito em um periodo de tempo relativamente curto. Se as perturbagdes sdo ruidos

desconhecidos, a Orbita cadtica torna-se imprevisivel. No entanto, se o ruido € pequeno e possibilita
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a aplicacdo de perturbacbes de controle, entdo é possivel esperar que se consiga direcionar a érbita
para um estado desejado com estratégias mais simples de controle.

Um exempl o das diversas estratégias de controle possiveis para o método alvejar encontra-se
em Shinbrot et al. (1990) e é chamado avangar-retroagir (forward-backward). Neste método, o
controle é ativado apenas inicialmente, e nenhum outro tipo de controle é subsegulientemente
aplicado (situagdo que precisaria ser modificada na presenca de ruido, e de erros na observagéo do
estado do sistema, por exemplo). No desenvolvimento do método, o sistema encontra-se em um
ponto inicial, chamado ‘fonte’, sendo que o objetivo € atingir uma regido chamada ‘regido avo’.
Através de pequenas variages de um pardmetro de controle escalar p € possivel perturbar o ponto
fonte para um conjunto de localizagBes no espago de estado do sistema. Ta conjunto de
localizagBes pode ser imaginado como um pegueno segmento de curvainiciando-se no ponto fonte.
Cada ponto neste segmento de curva corresponde a um vaor particular de p. O suposto
conhecimento do sistema € entdo utilizado para se evoluir adiante no tempo, dentro do segmento de
curva, em uma quantidade Q. Simultaneamente, regride-se da regido alvo de acordo com Q.
Comega a ocorrer a seguinte situacdo: conforme Q aumenta, tanto a imagem para frente do
segmento de controle inicial, quanto a imagem para trés da regido avo expandem-se
exponencialmente em extensdo. O segmento de controle expande-se em direcdo a variedade
(manifold) instavel do conjunto cadtico, enquanto a pré-imagem da regido avo expande-se em
direcdo a variedade estavel. Eventualmente, conforme Q cresce, aimagem para frente do segmento
de controle e a pré-imagem daregido alvo irdo se interceptar. Tal ponto de interseccdo evolui para
frente em direcdo a regido avo e para tras em diregdo ao segmento de controle inicial,
especificando uma Orbita conectando as duas regifes. Seguindo paratras do ponto de interseccéo, é
possivel determinar um ponto no segmento de controle inicial. Este ponto determina um valor para
0 pardmetro de controle inicial p = piy que produz uma orbita que caminha em diregdo a regiéo
alvo. Encontrado pin, esta seria a perturbacdo de controle (p = pini) aplicada ao sistema. |dealmente,
a Orbita evoluiria para acancar a regido alvo novamente no instante de tempo 2Q. No entanto,
pequenos ruidos, erros de modelagem, ou imprecisdes a0 determinar ou gerar piy, fariam que
divergéncias exponenciais de trajetdria ocorressem. Neste caso, 0 erro seria eliminado ao se aplicar
repetidamente 0 método avancar-retroagir conforme as Orbitas evoluissem em direcdo a regido
alvo. Shinbrot et al.(1990) apresentam a ilustracdo de como o procedimento computacional aqui
descrito se aplica em um exemplo especifico.

Para sistemas de dimensbes mais altas, 0 método avancar-retroagir torna-se de dificil
aplicacdo, uma vez que é necessario trabalhar no tempo com grandes dimensdes. Uma alternativa
computacionalmente mais apropriada para situagfes de dimensdes maiores é formulada por

Kostelich et al. (1993). A idéia basica destes Ultimos autores é a de pré-computar uma arvore de
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caminhos de Orbitas controlaveis que conduzem ao alvo. Seja 0 ponto alvo chamado xr e suas P
pré-imagens Xr.1, Xr., -.,Xo. EStes pontos, os ‘caminhos raizes’, formam o tronco da é&rvore, a partir
dos quais brotam ramos (‘caminhos secundarios’), 0s quais, por sua vez, também possuem seus
préprios ramos. Caminhando a frente no tempo, estes ramos divergem exponencialmente do
caminho raiz. Este procedimento torna possivel construir e armazenar uma rede de caminhos que
permeiam 0 conjunto cadtico e conduzem o sistema para o alvo. Neste momento € dito que o
sistema inicia-se em um ponto especifico. Este ponto € iterado até que se torne proximo a um dos
pontos da &rvore. Ai entdo se aplica o controle com o objetivo de colocar tal ponto em uma

variedade estavel do ramo vizinho mais préximo do caminho para o avo.

24.2.3 Controlando um Processo Caético para Prevenir uma Regido

Indesegj avel no Espaco de Fase (M eta 3)

Das trés metas apresentadas por Ott (2002) como sendo as de maior atencdo no contexto de
sistemas cadticos, aterceirameta é a menos estudada, e arespeito dela sera introduzida apenas uma
breve discussio.

O interesse na meta 3, que é a de prevenir uma regido indesejavel no espaco de fase, deve-se
principalmente ao propdsito de se evitar a ocorréncia de algum evento catastréfico quando se
conhece previamente que isto acontecera, quando 6rbitas cadticas do sistema atingirem uma regiao
particular do espaco de fase. Um exemplo de aplicacio desta meta € mencionado no trabalho de In
et al. (1997), no qual ele considera um combustor térmico, dispositivo cujo propésito é queimar
uma mistura de combustivel e ar para produzir na saida de sua cAmara de combustdo um fluxo de
gasolina quente. Foi descoberto que, conforme a propor¢do entre combustivel e ar, o combustor
pulsa de modo cadtico. Com um decréscimo desta propor¢do entre combustivel e ar, o atrator
cadtico passa pelo fendbmeno cadtico chamado crise, e como conseqiiéncia, apaga-se a chama na
camara de combustdo e o dispositivo para de operar. Em seu trabaho, In et al. (1997) discutem
como a Orbita no estado de caos transitorio pode ser controlada por pequenas perturbactes para
evitar que ela chegue na regido do espaco de estado em gue ocorre a crise. Se isto é feito, 0
movimento cadtico é sustentado e 0 combustor térmico mantém-se operando.

Outros exemplos de controle envolvendo a Meta 3 incluem a prevengéo de um navio virar
em um mar agitado (Ding et al., 1994) e uma possivel intervencao estratégica para prevenir atagues
epiléticos (Yang et al., 1995).
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2.5 Resumo

Para que a teoria do caos e os comportamentos dinémicos nela presentes sejam entendidos, €
necess&rio familiaridade com o uso de conceitos e de técnicas vindos, em sua maioria, da
matemdtica, fisica e estatistica. Este capitulo procurou fornecer condic¢fes para o entendimento e
identificacdo do fendmeno cadtico. Também foram analisadas as trés metas de controle de caos que
recebem atencdo no contexto de sistemas cadticos, visando posterior proposicéo de métodos de
controle de caos para a familia de memorias associativas bidirecionais cadticas.

Foi tratado como o caos deterministico se comporta em sua evolucéo a longo prazo, ou sgja,
como o comportamento do sistema cadtico se modifica ao longo do tempo. H& duas importantes
aplicacBes praticas no estudo de caos. (i) as previsdes do sistema a longo prazo ndo devem ser
consideradas, pois s80 muito imprecisas e (ii) o comportamento complexo pode ter causas simples.
Foi também verificado que, apesar de a primeira vista 0 comportamento cadtico parecer irregular, é
possivel reconhecer ordem dentro do caos.

Dentre as importantes caracteristicas que podem identificar o caos, encontrase a
sensibilidade as condicdes iniciais, a qual pode ser medida através do célculo dos expoentes de
Lyapunov.

A teoria do caos, incluindo sensibilidade as condicfes iniciais, imprevisibilidade a longo
prazo, expoentes de Lyapunov, entre outros aspectos, € um tdpico interdisciplinar, estudado por
especidistas de véarias &reas. Foi mostrado que 0 caos ocorre tanto em sistemas naturais quanto em
sistemas artificiais e que ha evidéncias de que o caos pode contribuir positivamente no desempenho
das redes neurais artificiais.

No presente trabalho, o fendmeno cadtico € analisado no dominio das redes neurais
artificiais, particularmente em redes de memdria associativa. Os principais pontos da teoria do caos
a serem diretamente empregados na tese envolvem a bifurcacdo de duplicagdo de periodo, crise,
caos deterministico e o célculo dos expoentes de Lyapunov, uma vez que tais topicos faréo parte
dos comportamentos emergentes das redes de memoria associativas cadticas. O capitulo a seguir
descreve os primeiros modelos de neurdnios artificiais capazes de reproduzir fendbmenos cadticos,
0S quais serdo utilizados como base para a construcdo da familia de modelos de memdria

associativa bidirecional cadtica (Capitulo 4).



Capitulo 3

Caos, M odelos Auto-associativos Cadticos
e Fenomeno Saltar Passos, Fundamentos

O Capitulo 2 apresentou importantes fendmenos caracteristicos do caos presentes em uma
ampla variedade de éreas da ciéncia e em diversas aplicagdes. Adachi e Aihara (1997) relatam que
as dindmicas cadticas existem tanto em neurdnios reais quanto em neurénios de redes neurais
artificiais. Conseqlientemente, a ocorréncia de caos em redes neurais artificiais pode ser utilizada
paramodelar uma série de efeitos e fendbmenos.

Os objetivos deste capitulo englobam: (a) descrever um modelo de neurdnio artificial capaz
de reproduzir o fendmeno cadtico encontrado em experimentos com animais (modelo neurénio
cadtico) (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990); (b) apresentar um modelo de memadria auto-associativa
construido com esse neurbnio cadtico e mostrar alguns comportamentos resultantes desse model o;
(c) conceituar controle de caos e descrever 0 método de controle por pinagem (pinning control)
para modelos de meméria auto-associativas cadticas; (d) apresentar os conceitos do fendémeno
psicolégico chamado satar passos (step skipping) (Blessing e Anderson, 1996), o qual sera
modelado no Capitulo 5 com base nas caracteristicas comportamentais de uma familia de memérias
hetero-associativas bidirecionais com neurdnios cadticos que serd introduzida no préximo capitulo
deste documento.

A Secdo 3.1 descreve a criacdo do model o neurdnio cabtico, capaz de gerar comportamentos
nado periddicos em redes neurais artificiais, e também a criacdo da rede neural cadtica, gerada com
0s neurdnios do modelo neurdnio cadtico. Inclui, ainda, a aplicagdo do modelo neurdnio cadtico em
um modelo de memdria auto-associativa e os resultados de tal aplicagdo. A apresentacéo do
método de controle por pinagem proposto para controlar a dindmica do modelo de meméria auto-

associativa cadtica é feita na Secéo 3.2. A Se¢do 3.3 descreve o fendmeno saltar passos, que sera



modelado pelas redes criadas neste trabalho no Capitulo 4. Um resumo final destaca os conceitos

deste capitulo que sdo mais relevantes para o presente trabal ho.

3.1 Caos em Mode os Auto-associ ativos

Esta secdo comenta a motivagdo encontrada para que neurdnios artificiais capazes de
produzir caos, e ndo apenas respostas periddicas, fossem construidos; descreve um breve histérico
das tentativas de se modelar redes neurais artificiais cadticas até a construgdo do modelo neurénio
cadtico; apresenta a criagdo da rede neural cadtica, construida com o modelo neurdnio cadtico;
mostra a construcéo de uma rede neural de memoria auto-associativa cadtica e 0 comportamento
diferente resultante da inclusdo do modelo neurdnio cadtico neste tipo de rede, e termina
apresentando um método de controle de caos capaz de estabilizar a rede de memdéria auto-

associativa cadtica em um padréo desejado.

3.1.1 Modelo Neurobdnio Cadtico

Umarede neurd artificial € composta por elementos chamados neurdnios artificiais, os quais
tém como objetivo modelar, em diferentes niveis de abstracdo, os neurdnios biol6gicos reais, ou
seja, modelar a maneira pela qual o cérebro desempenha uma tarefa particular ou uma funcdo de
interesse. Portanto, um neurdnio € a unidade de processamento de informacdo fundamental para a
operacdo de uma rede neural artificial (Haykin, 1999). Um modelo comum de neurdnio artificial é
aquele em que um simples elemento limiar transforma um somatério ponderado de entradas em
uma saida, através de uma funcdo de saida ndo linear com um limiar. Entretanto, do ponto de vista
da neurofisiologia, ha criticas envolvendo a funcdo das redes neurais artificiais de modelar
neurdnios reais, uma vez que estes Ultimos sdo considerados muito mais complexos do que os
simples elementos limiares (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990).

Uma das razfes para estas criticas deve-se a constatacdo da falta de uma caracteristica tipica
de neurdnios bioldgicos em neurbnios artificiais comuns, que é a presenca de comportamentos
cadticos. Por exemplo, foi possivel mostrar tanto através de experimentos realizados com axénios
de lulas gigantes, quanto numericamente, através das equagdes Hodgkin-Huxley (Cole, Guttman e
Bezanilla, 1970), que as respostas dos neurbnios a estimul os periddicos nem sempre sdo periddicas
€ que as respostas aparentemente ndo periodicas que surgiam poderiam ser entendidas como sendo
casos de caos deterministico.

Aihara, Takabe e Toyoda (1990) apresentam um resumo historico das tentativas de uma
modelagem mais adequada das dinamicas de neurdnios biologicos. Esta historia remonta a antigos

model os importantes, tais como o neurdnio de McCulloch-Pitts (1943) e o de Caianiello (1961). A
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equacdo do modelo de neurdnio de Caianiello, aqual inclui 0 modelo de M cCulloch-Pitts como um

caso especial, é descrita por:

j=1 0=0

xi(t+1)=u(g iwﬁ-xj(t—a)—ﬁij 3.)

em que x(t+1) representa a saida do i-ésimo neurénio no tempo discreto t+1; u(.) é a funcéo
degrau, de modo que u(y) =1 para y>0 ou u(y)=0 para y<0; m é o nimero de neurdnios da rede
neural artificial; vvij((’) (parai=j) € a conexdo ponderada com a qual o j-ésimo neurbnio afeta o i-
ésimo neurdnio apds o+ 1 unidades de tempo; w;‘? é o coeficiente de meméria de refracéo relativa
com aqual o i-ésimo neurdnio retém influéncias nele proprio apos o+ 1 unidades de tempo; e 4 é o
limiar para a ativacéo tudo-ou-nada do i-ésimo neurénio.

Nagumo e Sato (1972) analisaram respostas de um neurdnio com uma Unica entrada
baseando-se numa modificagdo do modelo de Caianiello. Estes autores afirmaram que ainfluéncia
da refracdo decresce exponencialmente com o tempo, ou sgja, W;i? = —pk° em que k assume
valoresentre0 el e p € um pardmetro positivo. A Equacdo 3.2 descreve 0 modelo de Nagumo e
Sato:

X; (t +1) =U(A- - p Tk % (t-0) -6 j (32)

=0

em que A(t) é a intensidade da entrada do i-ésimo neurénio no tempo discreto t e k é o fator de
decaimento da refracéo.
A Equacdo 3.2 pode ser simplificada ao se definir uma nova varidvel yi(t+1), descrita na

Equacdo 3.3, representando o estado interno do neurdnio i:

N+ =A®-p Tk (t-0)-0 (33

o=0

Deste modo, a Equacédo 3.2 pode ser descrita como:

yi (t+1) =ky; (1) — p u{y; (1} + & (1) (34)
X (t+D=ufy;(t+D} (3.5
em que:

Oi()=AM)-KA{t-1)-6[1-K] (3.6)

No caso acima, enquanto o comportamento dindmico do neurénio & calculado com a
Equacdo 3.4, através do estado interno y, o valor da saida é obtido ao se transformar este estado

interno y na saida x, de acordo com a Equagéo 3.5.
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Respostas caracteristicas das Equactes 3.4 e 3.5 foram anaisadas no trabalho de Aihara,
Takabe e Toyoda (1990) através de diagramas de bifurcacéo, calculo do expoente de Lyapunov e
do célculo da taxa média de ativacdo dos neur6nios. Desta andlise conclui-se que quase todas as
solucdes das Equagdes 3.4 e 3.5 sdo periodicas. Este resultado manteve a diferenca entre 0 modelo
e 0s experimentos executados com axonios de lulas gigantes, nos quais as respostas cadticas
puderam ser facilmente observadas.

Tal diferenca entre 0 modelo e o neurénio bioldgico indicava que novas modificagtes
deveriam ser feitas nas Equagdes 3.1 e 3.2. Pode ainda ser mostrado tanto experimentalmente,
através de estudos com axdnios de lulas gigantes, quanto numericamente, através das equagdes de
Hodgkin-Huxley, que a curva estimulo-resposta de um neurdnio ndo € algo descontinuo do tipo
tudo-ou-nada como a fungdo degrau u utilizada nas Equagdes 3.1 e 3.2, mas que a propriedade de
estimulo-resposta deveria ser representada por uma fungdo continua.

Diante desta constatacdo, Aihara, Takabe e Toyoda (1990) fizeram a substitui¢do da funcéo

degrau unitéria u usada na Equacdo 3.2 por uma funcdo de saida continua:

X (t+1)= fi(A‘(t)—Péokagi{Xi t-o)} -6 j (3.7)
em que x(t+1) é a saida do i-ésimo neur6nio no tempo discreto t+1, a qual assume um valor
analégico entre 0 e 1; f; € uma funcdo de saida continua que pode ser, por exemplo, a funcéo
logistica f(y) = 1/(1+e9) com parametro de escalada (steepness) ; A(t) é o estimulo externo no
tempo t; g; € uma funcdo que descreve a relacdo entre a saida anal 6gica e a magnitude da refracao;
k € o par@metro de decaimento darefracdo e 4 é o limiar.

Como no caso do modelo de Nagumo e Sato, foi definida uma nova variavel (yi(t+1)) parao

estado interno do neurénio:

it D=AM-p kOG-0 -6  (38)

o=0

A Equacéo 3.7 passa a ser equiva entemente descrita pelas Equactes 3.9 e 3.10:
yit+) =ky(t) - p Gi [ fi{yi (O} + 6 (1) (3.9)
Xi(t+D)=fi{yjt+D} (3.10)

Na Equagdo 3.9, (1) = A(t) — kA(t-1) — 4 [1-K]. Para fins de simplificac8o e para que se
possa focalizar nos efeitos da funcéo de saida continua f;, a funcdo g; escolhida por Aihara, Takabe
e Toyoda (1990) foi a fungdo gi(v) = v. Também para simplificar foi selecionado & (t)= @, que é

temporal mente constante.
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Tal como no modelo anteriormente apresentado (modelo de Nagumo e Sato), as respostas
caracteristicas das Equagdes 3.9 e 3.10, sendo f; a funcéo logistica, foram analisadas através de
diagramas de bifurcacéo, do célculo do expoente de Lyapunov e do célculo da taxa média de
ativacdo dos neurdnios. Foi verificado (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990) que as respostas destas
novas equagbes reproduziam, de modo qualitativo, as seqUéncias aternadas de respostas
periddicas-cadticas experimentalmente observadas com os axénios de lula gigante. Tais andlises
demonstraram ainda que 0 modelo de neurdnio das Equactes 3.9 e 3.10 possui respostas cadticas
em ampl as regides de seu espago paramétrico.

O novo modelo de neurénio com dindmicas cadticas, 0 modelo neurdnio cadtico, foi entdo
generalizado como o elemento constituinte de uma rede neura artificial chamada rede neural
cadtica (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990). Esta rede neural cadtica capaz de produzir caos
deterministico em redes neurais artificiais é portanto composta por neurdnios cadticos excitados
por: (a) entradas de realimentacéo vindas de cada um dos neurénios cadticos, (b) entradas de auto

realimentacdo e (c) entradas externas. A ilustracdo do neurdnio cadtico é mostrada na Figura 3.1.

w(t) limiar

(1) N )
entradas de AR

realimentagio § it ¥ i.m':;

ke L —3 ——> saida
%, (t+1)
Vig
ﬁl@"“//ﬁ‘zﬁ G
entradas Aj(t) /‘Z’ k
externas Anlt) t

entradas de
auto realimentagao

Figura 3.1. Modelo do neurdnio cadtico como um elemento da rede neural cadtica.

A dindmica do i-ésimo neurdnio cadtico em uma rede neural cadtica composta de m

neurdnios cadticos pode ser model ada de acordo com a Equagdo 3.11.

mo ot nooot t
X (t+1)=f leij Zokij(t—G)Jr_ZVij ZokgAj(t—U)—p Y kP gi{x (t-o)} -6 | (31D
=1 o= j

=1 o= o=0

Na Equacdo 3.11, x(t+1) é a saida do i-ésimo neurdnio cadtico no tempo discreto t+1; f; éa

funcdo de saida continua do neurénio cadtico; m é o nimero de neur6nios cadticos na rede neural;
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Wi; € 0 peso da conexdo entre 0 j-ésimo neurbnio cadtico e o0 i-ésimo neurdnio cadtico; k; € o
parametro de decaimento para entradas realimentadas; n € o nimero de entradas externas aplicadas
narede, vi; € 0 peso da conexdo entre a j-ésima entrada externa e o i-ésimo neurdnio cadtico, Aj(t-
o) é a intensidade da j-ésima entrada externa aplicada no tempo t-o; ke € o pardmetro de
decaimento para entradas externas, p € um par@metro positivo que pondera a magnitude da
refracdo; k, é o par@metro de decaimento da refracéo; g; € a funcéo de refracdo do neurbnio cadtico
e 6; é o limiar do i-ésimo neurénio cadtico. Para serem fisiol ogicamente plausiveis, os valores de
ke, ki, € ki devem estar dentro do intervalo [0,1].

Segundo Aihara, Takabe e Toyoda (1990), a Equacdo 3.11 pode ser re-escrita pelas
Equacbes 3.12 a3.15:

X+ = fi{&E+D +7(t+D) + ¢ (L +1)} (3.12)

em que:

EE+D=ke& (0 + ilvij A (D (313
|=

i (t +1) = kf n; (t) + g:lWij Xj (t) (314)
J=

sit+D) =k, g (t) - pgi{x (1)} - 6;; O; =6;[1-k,] (3.15)

As Equacdes 3.13, 3.14 e 3.15 sdo os termos dos estados internos da rede para entradas
externas (&), para entradas realimentadas vindas de outros neur6nios cadticos da rede (7), e para
refracéo (), respectivamente. Enquanto a dinémica da rede é calculada através das Equactes 3.13 a
3.15, o padréo de saida da rede é obtido pela Equacéo 3.12.

Foi possivel observar que a modelagem dos neur6nios cadticos feita por Aihara, Takabe e
Toyoda (1990) é uma extensdo da rede neural discreta no tempo convencional, a fim de que as
dindmicas cadticas sgjam introduzidas nos modelos de redes neurais artificiais. I1sto porque o
modelo neurdnio cadtico das Equagdes 3.12-3.15 generaliza alguns dos model os convencionais de
neurdnios discretos no tempo, tais como, por exemplo, os de McCulloch e Pitts (1943) (para ke = ke
=k = p=0ef; = funcdo discreta) e 0 de Rumelhart, Hinton e Williams (1986) (parak.=ki= k. = p
= 0 ef; = funcéo continua), por exemplo. Os neurdnios cadticos se enquadram ha situacdo em que
ke#0, ks =0, k20, 020 e f; € umafuncéo continua, tal como a func&o logistica.

Outros pesquisadores tentaram model ar redes neurais artificiais com dindmicas cadticas. Y ao
e Freeman (1990), Tani e Fujita (1992), por exemplo, tentaram tais modelos utilizando equactes
diferenciais deterministicas. Ja Shiino e Fuka (1990), e Tsuda (1992), tentaram modelar redes
neurais cadticas utilizando modelos estocéasticos. No entanto, 0 modelo de rede neural cadtica de

Aihara, Takabe e Toyoda (1990) apresenta vantagens de tempo computaciona e de memoria para
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andlises numéricas, uma vez que a dindmica complexa de seus neurdnios € descrita por equacdes de
diferencas deterministicas simples e que, dada a sua funcéo de saida f; ser continua, possibilitam a
andlise da estabilidade orbital da rede através do céalculo dos expoentes de Lyapunov, 0s quais sdo

comumente usados para analisar sistemas cadticos.

3.1.2 Aplicacéo do Modelo Neurénio Cadtico em Memorias Auto-associativas

Em seu trabalho de 1997, Adachi e Aihara apresentaram a construcdo de uma rede neura
auto-associativa simples, composta por cem neurdnios cadticos interconectados através de uma
matriz de pesos sindpticos auto-associativa convencional, com a finalidade de andisar as
propriedades fundamentais desta rede. Para a aplicacd do modelo de rede neura cadtica a
memoaria associativa, foi utilizada uma versdo simplificada das Equagdes 3.12 a 3.15. A rede neural

cadtica para model 0s auto-associ ativos € entédo modelada com apenas dois estados internos 7 e

Xt+D="Ffi(mt+D)+g(t+D) (3.16)

emque:

i (t +1) = kf n; (t) + ElWij Xj (t) (317)
J:

sit+)=kegi(t)—px )+ (3.18)

No conjunto de equagdes acima, enquanto a dinamica da rede é descrita pelas Equactes 3.17
e 3.18, as saidas dos neurbnios sdo obtidas pela Equagdo 3.16. Na Equacdo 3.18, a; denota a soma
do limiar com as entradas externas temporalmente constantes para o i-ésimo neurénio. A
simplificacdo do modelo de Equacdes 3.16 a 3.18 ocorre ao se supor que 0s estimul os externos para
a rede sdo temporalmente constantes, ou sgja, 0 estado interno &(t) da Equacdo 3.13 pode ser
incluido na varidvel temporalmente constante a. Esta simplificac8o foi feita para facilitar andlise
das caracteristicas do modelo em questdo, uma vez que € mais facil fazer isto trabalhando somente
com as duas varidvels n; e g do que com 0s trés estados internos varidveis 7, ¢ e &. Ainda para
simplificagdo, da Equacéo 3.15 para a Equacéo 3.18, foi escolhida como g; afuncdo gi(v) = v.

As interconexfes de realimentacdo sdo determinadas de acordo com a matriz auto-
associativa simétrica de p padrées armazenados descrita na Equacao 3.19:

wy == > (2xk-1@xk-1 (3.19)
P k=1

em que X ,k denota o i-ésimo componente do k-ésimo padréo armazenado, para k=1,...,p.

Para os testes da rede neural auto-associativa com neurdnios cadticos, Adachi e Aihara

(1997) selecionaram quatro padrdes a serem armazenados. A Figura 3.2 ilustra X*, X2, X3 e X*, os
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X* (k=1, ...,4) padrdes armazenados na rede de acordo com a Equag&o 3.19.

Figura 3.2. Padrdes armazenados utilizados nos testes com a rede neural auto-associativa contendo
neurdnios cadticos.

Na Secdo 3.1.1 foi visto que a rede neura cadtica apresenta dindmicas aparentemente ndo
periddicas. O objetivo da inclusdo do modelo desta segdo foi 0 de analisar como estas dindmicas
nao periddicas dos neurdnios cadticos influenciam a rede de meméria auto-associativa e esclarecer
caracteristicas do processo de recuperacéo da rede de meméria auto-associativa cadtica. Para que
as diferencas entre a rede de memoria auto-associativa convencional e a rede de memoria auto-
associativa cadtica possam ser aqui destacadas, deve ser lembrado que a primeira se caracteriza por
convergir sempre para um ponto fixo, o qual pode ser ou ndo ser um padrdo armazenado. Com
relacdo a rede de memoria auto-associativa cadtica, seréo aqui tratadas suas caracteristicas de
recuperacdo utilizando-se de (i) frequéncia de recuperacdo e (ii) transicdo entre padrdes
armazenados, afim de esclarecer a habilidade do processo de busca da memaria.

Quando foi atribuido valor zero aos pardmetros da rede de memaria auto-associativa cadtica
(ki=k = p=a=0), arede apresentou uma dinamica i déntica a rede auto-associativa convencional,
estabilizando-se em um estado de equilibrio. Conforme foram sendo introduzidos os componentes
dos neurdnios cabticos, ou seja, conforme os val ores dos parémetros dos neurénios cadticos tinham
seus valores aumentados, o comportamento dindmico da rede de meméria auto-associativa cadtica
tornava-se mais complexo.

Alguns experimentos de Adachi e Aihara (1997) relacionados com a rede de memoria auto-
associativa cadtica foram reproduzidos a fim de um melhor entendimento do processo dinémico da
nova rede criada. Para obtencéo destes resultados, foi implementado em linguagem C, em um
computador Pentium 1V, o modelo de Adachi e Aihara (1997). Resultados equivalentes aos
encontrados no artigo de Adachi e Aihara (1997) foram obtidos e serdo aqui ilustrados parafacilitar
a descricéo das caracteristicas da dindmica e do processo de recuperacdo da rede de memaria auto-
associ ativa cadtica.

Nos experimentos reproduzidos, valores relativamente baixos para a realimentacao inibitéria
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auto-recorrente, peculiar aos neurénios cagticos (k;), provocaram um tipo de comportamento no
qual, dado um padrdo inicial, a rede mantinha-se a0 redor de um estado de equilibrio, ou
recuperando exatamente o padrdo mais proximo deste padrdo inicial ou recuperando variagdes
aproximadas dele. A Figura 3.3 demonstra a ocorréncia deste comportamento dindmico. O padréo
inicial (t=0) é uma versdo com ruido do padrdo armazenado X® da Figura 3.2. Nos instantes de
tempo t=[1,4] a rede recupera exatamente o padrdo armazenado X3, Em seguida, nos instantes
t=[5,15] a rede passa a apresentar como saida versdes aproximadas de X°. A versio exata do
padrdo armazenado é novamente recuperada entre os instantes de tempo t=[16,19]. Entre os
instantes t=[20,26] versdes aproximadas de X® sd0 recuperadas e entre t=[27,29] verifica-se a

recuperacao de X3,
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Figura 3.3. Exemplo de seqiiéncia de padrdes de saida da rede de meméria auto-associativa
cadtica, com capacidade de refracéo relativamente fraca, em que k.=0.5, k=0.15, p=8.0 e g =2.0
(i=1,..,200).

Quando os valores dos parémetros da rede de meméria auto-associativa cadtica foram
gjustados para valores mais atos, em especial para a capacidade de refracdo, os resultados
mostraram que a rede ndo mais se mantém ao redor de um estado de equilibrio. A freqiéncia de
recuperagdo do padrdo de saida da rede modifica-se. A rede passa a mostrar uma dindmica
associativa interessante e complexa, na qual os padrfes armazenados sdo recuperados
sequencialmente, ndo necessariamente na ordem origina de armazenamento e freglientemente
intercalados com a recuperacdo de padrbes espurios. Além disto, tal dindmica parece ser ndo

periddica. A Figura 3.4 ilustra um exemplo de sequéncia de padrbes de saida com este tipo de
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dindmica. A Tabela 3.1 aponta, entre os instantes de tempo t=[0,170], a recuperacdo de padrbes

armazenados e a recuperacdo de padrdes inversos dos padrdes armazenados.
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Figura 3.4. Exemplo de seqiéncia de padrdes de saida da rede de memoria auto-associativa
cadtica, com capacidade de refracdo alta, em que k.=0.8, ks =0.2, p =8.0 e g =2.0 (i=1,...,100). O
padréo inicia selecionado é o padrdo armazenado X?, da Figura 3.2.



Tabela 3.1. Instantes de tempo de recuperacdo de padrdoes armazenados e seus inversos para
apresentacdo de X3,

Padr 6es Instantes de tempo Padr 6es Instantes de tempo
recuper ados derecuperacéo recuper ados De recuperacdo
X1 15,16,27,28 Inverso de X* 21,22,34
X? 107 Inverso de X? 101,102,103
X3 1,2)54,55 Inverso de X° 6,7,60,61,122,134
x4 167,168 Inverso de X* 162

3.2 Controle de Caos para M odel os A uto-associativos

Diante do fato exposto por Ott (2002) de que o controle de um sistema é sempre realizado
com algum objetivo programado e que as trés metas que mais recebem atencdo no contexto de
sistemas cadticos sdo as metas apresentadas na Secédo 2.4 do Capitulo 2, 0 primeiro passo para a
escolha de uma estratégia de controle para a dindmica cadtica das redes de meméria associativas
seria selecionar qual das metas apresentadas é a mais adequada para a situacdo em que se desgja
gue estas redes alcancem um comportamento especifico.

Foi visto na Secdo 3.1.2 que o processo de recuperacao de padrdes armazenados pelarede de
memaria auto-associativa cadtica ndo pode ser estabilizado em um padrdo armazenado especifico
por causa da dinémica cadtica destarede. Foi verificado por experimentacéo que a rede de memaria
auto-associativa cadtica, mediante a escolha apropriada de seus valores de paréametros, é capaz de
transitar por todos os padrbes armazenados, sem, contudo, estabilizar-se em nenhum destes
padrdes. Nesta circunstancia seria interessante a busca por uma estratégia de controle que
permitisse a estabilizagdo da rede de memdria auto-associativa cadtica em um padréo armazenado
desgjado.

A idéiade estabilizar a rede de memoria auto-associativa cadtica em um padrdo armazenado
poderia enquadrar-se nas Metas 1 e 2 mencionadas nas Secles 2.4.2.1 e 2.4.2.2, respectivamente.
Por exemplo, no caso de um controle objetivando a Meta 1, poderia ser proposta a selecéo de uma
oOrbita periddica instdvel na vizinhanga do padrdo armazenado desegjado, considerando-se algum
critério de otimalidade. No caso de um controle objetivando a Meta 2, poderia ser proposta uma
perturbac&o no controle que levaria arede ao padréo armazenado desejado.

Através da andlise de alguns métodos de controle de caos encontrados na literatura que se
enquadram nas Metas 1 (Ott et al., 1990a, So et al., 1997) e 2 (Shinbrot et al., 1992, Kostelich et
al., 1993) descritas na se¢do anterior, foi possivel notar que, em termos préticos, seria muito mais

simples encontrar uma maneira de direcionar a Orbita de um sistema caético para algum local



desgjado no espago de fase (principa caracteristica da Meta 2) do que explorar as Orbitas
periddicas instavei s presentes na estrutura complexa de um sistema cadtico (um ponto chave para a
utilizacdo da Meta 1). Portanto, o presente trabalho adota como objetivo de controle a Meta 2, que
€ ade controlar um processo cadtico trazendo-o rapidamente para um estado especifico desejado.

Existem vérias estratégias de controle para rapidamente direcionar a 6rbita de um sistema
cadtico em algum local desgado no espaco de fase do sistema. Além das estratégias ja
mencionadas, 0 método avancar-retroagir e o método de Kostelich, o controle por pinagem (Hu e
Qu, 1994) mostrou-se apropriado ao controle de caos desgjado para a rede de memoaria auto-
associ ativa cadtica pel o fato de ser um método simples, robusto e eficaz.

A idéia por tras do método de controle por pinagem €, de fato, muito simples: colocar alguns
controles locais (pinagem) no espaco de estado darede. Os “pinos” de realimentacéo séo utilizados
para controlar o caos do sistema ao estabilizar um certo estado instével. Quando a distribuicdo dos
pinos torna-se suficientemente densa, 0 estado instdvel pode ser estabilizado. O controle por
pinagem foi proposto para controlar o caos de um sistema trelica de mapa acoplado (coupled map

lattice) em uma dimensdo, cuja equacdo do modelo é descrita da seguinte maneira:

X1 ()= A=) F O]+ 1521t [x ( =D+ F[x 0 + 1] (3.20)

em que I1=1,2,...,.L sdo oslocais da rede (lattice sites), L € o tamanho do sistema, ¢ é a intensidade
de acoplamento (coupling strength) e f(x) = ax(1-x). A dindmica deste modelo permite a ocorréncia

de caos (Hu e Qu, 1994). Para controlar este sistema, foram utilizados pinos definidos da seguinte

maneira
X (1) =(=&) FIx 0]+ 1oett D4 (1 =D+ f[x (1 + D]+ 350 - k=D, (3.21)
k=0
gi = (@-2)pi (1% (D () =% O]+ Y0e{pi (1 =D (1 =DIx; (1 1) - % (1 -]
+pi (1 +D)x (1 +D[x (1 +1) — X (I + D]} (3.22)

em que | é a distancia entre dois pinos vizinhos, X;(I) € o estado em que se quer estabilizar o
modelo, pi(l) é a intensidade da realimentacdo adicionada ao |-ésimo lado do mapa e &j)=1 para
j=0 ou &j)=0, caso contrério. Foi verificado, por experimentacdo, que as estruturas instaveis da
trelica de mapa acoplado podem ser estabilizadas para um certo intervalo de p. Conforme |
aumenta, o intervalo de p decresce para um controle eficaz. No caso de um valor de | maior do que
Im, que é definido como sendo a densidade minima de pinos para estabilizar o modelo, a densidade

de pinos fica téo baixa que o modelo ndo consegue se estabilizar no estado desgjado. No entanto,



conforme a intensidade de pinagem p aumenta, 0 caos do sistema torna-se cada vez mais
eficazmente controlado.

Em 2003, He et al. propuseram um método de controle por pinagem para a rede neural
cadtica de Adachi e Aihara (1997). Esta rede neural cadtica apresenta dinémica espago-temporal
mais complexa que a trelica de mapa acoplado além de terem conexdes neurais mais complicadas,
levando a proposi¢éo de um controle por pinagem distinto daquele utilizado na trelica (Equacdes

3.21 e3.22). A rede neural cadtica com o controle por pinagem é descrita da seguinte maneira:

(t+D = fi (7t +1)+g(t+1) (323
em que:

m m/1
7 (t+1) = K77 (1) + _leij{xj )+ IZO(S(j — I =D)Ku; (t)} (3.29)
j= =

uj ) = x; () - 1 X;) (3.25)

cit+D=kgi(®)-pxt) +5 (3.26)

em que &.) é uma funcdo pulso, a qual € usada para distinguir os neurdnios ‘pinados’ (pinned)
dagueles que ndo sdo; u; € o sinal de controle, o qual é construido ao se comparar a Ultima saidae a

saida esperada ( X j ); | éadistancia de pinagem (pinning distance), que € a distancia entre os dois

neurdnios pinados mais proximos, e K é aintensidade do controle.
Pode ser notado que a Equacdo 3.25 utiliza o inverso do padrdo armazenado desegjado

(a-x j) como controle alvo. Isto ocorre porque He et al. (2003) observaram, por simulacao, que

ao adicionar o controle por pinagem no sistema utilizando-se o proprio controle avo, a rede se
estabilizava no inverso deste controle alvo. No entanto, simulacBes mostraram que, ao se utilizar o
inverso do padr&o armazenado desejado como controle alvo, a rede se estabilizava corretamente no
padréo desgjado.

He et al.(2003) mostraram que a dinamica da rede neural cadtica pode ser estabilizada em um
padrdo armazenado desejado se a intensidade do controle for maior do que seu limiar e se a
densidade de pinagem (pinning density) ndo for muito pequena. He et al. (2003) apresentam uma
ilustracdo na qual, a partir de uma versio ruidosa do padrdo X* da Figura 3.2, a rede de memoéria
auto-associativa cadtica com controle de caos (EquacBes 3.23 a 3.26), para os vaores de
parémetros k.=0.95, k:=0.2, p =10.0, =2.0 (i=1,2,...,100), 1=2, K=20.0, e para )?j = X* estabiliza-

se no padréo armazenado desgjado (X*).
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3.3 Sdltar Passos Transforma um Novigco em um Especialista

Uma das muitas caracteristicas interessantes da dinémica cadtica € que o caos tem diversas
funcbes potencialmente Uteis (Aihara, 2002). Dentre as varias aplicagdes possiveis, 0 presente
trabalho escolheu um processo cognitivo particular. Esta segdo tem como objetivo o entendimento

deste processo cognitivo a ser smulado por redes neurais cadticas propostas no Capitulo 4.

3.3.1 Caracterizagao do Saltar Passos

De acordo com Koedinger e Anderson (1990), a medida que as pessoas resolvem 0 mesmo
tipo de problema repetidas vezes, elas se tornam mais répidas com a repeticdo e freqlientemente
mudam o processo utilizado para resolvé-lo. Tal reorganizacdo pode permitir que alguns passos
originais do problema sejam saltados, de modo que os problemas passem a ser resolvidos de forma
mais f&cil, rapida e eficiente. Em 1996, Blessing e Anderson investigaram o fendbmeno de resolver
problemas de modo mais eficiente conhecido como saltar passos (step skipping).

O sdlto de passos é frequientemente entendido como sendo um processo composicional, no
gual uma pessoa que costumava usar n passos para realizar uma tarefa ou resolver um problema,
passa arealizé-laem m passos, em que n > m. Intuitivamente, se a pessoa utiliza um menor nimero
de passos para completar umatarefa, significa que ela é mais eficiente em seu desempenho e gasta
menos tempo nessa atividade.

Pessoas que aplicam explicitamente cada operador ensinado para resolver um tipo de tarefa
s80 chamadas de novicas, enquanto aquelas pessoas que conseguem resolver 0 mesmo tipo de
tarefa usando um menor nimero de operadores s8o chamadas de especialistas nesse dominio
particular. Segundo Blessing e Anderson (1996), o fenbmeno de saltar passos ndo ocorre em tarefas
de qualquer tipo de dominio. Por exemplo, a contagem de objetos ou o0 calculo de adicdo ndo se
enguadram no fendbmeno, pois pessoas contando ou somando ndo podem pular 0s objetos a serem
contados ou somados. Além disso, passos essenciais a realizacdo da tarefa também ndo podem ser
saltados. Por exemplo, quando o passo a ser saltado corresponde ao resultado desegjado, este passo
ndo pode ser saltado. Quando a tarefa € realizada em um Unico passo, sem que existam passos
intermediarios, também ndo ha como ocorrer 0 salto de passos.

Os tipos de tarefas mais féceis de ilustrar 0 fenbmeno de saltar passos sdo aguelas
tipicamente formais, tais como a dgebra e afisica. Em tais dominios, os passos sdo caracterizados
pela aplicacdo de umaregra, de modo que, dado o estado atual do problema aregraé aplicadae um
proximo estado no caminho da solugdo do problema é alcangado. Nestes dominios, 0s passos a
serem saltados sdo 0s passos intermediarios entre o estado atual do problema e a sua solucéo. Tal

efeito pode ser aplicado ao se reconhecer qualquer tipo de padréo que esteja contido no problema e
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que possa ser diretamente alcangado, sem que outros possivels padrdes intermediérios necessitem
ser antes atingidos.

Para exemplificar o saltar passos, Blessing e Anderson (1996) descrevem o seguinte caso de
estudo: quando se pede a um estudante, um aprendiz de adlgebra, que aequagdo — X — A= B sga
resolvida, ele provavelmente ndo estard apto a saltar imediatamente da equagdo apresentada para a
equacdo final, ou sgja, para a solucéo do problema. Ele deverd agir como um novico e resolver a

equacdo passo-a-passo, conforme ilustrado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2. Passos utilizados na resolucdo de uma equagéo algébrica.

Equacdodada=-x-A=B

Passo Acdo a ser realizada Equacdo Resultante
Passo 1 Adicionar + A em ambos os |ados da equacdo -X-A+A=B+A
Passo 2 Redlizar aoperagdo— A+ A -X=B+ A
Passo 3 Multiplicar ambos os lados da equacéo por -1 Xx=-B-A

Pessoas com experiéncia em resolver este tipo de equacdo, ao receberem a tarefa de
solucionar — x — A = B, provavelmente dao a resposta x = — B — A imediatamente, em um Unico
passo, saltando dois passos (0 passo 1 e 0 passo 2) incluidos no procedimento do novigo. Tais
pessoas séo chamadas especialistas neste tipo de tarefa.

Apesar do fendbmeno de saltar ndo ser possivel para todos os tipos de tarefas, os efeitos do
saltar passos puderam ser verificados e testados em outros tipos de tarefas distintas de operagctes
algébricas, inclusive em dominios menos formais. Os seguintes experimentos, por exemplo,
também mostraram evidéncias da ocorréncia de saltar passos. tarefas envolvendo circuitos
eletrdbnicos (Hindes, Patterson e Pfeffer, 2001), tarefas envolvendo aquisicdo de habilidades
cognitivas (tais como xadrez e composi¢cdo musical) (Wenger, 1999), tarefas envolvendo desenhos
de figuras humanas (Blessing e Anderson, 1996). Neste ultimo caso, por exemplo, desenhistas
iniciantes (0s novigos) costumam aprender primeiro a fazer um desenho oval para gerar a cabecae,
a seguir, sdo feitas mais algumas dessas figuras geométricas para as outras partes do corpo. Séo
necessarias ainda marcas de apoio para partes como ombros e quadris. A medida que o desenhista
se torna mais especializado, ele comeca a pular algumas figuras ovais e algumas marcas de apoio.
Este tipo de saltar passos coincide com um entendimento mais intuitivo de como realizar tarefas

(no caso, de desenhar figuras humanas).



3.3.2 Explicagbes do Saltar Passos

Esta secdo apresenta descricfes de alguns dos mecanismos de aprendizagem que tém sido
propostos para se saltar passos na solucdo de um problema. Foi visto que, freqlentemente, os
novicos aplicam explicitamente, em um dominio, cada operador necessario na solucdo do
problema, enquanto os especialistas saltam passos durante sua solucéo particular do problema.
Blessing e Anderson (1996) entendem que o procedimento de solucdo que os especialistas usam
costuma ser organizado de modo diferente daquel e dos novicos.

Diversas teorias de aquisicio de habilidades tentam responder por mudancas no processo de
resolugdo de problemas, incluindo as mudancas ocorridas no fendmeno de saltar passos.
Especificamente para o fendbmeno saltar passos, apesar das abordagens tedricas que o explicam
diferirem em seus detalhes, elas costumam envolver a mesma estrutura de resolucdo de problemas
(Newell e Simon, 1972), a qual geralmente faz uso de operadores e regras de producdo. Um
operador € uma regra que pode ser aplicada para transformar o estado atual do problema em um
outro estado. Operadores como regras de producéo que sdo declaragcdes do tipo “se-entdo” atuando
no estado atual do problema.

Um bom niimero dessas explicacbes do saltar passos correspondem a afirmacao de que pular
passos envolve substituir operadores de estruturas menores por operadores de estruturas maiores.
Sao trés as explicacdes dadas que envolvem este tipo de substituicéo:

Composicao de regras

1. Criacdo de pedacos (chunking)

2. Compilacéo de regras por analogia

Uma outra visdo de explicacdo de saltar passos € dada pela teoria de Logan (1988, 1990), a
gual se difere das 3 anteriores por afirmar que o desempenho especialista ndo € verdadeiramente
caracterizado pela aplicacéo de operadores, mas sim pela recuperacéo de um exemplo especifico.

Através de breves descricdes, serdo apresentadas, a seguir, as idéias principais de cada uma

das explicagdes do saltar passos citadas acima.

e Composicdo de Regras

Um ponto de vista de como ocorre o saltar passos, defendido por Anderson (1983) e Lewis,
(1978), é através de operadores colapsantes (collapsing operators), que seguem-se um ao outro na
solugdo de um problema (chamados de operadores adjacentes), dentro de um Unico operador. Tal
organizagdo ou encadeamento de operadores é chamado de composi¢éo de regras.

Estes operadores de composi¢do supostamente produzem o comportamento de saltar passos

por ndo utilizarem os passos intermediarios que o operador Unico produz . Neste tipo de explicacéo
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do saltar passos enquadra-se 0 exemplo de solucionar a equagdo algébrica — x — A = B citado na
Secdo 3.3.1. Neste exemplo, quando um iniciante no assunto soluciona a equacéo, €le
provavelmente resolve o problema em trés passos, ou segja, aplica trés operadores na solucéo:
adicionar +A em ambos os lados da equacdo, simplificar o termo —A + A no lado esguerdo da
equacdo, e multiplicar toda a equacdo por -1, afim de alcangar a respostax = — B — A. De acordo
com a teoria da composi¢ao de regras, o operador de composi¢do une os dois primeiros passos
desta solucéo algébrica em um Unico operador, de modo a produzir diretamente— x= B + A g a
seguir, une este hovo passo de operacdo criado com o Ultimo passo da solucdo original, criando
assim um unico operador capaz de produzir o resultado final.

A teoria da composicdo de regras € uma idéia atrativa porque fornece uma avaliacdo bem
concisa de como o saltar passos ocorre. No entanto, em 1981, Lewis publicou um trabalho no qual
lanca duvidas se o saltar passos pode ser meramente devido a composicado de passos adjacentes.
Nesse trabalho ele investiga o que chama de operadores poderosos (powerful operators). Tais
operadores fazem o trabalho de uma série de outros operadores, assim como a composicdo de
operadores na dgebra dada acima, mas sua critica € que os operadores poderosos podem combinar
passos ndo adjacentes, condicdo que ndo ocorre na composicdo de regras padréo. Por exemplo, um
novico provavelmente resolveria a equacéo x + 2(x+1) = 4 primeiro multiplicando 2 por x e por 1
e, entdo, adicionando x com 2x. E provavel que um especialista responderiaimediatamente 3x = 2,
com o 2x sendo multiplicado e adicionado ao X, antes que o 2 fosse i soladamente multiplicado por x
e por 1. Assim, passos ndo adjacentes também podem ser combinados para produzirem um Unico

passo.

¢ Criacao de Pedacos (Chunking)

A teoria de cognicdo de Newell (1990), chamada SOAR, tem um mecanismo que tenta
fornecer uma resposta psicol ogicamente plausivel para todo tipo de aquisicdo de habilidade. Este
mecanismo, chamado criacdo de pedacos (chunking), opera quando ocorre um impasse No Processo
de solucéo de um problema. O impasse ocorre quando o sistema SOAR alcanga um estado no qual:

— nenhum operador se aplica;
— ndo existe conhecimento suficiente para se aplicar um operador.

Quando ocorre o impasse, 0 SOAR estabelece uma submeta para resolvé-lo, criando assim
um novo espaco de problema para resolver a submeta. Resolvida a submeta, 0 SOAR cria um novo
operador, um naco ou pedaco (chunk), usando os resultados obtidos apds a solucdo do impasse.

O pedaco é construido a partir dos resultados do impasse e é encadeado para trés através de
elementos anteriores a0 impasse e que geraram estes resultados. O operador que representa 0 haco

€, portanto, construido ao se usar elementos originais que ocorrem antes do impasse como a
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condi¢do no lado de producdo da regra e ao se usar os resultados ap6s a solugdo do impasse lado da
acdo daregra.

Os pedacos podem ser pensados como um operador de composicdo, uma vez que 0s
operadores usados para resolver a submeta poderiam ser representados pelo naco resultante. Sendo
assim, a proposta de Newell é que uma pessoa adquire habilidade através do processo chamado
criac8o de pedagos, no qual as respostas sd0 adquiridas em nacos de varios tamanhos. Sob tal
esguema, um novico constréi nimero maior de pedagos, enquanto um especialista necessitaria de
nimero menor para solucionar dado problema. Por exemplo, um especidista poderia criar um
unico naco, naforma de uma produgdo, capaz de produzir a solucéo x = — B — A a partir daequacéo
-X-A=B.

Newell ressalta que dentro do SOAR esta ndo apenas 0 processo pelo qual um sistema
resolve dado problema, mas o produto do processo também esta presente. Por causa disto, 0 SOAR

evita o problema dos operadores ndo adjacentes que ocorre nateoria da composicao de regras.

e Compilagdo de Regraspor Analogia

A teoria denominada controle adaptativo do pensamento — teoria racional (adaptive control
of thought — rational theory — ACT-R) de Anderson (1993) explica que qualquer habilidade
procedimental nova é adquirida por analogia a exemplos. Dentro da estrutura ACT-R, habilidades
cognitivas sdo redizadas através de regras de producdo. O Unico meio pelo qual novas regras de
producdo podem entrar no sistema é através de analogia a um exemplo ja existente na memaria
declarativa. Sendo assim, quando uma dada tarefa deve ser feita e ainda ndo existe regra de
producdo aplicavel aela, 0 ACT-R tenta localizar um exemplo declarativo adquirido previamente e
gue exemplifique a aplicacdo de um operador correto, similar ao objetivo atual. Caso um exemplo
similar o suficiente segja encontrado, 0 mecanismo de analogia cria uma regra de producdo que
gerara aagao correta.

De acordo com esta teoria, hovicos resolvem problemas por referéncia a exemplos, enquanto
especialistas aplicam operador. Saltar passos neste mecanismo de analogia seria entdo formar

anal ogias com exempl os que jaincorporaram a aplicacdo de multiplos operadores.

e Recuperacdo de Exemplos

Na teoria de Logan (1988, 1990), o desempenho da habilidade é geralmente caracterizado
pela recuperagdo de uma memoria especifica, e ndo pelo uso de um procedimento. Nesta teoria, 0
desempenho de uma tarefa € medido pela taxa entre (i) executar o operador apropriado e (ii)
recuperar um exemplo especifico. Quando iniciantes na execucdo de uma tarefa, as pessoas

geramente aplicam todos o0s operadores necessarios. Eventuadmente uma associagdo



51

suficientemente forte sera criada entre um estimulo especifico e sua resposta apropriada, e entéo
pode comecar a acontecer a recuperacao direta da resposta.

Em comparacdo a teoria de Anderson (1993), Logan faz uma predicdo oposta: a de que 0
desempenho de novigos é marcado pela aplicacdo de operadores, enquanto a habilidade de
desempenho de especialistas é feita pela recuperacéo de exemplos passados. Nesta teoria, 0 saltar
passos ocorreria quando fosse possivel a recuperacdo direta da memodria na solucdo de um
problema ou na execucéo de umatarefa. Se feita a suposicdo de que o traco de memoria recuperado
da solugdo do problema pode conter multiplos passos desta solucéo, entéo a pessoa encarregada de
resolver o problema pode produzir apenas o Ultimo passo contido no caso, eliminando passos
intermediarios e assim permitindo que a pessoa salte passos intermediarios.

As teorias de Anderson (ACT-R) e de Logan ndo sd0 hecessariamente mutuamente
excludentes. Existem evidéncias que apiam ambas. Por exemplo, em um estudo feito por
Anderson e Fincham em 1994, alguns participantes receberam apenas exemplos de aplicacdo de
regras. Os participantes foram capazes de extrair regras corretas destes exemplos e de aplicé-las aos
problemas que |he foram apresentados. Mesmo na auséncia de exemplos repetidos, os participantes
apresentaram um alto indice de aprendizagem, ao contrario do que a versdo forte da teoria de
Logan previa. Entretanto, de acordo com Blessing e Anderson (1996), estudos posteriores néo
publicados de Anderson e Fincham revelaram que a aprendizagem torna-se mais rapida quando se
tém exemplos repetidos. Carlson e Lundy, em 1992, também testaram a habilidade de pessoas
aprenderem regras. O método deles variava a consisténcia de ambos os exemplo e a sequiéncia da
operacdo. Os resultados apontaram beneficios de velocidade de aprendizagem tanto no caso dos
dados apresentados serem consistentes (ou sgja, no caso de aparecerem exempl os repetidos) quanto

no caso de a ordem das operacOes ser consistente.

3.3.3 Discussdes sobre o Saltar Passos

Ao se verificar a ocorréncia de mudanca de organizacdo no procedimento de solugdo de um
problema entre novicos e especialistas dentro do fenémeno saltar passos, algumas questdes, tais
como (i) o que ocorre durante a mudanca do nimero de passos na solugdo do problema? (ii) um
especialista apenas salta passos? (iii) sob quais circunstancias inicia-se fendbmeno de saltar passos?,
merecem ser melhor examinadas. Pode-se também questionar se, ao saltar passos na solugdo de um
problema, as pessoas estdo realmente pulando passos mentalmente ou se estdo apenas pulando
passos fisicamente. Ou sgja, as pessoas passam por cada passo do problema mentalmente e apenas
executam fisicamente alguns dos passos ou de fato conseguem mentalmente ir direto do primeiro

passo para o Ultimo? Na teoria de agquisicdo de habilidades estes modos de saltar passos sdo
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referidos como satar passos declaradamente (overtly skipping steps) ou saltar passos
disfarcadamente (covertly skipping steps).

Em seu artigo de 1996, Blessing e Anderson procuram responder algumas destas questdes
através de dois experimentos, nos quais as pessoas aprendem as regras da tarefa ou do problema e,
com estas regras, devem solucionalo. Os procedimentos de solugdo dos problemas foram
monitorados e protocol os verbais foram tomados. As agBes dos participantes, seus conhecimentos e
uso das regras foram examinados entre dois pontos: no inicio datarefa e no final. No artigo citado,
0 desempenho de saltar passos foi analisado dentro de dominios particulares, similares a agebra.

O primeiro experimento teve como objetivo explorar a questdo de quando e como as pessoas
comegam a saltar passos quando estdo resolvendo um problema. Para isto, os participantes foram
instruidos nas regras da tarefa e conduzidos a resolver os problemas, mas ndo foram forcados a
fazer todos os passos explicitamente. Foi criada uma situaco na qual se poderia estudar como
participantes aprenderiam a pular passos naturamente. No inicio da execucdo da tarefa, os
participantes a executaram de acordo com as regras dadas, mas logo passaram a ndo se referir de
volta asregras.

A andlise das perguntas que 0 primeiro experimento procura examinar apontaram para as

seguintes respostas.

e Como ocorreu o saltar passos? No inicio do experimento, 0s participantes moviam o0s
operadores do lado esguerdo da equagéo algébrica dada para o lado direito e depois mexiam
no operador em frente a varidvel x. No final do experimento, os participantes primeiro
consideravam o operador em frente a variavel x e entdo faziam as operagdes de transposi ¢do.
Isto representou a principal mudanca estratégica. Outra diferenca encontrada entre o inicio e
o final das operacbes foi a constatacdo de que os mesmos participantes, no fina, estavam
usando atalhos. No inicio eles apenas seguiam as regras dadas. No final, eles criavam alguns

atalhos para gjudar na manipulagdo das regras.

¢ Quando comegou o saltar passos? Logo que os participantes comegaram a solucionar 0s
problemas, eles comegaram a saltar passos. Muitos comegaram a saltar passos apos dois ou
trés problemas resolvidos. A principio, quando os participantes comecaram a saltar passos,
eles estavam meramente fazendo exatamente todas as mesmas operaces em suas cabegas e
estavam apenas declaradamente saltando passos. Mais tarde, conforme os participantes
tornaram-se mais habilidosos na solu¢do do problema, os resultados sugeriram que 0s
participantes estavam real mente mudando a regra base e, portanto, também estavam saltando

passos mental mente.
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Quando se comega a saltar passos €, de fato, altamente plausivel que se esta passando por
cada passo do problema mental mente e executando fisicamente apenas alguns dos passos, pois néo
houve ainda chance de se estudar o modelo de saltar passos antes de iniciar a resolucédo dos
problemas. Como estes participantes ndo tem experiéncia com os resultados das combinagdes de
passos, fica dificil imaginar que eles inicialmente ja consigam regras para produzir os resultados
diretamente.

O segundo experimento realizado por Blessing e Anderson (1996) teve como objetivo
verificar se as pessoas podem iniciar o salto de passos em qualquer ponto do experimento, inclusive
na primeiratentativa de solucdo do problema. 1sso significainvestigar se o saltar passos ndo requer
gue primeiro se execute os saltos de passos da solucdo do problema declaradamente para depois
executa-los mentalmente. Para este experimento, os participantes séo informados quando podem
comecar a saltar passos. Ao exercer mais controle sobre o comportamento de saltar passos dos
participantes, uma melhor andlise pode ser feita da diferenca entre executar 0s passos
explicitamente e saltar passos.

Um grupo de participantes foi instruido a saltar todos os passos intermediarios
imediatamente, de modo que a primeira regra escolhida daria a solucéo do problema. Outros dois
grupos comecaram a executar os passos do problema explicitamente e, em diferentes pontos do
experimento, foram informados de que deveriam comecar a saltar todos os passos intermediarios.
Conforme esperado, o grupo do primeiro experimento, aqueles que tinham comecado a saltar
passos de imediato, tiveram dificuldade para comegar a desempenhar a tarefa. No entanto, embora
no inicio os participantes que comegaram a saltar passos imediatamente demorassem a resolver
cada passo do experimento, 0 maior nimero de passos executados pelos outros participantes
fizeram com que aqueles que ndo saltaram passos desde o inicio acabassem sendo ainda mais
lentos para completar o experimento. Além disso, os participantes que resolveram os problemas
com maior nimero de passos acabaram cometendo mais erros.

Blessing e Anderson (1996) concluiram que, quando examinados conjuntamente, os dois
experimentos citados acima permitem uma avaliacdo do processo de saltar passos. Segundo 0s
autores, os resultados do primeiro experimento fornecem uma visio qualitativa de como as pessoas
comegcam a saltar passos quando aprendem a resolver sozinhas os problemas. A principio, 0s
participantes executaram todos o0s passos intermediarios explicitamente. Apenas depois de os
participantes comecarem a aplicar cada regra do experimento a0 menos duas vezes € que eles
comegaram a saltar passos declaradamente. Entretanto, o segundo experimento indicou gque saltar
passos declaradamente foi uma escolha arbitraria dos participantes, e eles foram capazes de saltar

passos imediatamente. Tal experimento também indicou que a decisdo de saltar passos acarretava



em uma reducgdo substancial no tempo total de resolucdo do problema, devido a reducdo do tempo
de execucéo.

No Capitulo 5, Se¢do 5.4, 0 efeito de saltar passos serd modelado por redes de memdria
hetero-associativas cadticas, de modo que os passos intermediérios na realizagdo de uma tarefa
poderdo ser eliminados. Sera utilizada a abordagem denominada composi¢éo de regras e o efeito do
saltar passos sera realizado em operacOes algébricas. Sera verificado que, conforme os passos
intermediarios sdo eliminados, a rede passa a comportar-se como um especiaista na resolucéo de

umatarefa e passa a acangar o estado final desejado em um interval o de tempo menor.

3.4 Resumo

Um modelo de neurénio simples com dindmica cadtica (0 modelo neurénio cadtico) e um
modelo de rede neural artificial composto por tais neurénios cadticos (a rede neural cadtica) foram
propostos por Aihara, Takabe e Toyoda (1990).

O modelo neurdnio cadtico é obtido ao se modificar e estender os modelos de neurdnios
discretos no tempo de Caianiello (1961) e de Nagumo e Sato (1972). Este modelo neurdnio cadtico,
proposto por Aihara, Takabe e Toyoda (1990) é um modelo simples de neurdnio individual capaz
de quaitativamente reproduzir seqliéncias alternadas de respostas periGdicas-cabticas
experimentalmente observadas em axénio de lulas gigantes. Estes autores mostraram uma estrutura
de rede neural cadtica que tornou possivel introduzir fungdes do caos deterministico em redes
neurais artificials sempre que necessario, porque o modelo de rede neura cadtica inclui alguns
model os convencionais de redes neurais artificiais como casos especiais.

Uma rede auto-associativa é construida com os modelos neurénio cadticos interconectados
através de uma matriz auto-associativa convencional. Foram analisadas as caracteristicas de
recuperacdo da rede de memoria auto-associativa cadtica. Foi mostrado que, enquanto nas redes de
memoria associativas convencionais a sua propriedade de recuperacdo tem sido avaiada
principalmente por seu estado de equilibrio estavel, ou sgja, avalia-se se 0 estado de equilibrio
estavel corresponde a um padr@o armazenado, na rede de memdria auto-associativa cadtica é
gerado um comportamento curioso e peculiar, no qual a rede recupera um padréo armazenado e
escapa dele apds alguns instantes de tempo. Em sua dindmica, a rede nunca se estabiliza em um
ponto de equilibrio, mas move-se ndo periodicamente na vizinhanca dos padrdes armazenados. |sto
€ interessante porque o0 processo de busca da meméria € mais dindmico do que o da rede
associativa convencional. No entanto, foi visto que ha situagbes nas quais se desgja evitar ou

suspender a dindmica cadtica. He et al. (2003) propuseram o método de controle por pinagem para
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a rede de memoria auto-associativa cadtica de Adachi e Aihara (1997), o qual foi capaz de
estabilizar tal rede em um padr&o armazenado desegjado.

Na andlise da dindmica encontrada para a rede de meméria auto-associativa cadtica foi
destacada apenas a existéncia do caos deterministico. Pela riqueza do processo de busca da
memoria, € provavel que outros comportamentos dindmicos, tais como bifurcacbes e crise
pudessem também estar ocorrendo neste modelo de rede.

O fendbmeno chamado saltar passos foi adicionado neste capitulo com o objetivo de
apresentar o contexto do efeito que sera trabalhado e modelado nas redes de memdria hetero-
associativa cadticas criadas nesta tese. Sera visto no Capitulo 5 como a dindmica das redes de
memdria hetero-associativas cadticas permitem que o fendmeno de saltar passos sgja por elas
modelado. A explicaco do saltar passos utilizada para esta modelagem ser4 a composicdo de
regras e as tarefas selecionadas envolverdo operactes algébricas.

O capitulo seguinte propde uma extensdo do modelo de rede de memdria auto-associativa

cadtica para 0 model o de rede de memdria hetero-associativa cadtica.



Capitulo 4

Familia de M odelos de Memoria
Associativa Bidirecional Cadtica
(Familia C-BAM)

Capitulos anteriores descrevem os fenbmenos presentes na teoria do caos (Capitulo 2),
descrevem a ocorréncia e o controle da dinémica cadtica em model os de memaria auto-associativas
e contém a descricdo do efeito saltar passos na transformacdo do novigo em especialista (Capitulo
3). O presente capitulo tem como objetivo descrever a criagdo da familia de modelos na qual os
fendbmenos cadticos, a recuperacdo de memarias inacessiveis e 0 processo cognitivo para salto de
passos serdo aplicados.

Na primeira parte do capitulo é apresentado o paradigma origina selecionado para este
trabalho (memoéria associativa bidirecional - BAM), suas caracteristicas (tais como tipo de
arquitetura, a natureza das associagfes entre padrdes) e as equagles que o0 descrevem. A segunda
parte do capitulo descreve a familia de modelos de memdria associativa bidirecional cadtica
(familia C-BAM), construida através da inclusdo do neurdnio cabtico nas redes BAM originais.

Convém destacar que paradigmas do tipo “memarias associativas” armazenam e recuperam
padrdes ou pares de padrfes. A importancia das memorias associativas esta relacionada a maneira
como o cérebro humano aprende e armazena informacdes. A associagcdo € uma caracteristica
proeminente da meméria humana, de modo que a memaria associativa pode ser reconhecida como
uma das fungdes primarias do cérebro. Facilmente uma pessoa, ao sentir um cheiro conhecido de
perfume, associa-0 a aguém que tem o costume de usilo. E comum em programas de TV
apresentarem jogos em que, a0 se mostrar em uma foto apenas parte do corpo de uma pessoa

famosa, 0 jogador descobrir quem esta nafoto.



57

Qualitativamente, uma memoria associativa pode ser descrita como um sistema de memaria
em que, dada uma informagado indicando um ponto de partida (uma entrada de dados), tal memoria
disponibiliza informacBes anteriormente armazenadas e associa uma resposta a informacéo
apresentada como entrada. Portanto, uma propriedade fundamental da memoria associativa é que
ela associa um padrdo de saida de uma atividade neural aum padréo de entrada desta atividade.

Em termos formais, Aradjo (1994) apresenta memoria associativa como sendo uma
transformagdo de T: R" — R™, geramente ndo linear, a qual mapeia vetores x, do espaco R" em
vetores y, do espaco R™. Ao ser apresentado um vetor x(0) como entrada de uma memodria
associativa, este vetor deve ser suficientemente similar ao vetor desgjado xx para que ocorra a
recuperacdo do vetor yy associado. Caso o0 conjunto de vetores x, for idéntico ao conjunto de vetor
Yk, €SSa memoria associativa é chamada de auto-associativa. No caso de Xk e yx serem conjuntos
distintos, tal memaria é classificada como sendo hetero-associativa

A escolha da familia derivada da rede de meméria associativa bidirecional (BAM) (Kosko,
1987) como paradigma para este trabalho, visando estudar comportamentos complexos que
emergem em redes neurais com a inclusdo de neurdnios cadticos (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990)
e posterior aplicacdo destes comportamentos no processo de sdtar passos na aquisicdo de
conhecimento, foi feita devido as seguintes propriedades da BAM: fé&cil implementagdo,
capacidade de lidar com pares de padrfes, baixa capacidade de memoria na BAM (caracteristica
melhorada na BAM com atraso e na BAM exponencial), existéncia de padrdes memorizados ndo
acessiveis para recuperagdo, convergéncia comprovada e a ocorréncia de padrfes espUrios.

Na literatura podem ser encontradas diversas redes neurais relacionadas com a memaria
associativa bidirecional (BAM), como por exemplo a DCBAM (Discrete Chainable Bidirectional
Associative Memory) (Zhou e Quek, 1996), a BAM Assimétrica (Xu, Leung e He, 1994), a BAM
com logica fuzzy (Belohlavek, 2000), entre outras. Para o estudo proposto neste trabalho foram
selecionados trés tipos de modelos BAM: a BAM original (Kosko, 1987), a BAM com atraso
(Zhang e Yang, 2001) e aBAM exponencial (Jeng, Y eh e Chiveh, 1990).

A primeira secdo deste capitul o descreve sucintamente afamilia original das redestipo BAM
selecionadas. A segunda secéo tem o propdésito de descrever como o neurénio cadtico foi utilizado
para criar a familia C-BAM, mostrar a diferenca entre as familias BAM e C-BAM e apresentar as
equactes que descrevem a dindmica das redes da familia C-BAM. No final, um resumo evidencia

0s principais resultados do capitulo.
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4.1 Modelos Originais de Memaoria Associativa Bidirecional

Esta secéo descreve a classe origina de redes BAM selecionadas para o presente trabal ho.
Séo trés os modelos selecionados: BAM (Secéo 4.1.1), BAM com atraso (Segéo 4.1.2) e BAM
exponencial (Secéo 4.1.3).

411 Modelo Memoria Associativa Bidirecional Discreto (BAM)

O modelo chamado Memoéria Associativa Bidirecional (BAM), proposto por Kosko (1987,
1988), € uma das versdes mais simples de rede hetero-associativa com recorréncia. Sua estrutura é
a de uma rede neural artificial de duas camadas ndo lineares com realimentacdo. Como pode ser
visto na Figura 4.1, os neurdnios de uma camada sdo completa e simetricamente conectados com os

neurdnios de outra camada, sem a presenca de conexdes laterais.

Camada B

Camada A
Figura 4.1. Topologia do modelo BAM.

O modelo BAM comportase como uma memoria hetero-associativa de conteldo
enderecavel, cujo objetivo origina constitui-se em armazenar e recuperar p pares de vetores
binérios (A*,BY, ...., (AP BP), emque A €{0,1}"eB e {0,1}".

A maneira de se armazenar as associacdes desgjadas em BAM € pela construcdo de uma
matriz de correlacdo, a qual distribui a informacdo de (A*,B¥) em uma estrutura matricial. Dessa
forma, os p pares de vetores sGo armazenados na rede pela matriz correlagdo de pesos W pym,
construida utilizando-se 0 model o de associacdo linear da Equagéo 4.1:

w=3SAKBNT @
k=1
As buscas associativas por pares ou associacdes armazenadas (A¥, B¥) sdo feitas por meio de

um fluxo de informagdes de duas diregOes. para frente (forward) e para trés (backward). A

informac&o passada através de W fornece uma direco de fluxo, enquanto W' fornece a outra
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direcdo. O adjetivo bidirecional do modelo BAM derivarse deste tipo de fluxo. Td
bidirecionalidade implica em umarelacdo entre A* e B¥, de modo que, quando A*for apresentada a
rede, seja possivel obter-se B¥, sendo também possivel o procedimento inverso.

A recuperagdo de associagfes armazenadas na BAM é feita por um procedimento de
realimentac&o n&o linear. O par (A*,B%) define o estado da BAM. Cada neurénio a na camada A e
cada neurdnio by na camada B calcula a soma de entradas que vém dos neurdnios da outra camada
da rede e, entdo, apds examinar se o valor caculado € superior, igual ou inferior a um valor de
limiar, seu estado € atualizado. Um neurénio em particular serd ativado (+1) se a soma de entrada
for superior ao limiar, sera desativado (0 ou —1) se asomafor inferior eira manter seu estado atual
se a soma for igual ao valor do limiar. Em 1987, Kosko assumiu valor zero como o limiar para
todos os neurdnios.

A soma de entrada para um neuronio & e paraum neur6nio by €, respectivamente:
BW =X b;w; (4.2)
j
AWJ =Zaini (43)
|

A ndo linearidade € introduzida na BAM pela funcdo limiar (Equacdes 4.4 e 4.5) para os

neuronios a e by:

. eBW' >0 (4.4)
0, seBW <0
1, AW, >0 (4.5)
b; =
J

(0} SeAWj <0

Segundo Kosko (1987), o esquema aditivo da Equagdo 4.1 implica que, a0 se usar apenas

vetores hinarios, W ndo conterd sinapses inibitdrias, de modo que as somas das entradas BV\/iT e

AWj nunca serdo negativas. Como vetores bipolares ndo produzem este problema, Kosko (1988)

afirma que a codificagdo bipolar geralmente é melhor do que a codificagdo binéria. Para atender a
esta argumentacdo de Kosko, que pode ser encontrada em detalhes no seu artigo de 1988, antes de
se montar W, os padrdes de memoria bindrios seréo transformados em padrdes bipolares:
k k
p X*=2A" -1
W = ZXK(YK)T emque (4.6)
k=1 vk=28K_1

Formalmente, sGo estas as equacdes de recuperacdo darede BAM original discreta:
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X (t+1)= S[iwij Y (t)] i=1..,m 4.7)
j=1
m
Y (t+1)=8(2wjixi (t)J j=L1..,n (4.8)
i=1
em que:
1 sea>0
S(a)=<-1, se a<0 (4.9
S(a), sea=0

Descrita desta maneira, arede BAM permite que, por exemplo, dado um padréo X, obtenha-
se um padrdo Y e, dado um padrdo Y, obtenha-se um padrdo X, numa seqiiéncia de recuperacéo

dada por:

X > W —>Y
X — W « Y
X - W —-SY”
X”<— WT(_Y)’

.Xf > W Y
X' W' — Y

Apbs o padréo X ser apresentado a rede, os neurénios comegam a realizar suas mudangas de
estado até que um estado bidirecionalmente estavel seja encontrado. No exemplo acima, (X',Y") éo
estado final estédvel parao qual arede evoluiu.

Idealmente, o par (X',Y") seria a resposta desejada para o padréo de entrada fornecido & rede.
No entanto, na prética, o ponto fixo (X',Y") pode coincidir com o par desgjado ou pode ser um
outro par (atrator espurio). Tal atrator espurio pode ser um outro par (X',Y") armazenado pela rede,
pode ser o par inverso do par desejado ou ainda, um novo par diferente daquel es armazenados.

Para que a rede sempre convirja para um estado final, deve ser mostrado que a matriz W é
uma matriz bidirecionalmente estével. Kosko (1988) prova que “toda matriz real arbitraria W pm €
bidirecionamente estével” e, portanto, um estado estéavel é alcancado por qualquer matriz W. O
autor da BAM também demonstra que o estado estavel alcancado corresponde a um minimo local
dafuncéo de energia E (Kosko, 1988):

EXX",Y" ) =-1/2X"W(YN)T —1/2vy"'WT (X)T =-x"w(y")T (4.10)

Com relac8o a capacidade de armazenamento (C) da BAM, que constitui um importante

fator relacionado com o desempenho darede, Kosko (1992) afirma que “a rede tende a exceder sua
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capacidade de meméria conforme o nimero p de padrfes aproxima-se do nimero n ou m, ou do
min(n, m) de neurénios da rede”. No entanto, esta estimativa apresenta-se muita otimista, pois a
avaliacdo de Kosko foi feita para uma rede em que o nimero de unidades ativadas é
aproximadamente 0 mesmo numero de unidades desativadas em cada camada BAM. McEliece et
al. (1987) avaliaram a capacidade de meméria da rede de Hopfield e concluiram que o nimero de
vetores bipolares escolhidos aleatoriamente que uma rede de Hopfield de n unidades pode
armazenar, a fim de que a maioria das memoarias originais sejam apropriadamente recuperadas, é

dado pela equacdo C=n/(2log, n). As andlises de McEliece et al. (1987) podem ser
adequadamente estendidas para arede BAM. Sendo assim, esta Ultima equacdo também é adequada

para expressar 0 nimero maximo de pares de padrdes que a rede BAM pode memorizar,

considerando-se n a dimensdo da menor camada da rede BAM.

412 ModeoMemoria Associativa Bidirecional Discreto com Atraso

Faz parte dos estudos da familia BAM o modelo de memdria associativa bidirecional com
atraso (BAM com atraso). A BAM com atraso difere-se da BAM original pelo fato de considerar
atrasos de tempo em suas entradas. O atraso de tempo (o> 0) representa a velocidade finita da
transmissdo de sinal nos axonios.

O estudo dos atrasos é importante porque 0S mesmos encontram-se presentes tanto em
sistemas biol 6gicos quanto em sistemas neurais artificiais. Na biologia, muitos atrasos séo motivos
para variagbes do crescimento do organismo, por exemplo. Em se tratando de sistemas artificiais,
guando sdo estudados atrasos, € natural que se pergunte quais os efeitos deles nas dindmicas e em
outras propriedades da rede neura artificial. Um efeito importante dos atrasos diz respeito a
estabilidade e as propriedades de convergéncia.

Baldi e Atiya (1994) sugerem a existéncia de dois lados na inclusdo de atrasos em um
modelo de rede. O lado ruim inclui a tendéncia em se introduzir algum grau de instabilidade no
sistema e maior lentiddo no processamento da informacdo. O outro lado é a parte boa da incluséo
de atrasos, gque seriam as evidéncias de possibilidade de se alcancar, através dos atrasos, efeitos
dindmicos particulares.

Liao e Yu (1998), aém de concordarem com o fato de que o atraso de tempo no sina de
transmissdo entre neurdnios pode influenciar a estabilidade da rede ao criar fendbmenos oscilatérios
ou instaveis, adicionam comentérios de que o atraso de tempo pode ser usado para produzir
comportamentos dinamicos tais como a recuperacéo de seqliéncias assaciativas e também pode ser
usado para produzir um ruido na dindmica das redes capaz de melhorar o processo de recuperacéo

das memorias armazenadas.
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Ha, na literatura, a concordancia de que a introducdo de atrasos em redes neurais artificiais
do tipo memdria associativa pode: (a) ter grande influéncia nas propriedades de estabilidade e
convergéncia dessas redes, (b) possibilitar aincorporagdo de mais realismo biolégico aos modelos
e (¢) desempenhar papéis Uteis em computagdes neurais (por exemplo, a construgdo de osciladores
similares, mas com freqiiéncias diferentes).

De acordo com Baldi e Atiya (1994), a inclusdo de atrasos pode gerar diferentes fenbmenos
guando diferentes modelos de neurdnios sdo usados. Por exemplo, em se tratando em casos de
algoritmos de aprendizagem de ponto fixo, os atrasos afetam as dindmicas de ativacdo e podem
mudar o ponto fixo associado a um dado estado inicial. Ja dentro de arquiteturas oscilatorias, 0s
efeitos de atrasos parecem ser principamente quantitativos, apresentando também mudancas nos
pontos de bifurcacdo. A inclusdo da BAM com atraso na familia BAM considerada neste trabalho
visa verificar o comportamento dindmico deste modelo quando Ihe sdo adicionados componentes
cadticos.

Atrasos de tempo podem ser facilmente introduzidos em modelos de meméria hetero-
associativa. As Equacdes 4.11 e 4.12 descrevem a dindmica do modelo BAM com atrasos de
tempo. Nestas equactes, a funcdo S é dada pela Equagéo 4.9, e o atraso de tempo >0 representa a

velocidade finita da transmissdo de sinal nos axénios.

X; (t+1)=8[£wij Yij (t—o-)] i=1..,m (4.11)
j=1

Yj (t+D= S(gwjixi (t—o-)] j=1..,n (4.12)
i=1

4.1.3 Modelo Memoria Associativa Bidirecional Discreto Exponencial

O modelo de memdéria associativa bidirecional exponencial (EBAM), proposto por Jeng, Y eh
e Chiveh em 1990, difere-se da BAM origina pelo fato de apresentar uma ndo linearidade
exponencia. O modelo de rede eBAM emprega um esguema de fluxo de informacdo para
melhorar, de modo exponencial, a similaridade entre o0 padrdo de entrada da rede e o padréo
armazenado mais préximo dele. Tal esquema proporciona melhoria na capacidade de correcéo de
erros de recuperacéo e proporciona uma capacidade de armazenamento escal ada exponencia mente
com o numero de bits. Ela também converge para um ponto estavel onde a energia € um minimo
local.

Supondo que se queira armazenar p pares associados de padrées (X*,Y %), k=1,...,p, em que

X* e {-1,1}"e Y € {-1,1}", 0 processo de recuperacdo bidirecional da eBAM obedece o ciclo
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dado pelas Equaces 4.13 e 4.14. Nestas equaces, <P,Q> denota o produto interno dos vetores P e

Q,  éum nimero maior do que um e afuncdo sinal, sgn(a), temvalor 1, sea>0o0u-1, sea<O.

Y=f(X)=sgn| X YXB (4.13)
k=1

. oy P\ <Yk,Y>
=g(Y)=sgn| > X" (4.14)
k=1

Com g >1, ando linearidade exponencial do modelo aumenta a similaridade entre a entrada
dada a rede e 0 par armazenado selecionado e reduzird a interferéncia dos outros termos da
equacdo. No entanto, um valor # muito alto ndo € uma boa escolha, pois, nesta circunstancia, arede
polariza demais esse valor e perde sua capacidade de generalizar adequadamente. Assim, o0 termo
<YXY> procura pelo padréo armazenado (Y*) mais préximo do padrdo atual (Y) para ponderélo.
Desse modo, o padréo mais forte deve prevalecer em relacéo aos outros.

Finalmente, pode-se dizer que, através do uso de um esguema exponencial no fluxo de
informag&o, os autores da eBAM mostraram, por meio de simulagdes computacionais, que ocorreu
uma melhoria exponencia na similaridade entre o padréo de entrada e seu padréo armazenado mais
préximo, uma melhoria na capacidade de armazenamento e na capacidade de corregdo de erros em

relacdo a BAM original, e que a propriedade de convergénciafoi mantida.

4.2 Modelos de Memoéria Associativa Bidirecional Cadtica (C-BAM)

Esta sec@o apresenta a diferenca entre o neurdnio origina da rede BAM e neurdnio cadtico
(Aihara, Takabe e Toyoda, 1990) utilizado para a construcdo da familia C-BAM, assim como a
andlise do papel dos parémetros cadticos na nova familia de rede criada. Em seguida, sdo

apresentadas as equagdes que descrevem a dindmica de cada rede da familia C-BAM.

4.2.1 Diferencasentre BAM e C-BAM

Para a criagdo da familia de modelos de memoaria bidirecional cadtica (familia C-BAM), o
neurdnio original das redes BAM foi substituido pelo neurdnio cadtico de Adachi e Aihara (1997).
Nafamilia C-BAM, afase de aprendizagem e a construcéo da matriz de correlacdo permaneceram
a mesma do modelo original. Deste modo, as redes C-BAM ndo possuem nenhum tipo de

aprendizagem adicional em relacdo a BAM.



As diferencas entre as redes BAM e C-BAM s&o enfatizadas nas Figuras 4.2 e 4.3. A Figura
4.2 mostra um esbogo das entradas e saidas do neurénio original da BAM, enquanto a Figura 4.3

faz 0 mesmo paraa C-BAM.

x;(t+1)

entradas de  J} I,
auto realimentacéo

ij }Entraﬂas
eXiPITAS
o \ k
;.____v_l‘i___’ f
enhtradas de
realimentacéio

Figura 4.3. Representagdo do i-ésimo neurdnio darede C-BAM.

Através da Figura 4.3, pode-se notar que as entradas de auto realimentacdo, ponderadas
pelos parémetros k, e p, e as entradas de realimentag@o, ponderadas por ki, sdo adicionadas aos
neurdnios darede BAM. As entradas externas (&) podem fazer parte do neurénio BAM.

Da teoria do neurbnio cadtico de Adachi e Aihara (1997), deve ser lembrado que, ao
aumentar o valor de k, para um valor maior que zero, passa a ser introduzida nos neurdnios a
capacidade de refracdo, que € a realimentacdo inibitdria auto-recorrente peculiar a neurénios
cadticos. A influéncia da refracéo é devida a um passado ativo do neurénio e costuma decrescer
exponencia mente com o tempo. Através dessa capacidade de refrac8o, a ativagcdo de um neurdnio

retém influéncias nele proprio apds um certo tempo. A Figura 4.4 esboga como ocorre ainfluéncia
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do tempo na forca de refracso da rede (k™ - @) " Deve ser lembrado que, por questéo de

plausibilidade biol6gica, 0 parémetro k, deve estar dentro do dominio 0 <k, < 1.

ty t: t

)

Figura 4.4. Influéncia do tempo naforca de refracéo darede C-BAM.

A Figura 4.5 ilustra como o parametro de decaimento para as entradas realimentadas (ki) e o
parametro de decaimento da capacidade de refracdo (k) atuam na dindmica da rede cadtica. Pode
ser observado que a capacidade de refragdo provoca o distanciamento de um estado de equilibrio
(ponto fixo), de modo que a rede tende a ndo permanecer ao redor deste estado de equilibrio.
Quando arefragdo acumulada é grande, ou sgja, quando o valor de k; é suficientemente alto, arede
ndo mais permanece em um ponto fixo. Enquanto isto, uma vez que o0s pesos sinapticos da rede
cadtica s8o 0s mesmos da rede convencional, as entradas de realimentacdo vindas dos neurénios
através das conexdes recorrentes tém o efeito de fazer a rede convergir para um ponto fixo,

tendendo a provocar um comportamento semelhante ao da rede original, ndo cadtica.

Figura 4.5. Representacdo da neurodindmica cadtica da rede C-BAM. O ponto central representa
um ponto fixo. O parémetro ki representa o efeito de estabilizacdo devido as entradas de
realimentacdo darede. O par@metro k; representa o efeito de desestabilizac8o devido arefragdo ou a
inibicéo auto-recorrente.

As diferencas entre o neurébnio BAM e o neurbnio C-BAM, portanto, consistem dos
seguintes fatores: inclusdo dos quatro parametros (k:, ki, p € a) que constituem o neurdnio cadtico e
escolha dafuncéo de saidaf(.). A dindmicada C-BAM passa a ser determinada por estes fatores, 0s
quais caracterizam a auto realimentagdo e a ndo linearidade capazes de gerar 0 comportamento

cadtico.
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422 C-BAM

O modelo C-BAM é uma rede de duas camadas (X,Y), ndo linear e com auto realimentacao.
A arquitetura é ilustrada na Figura 4.6. Nesta ilustracdo, a atividade na unidade de entrada i é
definida por x(t), enquanto a atividade na unidade de saida j € definida por yj(t). As entradas
externas séo consideradas constantes, ou sgja, a = a.

A dindmica da rede é descrita por dois conjuntos de equacdes. As equacdes que descrevem a
camada de entrada séo:

Xi(t+1) =f(n(t+D)+g(t+1), (4.15)

PE+D =k (0 + _ﬁlwi,- 0 (4.16)
j=

Git+D =k g (- px; (D +a (4.17)

A camada de saida é descrita por:

yit+D=f@;t+D+c;(t+D), (4.18)

77j (t +1) = kfﬂj (t)+_gleixi (t) (419)

sit+D)=kgj®)-pyjt)+a (4.20)
Camada Y

ky k,

Camada X

Figura 4.6. Arquitetura C-BAM. A atividade na unidade de entrada i é determinada por x(t), e a
atividade na unidade de saida j € determinada por y;(t).
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Na figura que ilustra a arquitetura C-BAM (Figura 4.6), pode ser notado que as entradas de
auto realimentacdo, ponderadas por k; e p, e as entradas de realimentacéo, ponderadas por k;, foram
adicionadas na C-BAM. A matriz de conexdo dos pesos é descrita na Equagdo 4.21. A fungdo f(.)
escolhidafoi afungéo logistica, descrita na Equagéo 4.22.

W = ﬁx"(v")T (4.21)
k=1

em que (X*,Y*) sdo os vetores dos pares de padrdes armazenados, para k=1,..,p.

1

= (4.22)
{1+ exp(-v/ &)}

f (v)

em que e = 0.02.

Em aplicacBes préticas com a familia C-BAM, notou-se que os valores de f(.) sdo sempre
aproximadamente iguais a 0 ou 1, para as redes gque lidam com padr8es binarios (C-BAM e C-
BAM com atraso) e sdo aproximadamente iguais a -1 e 1 no caso da C-eBAM, que lida com
padrdes bipolares. Sendo assim, como os pares de padrdes armazenados na familia C-BAM séo
vetores bindrios ou bipolares, em todos os experimentos com a familia C-BAM considerou-se a
aproximacao apresentada na Equacdo 4.23. A escolha apropriada da curva da funcdo exponencial

f(v), através do parémetro e, possibilitao gjuste feito nas saidas das redes C-BAM.

1 s f(v)>0.98

(4.23)
Oou-1, se f(v) <0.02

h(1‘(V))={

4.2.3 C-BAM com atraso

O modelo C-BAM com atraso é uma rede de duas camadas (X,Y), ndo linear, com auto
realimentacdo e que tem um atraso de tempo na transmissdo de sinal entre os neurbnios. A

dinamica desta rede é descrita pel o conjunto de equagdes a seguir:

X (t+D) = (7 (t+D) +g (t+D), (424

m(t+1)=kfm(t—o-)+ilw.,-y,-(t—a) (429
j=

sit+D =k g (t-0)-px (t-o)+a (4.26)
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yj(t+D)=f(7; t+D+¢; (t+1), (4.27)
77j(t+1)=kf'7j(t—U)fngjiXi (t—O') (428)

¢it+D) =k ¢ (t-0)-py;(t-o)+a (429

424 C-eBAM

O modelo C-eBAM é uma rede de duas camadas (X,Y), ndo linear, com auto realimentacéo e
que usa uma estratégia exponencia visando melhorias na similaridade entre a entrada fornecida a
rede e o par armazenado selecionado como resposta (saida da rede). A dindmica desta rede é
descrita por dois conjuntos de equacgbes, uma descrevendo a camada de entrada X e outra
descrevendo a camada de saida Y:

% (t+D) = (7 @+ +g (t+D), (430
D (YEYO)

i (t+1) =kg 7 (1) + kaxi B (43D

cit+D=kgi)-pxM)+a (432

yj(t+D)=f(7jt+D+c;j(t+D) (433
p i, [Xx0)

njt+)=kenj )+ Ele B (434)

st =ksj®-pyjH)+a (4.39

4.3 Resumo

Os estudos de Aihara, Takabe e Toyoda (1990) propuseram um modelo neurénio cadtico
simples e um modelo de rede neural artificial composto por esses neurdnios caoticos apresentando
respostas ndo periddicas. Os trabalhos destes autores (Aihara, Takabe e Toyoda, 1990) incluem
também a aplicacéo do modelo neurdnio cadtico em redes de memoéria auto-associativa. Os estudos
embasaram a introducdo de neurdnios cabticos em uma familia de modelos de memodrias hetero-
associativas bidirecionais, visando analisar o comportamento destes model os.

Com o objetivo de descrever a criacdo da familia de modelos de memoria hetero-associativa
bidireciona cadtica (familia C-BAM), construida através da inclusdo do neurénio cadtico nas redes

BAM originais, este capitulo iniciou-se com a apresentacdo das caracteristicas dos modelos



69

originais de redes de memdria hetero-associativas bidirecionais selecionadas para o presente
trabalho. Em seguida o capitulo destacou as diferencas entre a familia BAM origina e afamilia C-
BAM construida. Finalmente, foram mostradas as equacfes que descrevem a dindmica dos novos
model os.

Ap6s a descricdo dos fendmenos cadticos, o entendimento de como o caos € introduzido em
redes neurais artificiais, a criagdo de uma familia de redes BAM capaz de gerar caos e a descricéo
do fendbmeno psicolégico envolvendo pular passos na resolucdo de uma tarefa, as dindmicas

emergentes nafamilia C-BAM criada e suas aplicagdes serdo apresentadas no proximo capitulo.



Capitulo 5

Experimentos com a Familia de M odelos
de Memoria Associativa Bidirecional
Cadtica

Criada afamilia de modelos de Memoéria Associativa Bidirecional Cattica (familia C-BAM),
realizaram-se, entdo, diversos experimentos com o propésito de verificar o comportamento
dindmico dessa familia de modelos. O objetivo deste capitulo €, portanto, apresentar e discutir os
experimentos e as andlises realizadas com afamilia C-BAM.

A principio procurou-se investigar aimportancia de cada parametro dos neurdnios da familia
C-BAM, visando a estimar o €efeito destes sobre os comportamentos dinamicos dos modelos C-
BAM. A Secdo 5.1.1 apresenta como foi feita esta avaliagdo paramétrica, utilizando-se do
planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997). Por meio da variagdo dos quatro
parametros (k;, k, p e a) da familia C-BAM e de acordo com os resultados obtidos nos
experimentos da Secdo 5.1.1, foi possivel verificar a presenca de diferentes tipos de
comportamentos dinamicos emergentes nafamilia C-BAM. A Secdo 5.1.2 apresenta quais s30 estes
comportamentos dindmicos emergentes e 0s experimentos realizados para sua obtencdo. Para a
comprovacdo dos comportamentos caéticos dos modelos C-BAM sugeridos pelos resultados dos
experimentos da Se¢do 5.1.2 é mostrado o calculo dos expoentes de Lyapunov para as redes C-
BAM na Secéo 5.2.

Nos experimentos realizados com a familia C-BAM foi também observado o processo de
recuperacdo das redes. A Secdo 5.3 mostra como o fendmeno cadtico permite que a familia C-
BAM acesse padrdes memorizados que os modelos originais destas redes ndo podiam recuperar. As
caracteristicas de recuperacdo das redes C-BAM sugeriram que a nova maneira de estas acessarem

os padrdes armazenados poderia ser usada para modelar a habilidade de se saltar passos na solucéo
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deumatarefa. A Secdo 5.4 descreve como as C-BAM sio capazes de modelar o fenémeno de saltar
passos. A Secdo 5.5 finaliza com um resumo dos experimentos e resultados alcancados neste

capitulo.

5.1 Comportamentos Dindmicos da Familia C-BAM

Esta secdo apresenta (a) os resultados obtidos com a técnica de plangamento de
experimentos na avaliagdo dos pardmetros de controle da familia C-BAM (Secéo 5.1.1) e (b) os

comportamentos dinamicos emergentes, obtidos com variagdo paramétrica, para esta familia de

redes (Secéo 5.1.2).

511 Plangamento de Experimentos

Foi visto no Capitulo 4 que as diferencas entre os neurénios da BAM e os neurbnios da C-
BAM consistem basicamente da inclusdo dos quatro pardmetros de realimentacéo e de entrada de
estimulos (k;, ki, p € @) que constituem o neurénio cadtico e a escolha da fungdo de saida. Sendo
assim, a presente se¢cdo tem como objetivo o estudo formal da importancia de cada par@metro dos
neurbnios da familia C-BAM, visando a estimar o efeito deles sobre a dindmica da rede. O
planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997) foi a técnica de plangjamento de
experimentos escol hida para alcancar esta meta, pois permite que varios fatores de interesse em um
experimento (no caso da C-BAM sdo quatro fatores) sgjam avaliados e porque os experimentos
fatoriais avaliam com metodol ogia as interacfes entre os fatores (Montgomery e Runger, 2003).

Inicialmente, experimentos empiricos foram realizados com a finalidade de observar os
comportamentos apresentados pela familia C-BAM. Tais experimentos sugeriram a existéncia de
respostas periddicas, bifurcacdes, caos e crise. Os parametros da rede C-BAM foram, entéo,
avaliados dentro de seus intervalos de definicdo de modo que o plangjamento fatorial contribuisse
para formamente determinar a probabilidade de se alcangar um comportamento especifico dentro
de algumas faixas de valores de pardmetros.

Dois tipos de experimentos usando plangjamento fatorial foram realizados. No primeiro
conjunto de experimentos, os valores de parémetros da C-BAM foram sel ecionados aleatoriamente,
a fim de se obter a relevlncia de cada par@metro sem a preocupagdo de acancar um
comportamento especifico. No segundo conjunto de experimentos foram avaliados os valores de
par@metros que geravam comportamentos especificos (por exemplo, caos), a fim de estimar-se a
relevancia de cada pardmetro em um comportamento particul ar.

Sendo assim, o0 primeiro tipo de andlise consistiu em plangjamentos fatoriais para verificar a

influéncia dos parametros no comportamento geral da C-BAM. ApGs alguns experimentos, a média
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dos resultados obtidos com as tabelas ANOV A (Montgomery e Runger, 2003) sugeriu que k; e suas
interagbes com o0s outros pardmetros constituem a maior fonte de influéncia sobre o
comportamento do sistema (frequientemente acima de 50%), sendo seguido em grau de importancia
pelo parédmetro p, que costuma afetar o comportamento do sistema em média de 20% do total. Os
par@metros ki e a tém influéncias similares, em torno de 10%. Finamente, as interacfes entre os
par@metros, sem considerar k;, alcancaram as menores porcentagens de influéncia no sistema.

Na segunda parte da andlise, experimentos resultantes em comportamentos periodicos,
guando comparados com os experimentos do primeiro tipo de andlise, sugeriram um decréscimo na
relevancia de parametros individuais ao custo de um acréscimo nas interacfes entre eles. Nestes
casos, em média, k. explica em torno de 18% da variacdo total dos comportamentos periddicos,
sendo seguido pela influéncia das interagdes entre outros parametros (em torno de 10% para cada
interacdo). A influénciade p ek ficaram em torno de 7%.

A relevancia de k, em comportamentos caéticos (em torno de 40%) é mais ata do que em
comportamentos periodicos. Além disto, p usuamente afeta este tipo de comportamento em torno
de 10%. A influénciade k; e a variaram muito em cada plangjamento fatorial, ficando entre 0.1% a
9% nos experimentos realizados.

Dado que o planegjamento fatorial de experimentos é uma técnica facilmente encontrada na
literatura, a teoria e a aplicaco dessa técnica de plangjamento de experimentos na rede C-BAM
estdo apresentados no Apéndice A. Maiores detalhes podem ser consultados em Montgomery
(1997), Montgomery e Runger (2003) e Jain (1991).

Um experimento fatorial com quatro fatores sera utilizado para ilustrar os resultados acima.
Neste experimento, cada fator teve dois niveis considerados: k. = 0.8 € 0.9 (fator A), k=0.2e 0.4
(fator B), p=7 e 8 (fator C) ea=2 e 3 (fator D). O comportamento cadtico foi encontrado para as
combinacdes paramétricas desse experimento fatorial. O experimento foi realizado com duas
réplicas. A andlise de variancia é mostrada na Tabela 5.1.

De acordo com Montgomery (1997), o nimero de niveis de cada fator foi o que determinou
0 numero de graus de liberdade na tabela ANOVA (Tabela 5.1). Além disso, o baixo valor do erro
(erro = 0.001) significa que as réplicas para cada fonte de variagéo sdo praticamente idénticas.

Considerando o nivel de significancia «=0.05 na func¢do de distribuicéo F, foi obtido (Tabela
5.1) que Fytaor > Foos116 = 4.49 (Spiegel, 1978). Consequentemente, a hipotese de os efeitos de
gualquer fator e suas interaces serem nulas foi rejeitada com um nivel de significancia 0.05. Isto
indica que todos os par@metros e suas interacBes tém um efeito estatisticamente significativo no

comportamento do sistema.
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Tabela 5.1. Resultados da tabela ANOVA (Montgomery e Runger, 2003) para 0 experimento
fatorial com quatro fatores.

Fonte de SomaQuadrdtica GrausdelLiberdade  MédiaQuadrédtica Fy
Variacdo
K 328,974 1 328,974 4,4E+08
ks 0,907 1 0,907 1,2E+06
P 54,429 1 54,429 7,3E+07
a 6,901 1 6,901 9,2E+06
K* k 6,331 1 6,331 8,4E+06
k* p 25,601 1 25,601 3,4E+07
k* a 28,144 1 28,144 3,8E+07
k* p 0,571 1 0,571 7,6E+05
k* a 12,655 1 12,655 1,7E+07
youlk-! 7,106 1 7,106 9,5E+06
k* k* p 164,512 1 164,512 2,24E+08
k* k* a 42,550 1 42,550 5,7E+07
k* p* a 0,091 1 0,091 1,2E+05
ki* p* a 0,577 1 0,577 7,7E+05
k*k*p*a 8,617 1 8,617 1,1E+07
Erro 0,001 16 0
Total 687,967 31

Outramaneira de analisar os resultados na Tabela 5.1 € através do procedimento que divide a
varidncia total da resposta em componentes significativos (Jain, 1991). A porcentagem de variacdo
explicada por cada fator sustenta a decis@o de se o fator considerado tem ou ndo um impacto
relevante na resposta. Sendo assim, os resultados da tabela ANOVA (Tabela 5.1) também indicam
gue o fator k; explica aproximadamente 47.82% (328,974/687,967) da variacdo total do sistema, de
modo que a escolha de k. tem um efeito significativamente alto no comportamento dindmico da
rede C-BAM. Influéncias altas no comportamento da C-BAM também foram encontradas para a
interacdo k*k* p (223.91%). Influéncias médias foram encontradas para p (=7.91%) e para as
seguintes interagles. k*k*a (=6.18%), k*a (~4.09%) e k* p (=3.72%). Baixas influéncias foram

encontradas para a (#1%), k (=0.13%) e para as outras interacoes.
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5.1.2 Comportamentos Emergentes na Familia C-BAM

Com o objetivo de ilustrar o comportamento da familia C-BAM para os diferentes
parémetros (k;, ki, p e @) variando de acordo com os resultados da Sec&o 5.1.1, alguns experimentos
foram selecionados para descricdo. Estes experimentos puderam também exemplificar os
comportamentos dinamicos emergentes da familia C-BAM. As variagBes paramétricas da C-BAM
incluiram a selecéo de valores capazes de: (i) gerar comportamento semelhante & rede BAM
original; (ii) produzir respostas periddicas; (iii) produzir bifurcagdes; (iv) gerar caos; (V) resultar em
crise; (vi) mostrar diversidade de recuperacdo de padrfes armazenados e, finalmente, (vii)
exemplificar o acesso a memorias anteriormente inacessiveis. Todos estes comportamentos foram
observados nos trés membros da familia C-BAM.

Para os experimentos com a familia C-BAM foram criadas redes com quinze neurdnios
cadticos na camada X e dez neurénios cadticos ha camada Y. A Figura 5.1 mostra os quatro pares
de padrbes armazenados nos pesos sinapticos com a matriz de correlacdo da Equacéo 4.21 os quais
s80 usados nos experimentos a seguir. Os padrdes de entrada de quinze neurdnios cadticos sao
apresentados na forma de um vetor de quinze bits, enquanto os padrdes de saida de dez neurénios
cadticos sdo apresentados na forma de um vetor de dez bits. Os quadrados pretos simbolizam os
bits de valor 1. Os quadrados brancos simbolizam os bits de valor 0 no caso dos padrdes binérios
utilizados na C-BAM e na C-BAM com atraso, e bits de valor -1 no caso dos padrdes bipolares
utilizados na C-eBAM .
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Figura 5.1. Pares de padrfes armazenados (X",Y"), k=1,...,4, usados nos experimentos com a
familiaC-BAM.

Em um primeiro experimento, todos os paréametros da familia C-BAM receberam valor zero.
O comportamento da familia C-BAM tornou-se idéntico ao da familia BAM original, no qual a
rede estabilizaase em um estado de equilibrio estavel. Este comportamento sugere que a
model agem dos neurdnios cadticos em redes de memaria hetero-associativa € uma extensdo natural
da rede de memdria hetero-associativa convencional. A Tabela 5.2 mostra que a familia C-BAM

converge para pontos fixos a partir de padrdes iniciais especificos.
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Tabela 5.2. Relagcdo entre entradas da familia C-BAM (X) e suas saidas (Y) para k= ki=p =a =0.

Padrao
Inicial x* X? X3 x*
Saida

C-BAM \'& Y2 % A
C-BAM with delay \& Y? & &

(c=9)
C-eBAM ‘& Y2 A A

(B=1.3)

O segundo tipo de experimento ilustra a influéncia dos parémetros que constituem o
neurdnio cadtico no comportamento dindmico da familia C-BAM. A escolha dos parédmetros para
gerar o comportamento dindmico desejado obedeceu as probabilidades estatisticas informadas na
Secdo 5.1.1. Logo, ao se desgjar a ocorréncia de comportamentos cadticos, uma atencdo especial
foi dada na escolha dos par&metros k; (optando-se por valores relativamente atos) e p.

Nos experimentos com arede C-BAM com atraso, foram sel ecionados atrasos de valores o =
3 e o0 =5 pelo fato de serem valores intermediérios, que permitem a presenca de diferentes efeitos
dindmicos na rede C-BAM sem, no entanto, introduzir um alto grau de instabilidade nesta rede. O
valor de =13 foi selecionado para a rede C-eBAM pelo fato de ele permitir um aumento na
similaridade entre a entrada dada a rede e 0 par armazenado selecionado em seu processo de
recuperacdo, sem provocar perdas na capacidade de generalizagdo da C-eBAM.

As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 ilustram as distancias Hamming entre os padrfes de saida e os
padroes armazenados. Estas distncias assumem valores inteiros de zero (quando ocorre a
recuperacdo exata do padréo armazenado) a dez (quando ocorre a recuperacdo do inverso do padréo
armazenado). Tais experimentos ilustram que, apés a familia C-BAM ter sido treinada com os
padroes desejados (construcdo das matrizes de correlacdo), sem que hagja qualquer tipo de
treinamento complementar, os parametros cadticos (ou seja, 0s parametros inseridos no neurdnio
cadtico), por si 6, podem gerar uma grande diversidade de padrdes recuperados, envolvendo
complexas transi¢les entre os padrdes memorizados. Estes resultados confirmam que a familia C-
BAM é capaz de acessar todos os padrdes armazenados, sem convergir para nenhum padrdo em
particular. Os resultados encontrados estimularam a investigacdo sobre novas dindmicas

emergentes a partir da variagdo dos parémetros cadticos da familia C-BAM.
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Figura 5.2. Distancia Hamming (dH) para C-BAM, em que k;=0.85, k=0.2, p =8.0 e a=2.0. Parao
célculo da distdncia Hamming entre o padréo de saida e o padréo armazenado (dH(Y (t), Y¥)) foi
considerada a diferenca entre os bits da seqiiéncia numérica da saida da rede no tempo t (Y(t)) eo
padrdo Y* armazenado (k=1,..,4). A cada bit diferente entre Y(t) e Y* (neurénio a neurénio da
rede), foi adicionado o valor um nadH entre eles.

[ L AR |||I|'|II1 >
1 (Wi =
||| LI (O I‘ |I‘ il I| 2t
1] 100 200 300 400 500 GO0
tempo
10
8F 5 e
I
T
z I'I'\I LN R I|||II I [|'
= 4 (LT L L | | 1]
Tl =] | iR
L 1 L D L L 1 L L
1] 100 200 SDD 4DEI 500 BO0 1] 100 200 300 400 500 GO0
tempo tempo

Figura 5.3. Distancia Hamming para C-BAM com atraso, em que k.=0.8, k=0.15, p =8.0, a=2.0 e
o =5.
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Figura 5.4. Distncia Hamming para C-eBAM, em que k=0.9, k=0.2, p=10.0,a=2.0e #=1.3.

A Tabela 5.3 utiliza a rede C-BAM parailustrar a influéncia de k; na dinamica da rede. Os
parémetros k=0.15, p=8.0 e a=2.0 permaneceram inalterados, enquanto k; foi variado no intervalo
de 0 a 1.0. Pode ser verificado que cada novo dominio de k; comegou a apresentar periodo duas
vezes maior gue o dominio anterior (por exemplo, 2, 4, 8, 16) até chegar na ocorréncia do caos. O
resultado deste comportamento € uma bifurcacdo conhecida como duplicacdo de periodo, e,
conforme visto no Capitulo 2, tal bifurcacdo corresponde a um processo no qual o aumento no
valor do parametro de controle do sistema gera uma seqiiéncia de atratores periodicos de periodo
dobrado que, no final do processo, conduz ao comportamento cagtico.

Dois casos particulares de comportamento descritos na Tabela 5.3 sdo mostrados nas Figuras
5.5e5.6. A Figura 5.5 mostraa ocorréncia de atrator periodico de periodo 2 dentro da bifurcacéo
do tipo duplicacdo de periodo. Este comportamento consiste na recuperacéo de dois pares que se
mantém repetindo na mesma ordem. Pode ser notado na Figura 5.5 a ocorréncia de repeticéo
periddica de pares em cada dois passos de tempo ((X,Y); = (X,Y)u2). A resposta do sistema forma

um ciclo parafrente e para trés entre os pares de padrées (X3,Y1) e (X, Y?3).



78

Tabela 5.3. Comportamento da C-BAM parak; variandodeOale k =0.15, p=8.0, a=2.0.

Comportamento Geral =  bifurcacéo do tipo duplicagcdo de periodo — caos

K, Inicio do Comportamento Comportamento
0 t=4 periodo 2
0.1 t=3 periodo 2
0.2 t=7 periodo 2
0.3 t=7 periodo 2
0.4 t=16 periodo 4
0.5 t=7 periodo 4
0.55 t=23 periodo 8
0.6 t=31 periodo 16
0.7 - caos
0.8 - caos
0.9 - caos
1.0 - caons
x.x)
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Figura 5.5. Seqiiéncia de pares recuperados na C-BAM: (X3 Y?) e (X*,Y?). Periodo 2 ocorre do
instante t = 7 em diante (até t =30 nesta figura). Valores de parémetros utilizados: k; =0.2, k; =0.15,
p=8.0,ea=2.0.

A Figura 5.6 apresenta um tipo de dindmica diferente e mais complexa do que a dindmica
periddica anteriormente apresentada na Figura 5.5. Na atual situagdo, 0 caos deterministico é o
comportamento resultante. Tal dindmica pode ser entendida como uma evolugdo imprevisivel a
longo prazo, a qual ocorre em sistemas dindmicos deterministicos e ndo lineares por causa da
sensibilidade as condi¢Bes iniciais. A recuperacdo irregular de pares (armazenados ou espurios) €
mostrada, na Figura 5.6, dentro do intervalo t=192 at=211.
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Figura 5.6. Seqiiéncia de pares recuperados na C-BAM. A esquerda, na legenda, € mostrada a
sequiéncia binaria de pares de padrdes recuperados pela rede (retangul os pretos representam valor 1,
enquanto os brancos representam valor 0). A direita da figura, cada par binério recuperado é
transformado em seu nimero decimal equivalente, representado pelos pontos. Pode ser notada a
ocorréncia de comportamento ndo periodico dentro do intervalo t=192 a t=211. Vaores de
parémetros utilizados: k; = 0.8, k; =0.15, p =8.0, e a=2.0.

A mudanca qualitativa no comportamento do sistema, produzindo bifurcacdo do tipo
duplicacéo de periodo, também foi observada nas outras duas redes da familia C-BAM: a C-BAM
com atraso e a C-eBAM. Por exemplo, fixando k=0.15, p=8.0, a=2.0 e o =3, arede C-BAM com
atraso teve suas respostas periddicas duplicadas até alcancar comportamento cadtico, conforme o
valor de k; era aumentado dentro da faixa 0.3 a 0.7. A bifurcacdo de duplicacdo de periodo foi
encontrado para a C-eBAM para 0o conjunto de valores de pardmetros ki =0.15, p=4.0, a=2.0 e
p=1.3fixo ek, variando dentro dafaixa0.5a0.9.

O comportamento conhecido como crise, no qual mudancas qualitativas na dindmica cadtica
ocorrem conforme um parémetro do sistema € variado, de modo que o comportamento cadtico
mantém-se intercalando com o comportamento periddico, foi também observado na familia C-
BAM. A Tabela 5.4 mostraum exemplo desta ocorréncia na C-BAM com atraso para o conjunto de
parémetros. k. =0.65, 0 =9.0, a=2.0, =5, e ki variando de 0 a 1.0. O experimento ilustrado na
Tabela 5.4 sugere que, durante a variacdo do parametro ki , 0 atrator caético é destruido para dar

lugar a 6rhita periddica, 0 que caracteriza a ocorréncia de crise de fronteira (boundary crisis).
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Embora os experimentos realizados tenham sugerido a ocorréncia de crise de fronteira, ha
ainda a possibilidade da ocorréncia de um outro fenémeno cadtico, chamado intermiténcia, que se
caracteriza por estouros de comportamento cadtico intercalados com intervalos irregulares de
comportamentos aparentemente periodicos. E importante ressaltar que, para a confirmagéo de crise
ou de intermiténcia, seria necessaria uma visualizagdo de como os atratores evoluem no espaco.
Pelo fato de a familia C-BAM possuir varios neurénios em cada uma de suas camadas, ainda ndo
foi possivel encontrar uma forma precisa de visuaizar os fendmenos emergentes nas redes C-
BAM. O aperfeicoamento da visualizagdo de atratores € uma das propostas para futuras pesquisas
envolvendo afamiliaC-BAM (Capitulo 7).

Tabela 5.4. Crise narede C-BAM com atraso, para k; variando e k. = 0.65, p=9.0, a=2.0 e 6 =5
fixos.

Comportamento Geral = crise

Kt Inicio do Comportamento Comportamento
0 t=55 periodo 16
0.1 t=22 periodo 8
0.2 - caos
0.3 - caos
0.4 - caos
0.5 - caos
0.6 t=58 periodo 33
0.7 t=19 periodo 20
0.8 - caos
0.9 t=23 periodo 26
1.0 t= 8 periodo 2

Ainda na Tabela 5.4, é interessante destacar a presenca de periodos impares (tal como o
periodo 33) e de outros periodos que ndo sdo poténcias de 2 (tais como os periodos 20 e 26). Estes
periodos diferem dagueles encontrados na Tabela 5.3, em que h& bifurcagcdo de duplicacdo de
periodo. Tais ocorréncias podem significar comportamentos cadticos diferentes dos tratados neste
trabalho, e poderdo ser analisados futuramente.

A intercalacdo de ordem e caos (vista ha Tabela 5.4), foi também observada para as redes C-
BAM e C-eBAM. Um exemplo de conjunto paramétrico em que este comportamento ocorre para a
C-BAM ék =0.7, p=8.0, a=2.0, enquanto k; varia entre 0 e 1.0. Na C-eBAM: k. =0.7, p =10.0,

a=2.0, p=1.3fixos ek variando entre 0 e 1.0.
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Foi também verificada a recuperacéo de pares de padrfes exatamente do modo como eles
foram treinados. Na Figura 5.7, através das distdncias Hamming, € mostrada a recuperagdo dos
pares associados treinados na C-BAM com atraso: (X,Yh), (X2Y?), (X3Y?) e (X*Y?), para a
entradainicial X (t=0)=X".

cH{IX (1), (1)) (X7}

1500
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Figura 5.7. Recuperacdo dos pares associados treinados na C-BAM com atraso para os parametros
k= 0.92, ks = 0.46, p = 4.0, a=2.0 e o =3. Neste caso, para 0 caculo da distancia Hamming,
dH{ (X(1),Y (1)),(X¥,Y¥)} foi considerada a diferenca entre os bits da seqiiéncia numérica binéria do
par associado encontrado no tempo t (X (t),Y (t)) e do par associado armazenado (X*,Y"), k=1,..,4. A
cada bit diferente entre (X(t),Y (t)) e (X*,Y"), foi adicionado o valor um na distancia Hamming
entre eles.

Outro comportamento interessante encontrado na investigacdo da dindmica familia C-BAM
€ a capacidade de recuperacdo de memodrias ndo acessiveis. Este comportamento sera apresentado

em uma secéo exclusiva, a Secéo 5.3.

A Figura 5.8 ilustra quando o comportamento cadtico emerge em cada rede da familia C-
BAM de acordo com o aumento do parametro k. Para esta ilustracdo, os outros parametros foram
mantidos fixos em k=0.3, p =9.0, a=2.0, o0 =5 (para C-BAM com atraso) e f=1.3 (para C-
eBAM). As barras pretas indicam comportamento periddico, enquanto as barras horizontais
indicam comportamento cadtico. As mudangas de dindmica nas redes da familia C-BAM podem
ser consideradas como qualitativamente idénticas, devido a faixa aproximada de ocorréncia de caos

entre elas.
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Figura 5.8. Limites entre comportamentos periédicos e catticos de cada rede da familia C-BAM,
de acordo com o0 aumento do pardmetro k;. Os outros parémetros foram mantidos fixos em k;=0.3,
£=9.0,a=20, o=5 (paraC-BAM com atraso) e =1.3 (paraC-eBAM). Asbarras pretasindicam
comportamento periodico, enquanto as barras horizontai s indicam comportamento cagti co.

5.2 Expoentes de Lyapunov

Como foi visto na secdo anterior, varios fendmenos interessantes relacionados com a
introducdo do caos nas redes da familia C-BAM foram sugeridos por simulagBes empiricas. A
partir dos resultados procurou-se obter meios de tornar matematicamente precisa a presenca de
caos nestes modelos C-BAM e assegurar condicdo suficiente para esta formalizacdo. Para sistemas
discretos, o fendbmeno cadtico é usualmente definido pela positividade do maior expoente de
Lyapunov (Parker e Chua, 1989).

Embora sgja conhecido que diferentes comunidades apresentem definicoes diferentes para
caos (Ikeguchi, Hasegawa e Aihara, 1999), todas as defini¢cdes encontradas compartilham algumas
caracteristicas em comum, em particular a dependéncia sensivel as condices iniciais. Uma
maneira eficiente de descrever a sensibilidade as condigdes iniciais € através do calculo dos
exponentes de Lyapunov, pois constituem um método conveniente para computacéo e andlise dos
resultados (Ikeguchi, Haseagawa e Aihara, 1999).

Em uma breve recordagédo do conceito apresentado no Capitulo 2, o expoente de Lyapunov é
um nimero gue descreve a dindmica da evolugdo datrajetéria. Ele € usado paramedir ataxa média

de convergéncia ou divergéncia de duas trgjetorias vizinhas no espaco de fase. Seus valores podem
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ser nimeros negativos, zero ou positivos. Valores negativos significam que as duas trajetorias
seguem préximas uma da outra. Expoentes de Lyapunov positivos, ao contrério, resultam de
trgjetorias divergentes e aparecem apenas dentro do dominio cadtico. Pelo fato do expoente de
Lyapunov positivo medir a dependéncia das condictes iniciais mostrando a taxa média pela qual
dois pontos inicialmente proximos afastam-se com 0 passar do tempo, €le é um dos mais
importantes indicadores de caos de um sistema. Um expoente de Lyapunov com valor zero
corresponde a um espaco entre as trajetérias que permanece constante ou aumenta em um taxa
menor do que ataxa exponencia (Ott, 2002).

Portanto, nesta secéo, afamilia C-BAM ¢é analisada e os expoentes de Lyapunov destas redes
sdo calculados a fim de confirmar a existéncia da dindmica cadtica nesta familia de modelos. A
rede C-BAM, da familia C-BAM, serd utilizada para demonstracdo passo-a-passo de como se
obteve a avaliagdo dos expoentes de Lyapunov.

O expoente de Lyapunov foi computado ao se utilizar a matriz Jacobiana do mapa (2n+ 2n)-
dimensional descrito pela Equacdo 5.1, dada a seguir, e o processo de ortonormalizacéo de Gram-
Schmidt (Anton e Rorres, 2001). Seja o estado (2n+2n)-dimensional definido como na Equacdo
5.1

Z(t) = Mxa(®), nwat), - s Mxm(®), Gxalt), Gx2(), vy Gxm(D),
Mya®), My2(t), - 5 Myn(), Gya(t), Gy2(), s Gyn(t)) (5.1)
A rede C-BAM pode ser interpretada como um sistema dindmico (2m+2n)-dimensional
descrito pela Equagéo 5.2:
Z(t+1) = F (z(t)) (5.2)
emquez € K™ e F: K™ 5 R2™™ & um mapa ndo linear no espaco de estado (2m+2n)-
dimensional, definido pelo conjunto de Equacfes 4.15 a 4.20.

Considerando o desvio infinitesimal 8z(t), a partir de z(t), na Equacdo 5.2 e aplicando a

linearizagdo, obtém-se que:

2(t+1) + 8z(t+1) = F{z(t) + 5z(0)} (5.3)

Expandindo a Equagdo 5.3 por série de Taylor e descartando os termos de ordem maiores, 0

mapa linear da Equagdo 5.4 é obtido:

5z(t+1) = DF{z(t)} 5z(t) (5.4)

em que DF € amatriz Jacobiana de F em z(t). Ou sgja, se z(t) é dada pela Equagdo 5.1 e F(z(t))
pela Equacdo 5.5 entdo DF{ z(t)} é descrita pela Equagdo 5.6.
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Para calcular o expoente de Lyapunov, bases ortonormais no espago tangente (2n2n)-
dimensional, ui(t), (i=1,2,..., 2m+2n), sdo dadas como sendo 8z(t) da Equacdo 5.4. Com o mapa

linear DF da Equac&o 5.4, as bases ui(t) sdo transformadas de acordo com a Equacéo 5.7.

g(t+1) = DF ui(t) (5.7)
Uma vez que as bases g(t+1) ndo sdo mais mutuamente ortogonais, 0 processo de
ortonormalizacdo de Gram-Schmidt é aplicado para formar novas bases ortonormais (Shimada e
Nagashima, 1979) q;(t+1). Comegando o processo tomando gu(t+1) = e(t+1), os demais vetores

ortonormais sdo aobtidos de acordo com a Equagéo 5.8.

(g t+1),upt+D)uy(t+1) +
g+ =gt+D)-|(gt+D),uxt+D)up(t+1) +--
+(g (t+D,u_g (t+D))uj 4 (t+1)

i—1
—g(t+1)- Zl<q (t+2),uj(t+D)uj (t+1) (5.8)
]:

em que <, > denota o produto interno candnico (Lima, 2001) e uj(t+1) € dado pela Equagéo 5.9.

qj(t+1)

—_— 5.9
e

Uj(t+1)=
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em que|| || denota a normaeuclidiana
Repetindo este procedimento, os valores dos expoentes de Lyapunov séo calculados de

acordo com a Equacdo 5.10, parai=1,2, ..., (2m+2n).
. 1N
Zi= lim =Y logq; (¢) (5.10)
N—w N t=1

De acordo com ateoria (Ott, 2002), se pelo menos o0 maior expoente de Lyapunov, A4, tiver
valor positivo, isso significara que a rede C-BAM apresenta instabilidade orbital, que é uma das

caracteristicas fundamentais do caos deterministico.

521 Expoentesde Lyapunov na Familia C-BAM

Conforme citado anteriormente, para 0s experimentos do presente capitulo foram construidas
redes da familia C-BAM com quinze neurénios cadticos (m=15) na camada X e dez neurdnios
cadticos (n=10) na camada Y. Sendo assim, as funcdes coordenadas da funcéo F da Equacéo 5.5
relativas a camada X da C-BAM incluem F;(z(t)) aFon(z(t)), sendo Fy(z(t)) a Fy(z(t)) relativas a 7
e Fms1(z(t)) a Fom(z(t)) relativas a g. O conjunto de Equagdes 5.11 mostra as coordenadas de F

relativas a camada X.

FL(z(®) = 70t +D =g 70 (0) + ilwl,- Vi) = Kma®+ _ﬁl(wlj =yl (0 + 54 O])
j= j=
Fa(2(t) = nxa(t +D) =Ky 70 (8) + ﬁle,-yj = Kine®)+ ﬁl(wZ,- 1y [0y () + 5y ]
I= |=
(5.11)
Fn(Z(0) = 75an(t +2) = Kt 7 0) + ilwnjy,- 0= Kt + il(wmj 1y [ny; () + 6 (O])
1= ]=

Fr(Z() =cat+D =krgya () - pxa () +a= krgxa(t) = A fx[75a(t) + 650 (D]} + @

Fom(z() =cym( +2) =Krsym(t) — pXm®) +a= Krgym(®) — A Fx[7xm ) + sxm (]} +a

As funcles coordenadas da fungdo F da Equacdo 5.5 relativas a camada Y da C-BAM
incluem Fom:a(z(t)) @ Famean(Z(t)), sendo Fomea(z(t)) @ Fomen(z(t)) relativas a 7y € Fommea(z(t)) a
Fomian(2(t)) relativas a g,;. O conjunto de equagdes 5.12 mostra as coordenadas de F relativas a

camadaY.
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Fom(z(t) =nya(t+1) =k () + _g:lW]j X ()= Kgny(t)+ _gl(le * i (1) + 65 (O] )

Fomin (1) =7yt +D =K myn (t) + _g:lwmi X ()= kinyn(t)+ _g:l(wm' * iyl (1) + 65 (0] )
Fominia(Z() =gyn(t+D) =k g1 () - pxa(t) +a= krgy(t) - A{hlm () + 1 (D]} + @
: (5.12)
Fomian(Z() =gyn(t + D) =Krgyn(t) — pxp(t) +a= Krgyn(t) — plhy[n7yn(t) + syn (D]} + @
Para exemplificar como foi realizado o calculo das derivadas parciais do mapa linear DF da

Equacdo 5.5, foi selecionada afungdo coordenada F(z(t)).

n
0 o f (t (t
OR (V) _ oR(z() _ oKima®) 2 (47 Tyl 0+ 2 (1)

0z onx ony(t) ony(t)

(5.13)

Dividindo a Equacdo 5.13 em duas partes: a parte (A) para a primeira parcela da soma e a

parte (B) para asegunda parcela. A solucdo da parte (A) é facilmente calculada:

okima®) 510
3y (t) f '

Para solucionar a parte (B) da Equagéo 5.13, € preciso calcular a derivada parcial de fy(v),
sendo v = g(7,6) = n+¢. Ou sgja, dada fy(9(7,5)), deseja-se saber calcular sua derivada parcial com
relacdo a 7 e a ¢. Estas duas derivagdes s&o cal culadas da seguinte forma:

1- derivadaparcia comrelacéo a n: Dfy (9(7.6)) * D19(7.5)

2- derivadaparcial comrelagéo a ¢ Dfy (9(7,6)) * D29(7,6)

Como wy; € um nimero, entéo a parte (B) da Equagéo 5.13 pode ser re-escrita de acordo com

aEquacédo 5.14:
n
> wa; 8(fy [ (©) + 5 (])
j=1

ony (1)

(5.15)

Abrindo o somat6rio da Equagdo 5.15 em n parcelas € obtida a Equagéo 5.16:

Wipfy[My1(D+Ga(0)] + Wiz fy[nya(D+G2(0]+ ... + Wi fy[nyn(t)+6n(D)] (5.16)

Derivando a Equacdo 5.16 com relago a 7,:

wir* Dfy[nya(t)+6a(t)] *Dalnya()+5a(O] + ... + wan* Dfy[nya()+65a(0)] *Da[nya(®)+g1(t)] (5.17)
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Como D[ 7j(t)+g;(t)] tem valor zero paraj=1,..,n, umavez que esta € umaderivadade r, e
Gy por 7y € g, a Equagdo 5.17 também tera valor zero.

Portanto, juntando a solugdo das partes (A) e (B), o resultado da Equagéo 5.13 pode ser visto
na Equagéo 5.18.

oF1(z(t)) _ oF (z(1)) —Kke +0=K (5.18)
0z onxa f f |

As derivadas de F,(z(t)) com relacdo a 7y, parai=2,.m, e com relagdo a g, parai=1,..m,
serdo nulas, pois tanto a parte (A) quanto a parte (B) destas derivadas parciais teréo valor zero.
Para exemplificar o cdlculo das derivadas de F,(z(t)) com relagéo a 7, paraj=1,..n, e com

relacéo a gj, paraj=1,..n, serarealizado o calculo de F;(z(t)) com relagdo a 7.

) P x f  (t - (t
Ry _okma | T OD

91y (1) ony(t) 1y (1)

= O0+[wyy * Dfy (742 () + ¢ya (1)) * 1

wyg * Dfy[7y2 (8) + ¢y (1)] (5.19)
Como afuncdo f darede C-BAM é afuncédo logistica, entdo:

1 of(v)  elv®)

= {1+ e-v/e) } = o {1+ e Ve }2 (5.20)

Substituindo a Equacdo 5.20 na Equacdo 5.19, a solucéo da derivada F1(z(t)) com relacéo a

ny fica

OFyz(t) _ " ot lny1+sy1 (] e}

* 5.21
PR BN STV OV O (52D

Realizando de modo semelhante os célculos feitos para encontrar as derivadas da funcéo
coordenada Fy(z(t)) do mapa linear DF, as derivadas parciais das outras funcbes coordenadas
podem ser facilmente encontradas. A Tabela 5.5 apresenta as derivadas parciais da matriz
Jacobiana DF de F em z(t), de acordo com a Equagéo 5.6, aplicada a rede C-BAM. A fim de que a
tabela ndo ficasse sobrecarregada de equacOes, apenas as fungbes coordenadas com mudancgas
significativas nos calculos das derivadas foram explicitadas natabela. As demais derivadas podem

ser facilmente deduzidas a partir das proprias equacdes inseridas natabela.



Tabela 5.5. Derivadas parciais da matriz Jacobiana DF de F em z(t).
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Nx1 Nx2 Nxm Cx1 Cxm Nvi Nyn vl Svn
Fy ks 0 0 0 0 w1* Df[nyq + wi* Df[nyn + wa* Df[ny + wi* Df[nyn +
Gyl Gyl Gyl Gyl
F, 0 ks 0 0 0 Wor* Df[ny, + Won* Df[1yn + Wor* Df[ny, + Won* Df[nyn +
Gy Gyl Gyl Gyl
Fm 0 0 ks 0 0 Wim* Df[ ny1 + Winn* Df[Myn + Wini* Df[ny + Winn* Df[nyn +
Gy Gynl Gyil Gynl
Fr+1 -p* Df[nyg + 0 0 k, — p* 0 0 0 0 0
Gxal Df[na + ¢l
Fom 0 0 -p* Df[nym + 0 k, — p* 0 0 0 0
G xml Df[Mum + S xml
Foma | Wir* Df[nea + | wao* Df[nye + Win* Df[nym+ | War* Df[n,g + Win* Df[nxm + k 0 0 0
S Sx] Sxm] Sx] S xm)
Fomn | Wn* Df[nua + | Wi* Df[n,e + Wom* Df[nym + | Wnt* Df[n,g + Wom™ Df[Mxm + 0 ks 0 0
Sx Sx2] S xm] Sx] S xm)
Fom+n+1 0 0 0 0 0 -p* Df[ny + 0 ki - (p* Df[ny. + 0
Gyl Gvil )
Fom+on 0 0 0 0 0 0 -p* Df[nyn+ ¢ 0 ki - (p* Df[nyn +

yol

Gyl )
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Usando o procedimento descrito pelas Equacbes 5.7 a 5.10, assumindo u;(t) =0 como sendo
vetores da matriz Identidade |2, € N=1000, foram encontrados os valores apresentados na Tabela
5.6 para os expoentes de Lyapunov da rede C-BAM, em que k=0.9, k=0.3, p=10.0, e a=2.0.
Como pode ser visto na Tabela 5.6, 0 maior expoente de Lyapunov computado € 0.057. A
existéncia do expoente de Lyapunov positivo comprova que a rede C-BAM apresenta resposta
caotica

Tabela 5.6. Expoentes de Lyapunov darede C-BAM com os parametros ks = 0.2, k. = 0.6, p =8.0 e
a=2.0.

A 0.057 Mg -0.137 Aas -0.205
A2 -0.020 Mo -0.140 h3s -0.210
A3 -0.045 A2o -0.147 Aa7 -0.212
Aa -0.077 A2 -0.147 hag -0.215
As -0.080 A2z -0.152 Aag -0.217
v -0.080 Aa3 -0.155 hao -0.220
A7 -0.090 o -0.157 ha -0.225
hg -0.092 Aas -0.157 haz -0.230
Lo -0.097 Aos -0.160 ha3 -0.237
Ao -0.100 Aoz -0.160 haa -0.240
A -0.102 hog -0.162 has -0.240
A1z -0.110 Aog -0.165 has -0.240
M3 -0.110 A3o -0.170 haz -0.240
M4 -0.117 hat -0.172 hag -0.252
Ais -0.120 A3 -0.172 hag -0.252
M6 -0.125 Aa3 -0.177 Aso -0.260
A7 -0.132 Aaq -0.197

De acordo com Li e Chen (2004), um sistema din@mico é considerado cadtico se o maior
expoente de Lyapunov for positivo. No entanto, pode haver a ocorréncia de um ndmero qualquer
de expoentes de Lyapunov positivos, quase tantos quanto a dimensao do préprio espaco de fase do
sistema. Se 0 sistema dindmico apresenta mais do que dois expoentes de Lyapunov positivos, entéo
0 sistema é considerado hiper cadtico (Li e Chen (2004)). A Tabela 5.7 apresenta uma situacéo
(k=0.9, ki =0.3, p=10.0, e a=2.0) em que ocorrem seis expoentes de Lyapunov para a rede C-
BAM.

Os expoentes de Lyapunov foram também calculados para as outras redes da familia C-
BAM: a BAM com atraso e a C-eBAM, com célculos similares aos detalhadamente apresentados
nesta Secdo paraarede C-BAM.

A Tabela 5.8 mostra os valores dos expoentes de Lyapunov para a rede C-BAM com atraso
quando a ela sdo atribuidos valores ki =0.1, k. =0.7, p=8.0, a=2.0 e 6=3. O valor positivo do maior

expoente de Lyapunov (0.045) confirma a presenca de caos neste modelo C-BAM.
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Tabela 5.7. Expoentes de Lyapunov darede C-BAM com os pardmetros k; = 0.3, k, = 0.9, p=10.0
ea=2.0.

A1 0.165 Mg -0.087 Aas -0.182
A2 0.150 A9 -0.090 A3s -0.185
A3 0.132 A2o -0.095 ha7 -0.190
A4 0.112 Aot -0.102 hsg -0.195
As 0.070 ) -0.115 Aao -0.200
Ae 0.045 Aa3 -0.145 hao -0.207
A7 -0.010 hoa -0.152 hat -0.217
Ag -0.050 Aos -0.165 haz -0.232
Ao -0.057 Aos -0.170 has -0.245
A0 -0.065 Aoz -0.170 Aaa -0.250
A -0.065 hog -0.172 has -0.252
M2 -0.067 Aog -0.172 has -0.252
M3 -0.070 A30 -0.172 haz -0.262
A1a -0.072 Aa1 -0.175 hag -0.262
Mis -0.072 A3 -0.177 hag -0.267
A6 -0.080 ha3 -0.177 Aso -0.280
M7 -0.085 Aaq -0.180

Tabela 5.8. Expoentes de Lyapunov da rede C-BAM com atraso com os parametros ki =0.1, k, =
0.7, p=8.0,a=2.0e o =3.

A1 0.045 Mg -0.092 Aas -0.197
A2 -0.002 A9 -0.150 A3s -0.200
A3 -0.045 A2o -0.152 A3z -0.202
A4 -0.045 Aot -0.157 hsg -0.207
As -0.055 ) -0.160 Aao -0.207
he -0.060 Aa3 -0.162 hao -0.210
A7 -0.060 hoa -0.172 hat -0.225
Ag -0.070 Aos -0.172 haz -0.230
Ao -0.072 Aos -0.172 ha3 -0.235
A0 -0.075 Aoz -0.180 Aaa -0.250
A -0.077 hog -0.180 has -0.252
A2 -0.080 Aog -0.180 has -0.255
M3 -0.080 A30 -0.182 haz -0.255
A1a -0.080 Aa1 -0.182 hag -0.255
Ais -0.085 A3 -0.187 hag -0.260
A6 -0.087 ha3 -0.187 Aso -0.267
M7 -0.090 Aaq -0.190

Os valores dos expoentes de Lyapunov para a rede C-eBAM assumindo os valores de
parametros ks =0.25, k,=0.7, p=9.0, a=3.0 e =1.3 podem ser vistos na Tabela 5.9. Neste caso, 0

maior expoente de Lyapunov vale 0.075 e comprova a existéncia de caos na C-eBAM.
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Tabela 5.9. Expoentes de Lyapunov darede C-eBAM com os parémetros ki=0.25, k.= 0.7, p =9.0,
a=3.0e =1.3.

A 0.075 Mg -0.475 Aas -0.645
A2 -0.255 A9 -0.500 A36 -0.655
A3 -0.285 A2o -0.520 ha7 -0.695
Aa -0.290 A2 -0.525 hag -0.700
As -0.295 Aoz -0.525 Aao -0.730
v -0.330 Aa3 -0.545 hao -0.775
A7 -0.350 o -0.550 ha -0.785
Ag -0.355 hos -0.550 haz -0.785
Lo -0.365 Aos -0.555 ha3 -0.800
Ao -0.365 Aoz -0.560 haa -0.860
A1 -0.375 hog -0.580 has -0.875
A1z -0.410 Aog -0.595 has -0.905
M3 -0.410 A3o -0.605 haz -0.905
A1a -0.415 hat -0.610 hag -0.955
Ais -0.425 A3 -0.630 hag -0.960
M6 -0.450 Aa3 -0.630 Aso -1.015
A7 -0.470 haa -0.635

5.3 Recuperagéo de Memorias Nao Acessivels

O papel fundamental de uma memdria associativa € armazenar e recuperar padrfes. Estas
operactes envolvem o treinamento de rede e a recuperacdo de um padr&o memorizado em resposta
a apresentacd0 de uma versdo ruidosa ou distorcida de um padrdo chave inicia (padréo
anteriormente apresentado a rede).

E um requisito de memoarias hetero-associativas armazenar um conjunto arbitrério de padrdes
de entrada que esteja pareado com outro conjunto arbitrario de padrdes de saida. Um padréo chave
X*(k=1,2,...,p, em que p é o nimero de padrdes armazenados na rede) age como se fosse um
estimulo que n&o apenas determina a posicdo de armazenamento do padrdo Y* memorizado, mas
também funciona como um parametro para a recuperacdo de Y*. Para uma recuperacdo perfeita,
deveria ser encontrado Y=Y!, em que Y’ é o padréo armazenado associado ao padrdo chave X'
Quando Y#Y!, paraX=X/, édito que houve um erro na recuperaco do padréo (Haykin, 1999).

O nimero de padrbes armazenados nas memorias hetero-associativas fornece uma medida
direta da capacidade de armazenamento da rede. E desgjavel que a capacidade de armazenamento
de um modelo neural de memdéria associativa seja a maior possivel para permitir que uma grande
parte dos padrdes armazenados seja recuperada corretamente.

A rede BAM, paradigma selecionado para o presente trabalho, comporta-se como uma

memodria hetero-associativa de contelido enderecavel, armazenando e recuperando pares de
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padrbes. Foi provado (Kosko, 1988) que a BAM converge para algum ponto estavel. Entretanto, a
capacidade de armazenamento da BAM ¢é pequena (limitada pelo nimero de neurdnios da rede) e
freqiientemente a BAM converge para atratores espurios. E importante esclarecer que, na BAM,
alguns pares armazenados que deveriam formar minimos locais, ndo o fazem.

Novos modelos de memdrias hetero-associativas foram propostas com o objetivo de
melhorar o desempenho da BAM, entre eles as redes da familia BAM consideradas neste trabal ho:
aC-BAM com atraso eaC-eBAM. A BAM exponencia (e-BAM) procura melhorar o desempenho
daBAM utilizando-se das vantagens da estratégia exponencia: a ndo linearidade exponencial desta
memdria de contelido enderecavel tem uma capacidade de armazenamento exponencialmente
escalonada com o himero de bits e tem maior capacidade de correcéo de erros (Wang e Don, 1995)
(Wilson e Hancock, 2001). Xiaofeng e Jueban (1998) sugeriram que o atraso de tempo na BAM
produz um ruido eficaz na dindmica da rede, fazendo com que o processo de recuperacdo de
memodrias sgja melhorado.

Apesar de a eBAM e de a BAM com atraso apresentarem aternativas para melhorar o
desempenho da BAM, ambas continuam apresentando convergéncia para padrdes Y+Y! paraX=X'.
Como consegiiéncia, existem padrdes memorizados Y! que ndo podem ser recuperados nem através
de seu par associado X! nem por outro padrdo chave X*. Nesta tese, tais padres séo chamados de
padrdes inacessiveis.

Nos experimentos realizados com a familia C-BAM foi também observado o processo de
recuperacado das redes. A presente se¢do mostra como o fendmeno cadtico permite que a C-BAM, a
C-BAM com atraso e a C-eBAM acessem padrfes memorizados que os modelos originais destas
redes (ou segja, 0s model os ndo cadticos destas redes hetero-associativas) ndo podiam recuperar. Em
outras palavras, a se¢do mostra como ocorre a recuperacao de padrées memorizados inacessiveis ou
padrdes memorizados escondidos na familia C-BAM. Deste modo, novos experimentos empiricos
foram realizados com o objetivo de mostrar como o fendmeno cadtico modifica a sensibilidade e a
acessibilidade da familia de redes C-BAM e permitem que elas recuperem padrfes memorizados
anteriormente inacessivels.

A Figura 5.9 ilustra os quatro pares hetero-associativos armazenados utilizados nos
experimentos desta secdo. Os pares de vetores (XX Y¥), k=1,..4, apresentam as seguintes
dimensdes: X € {0,1}™, m=1,..,15eY e {0,1}", n=1,..,10. Os quadrados pretos simbolizam bits de

valor um, enquanto os quadrados brancos simbolizam bits de valor zero.
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Figura 5.9. Os pares de vetores (X*,Y¥), k=1,..,4, usados nos experimentos com os modelos C-
BAM.

Conforme visto anteriormente, o0 comportamento das redes C-BAM torna-se idéntico ao da
rede BAM original quando todos os parametros (k;, k, o € a) das redes C-BAM recebem valor zero.
Nesta situacdo, as redes C-BAM convergem para um ponto fixo (periodo um) a partir de um padréo
de entrada especifico. E importante destacar que, apesar de as redes C-BAM e as redes BAM
apresentarem o mesmo comportamento, tais redes sdo diferentes por causa da fungdo da ativagéo,
gue é ) paraa BAM ef(.) paraa C-BAM. Esta diferenca pode ser visualizada nas Figuras 4.2 e
4.3.

A Tabela 5.10 mostra a ocorréncia de erros no processo de recuperacéo, porque Y#Y!, para
X=X!, sd0 encontrados (Haykin, 1999). Pode ser notado na Tabela 5.10 que a eBAM, melhor, a
C-eBAM com valores de parAmetros zerados, ndo converge para Y? dado o padrdo inicia de
entrada X°. Também, tanto a BAM quanto a BAM com atraso ndo convergem para Y2, Y3 e Y*
dados os padrdes de entrada X% X* e X* respectivamente. Isto significa que ha padrdes
memorizados que ndo podem ser recuperados ou ainda, sdo0 inacessiveis as redes da familia
C-BAM.

Tabela 5.10. Relagdo entre as entradas (X) e as saidas (Y) das redes dafamilia C-BAM para k; = k;
=p=a=0.

Entrada

Saida Xl X2 XB X4
C-BAM Yl Yl Yl Yl
C-BAM with delay N 1
(c=5) Y Y y? y?
C-eBAM y! y2 y! y4

(8=13)
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Outros conjuntos de va ores de parametros para a familia C-BAM mostraram que a inclusdo
do neurdnio cadtico nestes modelos resultou em uma nova maneira de acessibilidade da memoria.
Foi visto na Se¢do 5.1 (Figuras 5.2, 5.3 e 5.4) que a refragdo acumulada inerente aos neurdnios
cadticos possibilita que os modelos C-BAM escapem de qualquer ponto fixo e passem a transitar
entre todos os padrfes armazenados. Uma vez que ocorre a transicdo entre todos os padroes
armazenados (para alguns valores de parametros), entdo os modelos C-BAM permitem, em
principio, 0 acesso a todos os padrdes, inclusive dagueles inacessiveis nos model os originais, para
qualquer padrdo inicial de entrada. Como consequiéncia, as redes BAM catticas construidas no
Capitulo 4 eliminam a ocorréncia de padrdes inacessiveis apresentada nos modelos BAM originais.
Por outro lado, as redes BAM cadticas nem sempre convergem para pontos fixos.

As Tabelas 5.11, 5.12 e 5.13 mostram a acessibilidade a todos os padrées armazenados das
redes C-BAM. Por exemplo, o padrdo Y3, que é um padréo ndo acessivel arede eBAM (ver Tabela
5.10), tornase acessivel a C-eBAM (Tabela 5.11). A Tabela 5.11 ilustra a fregliéncia de
recuperacdo dos padrdes armazenados para cada padrdo X (k=1,..,4) inicia de entrada, em um
total de 3000 iteracdes. Pode ser verificado que o padrdo memorizado Y* é recuperado em 123,
112, 123 e 108 iteracdes para os padrdes iniciais de entrada X, X2, X3 e X*, respectivamente.

Similarmente, os padrdes Y2, Y* e Y#, antes n&o acessiveis para a BAM e paraa BAM com
atraso (ver Tabela 5.10), tornam-se acessivels para a C-BAM e para a C-BAM com atraso,

conformeilustrado nas Tabelas 5.12 e 5.13, respectivamente.

Tabela 5.11. Freqliéncia de recuperacdo dos padrdes armazenados da Figura 5.10 na C-eBAM,
parak=0.9, k=0.45, p=8.0,a=2.0e =1.3.

Xt X2 X3 x*
Y? 1113 1121 1127 1126
Y?2 425 414 400 418
Y? 123 112 123 108
Y4 92 120 95 75
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Tabela 5.12. Freqiéncia de recuperacdo dos padrdes armazenados da Figura 5.10 na C-BAM, para

k-=0.95, k=0.45, p=7.0ea=3.0.

Padrao
cuida Inicial X1 X2 X3 X4
Y! 710 710 714 712
Y? 289 289 269 262
Y?® 202 202 201 200
Y* 20 20 20 18

Tabela 5.13. Freguéncia de recuperacdo dos padrdes armazenados da Figura 5.10 na C-BAM com

atraso, parak=0.9, k=0.45, p=8.0,a=2.0 e 0=5.

Padr&o

Sal,da IniCial Xl X2 X3 X4
Y? 1538 1532 1531 1531
Y? 424 429 425 420
Y? 213 214 212 209
& 219 223 218 210

5.4 Modelagem do Fendmeno Saltar Passos

Os experimentos apresentados nas segOes anteriores deste capitulo mostraram que a

dinamica cadtica modifica a acessibilidade das memdrias armazenadas das redes C-BAM: ap invés

de estas redes recuperarem um unico par de padrfes, tal como ocorre com as redes BAM originais,

as versdes cadticas da BAM produzem uma grande diversidade de padrdes recuperados, em cujas

versbes emergem diversas sequiéncias de recuperacfes, compostas de padrdes treinados e ndo

treinados. Por esta caracteristica de recuperacdo, os experimentos com a C-BAM sugeriram que a
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nova maneira de acessar os padroes armazenados pode ser usada para modelar a habilidade de um
individuo de se saltar passos na solugéo de umatarefa.

Portanto, o objetivo desta secéo € mostrar como a transi¢do entre os padrdes armazenados da
C-BAM pode modelar a tarefa de resolver uma equacdo algébrica com a habilidade de saltar

passos. O fendmeno a ser modelado, ou seja, 0 fendmeno de saltar passos, esté descrito no Capitulo

3, na Secédo 3.3.

54.1 Representacao

Com base no trabalho de Blessing e Anderson (1996), optou-se por escolher como a
dindmica da C-BAM pode modelar o saltar passos através da memorizacdo de estagios de
operagdes algébricas. Assim, cada padrdo representa um passo na trajetéria em direcdo a solucéo
do problema algébrico.

Duas equacdes foram selecionadas como estudo de casos. A primeira equacdo selecionada é
aquela utilizada como exemplo do saltar passos no artigo origina de Blessing e Anderson (1996).
A Tabela 5.14 mostra os quatro passos que foram propostos pelos autores para a solucdo desta
equacdo feita por um novico.

A segunda equacdo, — A/ B - X = - C, foi selecionada como um estudo de caso porgque sua
solugdo gera mais operacdes passo-a-passo e da a chance de saltar mais passos intermediérios. Seis
passos foram propostos pelo autor deste documento para a solucdo da equacdo feita por um novico.
Estes passos estdo mostrados na Tabela 5.15.

Em ambas as equacdes, cada passo da resolucéo representa um padrdo a ser armazenado e a
C-BAM pode ser vista como um operador algébrico no qual 0 experimento tem um ndmero de
padrbes a ser memorizado. No caso da primeira equacdo de estudo sdo quatro os padrfes
memorizados. P* (-X-A=B), P? (-X-A+A=B+A), P*® (-X=B+A) e P* (X=-B-A). Na segunda
equacao de estudo sf0 seis os padrdes memorizados. P* (-A/B-X=-C), P? (-A/B-X+A=-C+A), P*
(/B-X=-C+A), P* (/B-X*B=-C+A*B), P° (-X=-C+A*B) e P® (X=+C-A*B). Assim, dado P*, a C-

BAM teriaque produzir a seqiiénciade P* a P ™,
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Tabela 5.14. Passos utilizados na modelagem da resolucéo da equacdo algébrica exemplificada em
Blessing e Anderson (1996) pela C-BAM.

Equacdo dada =

-X-A=B

Passo Acdo a ser realizada Equacao Resultante

Passo 1 Escrever a equacéo -X-A=B

Passo 2 Adicionar +A em ambos os lados X _A+A=B+A
da equacdo

Passo 3 Realizar as operacdes com o +A -X=B+A
adicionado

Passo 4 Multiplicar a equagéo por -1 X=-B -A

Para 0 caso da primeira equacdo algébrica a ser modelada, a C-BAM tem 470 neurdnios

cadticos na camada de entrada X e 470 neurdnios cadticos na camada de saida Y. A Figura 5.10

mostra cada um dos quatro padrées na forma de uma matriz 10 por 47, na qual cada neurénio

representa um bit do padrdo. Quadrados pretos significam bits de valor um, enquanto quadrados

brancos significam bits de valor zero.

No caso da segunda equagdo a ser modelada, a C-BAM tem 650 neurbnios cadticos na

camada de entrada X e 650 neurdnios cadticos na camada de saida Y. A Figura 5.11 mostra cada

padrdo na forma de uma matriz 10 por 65, em gque cada neurdnio representa um bit do padrao.
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Tabela 5.15. Passos utilizados na modelagem da resolucéo da equacéo algébrica— A/ B — X= - C.

Equacdodada = -A/B-X=-C

Passos Acdo a ser realizada Equacdo Resultante

Passo 1 Escrever a equacdo —~A/B-X=-C

Passo 2 Adicionar um +A em ambos 0s ~A/B-X+A=-C+A
lados da equacédo

Passo 3 Realizar aoperacdo com o /IB-X =-C+A
— A +A cancelado

Passo 4 Multiplicar ambos os lados da /IB-x*B=-C+A*B
equacdo por * B

Passo 5 Resalizar aoperagdo como /B *B -Xx =-C+A*B

cancelado
Passo 6 Multiplicar a equacdo por -1 x=C-A*B

Figura 5.10. Os quatros padrdes utilizados na modelagem do saltar passos da equacdo algébrica
-X-A =B.



99

Figura 5.11. Os seis padrdes armazenados utilizados na resolucédo da equacao algébrica—A/B—X=
—C paramostrar a modelagem do fenémeno saltar passos.

54.2 Testes

A modelagem da resolucéo da equagdo algébrica —A/B-X= —C pode gerar mais operacdes
passo-a-passo e possibilitar maior chance de saltar passos intermediarios. Portanto, a apresentacéo
da modelagem do saltar passos pela C-BAM serd iniciada com esta equagdo. Em seguida, sera
também ilustrada a modelagem da equacdo —X-A = B, de modo a confirmar a ocorréncia do
fendbmeno saltar passos na C-BAM em um outro conjunto de padrfes.

Para os experimentos com a equacdo —A/B-X= —C, amatriz de correlacéo foi construida de
acordo com a Equacdo 4.21, para os pares (P, P?), (P2, P, (P°, P%), (P*, P°), (P°, P°). A solucdo da
tarefa executada no modo do novico consta de se apresentar o padrdo P e fazer com que a rede
recupere P*%, k= 1,...,5, apds um periodo transitério.

Inicializando a rede C-BAM de 650 neurdnios cadticos com todos 0s seus parémetros
valendo zero, o comportamento da rede cadtica foi idéntico ao da rede BAM original. A Figura
5.12 mostraa C-BAM convergindo para o ponto fixo (P*, P?), apartir do padrdo inicial P'. A partir
dos padrdes iniciais P* e P, a rede C-BAM com os parametros zerados convergiu para os pares

associados armazenados (P?, P%) e (P?, P?), respectivamente. No entanto, para os padrdes iniciais P*
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e P°, a C-BAM ndo conseguiu recuperar os pares (P*, P°) e (P°, P°). Ao invés disto, a C-BAM

convergiu para pares espurios.
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Figura 5.12. Distancia Hamming entre os pares recuperados e o par (P',P?) parak=k; = p =a=0 e
padrzo inicial P*. Periodo um (ponto fixo) ocorreu do instante t=1 em diante.

Atribuindo outros valores de parémetros para C-BAM, esta rede apresentou comportamentos
diferentes. A Figura 5.13 mostra o comportamento da C-BAM quando k. =0.995, k;=0.25, p=8.0e
a=3.0. Nesta situacdo, 0 modelo C-BAM apresenta diversidade de recuperacdo para os padrées
armazenados. Quando o padrdo inicial P* foi apresentado a rede, a distancia Hamming entre os
padrdes de saida e os padrfes armazenados variou entre zero (recuperacdo dos pares armazenados)
e 1300 (recuperacdo do inverso dos pares armazenados). Com este resultado da Figura 5.13 €
possivel verificar 0 acesso a todos os padrdes armazenados, sem que ocorra a convergéncia para
nenhum padrdo em particular e, devido a esta propriedade, foi possivel verificar a recuperacéo de
pares inacessiveis na rede BAM original. Em resumo, os resultados das Figuras 5.12 e 5.13
mostram a ocorréncia dos comportamentos verificados nas Se¢fes 5.1 e 5.3 para um outro conjunto

de padrdes, o daFigura5.11.
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Figura 5.13. Distancia Hamming entre os pares recuperados (X(t),Y(t)) e o pares associados

armazenados (P*,P“Y), k=1,...,5, para k. = 0.995, k; = 0.25, p = 8.0 e a =3.0. Comportamento n&o
periddico foi encontrado.

Outros experimentos com a C-BAM para os padrdes da Figura 5.11 sugeriram a existéncia
de uma trajetéria de recuperacdo, criada pela dindmica cadtica. Foi verificado que a rede recebe o
padro inicial (representado por P') para produzir o padro final (P°), sem receber nenhuma entrada
suplementar, nem necessariamente passar por todos os padrdes da seqiiéncia origina de padrdes
armazenados (saltos de um padréo armazenado para outro podem acontecer).

A reducdo da traetéria de recuperacéo da seqiéncia de padrbes armazenados pode
representar um fendmeno psicologico chamado saltar passos, no qual um ou mais passos na
solugdo de um problema pode ser saltado.

Quando o caminho para a recuperagao de pares armazenados obedece a seqiiéncia original de

armazenamento (P* - P? > P » P* > P°® - P), isto pode significar que a rede C-BAM
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comporta-se Como um novi¢o, uma vez que a rede transita todos os possivels pares de padrfes
armazenados para alcangar o ultimo padrdo armazenado. A Figura 5.14 ilustra esta situagdo. Nesta
figura, os pontos pretos na linha do par (P*, P*%) indicam a ocorréncia do par nos instantes de
tempo especificados na coordenada horizontal. Note que o par (P°, P°) foi recuperado na iteracéo

nlmero 2467 (ou t=2467), quando todos os demais pares ja haviam sido recuperados.

POPE) oo sty
() e -———o -
(P3P------------ -—————-- +—4 ------
R — 4.-
(Ptpﬁu-------------------------é------

1 L 1 1 1]
1] S00 1000 1500 2000 2500 3000
tempo

Figura 5.14. Seqiiéncia de recuperacdo dos pares de padrdes armazenados da Figura 5.11 para k, =
0.9975, ks =0.35, p=9.0ea=4.0.

Quando o caminho para a recuperacdo de pares armazenados de P* a P° elimina um ou mais
padrdes armazenados, isto pode significar que a C-BAM salta passos intermediarios para executar
esse trgjeto. Neste caso, arede opera com a habilidade de um especialista na solucéo datarefa.

Variando apenas o pardmetro k. e permanecendo com k;, p e a indterados, foi possivel
verificar que, muito freqientemente, a C-BAM pula passos ao produzir trajetdrias menores do que
a trajetdria completa de recuperacdo de P! a P°. As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 ilustram esse
comportamento.

A Figura5.15 mostra umatrajetdria na qual arede iniciaarecuperacio com P, gera padrdes
intermediarios (treinados ou esplrios) e segue a sequéncia correta de armazenamento sem, no
entanto, passar pelo par armazenado (P°, P%). A segiiéncia de recuperaco dos pares treinados para
k =0.9974, k=0.35, p=9.0 ea=4.0 é (P, PY) > (P% P’) —» (P* P°) — (P P°. O primeiro

instante de tempo em que ocorre a recuperacao de (P°, P°) é em t=1665.
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Figura 5.15. Seqliéncia de recuperacdo dos pares de padrbes armazenados para k. = 0.9974, k; =
0.35,p=9.0ea=4.0.

A Figura 5.16 mostra uma trajetéria na qual arede inicia a recuperacéo com P, e alcanca P°
sem passar pelos pares armazenados (P?, P%) e (P?, P*). Isso significa que a C-BAM salta alguns
passos da seqiiéncia original de padrdes associados memorizada. A seqliéncia recuperada para k. =
0.9973, k;=0.35, p=9.0 ea=4.0 é (P, P>) - (P*, P°) - (P°, P®). O primeiro instante de tempo em
que ocorre a recuperacdo de (P°, P°) é em t=1268.

A Figura5.17 mostra uma trajetdria na qual a rede inicia a recuperagdo com P! e alcanca P°
sem passar por nenhum par armazenado intermediério entre (P, P?) e (P°, P°). Isso significaque a
C-BAM salta os passos intermediarios da sequéncia origina de padrdes associados memorizada. A
seqiiéncia recuperada para k. =0.9972, k;=0.35, p=9.0ea=4.0 é (P*, P>) - (P*, P°) > (P°, P9,
em que (P°, P°) aparece em t=488.
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Figura 5.16. Seqiiéncia de recuperacdo dos pares de padrfes armazenados para k. = 0.9973, k; =
0.35, p=9.0ea=4.0.

[FE.FE] —————:-—_ T ]
(P4PSI-- - - - R
(P3P ---- b oo

(PLpayL - - - BN

L ] e

]
]
1

0 500 1000
tempo

Figura 5.17. Seqgliéncia de recuperacdo dos pares de padrfes armazenados para k. =0.9972, k; =
0.35, p=9.0ea=4.0.
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A modelagem do saltar passos foi também realizada para 0 exemplo de equacdo algébrica
dado por Blessing e Anderson (1996): —x—A=B. Variando apenas o pardmetro k, e permanecendo
com k=0.7, p=5.0 e a=3.0 inalterados, foi verificada a ocorréncia do saltar passos na modelagem
da solugdo de —x—A=B, com a C-BAM saltando passos ao produzir trgjetorias menores do que a
trajetoria completa de recuperacio de P* a P* (Figura 5.10). As Figuras 5.18 e 5.19 ilustram este
fendmeno.

A Figura 5.18 mostra uma trajetéria na qual a rede inicia a recuperacdo com P e gera os
padroes intermediarios seguindo a seqiiéncia correta de armazenamento. A sequéncia de
recuperacao dos pares armazenados para k, =0.998 é (P!, P) - (P?, P°) —» (P?, P%. O primeiro

instante de tempo em que ocorre a recuperacao de (P?, P*) é em t=1302.

(P3P - —— ------------
(PLP3) - — ----------------
(PIPjumm oo - ---------

.

.

!

0 00 1000 E 1500 2000
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Figura 5.18. Sequéncia de recuperacdo dos pares de padrdes armazenados para k. = 0.998, k; = 0.7,
p=50ea=30.

A Figura 5.19 mostra uma trgjetdria na qual a rede inicia a recuperagdo com P! e alcanca P*
sem passar por nenhum par armazenado intermediario. Nesta situagéo, para k. =0.999, a C-BAM
salta 0 passo intermediério (P?, P?) da seqiiéncia original de padrdes associados memorizada para

alcancar imediatamente o passo final (P?, P*) no tempo t=832.
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Figura 5.19. Sequiéncia de recuperacado dos pares de padrdes armazenados da Figura 5.10 para k, =
0.999, kk=0.7, p=5.0ea=3.0.

As Figuras 5.14 a 5.17 e 5.18 a 5.19 mostram que existem situagdes nas quais a habilidade
de sdtar passos esta diretamente relacionada com o aumento ou o decréscimo do parémetro k..
Outros experimentos realizados apontaram casos em gue a simples variacdo seqliencial de k. ndo é
suficiente para gerar os saltos obtidos na recuperacéo dos padrdes armazenados. Isto ocorre porque
a dindmica da familia C-BAM é muito complexa. Nestas figuras pode também ser notada a
repeticdo de pares de padrdes nas tragjetdrias entre (P*, P?) e (P?, P*) e entre (P*, P%) e (P°, PP).
Além disso, apos a ocorréncia do ultimo padrdo armazenado, costumam aparecer padrfes que
foram saltados na sequiéncia original de armazenamento. No entanto, o interesse no momento € o
de analisar somente a capacidade da C-BAM de saltar passos intermediarios até se alcancar o
padréo final, desprezando a ocorréncia de novas recuperacdes apas 0 objetivo ser atingido.

Deve ser enfatizado que, no processo de modelar a habilidade de um novigo ou de um
especialista na solugdo de um problema algébrico, a C-BAM ndo desenvolve uma percepcéo da
equacio matemética e, portanto, ndo “entende” os cal culos mateméticos ilustrados nos passos P* a
P Quando a rede salta um ou mais passos na solugéo da equagao algébrica, isso significa que os
parémetros cadticos afetaram 0 modo de acessibilidade da memoria e permitiram a recuperacao dos
padrdoes armazenados sem a ocorréncia de alguns passos intermedidrios da seqiiéncia original

treinada, produzindo trajetorias menores do que atrajetéria completa, na qual se passa por todos os
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padrdes treinados. O objetivo é mostrar um novo processo de acessibilidade de meméria aplicado a

um efeito psicol 6gico, que é o fendmeno saltar passos.

55 Resumo

Os experimentos realizados com a familia C-BAM mostraram comportamentos dinamicos
ricos e complexos para esta familia de redes. Caos, bifurcagtes, crises, transi¢cdo entre todos os
padrdes associados armazenados e recuperacdo de memarias antes ndo acessiveis na familia BAM
original foram os comportamentos destacados com 0s experimentos realizados para a familia C-
BAM. A Tabela 5.16 apresenta exemplos de variagOes paramétricas para as redes da familia C-

BAM em que ocorre cada um desses comportamentos citados.

Tabela 5.16. Resumo com o0s exemplos de comportamentos interessantes alcancados nos
experimentos com afamilia C-BAM.

Conjunto Paramétrico

Modelo Comportamento .
Utilizado
K, ¢ P A
periodo 0.3 0.15 8.0 2.0
caos 0.7 0.15 8.0 2.0
C-BAM bifurcacéo 03a07 015 8.0 2.0
crise 0.7 0al0 80 20
transicdo entre pares armazenados 0.85 0.2 8.0 2.0
recuperacdo de memdrias ndo acessivels 0.95 0.45 7.0 3.0
periodo 0.3 0.15 8.0 2.0
caos c=3 0.7 0.15 8.0 20
C-BAM com atraso bifurcacéo 03 a07 015 8.0 2.0
crise 0.65 0al0 9.0 20
transi¢cdo entre pares armazenados 0.8 0.15 8.0 2.0
recuperacio de memérias ndo acessiveis | ¢ - 5 09 045 80 20
periodo 0.5 0.15 40 2.0
caos 0.9 0.15 4.0 2.0
C-eBAM bifurcacéo 05a09 015 4.0 2.0
(B=13) crise 0.7 0al0 100 2.0
transicdo entre pares armazenados 0.9 0.2 10.0 2.0

x o - 0.9 0.45 8.0 20
recuperagéio de memorias nao acessiveis

Com os resultados obtidos através dos experimentos para verificagdo de comportamentos
dindmicos emergentes na familia C-BAM, foi notado que as caracteristicas de recuperacdo das C-

BAM possibilitavam modelar o fendmeno psicolégico do satar passos. Por meio de mudancas
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paramétricas no parametro k; (enquanto os outros parametros permaneciam fixos), foi possivel
modelar a habilidade de novicos e de especialistas na resolugcdo de um problema. Quando h& a
ocorréncia do sdtar passos (C-BAM representando a habilidade de um especialista), o
desempenho, em termos de rapidez de recuperacdo do Ultimo padréo armazenado, é melhorado. A
Tabela 5.17 resume as seqiiéncias de recuperacdo apresentadas pelos conjuntos de padrdes das
Figuras5.10 e5.11.

Tabela 5.17. C-BAM para k, variando e k=0.70, p =5.0 e a=3.0. (P* a P%); k=0.35, p =9.0 e
a=4.0 (P* aP®).

C?Drggrné;de Habilidade ki Sequencia de padr 8es Instante de
recuper ada Recuperacédo de
(P5,P6)
Plg P Novico 0.998 (PLPY) — (P% P — (P°, PY t = 1302
(Figura5.10)
Especialista 0.999 (P, PH) — (P P t =832
, 0.9975  (P'P) — (PAP) — (PP — _
Novico P* P > (P, P9) t = 2467
1 p2 2 D3 9
Pl g ps 0.9974 gES,PPg)%(P P) > PP)> e
(Figura5.11) '
Especialista
09973  (P'P) - (P, P) > (P°, P9 t=1268
09972  (PLP) - (P° P9 t =488

Pode ser notado nos experimentos apresentados neste capitul o que o processo de recuperacéo
de padrdes armazenados pela familia de modelos de memdria associativa bidirecional caética ndo
se estabiliza em um padréo armazenado especifico por causa da dinamica cadtica dessa familia de
redes. De fato, foi verificado, por experimentagdo, que as redes de memolria associativa
bidirecionais cadticas, mediante uma escolha apropriada de valores de pardmetros, sdo capazes de
transitar por todos os padrdes armazenados, sem, contudo, se estabilizarem em nenhum desses
padrées. O proximo capitulo apresenta a proposicdo de estratégias de controle de caos para a
familia C-BAM considerando-se dois focos. (a) foco na recuperacdo de memorias inacessiveis e

(b) foco no fenémeno saltar passos.



Capitulo 6

Controle de Caos na Familia C-BAM

No capitulo anterior o presente trabalho concentrou-se no estudo das dindmicas da familia
C-BAM e na aplicabilidade dessas dindmicas em seu estado natural, tal como elas emergem das
redes C-BAM. No entanto, durante os estudos com as redes C-BAM, percebeu-se que seria muito
interessante a inclusdo de um tipo de estratégia de controle de caos capaz de lidar com o0 novo
modo de acesso a memodrias armazenadas gerado por estas redes, de modo a ndo deixar esta
acessibilidade a memoria da familia C-BAM como um processo pseudo-aleatorio, isto €, decorrente
apenas da evolugdo da dindmica cadtica. Assim, através do controle de caos, a dinamica das redes
associativas bidirecionais cadticas realmente concretiza a acessibilidade a memoria, convergindo
para o padréo anteriormente ndo recuperavel. Portanto, 0 objetivo deste capitulo é propor e
implementar estratégias de controle de caos para 0 novo modo de acessibilidade a memérias
armazenadas gerado pela familia C-BAM. Dentro deste objetivo, o controle de caos foi proposto
considerando-se dois casos distintos: (a) recuperacdo de memdrias inacessiveis e (b) fenémeno
saltar passos.

Vae enfatizar que o novo modo de acessibilidade a memérias armazenadas, emergente na
familia C-BAM, é uma consequiéncia direta da dindmica cadtica destas redes e significa que, ao
invés de as redes C-BAMs recuperarem um Unico par de padrdo, como as redes BAMs originais
fazem, €elas apresentam complexas transi¢cdes entre os padrées memorizados, para alguns conjuntos
de valores de parametros. A grande diversidade de padrdes recuperados permite que um padréo
antes inacessivel ou ndo recuperavel nas redes BAM originais, definido como um padrdo Y/,
k=1,..,j,..,.p, que ndo é recuperado a partir de nenhum padréo de entrada X*, possa ser recuperado
pela familia C-BAM. A nova acessibilidade a memoérias também permite que a rede cadtica

excursione por todos os padrdes P* (k=1,..p) do fendmeno saltar passos e, assim, modele a
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habilidade de saltar passos por um individuo na solugdo de uma tarefa, enquanto que, na BAM
original, a entrada P* é capaz de gerar apenas um préximo passo P*** na soluco datarefa.

A Secéo 6.1 apresenta o controle de caos aplicado na recuperagdo de memodrias inacessivels.
Através do controle de caos, realizado com base no método de controle por pinagem (pinning
control method) , a familia C-BAM n&o apenas excursiona passando pelo padréo inacessivel como
uma conseqiéncia direta de sua dindmica cadtica, mas as redes C-BAM tornam-se aptas a
convergir para memorias acessiveis ou inacessiveis desgadas, completando com sucesso o
processo de recuperagao.

A Sec8o 6.2 apresenta o controle de caos aplicado ao fendmeno saltar passos. Pelo fato de a
modelagem deste fendmeno ter sido proposta apenas para a rede C-BAM, o controle de caos
também serd realizado apenas para esta rede. Duas estratégias de controle de caos sdo propostas
para o fendbmeno sdtar passos: 0 méodo de controle por pinagem e o método de controle
adaptativo. Tais estratégias permitem gue a rede C-BAM, utilizada para a modelagem do saltar
passos, estabilize-se no padrdo final, o qual representa a solucdo da operacdo algébrica memorizada
pela rede, diminuindo o nimero de estados intermediarios necessarios para chegar ao estado final

desgjado.

6.1 Controle de Caos para a Recuperacdo de Memorias Inacessiveis

Na Secdo 5.3 mostrou-se como as dindmicas cadticas permitem a familia C-BAM acessar
padrdes armazenados que os modelos originais ndo podem fazé-lo, ou seja, mostrou-se como a
prépria dindmica cadtica da familia C-BAM conduz ao acesso a memdrias inacessiveis pela
dinadmica ndo-cadtica. Embora os resultados impliquem na possibilidade de se evitar, na familia C-
BAM, o problema de memdrias inacessiveis como uma conseqgiiéncia direta da evolugéo cadtica
deste modelo de redes, o proprio movimento cadtico destas redes impossibilita que o processo de
busca de memdria sgja estabilizado em um padrdo desgjado. A rede pode recuperar os padrdes
armazenados, mas eles aparecem ndo periodicamente, uma vez que a rede esthd em caos. Esta
situacdo impossibilita a recuperacdo do padréo inacessivel desgjado, isto é, a saida passa por ele
mas ndo permanece nele. Assim, é fundamental deter 0 estado da rede na situag@o desejada através
de um mecanismo de controle.

A presente secdo tem como objetivo propor uma estratégia de controle de caos que permite a
familia C-BAM suprimir sua dinmica caética e estabilizar-se em uma memoria inacessivel
desejada utilizando-se apenas da informacdo de entrada, sem qual quer informagdo prévia arespeito
da saida desgada (que sera uma memdria acessivel ou inacessivel). Utilizando o método de

controle de caos que serd aqui proposto, sera possivel verificar que as redes C-BAM podem, de
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modo eficaz, realizar a hetero-associacdo correta de memorias antes inacessivels, ou seja, as redes
C-BAM podem redlizar a recuperacéo dos pares associados tal como foram armazenados em sua
aprendizagem.

Com base no método de controle por pinagem de He et al. (2003), visto na Se¢éo 3.2, é
proposta uma estratégia de controle de caos para a familia C-BAM que utiliza apenas a informacéo
de entrada como referéncia e que permite hetero-associacbes bem sucedidas para todos os padrées

armazenados, incluindo as memorias inacessiveis dos modelos originais.

6.1.1 Controlede CaosparaaRede C-BAM

Com o objetivo de controlar a dindmica da rede C-BAM a partir do conhecimento apenas da
informacéo de entrada da rede, foi aplicado o controle de caos somente na Camada Y desta rede.
Conformeilustrado na Figura 6.1, o controle de realimentacéo é aplicado em um estado interno (7)

darede C-BAM.

sinal de controle

entrada l saida

> Z%'@_F =

Sistema controlado

-
-

Figura 6.1. Esquema do método de controle aplicadana camada Y darede C-BAM.

Assim sendo, a rede C-BAM com controle, capaz de estabilizar-se na saida desgjada, é

descrita da seguinte maneira:

Xi(t+) =f(nt+D) +g(t+1)), (6.1
piE+D = ko (O + élwij yi(® (62)
Gt+D =k (- px (D) +a (63)
Y+ =f(n;(t+D+g; (t+D) (6.4)
P =Ken O+ Swi O+ KO} (69
0 =% 0 - @-%) (66)

cjt+D=kgj®)-pyj)+a (6.7)
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em que u; € o sinal de controle, o qual é construido ao se comparar a saida real da camada X (x(t))
e a saida desgjada para esta mesma camada ( %; ); e K € aintensidade do controle aplicado ao u.
SimulagBes computacionais comprovam que esta estratégia de controle de caos proposta para
arede C-BAM é capaz de estabilizar esta rede em um padrdo armazenado especifico, e de permitir
a ocorréncia de hetero-associagdes corretas para padrdes armazenados antes inacessiveis. Por
exemplo, foi visto na Tabela 5.10 que a memdria armazenada Y* é uma memaria inacessivel paraa
rede BAM convenciona. A Figura 6.2 mostra que a C-BAM sem caos (k.= k= p= a= 0), tal como

aBAM original, converge para o ponto fixo Y* desde o instante t=1.

10

dHY (), ¥ 1)

0 10 20 a0 40 &0
tempo

Figura 6.2. Distdncia Hamming entre a saida da camada Y (Y (t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado Y*, no intervalo de tempo [0, 50], para k. = ki = p = a =0 e X(t=0)=X°. Pode ser aqui
verificado que, a partir do padréo inicial X°, a C-BAM sem caos ndo consegue recuperar 0 par
associado Y°. Ao invés de Y* arede recupera Y.

Considerando-se X como o estado inicial da rede e fazendo-se k= 0.95, k;=0.25, p=10.0e
a=4.0, verificou-se que a rede C-BAM sem sinad de controle esta em caos e 0s padrBes
armazenados (Figura 5.9) sdo ativados em meio adindmica cadtica. A Figura 6.3 mostra a distancia
Hamming entre a saida da rede C-BAM sem a estratégia de controle e o padréo alvo (Y?) no
intervalo de tempo [0,3000]. Através da Figura 6.3 pode-se facilmente observar que, embora a
C-BAM sem a estratégia de controle atinja o padrdo dessjado antes inacessivel, Y?, a partir de seu
par associado X3, em alguns instantes de tempo (quando a distancia Hamming entre a saida da rede
e Y? é zero), estarede ndo se estabiliza no padrdo Y?>.

A Figura 6.4 ilustra a distdncia Hamming entre a saidada camada Y (Y (t)) darede C-BAM e
0 padrdo armazenado Y* quando a estratégia de controle de caos é adicionada a C-BAM. Esta
Figura 6.4 mostra que, quando o controle proposto nas Equacdes 6.1 a 6.7 € adicionado ao sistema,
arede C-BAM com controle de caos estabiliza-se no padréo desgjado Y3, uma vez que a distancia
Hamming entre a saida Y (t) e o padréo Y2 é zero a partir de t=10. Com a inclusio da estratégia de
controle de caos na rede C-BAM, esta rede deixa de simplesmente passar pelo padréo antes
inacessivel, para rapidamente estabilizar-se neste padrdo. O par associado (X3, Y3) armazenado

agora é corretamente recuperado.
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Figura 6.3. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y (t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado Y3, det = 023000, parak, = 0.95, k = 0.25, p=10, a=4.0 e X (t=0)=X>.
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Figura 6.4. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y(t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado Y3, det = 0 a50, parak, = 0.95, k; = 0.25, p=10.0, a=4.0, K=20 e X (t=0)=X>.

Deve ser notado que a hetero-associacéo correta (X3, Y*) é obtida sem qualquer informag&o
sobre a saida desegjada (Y®). Enquanto a rede BAM convencional recupera o par (X3, Y1) quando
X3 é o padrdo inicial de entrada da rede, na rede C-BAM com controle, o par recuperado para o
padréo inicial X3 é o par associado armazenado Y3, sendo que o controle é realizado apenas com a
informac&o do proprio padrdo X3, que é o par associado correspondente a Y,

Embora a Secdo 6.1 dedique atencdo especial ao caso de memorias inacessiveis, é importante
destacar que o controle de caos, feito pelo método de controle de pinagem, também é eficaz para
controlar as memarias acessiveis detodaafamilia C-BAM. A seguir sera mostrado um exemplo de
controle de memoria acessivel.

A Tabela 5.10 mostra que a C-BAM sem caos faz a hetero-associacdo correta do par
associado (X', Y1). No entanto, em sua dindmica cadtica, a C-BAM com os valores de parametros
k.= 0.95, ki=0.45, p=10.0 e a=2.0, passa apenas a excursionar pelo padréo Y1 sem convergir para

este padréo (Figura 6.5).
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Figura 6.5. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y(t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado Y, det = 0 a3000, para k.= 0.95, ki=0.45, p=10.0, a=2.0 e X (t=0)=X".

A aplicacdo do método de controle por pinagem, na situagdo de caos ilustrada na Figura 6.5,
permite &8 C-BAM convergir para o padréo Y* e fazer a hetero-associacso correta (X', Y*), desde o

instante inicial, para o padréo acessivel X* (Figura 6.6).
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Figura 6.6. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y (t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado Y, det = 0 a50, para k.= 0.95, k;=0.45, p=10.0, a=2.0, K=20 e X (t=0)=X".

6.1.2 Controlede CaosparaaRede C-BAM com atraso

Também foi proposta uma estratégia de controle de caos para a rede C-BAM com atraso que
segue o esguema da Figura 6.1. O controle de caos proposto para a C-BAM com atraso, o qual
utiliza apenas a informacdo de entrada como referéncia, levou-a a convergéncia a um padréo
especifico, atingindo hetero-associacbes corretas para os padrdes armazenados inacessiveis no
modelo convencional da BAM com atraso. A fim de controlar a dindmica da rede C-BAM com

atraso a partir do conhecimento dainformacao de entrada, o controle de caos é aplicado somente na
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camada Y deste modelo. Sendo assim, a C-BAM com atraso serd estabilizada na saida desejada ao
se substituir as Equactes 4.24 a 4.29, da C-BAM com atraso original, pelas seguintes equacies:

Xi(t+1) =f(n(t+1D +g(t+12), (6.8)

DiE+D =k t-o) + _ﬁlwij yj(t-o) (6.9)
J:

sit+) =kigi(t-o)—pxi(t-o)+a (6.10)

yit+)=~f(njt+)+c;(t+1) (6.1

njt+D)=Kknjt-o)+ gwji{xi (t-o)+Kuj(t-o)} (6.12)
i=1

Uit—o)=xt-o0)-(1-X%) (6.13)

sit+)=kgjt-o0)-pyjt-o)+a (6.14)

Simulagbes computacionais foram realizadas utilizando-se 0 conjunto paramétrico k; =0.96,
ki=0.45, p=9.0, a=2.0, o=5, e 0 padrdo armazenado X3 como estado inicial darede. A Figura 6.7
ilustra a distdncia Hamming entre as saidas da rede C-BAM com atraso (Y (t)) e a saida desgjada
Y3, antes do controle de caos, durante o intervalo de tempo [0,3000]. Através desta figura pode ser

verificado que, em sua dindmicaoriginal, a C-BAM com atraso apenas passa pelo padréo alvo Y?.

dH{Y () Y20

0 s00 1000 1500 2000 2500 3000
tempo

Figura 6.7. Distdncia Hamming entre a saida da camada Y (Y(t)) darede C-BAM com atraso e 0
padrédo armazenado Y2, det =0 a 3000, parak, = 0.96, k; = 0.45, p=9.0, a=2.0, o =5 e X (t=0)=X?.

Quando a estratégia de controle de caos é adicionadaa C-BAM com atraso de acordo com as
Equactes 6.8 a 6.14, é possivel verificar que estarede, de fato, pode ser estabilizada em um padréo
armazenado especifico e a hetero-associagdo pode ocorrer de forma apropriada. Por exemplo,
calculando-se a distdncia Hamming paraa C-BAM com atraso para k.=0.96, k=0.45, p=9.0, a=2.0,

=5, K=10 e X* como padréo inicial, foi obtido que a rede se estabiliza no padréo armazenado Y?,
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um exemplo de meméria inacessivel paraa BAM com atraso convenciona (Tabela 5.10), a partir

de t=16. A Figura 6.8 ilustra esta ocorréncia.

10

=

dHY (t)

I:I 1 1 1 1

a 10 20 il 40 a0
tempo

Figura 6.8. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y (t)) darede C-BAM com atraso e o
padréo armazenado Y3 det=0ab50, para k- = 0.96 , ki = 0.45, p=9.0, a=2.0, o=5, K=10 e
X(t=0)=X>.

6.1.3 Controlede CaosparaaRede C-eBAM

A edtratégia de controle de caos esbocada na Figura 6.1 também foi aplicada a rede C-
eBAM. A fim de controlar a dindmica da C-eBAM apenas com o0 conhecimento da informacdo de
entrada, o controle de caos foi aplicado apenas a sua camada X. Deste modo, a C-eBAM com

controle, capaz de estabilizar-se em um padrao de saida desgjado, é descrita da seguinte maneira:

X (t+D) = T (7 (t+D+; ((+) (619
p i (Ykvo)

i (t+D =kgm (6 + kz—:1Xi B * Ky (1) (6.16)

j (t) = X; (t) = X; () (6.17)

sit+D =k gi()-px () +a (6.18)

yj(t+D)=f(7jt+D+c;(t+D) (619
B e (XK x0)

i (t+1)=kf Uk (t)+ ElYJ ﬂ (620)

sit+D) =k cj®)-py;®)+a (621

Antes de adicionar o controle de caos a C-eBAM, estarede é capaz de transitar pelos padrées
armazenados, sem, contudo, estabilizar-se em um padréo desgjado. A Figura 6.9 ilustra esta

situacdo através da distancia Hamming entre a saida da rede na camada Y e o padréo armazenado
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Y3, que é uma memodria inacessivel para a eBAM convenciona (Tabela 5.10), quando k=0.9,
k=0.45, p=8.0, a=2.0, e #=1.3, e X é 0 estado inicial darede.
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Figura 6.9. Distdncia Hamming entre a saida da camada Y (Y (t)) da rede C-eBAM e o padréo
armazenado Y?, de t=0 a 3000, parak, =0.9, k; =0.45, p=8.0, a=2.0, #=1.3 e X(t=0)=X?.

Os resultados obtidos através de simulagbes computacionais envolvendo a rede C-eBAM
com controle comprovaram que o modelo proposto € capaz de estabilizar-se em um padréo
armazenado desgjado. Com isso, a hetero-associacdo envolvendo padrfes antes inacessiveis pode
acontecer de forma correta. A distdncia Hamming entre a saida da rede na camada Y e o padréo
armazenado Y?, para 0 mesmo conjunto paramétrico e o padrdo inicial utilizado na Figura 6.9, e
com K=10, mostra que a C-eBAM com controle estabiliza-se rapidamente (t =6) no padréo Y3
(Figura 6.10).
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Figura 6.10. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y (t)) da rede C-eBAM e o padréo
armazenado Y3, det=0a50, parak, =0.9, k; =0.45, p=a=0, #=1.3, K=10 e X (t=0)=X>.
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6.1.4 Discussio da Estratégia de Controle de Caos Proposta para a
Recuperacdo de Memorias | nacessiveis na Familia C-BAM

A estratégia de controle de caos proposta nesta secéo estd baseada no método de controle por
pinagem (Hu e Qu, 1994), (He et al., 2003). No método de controle por pinagem original apenas
uma parte dos neurdnios da rede sdo controlados e o efeito de controle € estendido para toda a rede
neural. No caso do exemplo de recuperagdo de memorias inacessiveis pela familia C-BAM,
apresentado na Secdo 5.3, 0 conjunto de padrdes (Figura 5.9) utilizado é pegueno e os pares de
padrdes sdo muito similares. Como consequéncia, a idéia de aplicar o controle apenas em uma
parte dos neurénios da rede, tal como no método de controle por pinagem original, ndo foi bem
sucedida. No entanto, quando o controle foi adicionado a todos os neurdnios de uma determinada
camada das redes C-BAM, estas redes foram estabilizadas no padrdo desgjado. Deste modo, a
estratégia de controle de caos com foco na recuperacdo de memorias inacessiveis proposta neste
trabalho, que engloba conjunto de padrdes pequenos e similares, considera simplesmente a
intensidade de controle (K) e o sina de controle (u) do método de controle por pinagem original,
ambos aplicados em todos os neurénios de uma camada da rede, como parametros para tornarem a
familiaC-BAM controlavel.

O valor da intensidade de controle (K) é importante para a ocorréncia do controle de caos.
Para uma disténcia de pinagem fixa, o controle avo pode ser acancado apenas quando a
intensidade de controle é maior do que um limiar. Se a intensidade de controle é menor do gque o
limiar, 0 sistema permanece em caos. Os experimentos simulados mostraram que um valor de
K > 10 pode, de fato, controlar as redes da familia C-BAM para o caso das memarias inacessiveis
em questéo.

E importante lembrar que os métodos de controle por pinagem encontrados na literatura estdo
focados em redes de uma Unica camada. Os modelos C-BAM propostos neste trabalho constituem-
se redes de duas camadas, portanto, a arquitetura da familia C-BAM é diferente da rede controlada
por Hu et al. (2003), na qual qualquer neurénio da rede esté ligado a todos os outros neurdnios da
rede. A idéia da estratégia de controle aqui proposta é a de estabilizar as redes C-BAM em um
padrdo desgjado ao aplicar controle de caos apenas em uma das camadas do modelo. A escolha da
camada na qual sera aplicado o controle, em cada modelo especifico da familia C-BAM, é
determinada pela informacdo de entrada, ou sgja, o controle de caos serd aplicado na camada que
lida com o padrdo de entrada da rede, sem que se inclua no controle qualquer informacado prévia a
respeito do padréo de saida desegjado.

Quando se projetou o controle de caos para a familia C-BAM, cada modelo desta familia
recebeu a informagdo de entrada em uma camada especifica. Desta forma, em C-BAM e C-BAM

com atraso, o sinal de controle (u) foi aplicado na camada Y, enquanto o sinal de controle foi
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utilizado na camada X para a C-eBAM. Nas equacOes da familia C-BAM com controle é possivel
notar que o controle é especifico para 0 modelo e, a0 mesmo tempo, é compativel com o modelo
original.

A estratégia de controle de caos proposta para a familia C-BAM utiliza apenas a entrada
associada a saida desgjada como referéncia para se acancar a estabilidade das redes neurais. Por
outro lado, no método de controle por pinagem proposto He et al. (2003), a resposta fina €&
empregada como referéncia, ou seja, o estado de referéncia é o proprio padréo onde se quer que a
rede sgja estabilizada. Além disto, as simulagfes de He et al. (2003) mostram que a rede estabiliza
no proprio padrdo avo (X), se o estado de todo neurénio do padréo alvo for substituido por

(1-%) navaridvel de controle. Foi determinado por experimentagdo que isto também é verdade

para a C-BAM e para a C-BAM com atraso, que tratam com a saida da rede. No entanto, no caso
da C-eBAM, em que o controle é feito em cima do proprio conjunto de padrdes armazenados, 0s

experimentos mostraram que esta substituicdo ndo é necessaria.

6.2 Controle de Caos para o Fenbmeno Saltar Passos

Foi visto, na Secéo 5.4, como a transicdo entre os padrdes armazenados da C-BAM pode
modelar o fendmeno saltar passos através da memorizacdo de estagios de operacfes algébricas.
Nesta modelagem, o objetivo é estudar a trgjetdria da recuperacdo dos padrdes armazenados pela
C-BAM. A Secdo 5.4.2 mostra que a C-BAM é capaz de, a partir de um padrdo inicia P,
representando 0 passo inicial na solucdo de uma operacdo algébrica, saltar padrdes da seqiiéncia
origina de armazenamento e recuperar 0 padrdo final que representa a solucdo da operagéo
algébrica. No entanto, a rede C-BAM parte do padréo inicial P* e, apds acancar o padréo fina na
solucéo da equagdo algébrica, ela apenas passa por este Ultimo padrdo sem, contudo, efetivamente
convergir para ele. Tal como ocorre no caso da recuperacdo de memoérias inacessiveis pela familia
C-BAM, arede C-BAM é capaz de recuperar o padrdo que representa a solugdo de uma egquagéo
algébrica, mas, a partir deste ponto, outros padrdes armazenados e padrbes espurios podem
reaparecer ndo periodicamente, umavez que a rede estd em caos.

As Tabelas 6.1 e 6.2 mostram a recuperacdo de padrdes darede C-BAM sem caos, ou sgja, a
C-BAM com os valores de parametros iguais a zero, para os padrdes algébricos das Figuras 5.10 e
5.11. Essas tabelas mostram que a rede C-BAM sem caos (BAM) ndo foi capaz de saltar passos.

Dado P*como padrao inicial, aBAM converge para P“"* ou para um padréo espirio.
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Tabela 6.1. Relacdo entre as entradas e as saidas das redes dafamilia C-BAM parak, = ki =p=a =0
considerando-se os padrdes algébricos da Figura 5.11.

Entrada
C-BAM P? P P* padréo padréo
esplrio esp(irio

Tabela 6.2. Relagdo entre as entradas e as saidas das redes dafamilia C-BAM parak, = ki =p =a =0
considerando-se os padrdes a gébricos da Figura 5.10.

Entrada

1 2 3
Saida P P P

C-BAM p? pe P

As Figuras 6.11 e 6.12 mostram a rede C-BAM funcionando caoticamente, ou segja, com
valores de parametros que conduzem ao caos. Pode ser verificado que, dado o estado inicia P*, a
rede é capaz de saltar passos e alcancar, respectivamente, P* e P°, os estados finais de conjuntos de
padrdes algébricos (Figuras 5.10 e 5.11). Conforme visto na Secéo 5.4, com o saltar passos ha uma
diminuicBo do nimero de estados intermediarios para atingir o estado final. Enquanto a
recuperacdo de P*, paraa C-BAM modelando a habilidade de um novico com os padrdes da Figura
5.10, ocorre no instante tempo t=1302; com o saltar passos (Figura 6.11), a recuperacéo de (P*,P?)
se da em t=832. No caso da C-BAM modelando a habilidade de um novigo com os padrfes da
Figura 5.11, P°® é recuperado no instante t=2467, sendo que, com o saltar passos (Figura 6.12),
recupera-se P® em t=488. Apesar de, com a C-BAM funcionando caoticamente, ser possivel
modelar esta diminuicdo do nimero de estados intermediérios para se atingir o estado final, arede

C-BAM néo converge para os estados finais desgjados, escapando deles logo apos alcangé-los.
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Figura 6.11. Sequéncia de recuperacdo dos pares de padroes armazenados na C-BAM para o
conjunto de padrfes da Figura 5.10 e k; =0.999, k =0.7, p=5.0, a=3.0. Pode ser notado que, ap06s
recuperar o par associado contendo o padréo final P*, no instante t=832, a rede continua transitando
por outros pares armazenados, sem se estabilizar no padréo desegjado.

(PSIPEJ____-I___ == N N —
(PP - - - - - - - - - e -
el -
(PZP3F---- - - - - -~ - - _m_ = s
Pl pjp------ . B e o e
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a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
tempo

Figura 6.12. Sequéncia de recuperacdo dos pares de padrbes armazenados na C-BAM para o
conjunto de padrfes da Figura5.11 e k, =0.9972, ks =0.35, =9.0, a=4.0. Pode ser notado que, apos
recuperar o par associado contendo o padrdo final P°, no instante t=488, a rede continua transitando
por outros pares armazenados, sem se estabilizar no padréo desegjado.

A dindmica cadtica permite a recuperacdo de todos os padrfes armazenados (passos na
resolugdo da equacdo da solucdo), mas impossibilita que o processo de recuperacdo da C-BAM se
estabilize no padréo final desgjado, levando a ndo distingéo entre a recuperacdo do padréo fina (a
solugdo da equacdo algébrica) e a recuperacdo de um outro padrdo qualquer. Sendo assim, decidiu-
se incluir, neste trabalho, uma estratégia de controle de caos na rede C-BAM, com foco no

fendbmeno saltar passos, que possibilite a esta rede suprimir sua dinédmica cadtica e estabilizar-se no
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padréo final da sequéncia de estados. Tal estratégia de controle de caos permite caracterizacdo
fidedigna da recuperacéo da memoéria desgjada, pois a rede passa a alcancgar e a estabilizar-se nesta
determinada meméria. Portanto, o objetivo para a inclusdo de um modelo cadtico controlavel para
o fendmeno saltar passos é o de, a partir de do padréo inicial P*, que representa 0 passo ou estado
inicial da solugdo do problema, alcangar-se o padréo final e estabilizar-se neste padréo.

Ser8o abordadas duas estratégias de controle de caos para a rede C-BAM utilizada no
fenbmeno saltar passos: uma baseada ho método de controle por pinagem (Hu e Qu, 1994), (He et
al., 2003), e outro baseada no na técnica de controle adaptativo (Astrom e Wittenmark, 1995),
(Andrievskii e Fradkov, 2003), (Fradkov e Evans, 2005).

6.2.1 Meéetodo de Controle por Pinagem

Uma das estratégias de controle de caos proposta na modelagem C-BAM para o fenbmeno
saltar passos esta baseada no método de controle por pinagem (Hu e Qu, 1994), (He et al., 2003).
Ao contrario do caso da recuperacdo de memorias inacessiveis, a dimensionalidade dos padrdes a
serem armazenados pela rede C-BAM na modelagem do saltar passos € alta, ou sgja, cada padréo
do conjunto de padrdes a ser armazenado é composto por um numero ato de bits. Como
consequéncia, aidéia origina do método de controle por pinagem, que € a de aplicar o controle de
caos apenas para uma parte dos neurbnios da rede, de modo que o €efeito de controle sgja estendido
para toda a rede a partir de alguns neurdnios controlaveis, foi retomada para o controle de caos na
modelagem do saltar passos através darede C-BAM.

Como o objetivo do controle com foco na modelagem saltar passos é o de estabilizar a rede
no ultimo padrédo armazenado da rede, que representa a solucdo de uma determinada equacéo
algébrica, a estratégia de controle de caos aqui proposta para a C-BAM tiliza a informacdo de
saida da rede na realizac@o da comparacéo entre a saida real e a saida desejada (padréo final). Pode
ser notado que, diferentemente da estratégia de controle de caos utilizada nafamilia C-BAM com o
objetivo de as redes estabilizarem-se em uma memoria inacessivel, que ndo utiliza qualquer
informagdo prévia a respeito da saida desgjada, na estratégia de controle de caos para o fenémeno
saltar passos, a propria saida desgjada é utilizada como alvo do controle. Pode ser observado que,
no caso da C-BAM, os neurdbnios da camada X estdo conectados com os neurbnios da camada Y,
de modo que é acamada X desta rede quem efetua a comparagéo entre a saidareal darede e asaida
desgjada. Portanto, é na camada X que o controle de caos com o objetivo de estabilizar a C-BAM
em uma saida desgjada vai ser incluido.

As equages para a rede C-BAM com controle, capaz de estabilizar-se na saida desejada, é

descrita da seguinte maneira:
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Xit+D)="f (nt+D)+g(t+1) (6.22)

n n/l
7+ =k 7 (1) + zlwij {yj (t) + lzoa(j — Il =DKu; (t)} (6.23)
]= =

Ui =y;©-0-7)) (6.24)
sit+D) =krgit)-px(t)+a (6.25)
yit+)="Ff(m;t+)+¢;(t+1) (6.26)
77] (t +1) = kf 77] (t) + _g:leixi (t) (627)
5+ =k c; O - pyj O +a (6.28)

Quando o método de controle por pinagem € adicionado a C-BAM, conforme as Equacdes
6.22 a 6.28, a distdncia Hamming entre a saida da camada (Y (t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado desgjado, que é o padréo final no processo de memorizacéo de estagios de operacbes
algébricas, € mostrada na Figura 6.13. Nesta simulagdo da Figura 6.13 foi considerado o conjunto
de padrdes da Figura 5.10 para k=0.9, k=0.7, p=5, a=3, 1=2, K=3 e padro inicia P'. Pode ser
notado que arede C-BAM converge rapidamente (t=5) para o padro final desejado (P?).

300
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Figura 6.13. Distancia Hamming entre a saida da camada Y (Y(t)) da rede C-BAM e o padréo
armazenado P*, det=0 a 50, para k. =0.9, k; =0.7, p=5, a=3, 1=2, K=3 e padréo inicia P'.

Os experimentos realizados sugerem que a proposicdo do método de controle por pinagem
para a familia de memdrias associativas bidirecionais cadticas permite que a C-BAM sga
estabilizada em um padrdo armazenado. Entretanto, no método de controle por pinagem, dois
paré@metros. a disténcia de pinagem (1) e a intensidade do controle (K), precisam ser determinados
a priori. Nas Tabelas 6.3 e 6.4 sdo listados os vaores minimos da intensidade de controle K para
cada disténcia de pinagem |, de modo que os conjuntos de padrdes das Figuras 5.10 e 5.11,

respectivamente, sgjam apropriadamente controlados pelo método de controle por pinagem. Sem
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uma escol ha apropriada dos valores destes dois parametros, as redes C-BAM néo convergem para o
padréo desgjado.

Tabela 6.3. Corredlacdo entre a distancia de pinagem (1) e a intensidade minima de controle (K)
para C-BAM com os padrdes da Figura 5.10 e k.=0.9, k=0.7, p=5, a=3, padréo inicia Pl

Distancia de Pinagem | 2 3 4 5 6

Intensidade Minima de 3 4 5 7 6
Controle Kyin

Tempo Inicial de 5 8 8 8 8
Convergéncia

Tabela 6.4. Correlagdo entre a distancia de pinagem (1) e a intensidade minima de controle (K)
para C-BAM com os padrées da Figura 5.11 e k=0.9, k=0.35, p =9, a=4, padréo inicial P*.

Distancia de Pinagem | 2 3 4 5 6

Intensidade Minima de 2 2 3 3 4
Controle Kyin

Tempo Inicial de 11 17 13 27 14
Convergéncia

6.2.2 Método de Controle Adaptativo

Procurando melhorar as limitagbes do método de controle por pinagem, foi proposta uma
outra estratégia de controle de caos para a modelagem C-BAM do fendmeno saltar passos, a qual
utiliza o méodo de controle adaptativo. De acordo com Fradkov e Evans (2005), muitas
publicacbes consideram a possibilidade de se aplicar os métodos de adaptacdo para o controle de
processos caoticos pelo fato de, em muitas aplicacdes fisicas, os parémetros da planta controlada
serem desconhecidos e também porgue as informagdes a respeito da estrutura do modelo (por
exemplo, a dimensionalidade das equacBes do modelo ou as suas caracteristicas ndo lineares)
costumam ser incompletas. A escolha do método de controle adaptativo para o controle de caos da
C-BAM ¢ justificada por fatores como: (i) presenca de variages na dindmica do processo, (ii)

engenharia eficiente e (iii) facilidade de uso do método.
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Intuitivamente, controle adaptativo € caracterizado por modificar seu comportamento em
resposta a mudancgas na dindmica do processo e a hatureza das perturbagdes (Astrom e Wittenmark,
1995).

Existem muitas tentativas de se definir formalmente controle adaptativo. Em 1961, um
simpdsio na &rea seguiu a seguinte definicdo: “Um sistema adaptativo é qualquer sistemafisico que
tenha sido projetado com um ponto de vista adaptativo”. Em 1973, um comité do |EEE fez uma
nova tentativa de definicéo, na qual foi proposta um vocabulério baseado em nogdes de sistema de
controle auto-organizado (SOC), parédmetro-adaptativo SOC, desempenho-adaptativo SOC e
sistema de controle aprendiz (learning control system). No entanto, tais esforcos em se definir
formalmente um controle adaptativo ndo foram amplamente aceitos. Uma definicdo significativa
para controle adaptativo, a qual faria possivel olhar para um controlador de hardware e software e
decidir se ele € ou ndo adaptativo, ainda estava faltando. Apenas 0 que parecia ser um consenso era
o fato de que um sistema de realimentacdo de ganho constante ndo é um sistema adaptativo.
Astrom e Wittenmark (1995), em uma atitude pragmética, consideram que “um controle adaptativo
€ um controle com par@metros ajustaveis e um mecanismo para gjustar 0s parametros”. Esta

definicdo sera utilizada nesta tese.

6.2.2.1 Modedosda Planta Controlada

Sejam considerados sistemas continuos no tempo, com parémetros concentrados descritos no
espaco de estado por equacdes diferenciais. De acordo com Andrievskii e Fradkov (2003), Fradkov

e Evans (2005), os model os destes sistemas séo representados na forma paramétrica como:
z=F(z,0,u), g=h(z) (6.29)

em que z é o vetor n-dimensional de variaveis de estado; z=dz/dt significa a derivada no tempo
de z 6 € o vetor de par&metros desconhecidos, e u é o vetor m-dimensional de entradas (variaveis
de controle). Usualmente assume-se que a fungdo vetor F(z,u) é continuamente diferenciavel. O
modelo precisa também incluir uma descricdo da medida do processo (measurement process). O
vetor |-dimensional de variaveis de saida (q) é definido, por exemplo, como na Equacdo 6.29. Se as
saidas ndo sdo definidas explicitamente, assume-se que todas as variaveis de estado sdo disponiveis
para medi¢do, ou sgja, q = z Baseada na Equagao 6.29, a representacdo paramétrica do controlador

&

u=U(z,u,§) (6.30)
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em que & = @ (B) para agum mapeamento @.). Os processos obtidos ao se medir o estado do

sistema {z(t)} ou sua saida {q(t)} sdo utilizados para determinar estimativas é(t) dos parametros

desconhecidos do sistema (0(t) ), ou para gjustar diretamente os par@metros do controlador %(t) .

Para a adaptacdo dos parametros, uma variedade de métodos existentes na literatura de controle
(Fradkov e Evans, 2005) pode ser usada, tais como o gradiente, gradiente répido (speed-gradient),
minimos quadrados (least squares), minimos quadrados sobrecarregados (weighted least squares),
entre outros. O controlador da Equacdo 6.30 é usuamente projetado para ser utilizado em
abordagens model o-referéncia ou linearizagdo com realimentagdo (feedback linearization).

Muitos autores (Fradkov e Evans, 2005) consideram modelos espaco de estado discretos no

tempo:
Zy+1 = Fq(zk, uy), q=h(2) (6.31)

em que z, eR", u eR™, gy en', representam o valor dos vetores de estado, de entrada e de

saida no k-ésimo estagio do processo. O modelo da Equacéo 6.31 é determinado nos mapas Fg, h.
Astrom e Wittenmark (1995), afirmam que um sistema de controle adaptativo possui uma

estrutura caracteristica, que é formada por dois lagos (Ioops). Um laco é o da realimentacéo normal,

com o controle e 0 processo, sendo que o outro lago, o dito externo, é o de guste paramétrico. Um

diagrama de bloco de um sistema adaptativo é mostrado na Figura 6.14.
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Figura 6.14. Diagrama de bloco de um sistema adaptativo.

A construcao de um controle adaptativo contém 0s seguintes passos.
e Caracterizar o comportamento desejado do sistema de lago fechado;

o Determinar umale de controle apropriada para os parémetros gjustaveis;
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¢ Encontrar um mecanismo para gjustar os parametros,

e Implementar alei de controle.

O passo chave na construcéo do controle adaptativo € a escolha do mecanismo de gjuste dos
parémetros. Astrom e Wittenmark (1995) descrevem quatro maneiras de se fazer o mecanismo de
gjuste dos parémetras em esgquemas adaptativos. agendamento do ganho (gain scheduling), controle
adaptativo modelo-referéncia (model-reference adaptive control), regulador auto-gjustavel (self-
tuning regulators) e controle dual (dual control).

Considerando-se que o objetivo de um controle na rede C-BAM capaz de modelar o
fendmeno saltar passos é o de suprimir a dinémica cadtica desta rede, de modo que ela se estabilize
em um padréo desgjado, 0 mecanismo de gjuste dos pardmetros selecionado para o problema em
guestdo foi o controle adaptativo modelo-referéncia (MRAS), pelo fato de este modelo lidar
diretamente com a saida da rede, informando como a saida do processo deve, idealmente,

responder aum sinal de comando.

6.2.2.2 Sistema Adaptativo Modelo-Referéncia (MRAYS)

O sistema adaptativo modelo-referéncia (MRAS) foi originalmente proposto para resolver
um problema no qual o desempenho desgjado € expresso em termos de um modelo referéncia, o
gual da a resposta desgjada para um sina de comando. Um diagrama de bloco do sistema é

mostrado na Figura 6.15.
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Figura 6.15. Diagrama de bloco de um sistema adaptativo model o-referéncia (MRAS).

O MRAS pode ser pensado como consistindo de dois lagos. O lago interno € um lago de

realimentagdo comum, envolvendo o processo e o controlador. No lago interno, u, denota o sinal de
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comando e u o sina de controle. O lago externo gjusta os parametros do controlador de tal maneira
que o erro, definido como a diferenca entre a saida do processo (y) e a saida do modelo (yn,), seja
minimizada. Portanto, no MRAS, o comportamento desgjado para o sistema € especificado por um
modelo, e os pardmetros do controlador sdo gustados com base na discrepancia entre o
comportamento do modelo e do processo.

O mecanismo para gjustar os parametros do controlador em um MRAS pode ser obtido de
duas maneiras: usando o método gradiente ou aplicando a teoria da estabilidade (Astrom e
Wittenmark, 1995). Sistemas adaptativos modelo-referéncia foram originamente derivados para
sistemas deterministicos continuos no tempo. Entretanto, sua extensdo para sistemas de tempo-

discreto pode ser facilmente obtida.

6.2.23 ARegraMIT

A Regra MIT é a abordagem original para o controle adaptativo modelo-referéncia. O nome
€ derivado do fato de que ele foi desenvolvido pelo Laboratorio de Instrumentacdo (atualmente o
Laboratério Negociador — Draper Laboratory), no MIT.

A regraMIT (Figura 6.16) € utilizada em um sistema realimentado no qual o controlador tem
um parémetro gjustavel, 6. A resposta desgjada para o lago fechado interno € especificada por um
modelo, cuja saida é y,,. Seja e = y -y, 0 erro entre a saida do laco fechado (y) e a saida do

modelo (yr). E possivel gjustar o pardmetro @ de tal maneira que a funcao perda seja minimizada:
1.
J(6)= e (6.32)

Para diminuir J, mudam-se os par@metros na direcéo do gradiente negativo de J:

40 & de
99 _ o __e08 6.33
@ oo oo (633

A Equagdo 6.33 expressa a Regra MIT. A derivada parcial de/ 06, chamada derivada de
sensibilidade do sistema, informa como o erro € influenciado pelo parémetro gjustavel e o
parametro y determina a taxa de adaptacdo. Assumindo-se que as mudangas paramétricas sdo mais
lentas do que as outras varidveis no sistema, entdo aderivada de/ 96 pode ser avaliada supondo-se

0 constante.
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Figura 6.16. Diagrama de bloco do MRAS com um ajuste paramétrico baseado na Regra MIT.

Tendo analisado a Regra MIT, o resumo do sistema adaptativo modelo-referéncia (MRAYS)
pode ser descrito como se segue:

Segja 0 desempenho desgjado especificado por um modelo referéncia com funcéo
transferéncia kG(s), e seja Gn(s)=ky G(s), em que ky € uma constante, a funcdo transferéncia do
controlador da planta e u. 0 sina de comando. O MRAS tenta mudar os pardmetros de controle de

modo gue o erro
e= yY—VYm= kG(p) & u. — ko G(p)u,, emque p=d/dt (6.34)
vaparazero. Logo

oe
i kG(p)uc (6.35)

Na Figura 6.16 tem-se que ym = ko G(p) U.. Portanto

Ym

G =
(p) koU

(6.36)

Substituindo-se a Equacdo 6.36 na Equacéo 6.35, tem-se que

oe k
—_— = 6.37
20 ko Ym ( )

Finalmente, a Equacdo 6.33 pode ser re-escrita como

do

k k
— ==yl —VYm |=—PYme, emquepf=y— (6.38)
dt ko

Ko
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A escolha do ganho de adaptacao é critica e depende dos niveis dos sinais. Os valoresiniciais
dos parametros devem ser tais que o sistema lago fechado sgja estavel. Evidéncias empiricas
indicam que o sistema é estdvel para pequenos ganhos de adaptacdo, enquanto atos ganhos

conduzem ainstabilidade.

6.2.2.4 Controlede Caosda Rede C-BAM com o Esquema Adaptativo MRAS

Um método de controle adaptativo no qual ndo se escolhe dois par@metros desconhecidos e
ndo se utilize padréo inverso do desgjado como padréo alvo € proposto para o controle da rede
C-BAM capaz de modelar o fenémeno saltar passos. O esquema de controle proposto possui um
controlador adaptativo do tipo modelo referéncia (MRAS), e 0 mecanismo utilizado para gustar 0s
parémetros do MRASfoi aRegraMIT (Figura 6.16).

No caso de controlar arede C-BAM com o esquema MRAS baseado na Regra MIT, assume-
se que o processo possui uma funcdo de transferéncia G(s) e que o desempenho desgjado seja
especificado por um modelo referéncia com fungdo transferéncia Gn(s) (ko = k= 1). Com o
controlador u= du,, em que u € o sina de controle e u; é o sinal de comando, a funcdo de
transferénciaa partir do sinal de comando para a saida torna-se 6 G(s). Esta funcéo de transferéncia
éigual a Gn(s) se o pardmetro ¢ for escolhido apropriadamente. Utilizando-se a Regra MIT para

obter um método para gjustar o parametro 6, o erro € dado por:

€= Y-¥m = G(p)0u.—G(p) Uc (6.39)
em gue U, € o sina de comando, Y, € a saida do modelo, y € a saida do processo, & € 0 parametro

gjustavel, e p = d/dt é o operador diferencial. A derivada de sensibilidade é dada por:

oe
20 G(P)Uc = Ym (6.40)
Ajustando 6 de modo que afunco perda J(0) = 1/2€? s§aminimizada, aRegraMIT produz
aseguinte lei de adaptacéo:
deo 0J

oe
at o TS5 7 CYm (641

Discretizando a idéia acima, o controlador adaptativo discreto com o diagrama de bloco do

MRAS eregraMIT usando atransformada-z € mostrado na Figura 6.17.
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Figura6.17. Controlador adaptativo discreto com diagrama de bloco usando transformada-z.

A dindmica da rede C-BAM cabtica com um esquema de controle adaptativo do tipo MRAS
gue utilizaa RegraMIT (da Equacéo 6.41) é dada pel o seguinte conjunto de equacdes:

Xi(t+)="f(mit+)+gi(t+1) (6.42)
PE+D = ki () + ﬁlwu 10 (6.43)
j=
sit+D) =krgi() - pxi(t)+a (6.44)
yit+D=~f(njt+)+g;(t+1) (6.45)
nj(t+1)=kf771~(t)+£_n:1wjixi (t)(gj (t) (646)
0;(t)=0;(t-1) -y 40, (6.47)
A0 =(Ym) j * € (6.48)
ej =Y;j{t)—(Ym) (6.49)
cit+D=kgjt)-pyjt)+a (6.50)

Os resultados dos experimentos sugerem a eficacia do esquema de controle (Equagdes 6.42 a
6.50) para a rede C-BAM. Sgja o conjunto de quatro padrfes da Figura 5.10, utilizado na
modelagem do saltar passos da equacdo algébrica —X-A = B, em uma representacdo bipolar, na
gual os quadrados pretos significam bits de valor 1, enquanto quadrados brancos significam bits de
vaor -1. Foi visto na Figura 6.11 que, apds a rede C-BAM recuperar o padréo final (P*), a rede

continua transitando por outros pares armazenados, sem se estabilizar no padréo desgado. As
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Figuras 6.18 a 6.20 apresentam simulagbes do MRAS para a rede C-BAM, de acordo com as
equacles dadas acima. Nestas figuras estéo ilustradas as distdncias Hamming entre a saida do
processo (y, representada pela linha continua) e a saida do modelo (variavel yy, representada pela
linha pontilhada).

As Figuras 6.18 a 6.20 também mostram que a rede converge rapidamente para o padréo
desgjado com valores ainda pequenos de ganho de adaptacdo. A convergéncia ocorre quando a

saida do processo torna-se idéntica a saida do modelo.

300

a ] 10 14 20 24 30 34 41 45 a0
termpo

Figura 6.18. Simulacdo de um MRAS para arede C-BAM. A distancia Hamming entre a saida do
processo (linha continua) e a saida do modelo (linha pontilhada) é ilustrada para k=0.7, k.=0.9,
=5, a=3, ganho de adaptacio y = -2, padréo inicial P* ey, = P*.
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Figura 6.19. Simulagdo de um MRAS para arede C-BAM. A distdncia Hamming entre a saida do
processo (linha continua) e a saida do modelo (linha pontilhada) é ilustrada para k=0.7, k.=0.9,
=5, a=3, ganho de adaptacdo y =-3, padrdo inicial P* ey, = P*.
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Figura 6.20. Simulacdo de um MRAS para arede C-BAM. A distdncia Hamming entre a saida do
processo e a saida do modelo € ilustrada para k=0.7, k,.=0.9, p=5, a=3, y =-4, padrdo inicia Ple
ym = P?. Foi verificado que a dinamica darede n&o se modifica ao utilizar-se y > -4.

Mesmo com um rapido processo de convergéncia pode ser notado que ataxa de convergéncia
depende do ganho de adaptacdo. Torna-se, portanto, importante conhecer um valor razoavel para
este par@metro. O exemplo da Figura 6.21 mostra claramente que a escolha do ganho de adaptacéo

é crucia, e que a dinamica da rede mantém-se imprevisivel paravalores inadeguados de y.

300
¥ =-1
¥
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Figura 6.21. Simulagdo de um MRAS para arede C-BAM. A distdncia Hamming entre a saida do
processo e a saida do modelo é ilustrada para k=0.7, k.=0.9, p=5, a=3, ganho de adaptacdo y = -1,
padréo inicia P* ey, = P*.

Experimentos com o conjunto de seis padrfes da Figura 5.11, utilizado na modelagem do
saltar passos da equagdo algéebrica—A/B-X=—-C, em uma representacdo bipolar, também sugeriram
que a rede C-BAM com controle adaptativo é capaz de estabilizar-se no padréo fina (P°). Foi
verificado, por simulacdo computacional, que para k=0.35, k=0.9, p=9, a=4 e y,= P°, arede se
estabiliza no padréo fina desgjado com y > -3. Na Figura 6.22 estdo ilustradas as distancias

Hamming entre a saida do processo (y) e a saida do modelo (y).
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Figura 6.22. Simulacdo do MRAS para a rede C-BAM. A distdncia Hamming entre a saida do
processo e a saida do modelo é ilustrada para k=0.35, k=0.9, p =9, a=4, y,=P° e ganho de
adaptacdo y=-3.

6.2.25 Discussdo da Estratégia de Controle de Caos Proposta para a

M odelagem do Fendmeno Saltar Passos

Duas estratégias de controle de caos foram propostas para a rede C-BAM com foco na
modelagem do fendmeno saltar passos: uma utilizando o método de controle por pinagem e outra
utilizando o método de controle adaptativo. Os resultados dos experimentos sugerem a eficacia
destes dois esquemas de controle. Ambos s3o praticos, eficazes e apresentam rapida convergéncia.
Também em ambos o padréo desejado é previamente conhecido e apresentado ao modelo.

Uma das limitagdes encontradas no método de controle por pinagem para controlar a rede
C-BAM é a necessidade da determinacdo apropriada, a priori, de dois parémetros: a distancia de
pinagem (1) e aintensidade do controle (K). Sem uma escolha apropriada destes dois parametros,
as redes C-BAM néo convergem para o padrdo desejado. Verificou-se por experimentacéo que, ao
utilizar o padr&o desejado como referéncia, a C-BAM converge para o inverso deste padréo. Assim,
0 padréo referéncia no método de controle por pinagem precisa ser o inverso do padréo desejado.
Além disso, para padrdes armazenados de grande extensdo, como é o caso dos conjuntos de
padrbes aqui utilizados no fendmeno saltar passos, o periodo de tempo gasto na computagdo do
método de controle por pinagem é considerdvel, pois muitos célculos sdo necessarios (Equagdes
6.23€6.24).

Na tentativa de reduzir as limitagdes encontradas no método de controle por pinagem, um
método de controle adaptativo foi proposto para controlar a rede C-BAM. No método de controle

adaptativo, apenas 0 pardmetro y, que determina a taxa de adaptacdo, precisa ser escolhido. Em
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relacdo ao tempo de clculo computaciona (tempo processamento do modelo), o método de
controle adaptativo € bem mais €eficiente. Os experimentos mostraram que a utilizagdo do padréo
desgjado em s como padréo referéncia é suficiente para que a rede convirja corretamente, ndo
sendo mais necesséria a utilizacdo do padrdo inverso nas equagdes da rede. Embora o método de
controle adaptativo apresente algumas vantagens sobre 0 método de controle por pinagem, esse
controle adaptativo também apresenta uma limitagdo. Foi visto que, no méodo de controle por
pinagem, cada erro u; € calculado na camada X. Conseqlientemente, os erros sdo adicionados aos
proprios neurdnios y; (Equagoes 6.23 e 6.24). Ja no método de controle adaptativo, cada erro g €
calculado na camada Y, estando, portanto, relacionado com o neurdnio x; (Equactes 6.46 a 6.49).
Como o controle é feito varidvel a varidvel, para que o caculo deste controle sgja possivel, €
necessario gque o tamanho i da camada X segja do mesmo tamanho j da camada Y. No caso da
modelagem do fenbmeno saltar passos todos os padrBes armazenados apresentam mesma
dimensdo, uma vez que constituem uma sequéncia de estagios de operacGes algébricas. Sendo
assim, o tamanho da camada X € igual ao tamanho da camada Y (ou sgja, i=j), de modo que o
método de controle adaptativo proposto para a C-BAM pode ser utilizado para controlar a

modelagem do fendbmeno saltar passos.

6.3 Resumo

Embora as propriedades das dinamicas cadticas da familia C-BAM e a aplicabilidade dessas
dindmicas em seu estado natural tenham se mostrado ricas, procurou-se uma forma de lidar com a
com 0 novo modo de acesso a memoérias armazenadas gerado pelas redes C-BAM, de modo a ndo
deixar que as saidas da familia C-BAM permanecam vagueando em torno de todos os padrfes
armazenados, as quais mudam continuamente e ndo podem ser estabilizadas em um dos padrfes
armazenados.

O controle de caos foi proposto considerando-se dois focos: um na recuperagdo de memorias
inacessiveis e outro na model agem do fendémeno saltar passos. Através da proposi¢do do método de
controle por pinagem para a familia C-BAM, as redes C-BAM tornam-se aptas a se estabilizar nas
memorias inacessiveis desgjadas, de modo a permitir a hetero-associacdo correta de memarias
antes inacessiveis.

A proposicdo do controle de caos no contexto da modelagem do fenémeno saltar passos foi
realizada por meio de duas estratégias, uma baseada no método de controle por pinagem e outra
baseada em um método de controle adaptativo. Os experimentos sugerem que ambas permitem que
a rede C-BAM se estabilize no padréo fina representando a solucdo da operacdo algébrica

memorizada pela rede, de forma prética e eficaz, desde alguns parametros sejam escolhidos de
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forma apropriada. Em casos de conjuntos de padrées de mesmo tamanho, o método de controle
adaptativo apresenta-se mais eficiente, pois apenas um pardmetro precisa ser determinado a priori,
o tempo de célculo computacional € menor e o proprio padrao desgjado é utilizado como padréo
referéncia.

Embora neste capitulo o controle de caos para o caso do fendmeno satar passos esteja
associado a uma tarefa especifica, a solugdo de equactes algébricas, deve ser enfatizado que este €
apenas um caso de estudo. O controle de caos, tanto através do método de controle por pinagem
guanto através do método de controle adaptativo, serve para detectar e convergir para algum estado

da uma seqiiéncia de passos, quando ele é visitado.



Capitulo 7

Conclusdes e Trabalhos Futuros

O objetivo deste capitulo é apresentar as conclusdes derivadas da modelagem,
implementacdo e testes readlizados com a familia C-BAM. Iniciamente, na Se¢cdo 7.1, sdo
discutidos os principais resultados al cangados e sdo apontadas limitacGes encontradas na familia C-
BAM. Na Secéo 7.2 so enfatizadas as principais contribuicOes desta tese. A Secdo 7.3 encerra o
capitulo, sugerindo propostas para futuras pesguisas com a familia C-BAM, as quais foram
plangjadas a partir de limitacGes observadas e de tOpicos interessantes ainda ndo desenvolvidos.
Evidéncias e explicacBes detalhadas das conclusdes aqui apresentadas podem ser encontradas no

contetdo dos capitul os anteriores.

7.1 Desenvolvimento e Limitacdo da Familia C-BAM

Nos Ultimos anos a literatura tem registrado um nimero crescente de redes neurais artificiais
gue apresentam fendmenos cadticos. Entre essas redes encontram-se os neurbnios artificiais
cadticos originamente inseridos nos model os auto-associativos (Adachi e Aihara, 1997), os quais
ilustram respostas ndo periddicas previamente detectadas em neurbnios biolégicos através de
experimentos com animais (Aihara e Matsumoto, 1987).

Em 1996, Osana et al. publicaram um trabalho inicial paratornar cadtico o modelo BAM. Os
autores introduziram alguns neurénios caéticos em parte da BAM, representando uma informacéo
contextual. O objetivo do trabalho de Osana et al. é permitir & rede BAM lidar com uma-para-
muitas associagdes de padrdes, tais como { (X,Y1), (X%, Y?), (X1 Y3, (X2Y*}, o que ndo é possivel
no caso daBAM convencional.

A contribuicdo inicial desta tese € estender o trabalho de Aihara e colegas (Aihara et al.
1990, Adachi e Aihara, 1997, Aihara, 2002) ao introduzir uma familia de modelos de memérias



138

associativas bidirecionais cadticas na qual todos os neurdnios originais da BAM, BAM com atraso
e BAM exponencia sdo substituidos por neur6nios cadticos. Os resultados apds a substituicdo
sugeriram que a modelagem dos neurénios cadticos em redes de memaria hetero-associativa € uma
extensdo natural da rede de memdria hetero-associativa convencional (k; = ki = p = a = 0) e que,
mesmo em model os totalmente cadticos, 0 comportamento das redes C-BAM pode ser idéntico ao
dos modelos BAM originais (ao usar valores baixos parak;, k;, p e a).

A influéncia de cada parametro do neurdnio cadtico sobre as C-BAMs foi estimada através
do plangamento de experimentos (Montgomery, 1997), de modo a sugerir quais parametros
possuem maior influéncia sobre o comportamento dindmico das redes de meméria associativa
bidirecionais cadticas. Embora a anélise realizada através do plangjamento de experimentos néo
tenha permitido criar faixas precisas de valores de parametros para ocorréncia de comportamentos
cadticos especificos (bifurcactes, crises), ela permitiu comparar e relacionar valores de pardmetros
para a ocorréncia de caos. Os experimentos sugeriram que todos os paréametros do neurdnio caético
afetam o comportamento da familia C-BAM, mas cada um deles apresenta um grau diferente de
influéncia. O pardmetro k, parece ser o mais influente. De fato, o planegjamento fatorial revela que
k. estd sempre envolvido no comportamento cadtico.

Seguindo a identificacdo dos par@metros de acordo com os resultados do planejamento de
experimentos, foi possivel ilustrar como as modificagdes paramétricas geram diferentes tipos de
comportamento dindmico. Enquanto o modelo cadtico apresenta pontos fixos, comportamentos
periddicos, bifurcacdo, caos e crise, 0 modelo origina sempre converge para um ponto fixo
(periodo 1). Os experimentos foram realizados para toda a familia C-BAM e para mais de um
conjunto de padrdes armazenados. Resultados idénticos foram encontrados para todos os modelos
da familia C-BAM, de modo a descaracterizar a emergéncia da diversidade de comportamentos
dindmicos como uma descoberta isolada. A existéncia de um dos comportamentos dinamicos
sugeridos pelos experimentos empiricos, 0 caos, foi provada para toda a familia C-BAM, através
do cédlculo dos expoentes de Lyapunov. Além disso, a rica dinamica encontrada nos experimentos
realizados com afamilia C-BAM incluiu a ocorréncia de periodos impares e de outros periodos que
ndo sdo poténcias de dois, agumas vezes em meio a0 caos, em intervalos irregulares. Tais
ocorréncias sugerem a presenca de comportamentaos caéticos diferentes dos até entéo tratados neste
trabalho, e poderéo ser analisados futuramente.

A dindmica cadtica apresentada pela familia C-BAM modificou o comportamento da
acessibilidade a memoria: ao invés das redes C-BAMSs recuperarem um Unico par de padr&o, como
as redes BAMs faziam, foi detectada, na versdo cadtica, uma grande diversidade de padrfes
recuperados, incluindo a ocorréncia de complexas transi¢cdes entre os padrfes memorizados para

alguns conjuntos de valores de parametros. As complexas transi¢es entre alguns ou entre todos 0s
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padrbes armazenados ndo sdo compulsorias. os padrdes armazenados podem aparecer exatamente
conforme eles foram treinados ((X*, Y¥), k=1....,p) ou podem aparecer ocasionalmente, sem uma
sequiéncia de recuperacao especifica e entre atratores espurios. Além disso, algumas vezes afamilia
C-BAM recupera recombinacdes de padroes armazenados (por exemplo, (X',Y?) ou entdo
combinactes de padrdes treinados com padrdes ndo treinados (por exemplo (X%Y)), em que j #
k=1,...p). Foi verificado, por experimentacdo, que o modo como os padrdes sdo recuperados
depende da escol ha apropriada dos valores de parametros.

A grande diversidade de padrfes recuperados, envolvendo excursdes complexas sobre as
memaorias armazenadas como conseqiiéncia direta do comportamento cadtico da familia C-BAM,
permitiu que fossem modeladas duas habilidades presentes em organismos inteligentes naturais: a
habilidade de recuperar memdrias inacessiveis pelas redes BAM originais e a habilidade de saltar
passos na realizacdo de uma tarefa. Para a implementacdo e testes com esta Ultima habilidade foi
sel ecionada apenas uma rede da familia C-BAM, que é arede C-BAM.

No processo de recuperacdo de memorias antes inacessiveis, foi verificado que, para alguns
valores de parémetros, a emergéncia de vérias seqiiéncias de recuperaces (com diferentes
tamanhos), composta por padrdes treinados e ndo treinados, possibilita a todas as redes da familia
C-BAM passarem por padres armazenados gque as redes originais ndo conseguiam recuperar,
eliminando, portanto, a ocorréncia de memdrias inacessiveis nas C-BAMSs.

Na modelagem do saltar passos foi verificado que, enquanto na BAM original a entrada P* é
capaz de gerar apenas um proximo passo P! na solugo de uma tarefa, a nova acessibilidade a
memodrias gerada pelas C-BAMs permite que a rede cadtica excursione por todos ou alguns P*
(k=1,...,p) e, assim, modele a habilidade de saltar passos por um individuo na solucdo de uma
tarefa. Excursdes pela memodria que seguem a sequiéncia origina dos padrdes armazenados, sem
saltar qualquer padréo desta sequiéncia, sdo consideradas como tendo o procedimento de um novico
na habilidade para executar uma tarefa, enquanto as excursbes que pulam alguns padrdes
armazenados sdo classificadas como tendo o procedimento de um especiaista. Além disso, séo
ilustrados casos nos quais a recuperacdo de um novico pode ser transformada em uma recuperacéo
de especialista através de variagdo paramétrica.

Os experimentos com o fenbmeno saltar passos sugeriram que, por meio de mudancas
paramétricas em k; (enquanto os outros parametros permaneciam fixos), é possivel encontrar
trajetérias de excursdo de meméria comecando do primeiro padrdo armazenado e alcancando o
ultimo padrdo, com seqliéncias de varios tamanhos. De fato, as Figuras 5.14 a 5.19 da Secéo 5.4
mostram que hd situacdes em que a habilidade para saltar passos esta diretamente relacionada com
0 aumento ou diminuicdo do parémetro k;. No entanto, outros experimentos apontaram casos em

gue o simples aumento seqiiencial de k. ndo é suficiente para gerar os saltos obtidos na recuperacéo
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dos padrdes armazenados. 1sso ocorre porque a dindmica das C-BAMs é muito rica, incluindo
diversos comportamentos dinédmicos.

Quando a excursdo por padrbes armazenados da C-BAM ndo obedece a sequéncia
originalmente armazenada, ou sgja, quando a rede cadtica comporta-se como um especialista na
solucéo de problemas, ao reduzir o nimero de estados entre o padrdo inicial e o padréo final,
verifica-se uma diminui¢cdo no tamanho da trgjetoria entre esses dois padrdes. 1sso significa que a
trajetéria do especidista feita pela C-BAM modela o uso de atalhos (em nimero de passos)
realizados pelos participantes dos experimentos de Blessing e Anderson (1996), 0 que acarreta em
uma redugdo substancial no nimero de estados intermediarios para resolugdo do problema.

Ainda na modelagem do sdtar passos pela C-BAM foram verificadas ocorréncias de
repeticdes de pares de padrbes entre a tragjetoria dos pares de padrbesiniciais e finais. Por exemplo,
na Figura 5.15 a sequéncia da trgjetdria entre os pares de padrdes iniciais e finais deu-se
exatamente na forma (P*, P> — (P?, P°) = (P}, P?) - (P*, P°) > (P, PA) = (P*, P°) - (P°, FY),
ou sgja, durante a trgjetdria de (P, P?) — (P% P%) — (P*, P°) — (P°, P°), a C-BAM repetiu a
recuperacgo de pares (P*, P?). Também pode ser verificado que, apds a ocorréncia do ltimo par de
padrdes, pares de padrdes que foram saltados na seqiiéncia original podem aparecer. Por exemplo,
na Figura 5.16, ap6s a C-BAM alcancar (P°, P°) através da sequiéncia (P, P) — (P*, P°) — (P®,
P°), a rede recuperou o par satado (P?, P?). Foram também observadas operacdes de transposicdo
na modelagem do saltar passos, nas quais a C-BAM troca a ordem dos passos intermediérios entre
o0s passos finais e iniciais. Tais ocorréncias ndo foram melhor analisadas pelo fato de o interesse na
modelagem do saltar passos estar na capacidade de a C-BAM passar pela sequiéncia de pares
armazenados.

Com base nas evidéncias e nos experimentos de Blessing e Anderson (1996), deve ser
enfatizado que, no processo de modelar a habilidade de um novico ou de um especidista na
solucdo de um problema algébrico, a rede C-BAM néo desenvolveu uma percepcdo mais profunda
das equacdes mateméticas, e o0 objetivo ndo foi fazé-la “entender” os calculos mateméticos. Ao
invés disso, quando a C-BAM salta passos ha solucdo de uma equacdo algébrica significa que os
parémetros cadticos afetam a maneira de a C-BAM acessar os padrfes armazenados, 0 que permite
que a recuperacdo desses padrfes sgja feita desprezando-se alguns passos intermedi&rios da
sequiéncia originamente treinada, gerando, com isso, trajetdrias menores do que as compl etas.

Apesar de a dindmica cadticadafamilia C-BAM ter se mostrado muito rica, percebeu-se que
seria interessante apresentar um mecanismo capaz de estabilizar a saida das redes C-BAMs em um
padrédo armazenado especifico, ou seja, no padréo desgjado. Sendo assim, através da proposicao e
da implementacdo de métodos de controle de caos. (a) a familia C-BAM concretiza sua

acessibilidade a memorias inacessiveis afamilia BAM ao convergir para padrdes anteriormente ndo
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recuperaveis, (b) a rede C-BAM, no fendmeno saltar passos, estabiliza-se no padréo fina apds
alcancédlo na sequéncia de recuperagcdo de padrdes. No desenvolvimento desta tese, dois métodos
de controle foram propostos e implementados. 0 método de controle por pinagem e o método de
controle adaptativo.

O método de controle por pinagem foi utilizado nas duas situagdes de controle de caos: (a)
na convergéncia da familia C-BAM em uma memoria inacessivel, (b) na convergéncia da rede C-
BAM em um padrdo final, representando a solucéo da operacdo algébrica memorizada pela rede
durante o fendmeno saltar passos. No caso das memdrias inacessiveis, 0 objetivo do método de
controle por pinagem foi extinguir o caos ao aplicar o controle de caos apenas na camada que opera
sobre a informacdo de entrada, evitando qualquer uso de informacfes prévias sobre a saida
desgjada. Ent&o, na C-BAM e na C-BAM com atraso, o sina de controle (u;) foi codificado na
camada Y, engquanto o sinal de controle foi introduzido na camada X na rede C-eBAM. Como o
conjunto de padrdes do caso de memdrias inacessiveis possui um ndimero pequeno de bits, as redes
dafamilia C-BAM convergiram para um padrdo desgjado quando a intensidade de controle (K) e o
sinal de controle (u;) foram ambos aplicados em todos os neurdnios da camada da rede contendo a
regra de controle. Além disso, foi usualmente determinado por experimentacéo que, na C-eBAM, o
sinal de controle ndo emprega o padréo complementar do estimulo desgjado como controle avo,
enquanto a C-BAM e a C-BAM com atraso empregam o padrédo complementar. Ao utilizar o
método de controle por pinagem na modelagem do saltar passos, o objetivo foi aplicar o controle
de caos apenas na camada que opera diretamente sobre o padrdo desgjado (o Ultimo padréo
armazenado), uma vez que esta € a informagdo supostamente disponivel. Sendo assim, a regra de
controle para a C-BAM esté incluida na camada em que a informag&o sobre a saida desejada esta
presente: a camada X. Neste caso, como o conjunto de padrdes armazenados € formado por um
grande nimero de bits, entdo a regra de controle de caos é aplicada em apenas alguns neurénios da
rede, tal como naidéiaoriginal do método de controle por pinagem.

Nas duas situagBes de controle de caos redizadas pelo método de pinagem, os resultados
sugeriram a efetividade desta estratégia de controle. O método de controle por pinagem proposto
para a familia C-BAM ¢ facilmente implementado e apresenta rdpida convergéncia para a saida
desgjada. No entanto, uma limitacdo na proposicdo deste método de controle é a necessidade da
escolha aleatéria, a priori, de dois pardmetros. a distancia de pinagem (I) e a intensidade de
controle (K). Estes pardmetros sdo interdependentes. para uma dada distancia de pinagem o
controle é realizado apenas quando a intensidade de controle é maior do que um limiar.

O método de controle adaptativo foi proposto na tentativa de reduzir limitagdes encontradas
no método de controle por pinagem. Em sua proposta inicial, 0 método de controle adaptativo foi

utilizado apenas para o controle de caos da C-BAM, no caso do fenémeno saltar passos.
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Em comparagdo a0 método de controle por pinagem, o método de controle adaptativo
apresenta algumas vantagens. (a) apenas 0 pardmetro y, que determina a taxa de adaptacéo, €
previamente escolhido, (b) o tempo de calculo computacional é menor para padrfes armazenados
de grande extensdo, como € o caso dos conjuntos de padrdes utilizados no fenbmeno saltar passos,
e (c) o préprio padréo desejado é utilizado como padréo referéncia, ndo ha necessidade de se
utilizar o padr&o inverso. E importante lembrar que no caso de conjunto de padrdes com muitos
bits, 0 periodo de tempo gasto na computacdo do método de controle por pinagem € consideravel,
pois muitos cal cul 0s SG0 Necessarios.

No entanto, a versdo do método de controle adaptativo proposta neste trabalho também
apresenta uma limitagéo. O controle € realizado variavel a variavel e como cada erro g € calculado
na camada Y da C-BAM, g encontra-se relacionado com o neurdnio x.. Sendo assim, para que o
célculo deste controle sgja possivel, é necessario que o0 tamanho i da camada X sgja do mesmo
tamanho j dacamadayY.

Namodelagem do fenémeno saltar passos, pelo fato de os padrdes da camada X e da camada
Y serem todos de mesmo tamanho, uma vez que constituem uma seqiéncia de estagios de
operacdes algébricas, tem-se que i=j, de modo que o método de control e adaptativo proposto paraa
C-BAM pode ser utilizado de modo prético, conveniente e eficiente no controle da modelagem do

fendbmeno saltar passos.

7.2 Resumo das Contribuicdes Cientificas da Tese

As principais contribuicdes desta tese estdo abaixo relacionadas:

Criacéo de uma familia de redes heter o-associativas bidirecionais caéticas, a familia C-
BAM. No Capitulo 4 desta tese estdo apresentadas as redes que fazem parte da familia C-BAM
criada: a rede C-BAM, a rede C-BAM com atraso e a rede C-BAM exponencia (C-eBAM). O
novo paradigma, das redes de memorias associativas bidirecionais cadticas, representa uma
extensdo das redes de memoria auto-associativas propostas por Adachi e Aihara (1997). Ta
extensdo significa uma contribuicdo para maior aprofundamento nos estudos das influéncias dos
fendmenos cadticos em memorias associativas;

(i).  Analise de comportamentos dinamicos emer gentes apr esentados pelas redes da
familia C-BAM. A fim de possibilitar a andlise e o entendimento da dinémica
hetero-associativa das redes C-BAM de maneira simples, foram compostas redes C-
BAM com 25 neurdnios cadticos (15 na camada X e 10 na camada Y) e analisadas
suas dindmicas para grupos de padrBes armazenados. Como resultado, foram

relatados diversos comportamentos e propriedades interessantes, descobertos por
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simulagdes, tais como 0 caos deterministico, bifurcacdo, crise, transicdo e
recuperacdo de todos os padrdes armazenados. A andlise da ocorréncia de bifurcacéo
e crise nos experimentos realizados constitui uma ampliagdo de investigacéo
comportamental nas redes associativas cafticas, uma vez que, nos artigos
englobando memoéria auto-associativa cadtica, apenas 0 caos deterministico foi
destacado. Além disso, foi incluido, nas andises dos comportamentos, o
plangjamento fatorial de experimentos como uma ferramenta capaz de auxiliar na
escolha da configuragéo paramétrica das redes C-BAM. Através do plangamento
fatorial, a escolha dos valores dos parémetros para se obter um determinado
comportamento tornou-se mais objetiva e formal, ndo deixando que os caminhos
possiveis para um determinado comportamento fossem escolhidos apenas por
experimentacdo. O Capitulo 5, Secdo 5.1, apresenta a andlise do comportamento
dindmico da familiaC-BAM;

Demonstracéo da existéncia de caos nas redes da familia C-BAM. A sugestdo da
presenca de caos na familia C-BAM pelos experimentos com ela realizados, foi
demonstrada através do célculo dos expoentes de Lyapunov. Resultados sobre este
t6pico estdo apresentados no Capitulo 5, Secdo 5.2;

Estudo da acessibilidade de memdérias treinadas e armazenadas pelas redes da
familia C-BAM. Em contraste com as redes BAM convencionais, as quais se
estabilizam em um estado de equilibrio estével, que pode ser um padréo armazenado
ou um padréo espurio, as redes C-BAM mostraram grande diversidade de padrfes
recuperados, envolvendo complexas transi¢Oes entre os padrfes memorizados e sem
convergir para nenhum padréo em particular. Resultados sobre este topico estéo
apresentados no Capitulo 5, Se¢do 5.1;

Mostrar a aplicabilidade da dindmica caética no acesso a memdrias néo
recuper aveis pelas redes BAM convencionais. Conjuntos de padrdes armazenados
gue apresentavam memaorias ndo recuperaveis para as redes BAM convencionais
foram analisados em experimentos com a familia C-BAM. Os resultados mostraram
gue afamilia C-BAM é capaz de recuperar memaorias antes ndo recuperaveis, através
da dindmica cadtica presente nas redes desta familia, que permitem que as redes
escapem de minimos locais indesgjaveis e mostrem uma nova sensibilidade de
acesso a memorias. Resultados sobre este topico estdo apresentados no Capitulo 5,
Secd0 5.3;

Proposicdo da modelagem do fendbmeno psicoldgico chamado saltar passos a

partir da aplicabilidade da dindmica cadtica das redes C-BAM. Esta proposicéo
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se inclui no objetivo de utilizar o conhecimento adquirido das dindmicas da C-BAM
para acancar uma meta desgjada. Foi possivel mostrar que a nova maneira de a C-
BAM acessar os padrfes armazenados pode ser usada para modelar a habilidade de
um individuo de saltar passos na solucdo de uma tarefa. Desse modo, 0s resultados
dessa modelagem podem ser verificados no Capitulo 5, Secéo 5.4.

(vi). Proposicdo de uma estratégia de controle de caos para lidar com a dinamica
cadtica das redes C-BAM. O Capitulo 6 apresentou como 0 método de controle
por pinagem permite a familia C-BAM convergir para memorias desgjadas e, assim,
completar com sucesso seu processo de recuperagdo, que inclui a recuperacdo de
memodrias inacessiveis as redes BAM convencionais (Secéo 6.1). Ainda no Capitulo
6, Secdo 6.2, foram propostos dois métodos de controle, o método de controle por
pinagem e o método de controle adaptativo, 0s quais permitiram a rede C-BAM

estabilizar-se no Ultimo estado de uma seqiiéncia, quando este estado € visitado.

Analisando-se as contribuigcdes enumeradas acima, acredita-se que a meta geral desta tese,
gue foi a de contribuir para um maior aprofundamento no estudo das influéncias dos fenbmenos
cadticos em modelos de memorias associativas, tenha sido alcancada, pelo menos em parte. A
consolidagdo, a longo prazo, das contribuicdes vindas da criacdo e dos estudos realizados com 0s
model os de memodrias associativas bidirecionais cadticas depende de mais estudos tedricos e de um
elenco maior de testes e provas anditicas, em adi¢do aos apresentados neste documento. A secéo
seguinte relaciona algumas das proximas etapas plangjadas e visualizadas para um maior

embasamento, aprimoramento e diversificacdo de aplicacbes dafamilia C-BAM.

7.3 Propostas para Novos Trabalhos

Esta se¢do sugere algumas opgdes para futuras pesquisas com a familia C-BAM, as quais
foram plangjadas a partir de limitagOes observadas e da visualizagdo de tOpicos interessantes ainda
ndo desenvolvidos. As principais extensdes deste trabalho devem incluir:

(i). Universalizacdo dos comportamentos e resultados alcancados para memdérias
hetero-associativas a outros tipos de redes neurais que modelem memodrias
associativas. O fenbmeno cadtico, origindmente modelado para redes auto-
associativas foi estendido com sucesso a memorias hetero-associativas. Como
consequéncia, todos os comportamentos e resultados obtidos neste trabalho devem
ser extensivos a outros tipos de redes neurais artificiais que também modelam

memorias associ ativas.
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Estudo de novos tipos de comportamentos dindmicos emergindo da familia C-
BAM. Os experimentos computacionais realizados com a familia C-BAM indicaram
a presenca de diversos periodos, tanto pares quanto impares, conduzindo a dinamicas
cadticas e intercalando-as. Nesta exibic¢éo de comportamentos dinémicos complexos
podem ser pesquisados outros fendmenos cadticos aém dos considerados e
ilustrados neste trabalho, tais como intermiténcia e outros tipos de bifurcacdes e
crises. Deve também ser investigada uma forma de aperfeicoar a visualizagdo dos
fendbmenos emergentes na familia C-BAM.

Aplicacdo do fenbmeno saltar passos em outras redes da familia C-BAM e em
novos dominios. Neste trabalho, o fendbmeno saltar passos foi modelado apenas para
a rede C-BAM e aplicado no caso de solucdo de operacbes agébricas. Para
consolidar esta aplicabilidade, novos experimentos podem incluir a C-BAM com
atraso e a C-eBAM, envolver tarefas de diferentes dominios e experimentar outras
explicacdes do saltar passos, que ndo sejaa composi¢cdo de regras.

Andlise qualitativa e quantitativa do fenbmeno saltar passos quando todos o0s
par ametr os cadticos variam. O objetivo é expandir as andlises do saltar passos para
casos em que todos 0s parametros cadticos variam e ndo apenas 0 parametro k;.
Nesta andlise poderia ser incluida a investigacdo da ocorréncia de (a) repeticdes de
pares de padrdes entre os passos iniciais e finais, (b) operagdes de transposicéo, ()
recombinagdes de pares armazenados.

Realizagdo de provas analiticas dos diferentes fendmenos caoticos emer gentes
na familia C-BAM. Expandir a formalizacdo da existéncia do caos para 0s
diferentes fendbmenos cadticos encontrados na familia C-BAM.

Expansdo do método de controle adaptativo para o caso de camadas de
tamanhos diferentes. Aprimorar 0 método de controle adaptativo de modo que o
atual controle varidvel avaridvel ndo exijaque ascamadas X e Y dasredes C-BAMs
tenham o0 mesmo tamanho. Tal expansdo permitira que novos contextos de
modelagem possam ser model ados pelas redes de memaria associativas bidirecionais
cadticas.

Extensdo do método de controle adaptativo as outras redes da familia C-BAM.
A principio proposto apenas para a rede C-BAM, o método de controle adaptativo
pode ser estendido & C-BAM com atraso e a C-eBAM.

Desenvolvimento da prova analitica da estabilidade dos métodos de controle de
caos. As propostas de métodos de controle de caos para a familia C-BAM (método

de controle por pinagem e método de controle adaptativo) tiveram um enfoque
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experimental. Uma proxima etapa incluiria a prova analitica da estabilidade dos
métodos de controle de caos aqui propostos.

Embasamento das modelagens realizadas com a familia C-BAM dentro de um
contexto neurofisiolégico. Este trabalho mostrou como o caos modifica o
mecanismo de acessibilidade & memdria e permite que a familia C-BAM recupere
padrdes inacessiveis pelo processo de associagdo convenciona. Futuras
investigagOes devem incluir o estudo da relagéo entre este efeito e a memoria de
seres humanos. Isto possibilitaria incorporar aplicagGes bioldgicas ao problema de
acessibilidade da memoria
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ApéndiceA

Experimento Fatorial

O abjetivo deste Apéndice é oferecer mais detalhes da aplicagcdo da metodologia utilizada
nesta tese para formalizar aimportancia de cada pardmetro dafamilia C-BAM.

As técnicas de plangjamento de experimentos, baseadas em métodos estatisticos, permitem,
entre outras numerosas aplicacles, que se determine qual subconjunto de fatores do sistema tem
maior influéncia no desempenho do processo. Fatores, no contexto de plangiamento de
experimentos, sdo definidos como as varidvels que afetam a resposta do sistema e gque podem
assumir valores alternativos.

Nesta tese, as técnicas de plangjamento de experimentos com varios fatores foram aplicadas
com o objetivo de se determinar quais parémetros da familia C-BAM s80 mais importantes numa
dada circunstancia e também quais deles sdo criticos para a obtencdo de determinado

comportamento.

A.l. Experimentos Fatoriais

No caso de haver vé&rios fatores potencialmente importantes em um experimento, um
plangjamento fatorial de experimentos deve ser utilizado. Um experimento fatorial € aguele em
gue os fatores sdo variados em conjunto. Segundo Montgomery e Runger (2003), “por um
plangamento fatorial, queremos dizer que, em cada tentativa completa ou réplica do
experimento, todas as combinagdes possiveis dos niveis dos fatores sdo investigadas”.

O efeito de um fator € definido como a variacdo na resposta, produzida pela mudanga do
nivel desse fator. Por exemplo, ao ser considerado um experimento fatorial com dois fatores A e B,
cada um com dois niveis (Apaxo, Aato, Braixor Bato), O €f€ito principal do fator A é adiferencaentrea

resposta média no nivel ato de A e a resposta média no nivel baixo de A. Quando ocorre de a
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diferenca na resposta entre os niveis de um fator ndo ser a mesma em todos os niveis dos outros
fatores, significa que existe uma interacéo entre fatores. Quando essa interacdo € significante, ela
pode ‘mascarar’ os efeitos individuais dos fatores. Consegiientemente, o conhecimento da interacéo
AB pode ser mais Util do que o conhecimento do efeito individual de cadafator.

Para Montgomery e Runger (2003), os experimentos fatoriais s80 a Unica maneira de
descobrir interagOes entre as variaveis. Segundo esses autores, uma alternativa ao planegjamento
fatorial utilizada na préica € a mudanca de um fator de cada vez, ao invés de varialos
simultaneamente. No entanto, esta aternativa é ineficiente, uma vez que ndo consegue detectar a
interacdo entre os fatores. Ela necessita de mais experimentos do que um plangjamento fatorial e
ndo da garantia de produzir resultados corretos.

Dentro da metodologia de experimentos fatoriais, cada experimento envolve uma seqiiéncia
de atividades:

Conjectura — a hipétese original que motiva o experimento;

Experimento — o teste feito parainvestigar a conjectura;

Andlise — aandlise estatistica dos dados do experimento;

Concluséo — o que se aprendeu acerca da conjectura original do experimento.

FreglUentemente, o experimento conduzirA a uma conjectura revisada e a um novo
experimento e assim por diante.

Como experimentos fatoriais gerais, que envolvem mais de dois fatores, requerem uma
aritmética tediosa e computaciona mente confusa (Montgomery e Runger, 2003), para a ilustracéo
do uso da metodologia de plangjamento de experimentos na rede C-BAM serd apresentado um
experimento envolvendo apenas dois fatores (experimento fatorial com dois fatores).

O experimento fatorial com dois fatores enquadra-se no tipo mais simples desse tipo de
experimento, justamente por envolver somente dois fatores. No entanto, entendida a aplicagéo
dessa metodologia, sua ampliacdo para experimentos que envolvam mais de dois fatores torna-se
facil. No caso dos dois fatores, A e B, ha a niveis do fator A e b niveis do fator B. Como
conjectura, serdo testadas as hipdteses de nenhum efeito para o fator A, nenhum efeito para o fator
B e nenhum efeito para o AB. O experimento deve ter n réplicas, cada réplica contendo
combinagdes ab. Em uma tabela de arranjo dos dados, a observacdo feita na ij-ésima célula para a
k-ésima réplica € denotada por yijy.

A Tabela A.1 exemplifica como deve ser feito o arranjo dos dados para um planejamento

fatoria com doisfatores:
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Tabela A.1. Arranjo dos Dados para um Plangjamento de Experimentos com Dois Fatores.

Fator B
1 2 b Totais Médias
1 Y111,Y112,05 | Y121,Y1224 -5 Y1b1,Y1b2s-+s Y1. Y1.
Yiin Yizn Yibn
2 Y211,Y212501 | Y221, 22245 Yap1,Y2b2s+s Ye. Ya.
Fator A Y2in Ya2n Yatn
a Yai1:Ya12s+r | Ya21,Ya22:-s Yab1:Yab2s-+s Ya. Ya.
Yain Yazn Yabn
Totais Y1 ya Yo Y.
Médias Ya Yo Yb. Y.

Com os dados da Tabela A.1 a disposicéo, € possivel fazer a andlise da variancia, a qua
poderd ser usada para testar hipéteses sobre os efeitos principais dos fatores A e B e da interacdo
AB.

Alguns valores devem ser calculados para que se obtenha essa andlise de varidncia. As
representagcdes do total das observacOes feitas no i-ésimo nivel do fator A, vy, e suas médias

correspondentes sd0 dadas pelas Equagbes A.1 e A.2.

b n .
V.= Y YVik (A v == (A2 i-12..a
j=lk=1 bn

As representagdes do total das observages feitas no i-ésimo nivel do fator B, y;, e suas

meédias correspondentes sdo dadas pelas Equagdes A.3 e A 4.

a n _ YJ )
Yi=X2Vik (A3 Vi==- (A4 j=12,.,b
i=1k=1 an

As representacOes do total das observagOes feitas na ij-ésima célula da Tabela A1, y;, e
suas médias correspondentes sdo dadas pelas equacfes A.5 e A.6.

n _ Yij. . .
yij.=kZYijk (A.5) Yij.:% (A.6) i=12..,a j=12..b
-1

As representacdes do total global de todas as observacdes, ., e suas médias correspondentes
s80 dadas pelas Equacfes A.7 e A.8.
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ab n _ y
y.= ElElk:lyijk (A7) Y=o (A.8)
Conforme dito anteriormente, a andlise da variancia testara trés hipoteses. a de nenhum
efeito principal do fator A, ade nenhum efeito principal do fator B, e de nenhum efeito de interagéo
AB. Paraisso, tal procedimento de andlise fard a decomposi¢do da variabilidade total nos dados em
partes componentes, comparando, entdo, os varios €l ementos nessa decomposi ¢ao.
A variabilidade total € medida pela soma quadréticatotal das observacoes:
a b n _ 2
Nr =2 2 2. (Yijk —Y..) (A.9)
i=1j=lk=1
Sendo que a decomposi¢do da soma quadrética (ou seja, a decomposi¢do da variabilidade

total, aqual testa as hipdteses acima) é dada por:

abn _ a _ b _
Nr =2 2 Xk —¥.) =bnX(¥i. -y ) +anX(¥; -V¥.)"+
i=1j=1k=1 i=1 j=
ab _ _ _ 2 & b n _ 2
+n3 2 (Vi = Vi~V +Y.)7 2 2 X (Vik — i) (A.10)
i=1j=1 i=1j=1k=1

A equacdo acima é chamada de a identidade da soma quadratica para a andise de variancia

com dois fatores, e pode ser escrita simbolicamente como:

SQr = SQa + SQe + SQas + Qe (A.11)

Nesta Equacdo A.11, SQa representa a soma quadrética devido ao fator A, SQg, a soma
quadréticadevido ao fator B, SQag representa a soma quadrética devido ainteracdo entre A e B, e
SQe representa a soma quadratica devido ao erro.

As Equacdes A.12 a A.16 fornecem os célculos para as somas quadr aticas em uma andlise

de varidncia com dois fatores:

L I (A 12
S Zacr UK abn
a Yiz.. y2
=) T A .13
Na Zon aon (A.13)
2 2
byj vy
Y e A .14
Ne Zan abn (A.14)
ST 3 A A (A.15)
AB = ——== —Qp - B :
i-1j-1 N abn

e =N —Nag ~NaA - Np (A.16)
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Osefeitos principais de A, B, e 0 efeito de interacdo possuem, respectivamente, (a-1), (b-1) e
(a-1)(b-1) graus de liberdade. No total, existem (abn-1) graus de liberdade. Dentro de cada uma
das células ab da Tabela A.1, ha n-1 graus de liberdade entre as n réplicas, podendo haver alguma
diferenca devido ao erro aeatorio. Consegientemente, ha (ab)(n-1) graus de liberdade para o erro.
Portanto, os graus de liberdade sdo divididos de acordo com:

abn-1 = (a-1) + (b-1) + (a-1)(b-1) + (ab)(n-1) (A.17)

Em geral, uma média quadratica é calculada dividindo-se uma soma quadrética por seu

nimero de graus de liberdade. Sendo assim, as EquacBes A.18 a A.21 fornecem as médias

guadréticas do plangjamento de experimentos em questéo.

_ a X
MQa=—2 (A.18) MQg =5 (A .20)
_ AB _ E
MQag =000 _SIQ)(b_l) (A.19) MQg _—S(ng_l) (A.21)

Finalmente, para testar o fato de os efeitos dos fatores nas linhas serem iguais a zero, é
utilizada arazéo: Fo = MQA/MQg, queteradistribuicéo f, com (a-1) e ab(n-1) graus de liberdade se
a hipétese nula for verdadeira. A hipétese nula sera rejeitada com um nivel de significancia p sefy
>, @1, a1 - 1€Stes similares devem ser feitos para as outras hipoteses nulas: Fo = MQg/MQe e
Fo=MQae/MQE .

A.2. Aplicacdo de Experimentos Fatoriais

Antes do inicio das aplicacfes do experimento fatoria as redes C-BAM, foram necessarias
adequactes de certos procedimentos exigidos no teste.

Cada réplica do experimento fatorial deve ser apresentada em uma representacdo numeérica
decimal. No entanto, as saidas das redes C-BAMs, que constituem as réplicas do plangjamento de
experimentos, possuem representagdo numérica binédria. Sendo assim, antes da aplicacéo do
plangjamento de experimentos deve ser realizada uma conversdo entre bases binarias e decimais.

A conversdo de um numero na base binaria para uma base decimal foi realizada seguindo-se
a ordem de grandeza da posi¢do do nimero. Deste modo, dado um nimero binério, para obter este
valor na base decimal, foi feita uma multiplicacdo de seus digitos, da direita para esquerda, por
poténcias crescentes de 2. O inicio dessa poténcia € obtido dividindo-se o nimero de bits do par
associado por 2. Segja chamado de n o numero inteiro resultante da divisdo. Ent&o, o bit mais a
direita do nimero binério é multiplicado por 2". Por exemplo, se 0 nimero de bits do par associado

da rede cadtica for 25, entdo n=12 e o bit mais & direita serd multiplicado por 2. Em seguida, da
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direita para esquerda, os outros bits continuar&o a ser multiplicados por 2%, 279, ..., 2°, 2%, 22,... 2%,
Finalmente, os resultados da multiplicacgo dos digitos pelas poténcias devem ser somados. A soma
total sera 0 nUmero decimal equivalente ao nUmero binério. Para ilustracdo desta conversdo, seja
tomada uma saida da rede C-BAM, o par (XY= (111-1-1-1111-1-1-1111,11-1-11

1-1-111). O processo de conversao passo-a-passo € apresentado na Tabela A.2.

Tabela A.2. Método utilizado para converter um par associado da C-BAM (bin&rio) em um

nimero decimal, afim de que ele sgja utilizado como réplica no planejamento de experimentos.

1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
212 211 210 29 28 27 26 25 24 23 22 21 20 2—1 2—2
1x 1x 1x 0x 0x (0)'4 1x 1x 1x (0)'4 (0% (0)' 1x 1x 1x
4096 | 2048 | 1024 {512 |256 |128 64 32 16 1 05 025
4096 | 2048 (1024 |0 0 0 64 32 16 0 0 1 05 025
4096 + 2048+ 1024 + 64+ 32+ 16+ 1+ 0.5+ 0.25 = 7281.25
1 1 0 0 1 1 0 0 1 1
2—3 2-4 2—5 -6 2—7 2—8 -9 2—10 2—11 2-12
1x 1x 0x Ox 1x 1x Ox 0x 1x 1x
0.125 | 0.0625 | 0.03125 | 0.015625 | 0.00781 |0.00391 |0.001953 | 0.000976 |0.000488 |0.000244
0.125 + 0.0625 + 0.00781 + 0.00391 + 0.000488 +| TOTAL = 7281.25000
0.000244 = 0.199952 0.199952 +
7281.449952

Como pode ser visto na TabelaA.2, o par (X*,Y) equivale ao niimero decimal 7281.449952.
Pelo fato de o conjunto de padrdes utilizados nos experimentos desta tese constarem de um grande
nimero de bits, o nimero decimal resultante tende a ser um valor muito ato. Para evitar altos
valores no plangjamento de experimentos, foi feita uma divisdo por 1000 em todos os nUmeros
decimais resultantes da conversdo numeérica

Além deste, outros gjustes foram necess&rios para que 0s experimentos fatoriais fossem
devidamente aplicados. Um segundo gjuste envolveu o nimero de réplicas, ou sgja, 0 nimero de
saidas que a rede fornece para dado nivel de fator A versus dado nivel de fator B. Como as redes
C-BAMs sfo deterministicas, um Unico valor de saida é gerado para dado conjunto de valores de
par@metros com mesma condicdo inicial. No entanto, para que o plangjamento de experimentos
com véarios fatores possa testar suas hipoéteses a respeito dos efeitos dos fatores e suas interacfes de

forma correta, sd0 necessérias pelo menos duas réplicas para cada nivel de fator A versus nivel de
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fator B. Para contornar tal situagdo, a partir da réplica exata resultante da saida da rede cattica, uma
segunda réplica foi gerada aleatoriamente, somando-se ou subtraindo-se valores entre [0,0.1] da
réplica original. Por exemplo, sendo 260,985 o valor de uma réplica original, uma segunda réplica,
diante do sorteio aleatdrio do nimero —0.07, teria o valor 260,915.

Um dltimo gjuste dos dados a serem utilizados no planejamento fatorial envolveu o niUmero
de bits dos numeros bin&rios das réplicas. Como as redes C-BAMs apresentam diferentes
comportamentos emergentes, tais como periodos, bifurcacéo, caos, crise; as réplicas tiveram que se
adequar aos diferentes comportamentos dindmicos. Por exemplo, se para dado nivel de fator A
versus dado nivel de fator B fosse encontrado um periodo 2 equivalente a { (X*,Y") + (X" Y%} e,
para outro nivel de fator A versus nivel de fator B fosse encontrado um periodo 4 equivaente a
£O3YY + (XEYYH + (X3 Y3 + (X1 YD}, ndo seria possivel trabalhar com uma réplica contendo 50
bits bin&rios e a outra contendo 100 bits binédrios (considerando-se 0 caso em que cada par
associado tem 25 bits bin&rios). Para haver equivaéncia no niumero de bits das réplicas, foi
definido que os bits de uma réplica teriam o tamanho dos bits da réplica de maior periodo. Sendo
assim, se 0 maior periodo encontrado nos a niveis do fator A versus os b niveis do fator B foi 0
periodo 16, entdo cada réplica foi computada como { (16/periodo)* (soma dos pares)}/16 (Tabela
A.3).

Tabela A.3. Formatacdo do tamanho das réplicas de um experimento fatoria para o caso de
periodo méximo 16.

Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3 Periodo 8 Periodo 16
{(16/1)* (parl)}/16 | {(16/2)* {(16/3)* {(16/8)* {(16/16)*
= (parl+par2)} / 16 | (parl+par2+par3)} (parl+...+ (parl+...+
parl = /16 par8)} / 16 parl6)} / 16
{8* (parl+par2)} = =
/16 {2*(parl+...+ |{1*(parl+...+
= par8)} / 16 parl6)} / 16
(parl+par2)}/ 2 = =
(parl+..+ (parl+....+
par8) / 8 parl6)/ 16

Na ocorréncia de caos, o tamanho da réplica seguiu o periodo maximo encontrado no
conjunto de niveis de fatores considerado. No caso de periodo méaximo 16, escolheu-se uma

sequiéncia de 16 pares dentro do caos e o valor daréplicafoi calculado sobre eles.
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A Tabela A.4 mostra o arranjo dos dados para um plangjamento fatorial com dois fatores
feito para a rede C-BAM. Neste experimento, tanto o fator A (pardmetro p) quanto o fator B
(paré&metro k;) tiveram trés niveis considerados (p = 2, 4 € 8; k. = 0.3, 0.6, e 0.7). O nimero de

réplicas do experimento foi n=2.

Tabela A.4. Dados para um experimento fatorial com 2 fatores (o = 2, 4 e 8; k. = 0.3, 0.6, € 0.7)
realizado com arede C-BAM. Os parémetros k; e a foram mantidos fixos.

FatorB = k,
0.3 0.6 0.7 Totais Médias
2 Periodo 2 Periodo 2 Caos
6.37 6.37 5.81 37.12 6.19
6.3703 6.368 5.816
4 Periodo 2 Periodo 4 Periodo 8
Fator A = p 6.37 3.71 3.38 26,91 4.49
6.375 3.712 3.379
8 Periodo 4 Periodo 1 Periodo 1
3.96 0.0 0.0 8.06 1.34
3.967 0.03 0.05
Totais 33.39 20.21 185 72.09
Médias 5.56 3.37 3.08 12.02

A partir deste ponto, basta realizar os céalculos das Equacfes A.1 a A.21 para obter a tabela
ANOVA para o experimento fatorial com dois fatores.

Os céculos para a obtencdo da tabela ANOVA em experimentos fatoriais com mais de trés
fatores sd0 muitos extensos e requerem uma aritmética tediosa. No entanto, atualmente ha
programas estatisticos que geram automaticamente a tabela ANOVA a partir dos dados do
experimento (uma Tabela A.1 para 4 fatores). Nesta tese foi utilizado o programa Minitab para a

geragdo das tabelas ANOV A para o experimento fatorial com quatro fatores (k;, ki, o e a).
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