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Sincronizacion.

Sincronizacion de osciladores periddicos.

* Ajuste de fasesy frecuencias.

e Osciladores auto-sostenibles.

--------------------------

Fig. 1 Dos péndulos sincronizados
con fases opuestas



Sincronizacion Caodtica.

Sincronizacion Generalizada.

Dos elementos caoticos acoplados.

Xn = 1:(Xn—l)
Yn = & (yn—l) E (1_ ‘9) f (Xn—l)

Relacion funcional entre los elementos que conforman
el sistema.

Y, = F(X,)
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Sincronizacion completa.

Cuando los subsistemas son idénticos la relacion
funcional entre los elementos puede llegar a ser la

identidad.

Conociendo el estado del elemento x,, y la relacion
funcional F(x,,) se puede construir el estado del
elemento y,,.l"



Informacion.

Cuanto sabemos acerca de la salida de un sistema.

Shannon utiliza el término “informacion”, en un
sentido descriptivo, como la salida de una fuente.

Disminucion de la incertidumbre. 2]

Cantidad de “Sorpresa” que un receptor tiene cada vez
que recibe un mensaje procedente de una fuente. 3!



Medir Informacion

Entropia de Shannon:

H=-> p(x)log,(p(x))

Esta cantidad mide el numero promedio de bits
necesarios para enviar un mensaje.

X representa un mensaje.

p(x) la probabilidad de transmitir el mensaje x.



Propiedades

H=0 si se tiene un caso para el cual alguno de los
posibles mensajes tiene probabilidad 1y el resto 0.

Para un conjunto de n mensajes, H es maximo si todos
los p, son iguales, es decir p, =1/n, esta es la situacion
con mas incertidumbre.

Si n — o entonces H — oo,

Cualquier cambio hacia la igualacion de las
probabilidades de cada evento (p,,p,,p. ...,.),
incrementa H.



/

/

./ v .
—@ Si hay un canal X con m posibles mensajesy otro canal

Y con n posibles mensajes, ysea p(x,y) la
probabilidad conjunta:

H(X,Y)==>_ p(x,y)log(p(x, y))

Tenemos:

H(X) = —Z p(X, ) |09(Z p(X, y))

H(Y) = Z p(x, Y)|09(Z p(X, ¥))
H(X,Y) < H(X)+H(Y)
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—* Si los mensajes Xy Y no son independientes, para

cualquier valor que el mensaje pueda asumir existe una
probabilidad condicional p, (y) es dada por:

P, (Y) = S p0x,Y)

Y,
La cantidad entropia condicional: 4]
Hy (Y) ==2_ p(x, ) log(p,(¥))

Hy (V) ==2_ p(x, ) log(p(x, ) +2 p(x, ¥)1og(}, p(x,y))

H (Y)=H,Y)=HOO = HOGY) = H(X)+H, (Y)
H(X)+H (Y)<H(X)+H(Y)
HY)>H, (Y)
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Mutual Information

M(X.Y)=-3 p(x, y)log| P Y) j
== 0o o

Mide la cantidad de informacién que comparten dos
sistemas.

Esta cantidad no es efectiva a la hora de predecir
eventos a través de los datos que se tienen, es
simetrica.

No indica cual es la direccion del flujo de informacion.
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En caso de que ambos canales, X y Y sean totalmente

independientes, para un par de mensajes (x, y).

p(x,y) = p(x) p(y)

I OCT . S oi p(x)p(y)]
0 =Tt S

M (X,Y)==>"p(x,y)log(1)=0
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—* En caso de que ambos canales, X y Y sean idénticos

M(X,Y) ==Y p(x, y)log —PXY) j
==Y o

M (X,Y)=H(x)=-) p(x)log(p(x))
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Informacion Transferida.

XX
r = p(xm,xn,yn)log( p(X,, X yn)j
p(xn+1 Xn)

Xn+1 ’Xn ! yn

Se basa en la tasa de cambio de entropia, de tal forma
que captura la dinamica del sistema.

Esta cantidad no es simétrica, de modo que, ayuda a
determinar la direccion del flujo de la informacion
entre dos sistemas. 5!



—

ﬁtuyendo: - =
D(X.X,: Y, )= P(X, X, Y,) p(X,Y,)

0(X

n+1

X.)=P(X.., X )/ p(x)

Se obtiene:

X-=Y

X X, X
-3 p(xn+1,xn,yn)log( p(X,.. %, ¥,) P(X,)

P(X,,Y.)P(X . X)

J



Si Xy Y son independientes se tiene:

(X X, Y.)=p(X)
0(X., X)) = P(X.,)

p(X,..)
TX—>Y = Z p(Xn+1’ Xn yn) Iog( - ]
Xt o X0 Y, , p (Xn+1)

.....__ ==
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Si los canales X y Y no son independientes, el
comportamiento de T depende del acoplamiento entre

dichas variables.

—

o Si el acoplamiento entre las variables es unidireccional
aumenta el valor de T en dicha direccion.

X =1F(x)
y. =& (x)+0-¢&)T(y,)

TX—)Y = Z p(Xn+1’ Xn1 yn) Iog( p(Xn+1’ Xn’ yn) p(Xn)j > O
P(X,Y.)P(X . X )

) 1X
Ty_>x e Z p(ynﬂ!yn;Xn)Iog( p(yn+1 yn n)p(yn)j:()
PCY., X)) P(Y...,Y.)
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o Si el acoplamiento es bidireccional aumenta el valorde T
aumenta en ambas direcciones.

x,=&f(y,)+L-g)f(x)
y.=&f(x)+0-¢g)T(y)
b

= 0

Y—oX



Representacion del modelo.
— X

Sistema Maestro-esclavo. W —_¢
Anillo unidireccional. i Y
Elementos idénticos. |
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Fig. 2 (a) Sistema maestro-esclavo.
(b) anillo unidireccional.



Ejemplo para el mapa tienda.
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Fig. 3 Informacion transferida
para un sistema de mapas tienda
conectados unidireccionalmente.



Auto-transferencia de informacion.

Un sistema compuesto por un mapa unidimensional x
crea una serie de datos.

Crear una nueva serie de datos y donde y,, = x,,41 .

p(xn+l’ Xn : Xn—l) p(X )]
x e p(Xn+ nr Xy )IOQL
X xzx " - = p(xn’xn—l) p(xn+1 n)
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4 Informacioén auto-transferida.
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Fig. 5 Informaciéon mutua.
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~— Transfe re\\"\/

ncia instantanea de
informacion.

Tomar un sistema maestro esclavo.

Aislar iteracion i e i + 1 para n simulaciones del
sistema.

p( 1 n yn)p(x )
T - I n+
Xn = Ynu1 Z p(xn+1 £ yn) Og[ (X yn) p(xn+1 n)]
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Fig. 6 Transferencia de informacion instantdnea (rojo) e
informacion mutua (azul) para el mapa Ulam, con € = 0,52.
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