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RESUMO

Mario, M.C. Proposta de Aplicaciio _das Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes com

Classificador de Sinais utilizando Aproximacio Funcional, Uberlandia, 2003, 147p.

Estc trabalho tem como objctivo desenvolver métodos para aplicagdes das Redes Neurais Artificiais
Paraconsistentes -- RNAPs. Inicialmente siio introduzidos topicos sobre a  Logica Paraconsistente
( com especial atengdio para a célula paraconsistente e sua equagio estrutural basica ) e sobre as
RNAPs ( com destaque para a parte funcional das células que a compdem ). A seguir ¢ feita uma
analise do comportamento da Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem, quando em
sua entrada sdo inseridos padrdes que representam valores discretos de um sinal; a partir destes
resultados, evolui-se para a reprodugio de um sinal por inteiro através de aproximagio funcional.
Sdo, entio, formadas Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentcs compostas de trés tipos dc
células, capazes de aprender um padriio ( sinal ) e compara-lo com padrdes que venham a ser testados
pela rede, sendo que as saidas destas unidadcs sfio manipuladas de acordo com o grau de precisiio que
a aplicagiio exigir. O conjunto destas unidades neurais forma a Rede Neural Artificial
Paraconsistente para Classificagfio de Sinais, capaz de aprender e armazenar varios tipos de padrdes (
sinais ) e, quando inseridos padrdes de testc na rede, classifica<los como pertencentes ou néio a
mesma.

A perspectiva é de que os resultados apresentados e a metodologia utilizada sirvam como divulgagio

para outros tipos de aplicagio com as RNAPs.

Palavras Chaves:

Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes, Classificagio de Sinais, Aproximagio Funcional.
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ABSTRACT

Mario, M. C. _Proposal of Application the Paracounsistents Artificials Neurals Networks with

Sienal Classifier useful Functional Approximation, Uberlandia, 2003, 147p.

This work has the objective of developping methods for applications of Paraconsistents Artificials
Neurals Networks — PANNs. Firstly, it will be introduced some topics about Paraconsistent Logic
(with prominence for the functional part of the cells that compose it) and also about PANNs (with
prominence for the Paraconsistents Artificials Neurals Cells).

Later, it is made an analysis about the conduct of the Apprenticeship Paraconsistent Artificial Neural
Cell, when it is inserted in its entrance patterns that represents discreet signal values. From this
results, it develops for the entirely reproduction of a signal through functional approach. Then, it 1s
formed the Paraconsistents Artificials Neurals Units, with three cells, capables to learn a pattern (
signal ) and also capable to compare these patterns with others introduced on the unit. The unit
outlets are manipulated according to its application precision.  The group of these units form the
Paraconsistents Artificials Neurals Networks for Signals Classifiers, capable to learn and to store
various types of patterns (signals) on the network, and also capable to classify these patterns as
pertaining or not the same network when introduced patterns on it.

The perspective is that the results presented and the used methodology attend on the divulgation for

others types applications with PANNS.

Key Words:

Paraconsistents Artificials Neurals Networks, Signals Classifiers, Functional Approximation.
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Processamento e Classificacio de Sinais



CAPITULO 1

Processamento ¢ Classificagle de Sinais

1.1 Introdugae

A base teodrica para a construgdo das Redes Neurais Paraconsistentes foi estabelecida pelos estudos
das logicas ndo-classicas, mais precisamente a Logica Paraconsistente Anotada [95], que ¢ capaz de
tratar sinais contraditorios sem trivialidade. Devido a esta caracteristica de processar sinais recebidos
em forma de anotagdes que podem trazer inconsistencias, a Logica Paraconsistente Anotada [95] é
indicada para ser utilizada em sistemas especialistas onde ocorrem situagdes ndo (riviais,
aumentando a precisfio dos mesmos na tomada de decisfio. Este trabalho faz uma adaptagio da teoria
de interpretagiio da Logica Paraconsistente Anotada de 2 valores ~LPA2v, apresentada em [Abe 92],
aplicando-a a um sistema classificador de sinais. A expectativa €, que sob este tipo de aplicagio,
aparecam resultados satisfatérios devido & simplicidade na metodologia aplicada as células que
compdem a rede, o que viria a demonstrar a sua elasticidade.

Comprovando-se estes resultados, estaria aberta a sua utilizagfo para um nicho de aplicagdes que

dependem de equacionamentos mais complexos.
Os objetivos da pesquisa, portanto, sdo:

a ) Elaborar aplicagdes com as Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes com base na sua estrutura
tedrica , objetivando implementagdes praticas, sendo que a €nfase neste trabalho so a utilizagio das

redes na aproximagio funcional para reprodugdo de sinais discretizados no tempo.

b ) Construir algoritmo a partir das bases tedricas das Células Neurais Artificiais Paraconsistentes

para ser aplicado em programas computacionais para aplicagdo em sistemas especialistas.
¢) Propor aplicagdo do algoritmo para classificagio de sinais elétricos discretizados no tempo.

d ) Contribuir, a partir dos resultados obtidos, para que este trabalho sirva de referéncia nas

comparagdes com outros métodos em aplicagdes de aproximagio funcional.




Considerando que o trabalho tem a expectativa de que os resultados obtidos sirvam como referéncias
para utilizagdo das Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes, a proposta é esquematizada conforme

diagrama abaixo:

RS ESTUDO DAS CELULAS E DAS
TOPICOS SOBRE A LOGICA UNIDADES NEDRATS

'PARACONSISTENTE - E PARACONSISTENTES ~ PARA

SOBRE AS REDES NEURAIS B> APROXIMACAC FUNCIONAL

ARTIFICIAIS E/OU REPRODUCAO DE SINAIS

PARACONSISTENTES DISCRETIZADOS NO TEMPO

DESENVOLVIMENTO DE

ALGORITMO - PARA

IMPLEMENTACAO DAS B>

CELULAS, UNIDADES E REDE

NEURAL " ARTIFICIAL

PARACONSISTENTE -
APLICACAO EM  UMA REDE
NEURAL ARTIFICIAL
"PARACONSISTENTE PARA
CLASSIFICACAO DE SINAJS

fig. 1.1: Esquema simplificado do trabalho de pesquisa



1.2. Sinais

Do ponto de vista de engenharia, sinais sdo fungdes ou seqiiéncias que transportam informagdes de
uma fonte de mensagens a um destinatario. As caracteristicas especificas dos sinais dependem do
canal de comunica¢des utilizado para o transporte do sinal. Um canal de comunicagdes € definido
pelo tipo de distorgdo que introduz nos sinais, podendo esta ser do tipo: a) deterministica linear
( limitagdo da banda de freqiiéncia dos sinais ); b) deterministica nfio linear ( existéncia de
saturacdes) ; ¢) aleatoria ( presenca de ruidos ) [8].

Em sistemas eletrdnicos de comunicagdo a fonte geradora de informagio, o canal de comunicacgiio e o
destinatario sdo elementos pré-definidos, geralmente com caracteristicas bem especificadas. Em
outras situacdes, como nos processos de medigio em investigacdo ctentifica, a fonte de mensagens e
o canal de comunicagdes poderdo estar apenas parcialmente caracterizados. Sinais bioelétricos como
o eletrocardiograma (EKG), o eletroencefalograma (EEG), o eletromiograma (EMG) ou o
eletroneugrama (ENG) sio estudados ha décadas com a finalidade de se extrair informagio sobre
estados patolégicos de 6rgdos, sem que se tenha muitas vezes a certeza de que tal informagio € de
fato transportada por estes sinais. Por exemplo, os sinais que constituem a voz humana codificam

uma variedade de informagdes: sobre a semantica do que esta sendo dito, sobre a identidade do

locutor, etc [8].

1.3 Classificagiio de Sinais
Dado o sinal representado pela equagdo 1.1:

y(t)=f(t,A)+n(t) (1.1)
Supondo que o sinal y(t) possa pertencer a categorias {Cj}™ P conforme o valor do parAmetro A.
Este é o caso por exemplo da tentativa de se diagnosticar condigdes cardiacas patologicas a partir de
tracados de EKG. Para cada categoria diagnéstica j é escolhida uma colegio de tragados
representativos:

{yi (O3 j=1,2.M (1.2)

Uma tentativa de classifica¢io de sinais pode ser feita fazendo uma abordagem direta com técnicas
de Redes Neurais, treinando-se uma rede neural multicamada N(W), esta rede neural multicamada
tera como entradas todos os N pontos das séries temporais associadas a cada um dos sinais, e como

saidas as M categorias em que se pretende classifica-los, como mostra a figura 1.2:



y(n)

7! » 7 p 7!

fie.1.2: Classificador Neural Direto de Sinais

=
Um problema para este tipo de abordagem ¢ que cada série temporal € representada por cerca de 500
pontos amostrais para cada ciclo de EKG, o que impJe uma dimenséo grande a rede, mesmo havendo

poucas categorias de classificagdo [106].

Uma abordagem mais econdmica é procurar reduzir a dimensio dos sinais a uma colegfio menor de
parimetros que representem adequadamente os sinais originais e, implementar uma classificagio
neural para estes parimetros.

Especificamente para a classificagdo de EKG, inimeros métodos de parametrizagio foram propostos:
medir amplitudes de pontos fiduciais (ondas P, Q, R, S, T, U) no tragado, areas associadas, duragdes
e separacdes [135]. Por um outro método, proposto a mais de duas décadas por Halliday [9], a
colecdo de todos os sinais € modelada por um processo aleatorio Y(t) do qual cada tragado individual
é uma particular fun¢do amostra. Este processo aleatdrio é em segutda representado por uma
expansdo ortonormal como o de Kahrunen-Loeve. Por esta expansio, determinam-se fungdes

ortonormais {®i(t)} chamadas de autofungdes da fungiio de covarianga associada ao processo, tais

que:
t

_[ g)(bi(t)‘(bk(f)dt = 8(i,k) (] 3)
V() = Fiftigos o Ziep s Di(t) (1.4)

e 0s coeficientes associados a cada um dos sinais sdo calculados por:

t
.| it () dit (1.5)

Ordenando as médias destes coeficientes calculadas sobre toda a populagdo de sinais em ordem

decrescente dos seus valores absolutos, pode-se aproximar cada sinal individual apenas pelas L

autofuncdes mais significativas:

W



L
yi(t)= Ziqﬁm Di(t) (1.6)

Deste modo, espera-se que o vetor de coeficientes a; de dimensio L<<N represente adequadamente
cada sinal com um erro de reconstru¢io suficientemente pequeno.

Pode-se agora buscar uma rede neural multicamada de dimensio mais viavel, que, utilizando apenas
estes coeficientes ay, classifique adequadamente os sinais nas J categorias, conforme representado
nas figura 1.3 e | 4. Zerbini [139] utilizou este procedimento para a classifica¢io de tragados VCG’s

(vector cardiogramas).

{yx(e)}™ Cilculo dos {Dy(t)} 7!
(pi(t) [ ﬁi

fig.1.3: Calculo das autofungdes usando toda a base de dados disponivel

(I)i(t)

{ ak1

fo > —

yi(t), Dy(t) N(W)

i aAxL CM
[ =
N 0 -

fig. 1.4: Céleulo dos coeficientes de cada um dos sinais para treinamento e posterior tilizagio do Classificador Neural

Fsta metodologia que representa um dos paradigmas mais comuns para a utiliza¢do de redes neurais
em processamento de sinais pode ser resumido da seguinte maneira:
Dado um conjunto de sinais que devem ser classificados em M categorias: {y; ()} ™' j=1,2.. M,

executam-se 0s seguintes passos:
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1. Busca-se uma parametrizagio adequada. A particular parametrizagio escolhida determinara a

eficiéncia e o desempenho do classtficador.

o

Escolhe-se um conjunto de sinais representativos para o treinamento do classificador. Uma

boa escolha resulta em um bom desempenho do classificador.

3. Este conjunto de sinais de treinamento € processado para gerar o conjunto de pardmetros
definidos em 1. e que serd o conjunto de treinamento para a rede multicamada.

4. Opta-se por uma arquitetura de rede: adaline, descriminadores, RHW ou FBR ou uma
combinacdo destas. Avalia-se a dimenso das camadas.

5. Treina-se a rede.

6. Avalia-se o seu desempenho com um outro conjunto independente.

As aplicagdes de técnicas com redes neurais em processamento de sinais vem se concentrando
principalmente na classificagdo de sinais em categorias. Resultados relevantes foram alcangados na
classificagio de sinais bioelétricos, particularmente EKG, EEG e EMG; na classifica¢io de sinais de
voz para reconhecimento de fonemas ou do locutor; na classificagdo para reconhecimento de ecos de

sonar [106].
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CAPITULO 2

Légica Paraconsistente e Aplicagdes das Logicas Nao-Classicas

2.1 Introdugio a Logica Paraconsistente

A logica paraconsistente' surgiu dos trabalhos formalizados por volta de 1948 de forma
independente, pelo polonés Stanislaw Jaskowski e pelo brasileiro Newton C. A. Da Costa®. A 1ogica
paraconsistente se destaca por infringir o principio da ndo-contradig@o.

Diz-se que uma teoria dedutiva é consistente se ndo possuir teoremas contraditérios, um dos quais éa
negacio do outro. Caso contrario, a teoria diz-se inconsisfente (ou contraditoria). Uma teoria ¢
chamada trivial se todas as formulas (ou sentengas) de sua linguagem forem nela demonstraveis; em
hipétese contraria, diz-se ndo-trivial [94].

Analogamente, a definigdo aplica-se a sistemas de proposi¢des, sistemas de informagdes etc,
(levando-se em conta, o conjunto das conseqiiéncias dos mesmos).

Se a logica subjacente a uma teoria T é a logica classica ou alguma de suas extensdes, 1" €
inconsistente se e somente se for trivial. Portanto, para elaborar teorias ou sistemas de informagio
inconsistentes mas nio-triviais, deve-se de recorrer a um tipo novo de logica.

Légica paraconsistente ¢ uma légica que pode servir de base para teorias inconsistentes € ndo-
triviais.

Uma logica é chamada paracompleta se pode funcionar como a logica subjacente de teorias na qual
ha formulas tais que estas formulas e suas negagdes sio ambas falsas. Uma teoria € chamada
paracompleta se sua légica subjacente € uma logica paracompleta.

Como uma conseqiiéncia, teorias paraconsistentes ndo satisfazem o principio da ndo-contradi¢do que
pode ser expressa como segue: de duas proposi¢des contraditorias (i.e., uma delas é negagio do
outro) uma deve ser falsa. Além disso, teorias paracompletas ndo satisfazem o principio do terceiro
excluido, formulado como se segue: de duas proposigdes contraditorias, uma deve ser verdadeira.

Finalmente, 16gicas que sdo simultaneamente paraconsistentes e paracompletas chamam-se 16gicas

ndo-aléticas [94].

[ Nome dado pelo filésofo peruano IFrancisco Mird Quesada, em [976, aos resultados dos estudos de Newton C. .. da

Costa.
2 Os cientistas S. Jaskowski ¢ Newton C. A.. da Costa sdo considerados pela comunidade cientifica como os inventores

du Légica Paraconsistente.
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Em algumas situagdes, quando necessitamos efetuar descrigdes mais proximas da realidade, a 16gica
classica se mostra ineficaz ou mesmo impossibilitada de ser aplicada.
Exemplos de onde pode ser aplicada a 16gica paraconsistente:

a) A proposi¢do de que uma magd é vermelha: a proposigdo pode ter uma conotagio de
verdadeira se a maga for realmente vermelha, porém esta proposi¢do pode ter uma conotagio
de aproximagéo de verdade, com um certo grau, se a maga tiver um tom proximo a vermelho,
ou uma conotacio de falso com um certo grau de intensidade se a colorag@o tender a um tom
verde. Na ldgica classica tal proposi¢do ndo admitiria tons intermediarios entre o vermelho e
o verde, e ela assumiria somente conotacdes de verdadeiro ou falso.

b) Numa reunido de condominio, para decidir uma reforma no prédio nem sempre as opinides
dos condénimos s3o uninimes. Se sempre houvesse unanimidade, facilitaria em muito a
decisio do sindico. Alguns querem a reforma, outros ndo, gerando contradi¢des. OQutros nem
mesmo tém opinido formada, gerando indefini¢des. A analise detalhada de todas as opinides,
contraditdrias, indefinidas, contra e a favor pode originar buscas de outras informa¢des para
gerar uma decisfo de aceitagio ou ndo da reforma do prédio. A decisdio tomada vai ser
baseada nas evidencias trazidas pelas diferentes opinides [95].

Alguns trabalhos, de cunho estritamente teérico, ja sugeriram a l6gica paraconsistente como uma
boa solucio para fazer tratamento de conhecimento incerto destas situagdes reais [10] [29] [33].
Atualmente varios centros importantes de pesquisa investigam formas de aplicagdo da logica
paraconsistente em projetos de sistemas especialistas que efetuem tratamentos adequados de
situag®es nio cobertas pela l0gica classica. A ldgica paraconsistente encontrou varias aplicagdes em
Inteligéncia Artificial (IA), programagdo logica etc., mostrando-se de significado basico para a
engenharia e ciéncia de computagfio [1] [4] [134].

Alguns resultados publicados demonstram que a andlise de sinats utilizando a logica paraconsistente
anotada permite que véarios problemas ocasionados por situagles contraditorias e paracompletas
podem ser tratados de uma maneira proxima da realidade através da consideragio de evidéncias.

Os resultados de alguns trabalhos relevantes expostos na literatura especializada nos sugerem a
possibilidade de aplicagdes diretas da Ldgica Paraconsistente Anotada na area de Inteligéncia
Artificial. Nestes trabalhos siio encontradas promissoras pesquisas para construgio de sistemas de
controle e de programas aplicativos de simulagio. Entre os trabalhos publicados destaca-se [71] onde
métodos computacionais de analises paraconsistentes podem ser projetados através do algoritmo da

Logica Paraconsistente Anotada, denominado “Para-Analisador”.
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Os estudos posteriores apresentados em trabalhos que tratam de sistemas computacionais, permitem
afirmar que o algoritmo pode ser implementado por soffivare, como programa aplicativo e
desenvolvido utilizando linguagem de computagio convencional, proporcionando a aplicagio da
l6gica paraconsistente em sistemas de controle e sistemas especialistas de inteligéncia artificial.

As aplica¢des das logicas Nio-Classicas fazem com que Sistemas de controle de Robéds funcionem
imitando o comportamento humano quando na resolugdo de situa¢des do mundo real que envolve

informagdes incompletas possiveis de gerar contradigdes.

2.2 Logica Paraconsistente Anotada

Os estudos da Logica Paraconsistente originaram outras classes de Ldgicas N#o-Classicas,
denominadas de Légicas Paraconsistentes Anotadas [134].

A seguir sio formalizados alguns conceitos da Logica Proposicional Paraconsistente Anotada Pt:
Seja um reticulado finito, denominado reticulado de valores verdade, 1= {T,v,f 1}, onde
intuitivamente, as constantes anotacionais do reticulado de 4 anotagdes representam:

T = inconsistente

F =falso

V = verdadeiro

= paracompleto

O Reticulado é chamado de Reticulado de Hasse, e pode ser representativo da Logica

Paraconsistente Anotada, onde as anotagdes ou variaveis proposicionais sdo alocadas nas suas quatro

arestas conforme a figura abaixo:
T

A fig. 2.1: Reticulado de Hasse

O operador negagio sobre 1 é: ~:| 1|~ |1, que define-se como:

~(1)=0
~(0)=1
~(T)=T

~(L)=1
3



Na 16gica paraconsistente anotada a notagfo px pode ser entendida como “creio na proposigdo p com
grau de crenga de no maximo x, ou até ( < x ) *; considera-se, portanto, o grau de creng¢a como
sendo uma constante anotacional do reticulado. Entdo, cada grau de crenca atribuido & proposigio €
um valor que esta contido no conjunto de valores composto pelas constantes anotacionais do
reticulado { T, V,F, L}.

De acordo com o que foi exposto, as varidveis proposicionais virio acompanhadas por um grau de
crenga, que dard uma conotagdo de “verdade”, de “falsidade”, de “inconsisténcia” ou de
“paracompleteza” a proposi¢ao.

pT = aanotacio ou grau de crenga atribut uma conotagiio de inconsistente & proposi¢io p.

pl = aanotagiio ou grau de crenga atribui uma conotagiio de verdade a proposigo p.

p0 = aanotagdo ou grau de crenga atribui uma conotagio de falsidade a proposigdo p.

pl = aanotagiio ou grau de crenga atribui uma conotago de paracompleteza a proposigio p.

No exemplo, considerou-se uma légica com quatro anotagdes. No entanto uma ldgica pode ter mais
anota¢des, com consequéncias de que as proposigdes assumam novos valores ou valores
intermediarios entre os quatro apresentados. O reticulado representativo da Logica Paraconsistente

Anotada poderia também ter outros formatos.

2.3 Légica Paracensistente Anotada de anotagiio com deis valores — LPA2v

Uma nova interpretagio da Logica Paraconsistente Anotada pode ser vista quando a proposi¢do vem
com dois valores anotados. Na Logica Paraconsistente Anotada de anotagdo com dois valores, para
cada proposigio associa-se dois valores de graus. O primetro valor contido na anotagio representa a
evidéncia favoravel a proposi¢do p (crenga - ul), e o segundo valor da anotagdo representa a
evidéncia contraria a proposigéo p (descrenga - u2).

Para o reticulado de Hasse com anota¢io de dois valores, tem-se:
1= {(pl, p2)j|pl, p2€[0ljc®}, (2.1)

e se p é uma férmula basica, o operador ~: |t |- [t ]é definido como:



~ [(pt, p2)]=(p2, pl),onde pl,p2€ {x€N|0<x<1},sendo pl,n2 uma anotacio de p.
O reticulado de quatro vértices para a LPA2v é mostrado a seguir:

T (1,1)

Fo.n V(1,0)

1 (0,0)
fig. 2.2: Reticulado LPA2v
Pode-se relacionar os estados 16gicos extremos representados nos quatro vértices do reticulado com

os valores dos graus de crenca e descrenga:

pT = p(1,1)= a anotagdo composta pelos grau de crenga e descrenga atribui & proposi¢io p uma
leitura intuitiva que p € inconsistente.

pl = p(1,0)=> a anotagdo composta pelos grau de crenga e descrenca atribui a proposicio p uma
leitura intuitiva que p é verdadetro. |

p0 = p(0,1)= a anotagdo composta pelos grau de crenga e descrenga atribui a proposigdo p uma
leitura intuitiva que p € falso.

pl= p(0,0)= a anotagdo composta pelos grau de crenga e descrenga atribut & proposi¢io p uma

leitura intuitiva que p € paracompleto.

2.4 Andlise da Légica Paraconsistente Anotada de anotagiio com dois valores — LPA2v

Para uma analise paraconsistente na LPA2v, as anotagdes podem ser interpretadas como evidéncias e,
portanto, quando o sistema paraconsistente projetado com esta ldgica recebe informacdes
contraditdrias ou paracompletas, estas evidéncias em forma de graus de crenga e descrenga possuem
papel importante na tomada de decisdo.

Apos a analise paraconsistente o estado légico resultante na saida é que leva a uma conclusio na

tomada de decisdo. O estado 16gico da saida € encontrado através do equacionamento entre os dois
valores evidenciais que compdem a anotagdo ( pl, p2), onde pl, é o grau de crenca atribuido a

proposi¢iio e p2 € o grau de descrenga atribuido a proposigio.
Na pratica, quando na utilizagdo da LPA2v, os graus de crenga e descrenga sdo considerados como

informacdes de entrada do sistema e os estados l6gicos representados nos vértices e nas regides

internas do reticulado sdo as saidas resultantes da analise paraconsistente.
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Representagdo:

Entradas pl n2
Analisc
Paraconsistente T
LPA2v
F \4
Al
ESTADO LOGICO
RESUL'I:ANTE DA
SAIDA

fig. 2.3: Representagdo da Andlise Paraconsistente LPA2v

Na condico de alto grau de contradi¢do o sistema solicita mais informagdes e a medida que vio
chegando novas evidéncias ( ul, un2) para analise pode ir diminuindo as contradi¢des, dando

condigdes ao sistema de chegar a uma conclusdo mais acertada.



2.4.1 Representagfio no Quadrado Unitirio no Plano Cartesiano ~ QUPC
A LPA2v pode ser interpretada [95] conforme uma representagdo do reticulado em um quadrado

unitario no plano cartesiano, como mostra a figura abaixo:

yA T eixo dos graus -
Ge=-1 de contradicio Get=-+1
F=(0,1) ' \
T=(1,)
CGrau de
descrenca
p2 - ¢ixo dos graus
de certeza
Get=-1 Ge=+1
:".‘ . xb
1=(0,0) Grau de crenca - pl V=(1,0)

fig. 2.4: Quadrado Unitario no Plano Cartesiano - QuUPC
Em uma analise da LPA2v os valores anotados vindos em forma de evidéncias sdo equacionados
gerando graus de contradigio “Get” e graus de certeza “Gc”. Estes dois novos valores so definidos
como:
a) Get = grau de contradigiio:

Get=pl+ p2-1 (2.2)

Varia entre 1 ¢ —1. No quadrado unitario do plano cartesiano da figura 2.4 vé-se que: Get = -1 (no
ponto 1= ( 0,0 ) ) representa uma contradi¢io maxima negativa e Get = +1 (onde T=(1,1))
representa uma contradi¢o méaxima positiva. Quanto mais a interpolagdo entre os graus de crenga e
crenca estiver proxima a reta FV, mais o resultado pl + p2 se aproxima de 1, diminuindo o valor

des

de Get, o que representa uma menor contradigdo entre as informagdes de entrada.

b) Gc = grau de certeza:
Ge=pl- p2  (23)

—_—
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Varia entre 1 e —1. Quando Gec = -1 (no ponto F=(0, 1)), significa que tem-se uma certeza maxima
da negagio da proposi¢do. Para Gc = +1 (no ponto V = ( 1, 0)), significa que tem-se uma certeza
maxima da afirmagio da proposigdo. Estes valores maximos significam informagdes consistentes.
Quanto mais a interpolagio entre os graus de crenga e descrenga estiver proxima a reta LT, mais o
resultado pul - p2 se aproxima de 0, diminuindo o valor de Ge, 0 que representa uma menor certeza
entre as informagdes de entrada, porque significa uma maior coincidéncia nos valores dos graus de

crenga e descrenga.

2.4.2 Representacio no Reticulado LPA2v
Considerando os valores encontrados no quadrado unitario do plano cartesiano[95] pode-se estender
a analise em uma representac¢do de 2 eixos: um com os valores do grau de contradi¢do e outro com os

valores do grau de certeza. Estes dois eixos sdo sobrepostos de tal forma a serem comparados com o

reticulado do LPA2v, conforme a figura abaixo:

T
Vice 1 Vsecet
F \4
-1 o, +1
Vsec
Viect )

fig. 2.5: Representagio do Reticulado LPA2v
O reticulado pode ser delimitado conforme a relagdio abaixo:
Vice : Valor inferior de controle de Certeza (variando entre 0 e —1);
Vsee : Valor superior de controle de Certeza (variando entre 0 e +1);
Vsect : Valor superior de controle de Contradigdo (variando entre 0 e +1),

Vicet : Valor inferior de controle de Contradigdio (variando entre 0 e —1),
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Os dois limites externos e arbitrarios Vscc e Vice determinam quando o grau de Certeza resultante €
alto o suficiente para que a proposi¢do analisada seja considerada totalmente verdadeira ou totalmente

falsa.
Os dois limites externos e arbitrarios Vscct e Vicct determinam quando o grau de Contradigdo
resultante é alto o suficiente para que a proposigdo analisada seja considerada totalmente consistente

ou totalmente inconsistente.

2.5 Algoritmo Para-Analisador simplificado.
Em uma descrigio do reticulado da figura 2.5 pode-se obter o algoritmo da LPA2v denominado Para-
Analisador. O algoritmo Para-Analisador simplificado € descrito como:

1. Entrar com os valores de Vice, Vsce, Vicet e Vscct
. Entrarcompl e p2;

2
3. Calcular o Grau de Contradigdo : Get = (pnl + p2)- 1
4. Calcular o Grau de Certeza : G =pl - p2

5

. Determinar os estados logicos de saida:
a) se Gc> Vsce, entdo S1 =V ;
b) se Gc < Vice, entdo S1 =F
c) se Get 2 Vsccet, entio S1 =T ;
d) se Get < Vicet, entdo S1 = 1 ;

e) sendo S1 =1 (indefinigio)

onde S1 = saida discreta.

2.6 Operadores Légicos da LPA2v:
Dada uma proposi¢do anotada A: PA (ul A u2™), onde:
pl? = grau de crenga da proposicio A;

p2t = grau de descrenga da proposigio A;
Dada uma proposigio anotada B: B (ulB, uZB), onde:

pl B grau de crenga da proposicdo B;

u2® = grau de descrenga da proposigéo B;
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F sendo na saida:

R ,
pl" = grau de crenga resultante na saida;

R 3
2" = grau de descrenga resultante na saida;

Pode-se definir os seguintes operadores logicos:

2.6.1 Operador Logico OR

A maximizagdo ou conjungdo A A B entre as proposigdes A e B é obtida pelas condicionais:

Se .ulA < u'lB entdo p'lR = ulB

sendo pl® =p1?

Se p2* < p2” entiio p2® = u2”t

sendo u2" = uZB

Representagio:
PA

rB

fig. 2.6: Operador Logico OR

2.6.2 Operador Logico AND

OR

| pplf

PRmax

A

A minimizag¢do ou disjungdo A v B entre as proposi¢des A e B € obtida pelas condicionais:

Sepl® = ui® entiopt™ = ul®

sendo nl® =pi?t
Se p2* = p2® entio p2® =p2*

. R B
sendo p2° = p2

Representacio:
p Y A

PB

PRmin

fig. 2.7: Operador Logico AND



2.6.3 Operador Logico NOT

A negacio da proposi¢io A é obtida pela agdo de permuta entre o valor do grau de crenga pelo de

descrenca:
HIR — P«zA
o uzk _ plA
Representagio: A pl? o !l PRnot
2 ] Not o
—pH2

fig. 2.8: Operador Logico NOT
2.7 Célula Artificial Paraconsistente Basica — CAPb

Conforme escrito em [95], em um sistema de analise paraconsistente pode-se considerar um
algoritmo simplificado como uma célula neural artificial paraconsistente basica que vat gerar outros

tipos de células que serdo estudadas nos proximos capitulos. A figura e a descrigio da célula artificial

basica pode ser vista a segulir:

pnl pn2
Vsce — 3 T
Viee ______,
F Vv
Vseet 3
Vicet —___pf
1
S2a S2b S1
fig. 2.9: Célula Artificial Paraconsistente VFT J' 1



Onde:

Entradas:

nl e p2: Graus de Crenga e Descrenga da informaglo (0 < <1 )3
Vice : Valor inferior de controle de Certeza ;

Vsce : Valor superior de controle de Certeza |

Vseet : Valor superior de controle de Contradi¢io ;

Vicet : Valor inferior de controle de Contradigio ;

Saidas:
S2a = Get : Grau de Contradigio ;
S2b = Ge : Grau de Certeza ;

S1: T = Inconsistente
F =Falso
V = Verdadeiro
1= Paracompleto

I = Indefini¢io
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2.8. Algumas aplica¢des utilizando Logicas Nao-Classicas

2.8.1. Para-Sim: Simulador de Controle Logico Paraconsistente

Consiste na descricio da implementagdo da Logica Paraconsistente Aplicada a um Robd Mével
autdnomo. O Para-Sim é um software Simulador do método de aplicagio da Logica Paraconsistente
Anotada “ LPA2v ” em Robotica, e simula esta andlise Paraconsistente aplicada ao robo.

O software simula o comportamento do robd através de varidveis como trajetdria, posi¢io e
velocidade. Conclusivamente o trabalho ilustra a aplicago da Logica Paraconsistente Anotada de
anota¢io com dois valores LPA2v [134] em Robética, demonstrando que a analise de sinais de
informacgdes sobre o ambiente utilizando o algoritmo “ Para-Analisador “ (sera visto posteriormente
no capitulo referente a Logica Paraconsistente) consegue dar um tratamento eficiente a varios

problemas ocasionados por situagdes contraditorias e paracompletas [96].

2.8.2. Teste de Validade para um ensaio por Eddy Current em Tubos de Geradores de Vanpor

Usando Logica “Fuzzy” Paraconsistente

Baseando-se na logica paraconsistente anotada € proposta uma metodologia para teste de validade de
ensaios por “Eddy — Current”. O objetivo € aumentar a credibilidade ou os indices de acertos dos
diagndsticos das inspegdes realizadas em tubos de geradores de vapor em usinas nucleares de
eletricidade. Utiliza-se a forma “fuzzy” da logica paraconsistente que permite a analise de
consisténcia e da validade da informac¢io. A implementagdo do método é feita através da “Toolbox
Fuzzy” do programa Matlab, o que limita uma programacfo mais complexa. Um exemplo ilustrativo
¢ apresentado para demonstrar a aplicabilidade do método. Conclui-se quanto a viabilidade do uso do

método, porém fungdes de pertinéncia e regras de inferéncia necessitam ainda serem desenvolvidas

[133].

2.8.3. Reconhecimento de Digitos Manuscritos Usande Transformada de Hough e Redes
Neurais

Linha de pesquisa na area de visdo computacional, envolvendo o reconhecimento éptico de
caracteres (OCR). A motivaglo para pesquisas nesta area tem sido as demandas por sistemas que
sejam capazes de interpretar dados éticos consistindo de caracteres escritos manualmente ou por
maquinas [137]. Uma aplicagio de OCR imprescindivel € a identifica¢fio e a separaciio automatica de
correspondéncias nas empresas de correios, através dos cddigos de enderegamento postal [Shihari

91]. O objetivo do trabalho € avaliar a eficacia de técnicas baseadas na transformada de Hough e
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redes ncurais para fazer o reconhecimento 6tico de digitos manuscritos em campos de codigos de
enderegamento postal de correspondéncias.

A técnica adotada consistc em digitalizar as imagens dos codigos manuscritos; detectar ¢ afinar
bordas dos digitos; calcular a transformada de Hough das imagens das bordas dos digitos; cxtrair

descritores a partir do espago de Hough; classificar os digitos utilizando os descritores ¢ redes neurais

[107].

2.8.4. Concepeao de uin Sistema de Agentes Independentes Paraconsistente para o Tratamento
de Cheques Bancarios Brasileiros

Trabalho que faz parte do Projeto Multicheck’, que define uma arquitetura de agentes autdnomos
para o tratamento automatico de cheques bancarios brasilciros manuscritos. A competéncia desses
agentes ¢ implementada em duas camadas. A primeira corresponde aos algoritmos de
reconhccimento de padrdes aplicados dirctamente sobre segmentos dc imagens. A scgunda,
correspondc aos mecanismos de raciocinio aplicados sobre as informagdes provenientes da primeira
camada para validd-las ou interpretd-las. Essa interpretagio envolve também informages
provenientes de outros agentes que podem gerar inconsisténcias. Este problema ¢ tratado
adequadamente ¢ naturalmente através de conceitos ¢ operadores da logica paraconsistente. O artigo

trata da primcira camada aqui citada, e as informag¢des referentes a scgunda camada siio obtidas a

partir dc uma basc de dados simuladg [50].

2.8.5. Um Modelo Neural de Predicio Baseado emr Redes MLP para Aplicacio em WEB
Mining

Sdo obtidas informagdes de usuarios de internct quando estes interagem com determinado site, ¢ a
partir dai o trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um agente de software ¢ de métodos de
analise do conjunto de padroes dos dados de comportamento de usuarios, de forma a permitir
predigdo sobre suas preferéncias e comportamentos, potencializando a navegagiio ¢ exibigio de
informag¢des relacionadas aos perfis destes usudrios. O Agente utiliza uma Rede Neural Artificial
com arquitetura Multi Layer Perceptron para classificagfio dos padrdes. A partir da interagio do
usuario com o site e baseada em um conjunto de padrdes de comportamento, é feita uma

classificagio ¢ uma predigio sobre a apresentagdo de banners relacionados as preferéncias dos

usuarios [121].

1. Projeto realizado na PUC-Parand com apoio do governo (CNPq) no quadro de colaboragdo internacional entre
IEcole de Techonology Supérieure (ITS) do Canada ¢ a PUC-Parand.

22




Lo = T

CAPITULO 3

Células, Unidades e Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes



CAPITULO 3
Células, Unidades ¢ Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes

3.1 Aplicacio da Logica Paraconsistente em Redes Neurais

De acordo com estudos apresentados em [1] e [95] sobre Logica Paraconsistente Anotada, sistemas
bascados nesta l6gica podem manipular em scu interior contradiges ou inconsisténcias de modo nido
trivial. Nestes trabalhos foram elaborados um analisador paraconsistente ¢ um para-control, d¢ onde
foram sugeridas varias aplicagdes ligadas a robotica.

Tais idéias inspiraram na confec¢io de um modelo de célula neural que verificou-se possuir
propriedades que permitem aceitar ¢ tratar sinais contraditérios combinando-se varias destas células,
formando uma rede onde o conjunto de células interligadas pode armazenar dados em conflito ¢
manipula-los.

A unidade basica da rede € fundamentada em uma Célula Neural Artificial Paraconsistente. Virias
destas Células Artificiais Paraconsistentes quando concctadas ddo origem as Unidades Neurais

Artificiais Paraconsistentes, que por sua vez quando agrupadas formam as Redes Neurais Artificiais

Paraconsistentes:

3.2 Céluia Neural Artificial Paraconsistente Basica - CNAPD

A figura abaixo mostra uma Célula Neural Artificial Paraconsistentc basica — CNAPb com suas
pl p2
r[w

F \V

entradas e saidas;

Ge=pr

fig. 3.1: Célula Neural Artificial Paraconsistente Bésica
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Entradas: pl e p2 = Graus de Crenga e Descrenga da informagio, onde 0<p <1 .
Na célula ncural artificial paraconsistente basica o resultado da analise vem em forma de um valor
anal6gico do grau de certeza ( Ge = ur ). O grau de certeza, dentro de uma rede, ¢ transferido a outras

células, neste caso como informagao de entrada ( grau de crenga ).

3.3 Equacio Estrutural Basica - EEB

Quando varias CNAPb’ estdo interligadas, os valores de saida devem ser normalizados dentro de uma
faxaentre [0, 1 ].

Conforme apresentado em [ Da Silva Fitho & Abe 01] as informag¢des podem scr recebidas através de
sensores entre as células que trazem sinais de valores reais entre 0 e 1, para serem considerados na
forma de grau de credibilidade. A ponderagéio de valores ¢ a troca de informagdes para processamento

¢ feita pelas inimeras conexdes da rede através de sua Equacio Estrutural Basica (EEB):

pr= plA—piBec+ 1
2

(3.1)

Onde:
pr = Grau de Crenga Resultante ;
plA = Grau de Crenga da célula A,

n1Bc = Grau de Crenga Complementado da célula B;

3.4 Outros tipos de Células Neurais Artificiais Paraconsistentes
Cada um dos tipos de célula é originada do aperfeicoamento do algoritmo Para-Analisador

Simplificado, e terfio diferentes fungdes, todas bascadas nas equagdes da Logica Paraconsistente

Anotada. A scguir sdo listadas algumas delas:

3.4.1 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexiio Analitica
Esta célula tem a fungdo de fazer a analisc analogica dos sinais ¢ concctar todas as células

componentes da rede. A descrigdo detalhada desta célula sera feita no capitulo 8.2.1.

N
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3.4.2 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexiio Logica Simples
Esta célula tem a funcio de fazer a analisc logica dos sinais utilizando conectivos 16gicos como o de

maximizac¢io e minimizagio. A descrigio desta célula (maximizagio) serd descrita com detalhes no

capitulo 6.1.1.

3.4.3 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexao Logica Seletiva
Esta célula tem a fungio de fazer a analise logica dos sinais utilizando conectivos légicos c,

simultincamente, sclecionar qual de suas saidas deve ficar ativa (possut duas entradas ¢ duas saidas

distintas).

plA piB

CNAPCLse wr=[(ulA-piB)+1]/2
/ maximizag3o:
sepur>1/2ZentdoS1 =plAcS2=1/2
N/ sendo: S1 =1/2¢$2=ulB
. minimizagio: :
fig. 3.2.: célula de conexdo } sejr>1/2entdo S1=1/2¢S2=piB
16gica seletiva # * senfio: 81 = plA ¢ S2=1/2
S1=plA S2=p1B

3.4.4 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Passagem

Esta célula tem a fungdo de dirccionar o fluxo de informagdes para determinada regidio da rede.

nl
ey
CNAPp MR=[ ({lA-file)+1]/2
l nle=1-p2
Tte B s¢ UR 2 Fle entdio plp = uR
senfo plhip=1/2

fig. 3.3.: célula de passapem

v

1lrp

3.4.5 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Complementacio

Esta célula tem a fungdo de fazer a complementagio do valor em relagio a unidade de qualquer sinal

aplicado a sua entrada. w
uR=[(ple-pl )+1}/2
nle=1-ul
se UR 2 Fte entfo julre = uR

Ve . senfoplre=1/2
"5

fig. 34 cdlulade

a3, N Do,
complementagio CNAPco

# plre
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3.4.6 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Decisiio
Esta célula tem a funciio de fazer a analise paracongistente e determinar uma decisio baseada nos
resultados da andlise. A decisdo vem na forma de trés estados 16gicos: verdadeiro, falso e indcfinido.

A descrigiio detalhada desta célula sera feita no capitulo 6.1.2.

3.4.7 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem
Esta célula tem a fungdo de aprender e desaprender padrdes que sejam aplicados respectivamente a

sua entrada. A descrigiio detalhada desta célula sera feita no capitulo 4.1.

3.4.8 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Memorizacio

Esta célula tem a fungdio de guardar os padrdcs aprendidos pela célula de aprendizagem num

processo de funcionamento de aprendizagem/memorizagio.

a
Memorizagho de padries de verdade

wrm=[ (ul -u2¢ym-+1]/2

2c=1~-p2
v X
CNAPm a=pl
m ) Memorizagho de padrdes de falsidade
< > prm=[ (le-p2)m-+17/2
plo~1=pl"
N a=pul
fig. 3.5.: célulade
memorizagio ¢

prm

3.5 Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentes UNAP®

Scgundo Da Silva Filho e Abe [94] as Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentes (UNAP®) podem
ser comparadas aos blocos componentes estruturais da rede de neurdnios bioldgicos do cérebro,
compondo Sistemas Neurais de Raciocinio Logico com varias finalidades, onde por meio de
inferéncias sdo capazes de modclar as fungdes mentais do cérebro, fazendo inclusive tratamento de
contradigdes. Estes blocos sio interligados para que possam cfetuar analises em conjunto, formando
os Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes de raciocinio l6gico. Quando interligados desta forma
o conjunto de UNAP® apresenta funcionamento paralelo ¢ distribuido, ¢ que pode tratar sinais de forma

analdgica, permitindo claboragio de projctos de software aplicativos em linguagem dc programaciio

convencional.



3.6 Estrutura de uma Rede Neural Artificial Paraconsistente

A estrutura de uma Rede Neural Artificial Paraconsistente ¢ composta hierarquicamente por estruturas

menores, scndo que a base ¢ formada pelas CNAP®, que interligadas formam as Unidades Neurais

Artificiais  Paraconsistentes

(UNAP).

A

interligagdo destas

Unidades

Neurais

Artificials

Paraconsistentes formam por sua vez, as Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes ~ RNAP®,

Esta cadcia ¢ representada através do esquema da figura 3.6:

RNAP

UNAP
CNAP || cNaP
CNAP CNAP

UNAP

Y
CNAP [q—| CNAP
cvap |} cNap

UNAP
CNAP [q—{ cNAP
i
CNAP |} CNAP
£
UNAP
CNAP {q | cnap
i
ol cvar | cvar

fig. 3.6: Estrutura de uma Rede Neural Artificial Paraconsistente

28



3.7 Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes
Scgundo os estudos e ensaios claborados em [94], as Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes
possuém as seguintes caracteristicas:

- capacidade de aprendizagem

- desaprendizagem

- plasticidade

- robustez

- tolerancia a falhas
Com basc nesta tcoria ¢ resultados encontrados nos ctudos ¢ publicagdes ja citados, é proposto neste
trabalho uma aplicagiio das Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes em um Sistema Classificador de
Sinais através de aproximagdes funcionais.
Todas as Células Neurais Artificiais Paraconsistentes sio fundamentadas em cquagdes matematicas
que possibilitam a sua implementagéo através de hardware e software. Conforme os cstudos feitos em
[94] as CNAP® aprescntam caracteristicas capazes dc modeclar certas fungdes do neurénio bioldgico.

Desta maneira, estas propriedades sdo difundidas para as Unidades e Redes Neurais Paraconsistentes.
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CAPITULO 4

Aplicacoes com a Célula Neural Artificial Paraconsistente de
Aprendizagem - CNAPa
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CAPITULO 4

Aplicagdes com a Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem -
CNAPa

4.1 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem — CNAPa

Conforme exposto em [94], uma célula Artificial Paraconsistente de Aprendizagem — CNAPa € o
nome dado a um algoritmo originado da descrigio da Célula Neural Artificial Paraconsistente
apresentada no capitulo 3, item 3.2. A seguir ¢ apresentado o algoritmo ¢ sua representacgio

simbolica:

plr (k) nwlB

ANALISE PARACONSISTENTE

iFa K vV
b /

ulr (k+1)

v

Fig. 4.1: Célula Neural Attificial Paraconsistente de Aprendizagem

Conforme estudos rcalizados em [94] as CNAPa® podem aprender qualquer valor real no intervalo
fechado [ 0, 1] aplicado em sua entrada plr(k), como pode ser visto através da figura 4.2. O valora
ser “aprendido” ¢ chamado de padrio ulr, ¢ ¢ aplicado na cntrada da célula. A saida da célula ¢

realimentada a entrada complementada C. O valor inicial para a entrada complementada ¢ 0.5, o que
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equivale na LPA2v a um valor indefinido, portanto este serd o valor usado na inicializagiio da célula
de aprendizagem.

No processo de aprendizagem ¢ introduzido um fator de aprendizagem — Fa, que ¢ ajustado
externamente, ¢ que como pode ser visto nas cquagdcs do algoritmo, influencia em uma
aprendizagem mais lenta ou mais rapida. Quando Fa = 1.0, a aprendizagem ¢ otimizada.

A cquagio de aprendizagem € definida como:

plr(k+1) = [ (plr(®—(1-piB)xFa)+1]/2

4.1)

Considera-se que o processo de aprendizado foi completado quando plr (k+1)=plr (k).
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4.2 Reproducio de um Sinal Discretizado a partir de uma Célula Neural Artificial

Paraconsistente de Aprendizagem - CNAPa

Neste item sera demonstrada a capacidade de aprendizado de uma CNAPa, onde a mesma
reproduzird um sinal clétrico discretizado no formato dc matriz. Embora a rede permita tratar
sistemas que contém inconsisténcias na sua analise, trata-sc de uma aplicacio ondc os padrGes de

“1”

entrada da rede scrdio as amostras normalizadas entre os valores “0” ¢ do sinal a ser reproduzido
(ver normnalizagdo no anexo 2). E possivel demonstrar graficamente que a medida que o Fator de
aprendizagem — Fa - da célula for tendendo para “17, que o sinal reproduzido na saida tende a se

tornar uma copia da cntrada, como demonstrado no esquema abaixo:

PADROES

?

u3
pl
n2
un
|
n° de passos
pl p2 pd o un
¢ i i ¢ PADROES DE SAIDA
b T
— K2
CNAPa*
e P u3
—p n - .
1 de passos

Fator de Aprendizagem = 1
fig. 4.2: Esquema de reprodugdo dc sinais através de CNAPa

Como ferramenta de software para demonstrar a aplicagio, foi feita a programagio utilizando o

Delphi 4.0 ¢ conscquentemente a linguagem Object Pascal, além da ferramenta TeeChart do proprio

Delphi.
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4.3 Analise da aprendizagem de uma CNAPa em funcio do fator de aprendizagem Fa

Nessa se¢do serd implementado algoritmo que permitira o ensaio de uma CNAPa no aprendizado de
fungdes discretizadas no formato de matriz, representando sinais. Os resultados irdo definir o nimero
de passos necessarios para uma aprendizagem completa em fungdo do valor do fator de
aprendizagem  Fa. Os procedimentos ¢ os resultados sdo expostos a seguir:

Considerando inicialmente o sinal abaixo cuja equagdo ¢:

sinal[i]= (Sen ((ix Pi) /180)+1)/2 (4.2)

ou seja , um sinal senoidal normalizado com valores entre O ¢ 1, no formato de matriz; este sinal

mostrado na figura 4.3 sera utilizado como entrada para os ensaios com a CNAPa:

padriio cntrada padréo X NUMEero passns

1 b ol

-1

0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340

numero de passos

fig. 4.3: Sinal discretizado

Estabeleceu-se inicialmente neste ensaio que para testar a célula de aprendizagem, sera utilizado um

valor discreto do sinal, para i = 30; portanto, da equagdo 4.2 tem-sc:
sinal] 30 | = (Sen ((ix Pi)/ 180 )+ 1)/2=0.75

O esquema da figura 4.4 representa de uma forma geral como sera feita a analise da célula de

aprendizagem:
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ESQUEMA PARA ANALISE DA CELULA DE APRENDIZAGEM TENDO COMO
ENTRADA O VALOR DE UM PADRAO

padrdd x nlmero passos

k:lh.:u;z,)ﬁ:“]”
‘_ ,
| ALGORITMO IMPLEMENTADO NA CELULA
, pIB =m2 (valorinicial : m2 [0 | =0.5)

plr =sinal[j ]

plr(1+k) =mrl

‘ St 0 < Fa< 10
ir (k)= sinal | j | | while i<=360 do
mrifij=(sinal[j] -(1-m2]i}])xFa+1)/2;

\ ‘ m2| i+ 1]=mrlfi];

| - : 5 i
. i=i+1;

0 20 45D 80 100 120 140 160 160 200 220 240 260 280 300 320 340

numero de passos

plr (k) =sinal|j] piB =m2

C

ANALISE PARA CONSISTENTE

. n’ de passos de
N aprendizagem = 360
para cada sinal [ j |

pir(k+1)=mrl [i]

plr(k+1) [(plr(k)—(1~ulB)xFa)+l]/2

‘4 « TS EIRTT arac, Y +
fig.4. 4: Iisquema para analisc do comportamento da Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem
35




4.3.1
Considerando inicialmente Fa = 0.5 ¢ o valor de inicial de plB = 0.5, aplica-se a equagio de

Andlise para Fa =05
aprendizagem atraveés do algoritmo abaixo:

pulB =m2 (valor inicial : m2 [0 | = 0.5)
plr =sinal [ 30 | =0.75
plr(1+k) =mrl
Fa=0.5

while i<=360 do

mrl] i J:= ( sinal [30] -(

m2] i+ 1]=mrlfi];

{-m2[i])xFa+1)/2; (53)

=i+ 13

A intersecgdo do valor de mrl (padrio aprendido) com a curva original em um universo de 360

passos é mostrado a seguir:

saida da célula de

Comportamento de célula de aprendizagemn

aprendizagem
padriio catrada ngs |
084 |
0B82¢
0,5
0,78
0,76 { ‘ ‘
074 ‘ : | §
0,72 ‘ f{,—f
Un? - ) \ ‘f,,: ==, i ]
068 ; e : : ! !
0,66 i
0,64 3
pg2d - - -+ : o
G g ) i
08 ------Fe--5”
056 | =7
0,54 o~ g

0,52 =

10

15

20

25

30

fig. 4.5: Resultado da aproximagio de padriio paral'a= 0.5
Observa-se que mrl ~

Repetindo a simulagdo para 1=90:

sinal[ 90 | = (Sen ((ix Pi)/180)+1)/2=1.0

36

35

40

nimero de passos
de aprendizagem

083 nio estabiliza no valor desejado do padrdo (0.75) com Fa=0.5.



saida da célula
de aprendizagem
padriio de eatrada

Comportamento de célula de aprendizagem

1,02
11 y ; ; , = "

0,98 ] |

096 i 3

094 ‘ /

0924 -f----- e . R

09 s

0,68 //

0,86 7

0,84

0,62 F

0‘8 « /A.,

0784 ----- -~ : - 5 =g

0,76 y

S 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

nimero de passos de aprendizagem

fig 4.6: Resultado da aproximagio de para Fa = 0.5 ¢ padrio de entrada=1.0
Percebe-se que quando o padrio de entrada é 1.0, mesmo com fator de ajuste nio maximizado, a

célula aprende o padrao.
Expandindo a mesma figura, observa-se que a c¢lula aprende o padrio em 06 passos:

Comportamento de célula de aprendizagem

saida da célula de
1 bprendizagem e

0,995
0,99
0,985
0954 - -
0,975
0,97
0,965
0,96
0,955
0,95
0,945

5] 7 3 9 10 "
nimero de passos
de aprendizagem

1 5 3 4 5

fig. 4.7: Naimero de passos de aprendizagem ( igual a 6)

Fst ltados estéo de acordo com os vatores demanstradas no traballo “Fundamrentos das Redes Newrais Artificiais
Cstes resultados est ¢ - !

Paraconsistentes ** | 94] .

37



4.3.2 Analise para Fa=0.8

Verificando ainda a dependéncia da aprendizag i $ fei
ainda a dep a da aprendizagem com o fator de aprendizagem, ¢ feita agora nova

analisc com Fa = 0.8, ¢ padrio de entrada igual a smal [ 30 |:

saida da célula

de aprendizagem - .
il dh ateacdy Comportamento de célula de aprendizagem

0,82 ; ; : .
78| : ; 4
07s) / : ‘ et
074/ : P
0,72 I/ . . : ” B ‘.‘/,.r’/

U,? ! . ‘e e e S ‘ - oy
0,58 ; L
0,66 : P

P~

0,64 : e
» o

0,62 -

06 C
0,58 o
0,56 "

0,54 i : : : }
052 i ‘ :

5 10 135 20 25 30 B 40
nanero de passos
de aprendizagem

fig. 4.8: Resultado da aproximagiio de padriio para Fa=0.8
Novamente mrl ~ 0.79 também nio atinge o valor 0.75, porém a diferenga do valor esperado ¢é
menor do que aquele apresentado para Fa=0.5.
Simulando agora para sinal [ 90 ] = 1.0 - (Fa=0.8):

saida da célula
e SpEsceiape Comportamento de célula de aprendizagem

padiio de cntrada
1 R — i
;i i /’//’ h —

095 g

08| 2~ - EN

/ \
0,85 f
v

05 [ // \

075
l'/
074 . /
')
“,4‘
065 _/ .....
r
i
06 ¥
0 20 40 60 80 100 120 140
fig. 4.9: Resnltado da aproximagdo para Fa=0.8 ¢ padrio de entrada = 1.0 :;‘l.m:{:lrf,:;,p,::x
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A célula aprende o padrio em 08 passos de acordo com a figura expandida:

saida da celula
de aprendizagem

Comportamento de célula de aprendizagem

1
0,99
0,98
0,97
0,96
095
0,94
093
0,92
0,91

049
0,89

ogsf -

087

0

1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 11

nimero de passos de aprendizagem

Fig 4.10: Namero de passos de Aprendizagem (igual a 8)

4.3.3 Analise para Fa=1.0

O ensaio agora é feito com o valor do fator de aprendizagem maximo Fa = 1.0,

Considerando i = 30: sinal| 30 | = (Sen ((ix Pi) /180 )+ 1)/2=0.75

saida da célula
de aprendizagem

padiio de entrada Comportamento de célula de aprendizagem

0,8
0,78

0,76 ' ;
0,74 - ; | o

0,72 ¢ ! it
0,7 / : S -
088 |/ ' - - ;
0,66 T

0,64 e

0,62

0,6 g
0,58 e

056 o
0,54 5

0524 -~

051

5 BT 15 20

fig. 4.11: Resultado da aproximagdo de padrdo parala=1.0
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No grafico da figura 4.11 vé-se que quando Fa = 1.0, a c€lula aprendeu o padrdo, mesmo que este

seja diferente de 1.0. A quantidade de passos requerida para esta aproximagio ¢ 15, como pode ser

visto na figura expandida:

safda da célula
de aprendizagem Comportamento de célula de aprendizagem

padiiio de entrada

0,75 4

0,76 ‘ ? 5

0,74 : >
0,72 '

07 o f
0,66

0,66 ' {?

0,562

20

25

15

nimero de passos de aprendizagem

30

fig. 4.12: Namero d¢ passos de aprendizagem  (iguala 15)

Repetindo o experimento para i =90: sinal | 90 | = 1.0.

saida da oélula
de aprendizagem

padrio de entrad Comportamento de célula de aprendizagem
AGTH0 de entrada

1 —

it 1 N
L I B ihiaha
0,94 ( F ‘

082{ | 7 ‘ %

09 / . \ \
0,88 T
0,36 /,/
084 | = e
0,82 ‘ )

08 7
0,78 , /
0,76 Vi
0,74 L= o
0,72

50 80 100 120
nimero de passos de aprendizagem

0 20 40

fig. 4.13: Resultado para F'a= 1.0°¢ padrio de entrada = 1.0.

40



arios 12 ps ara o aprendizado:
Expandindo a figura, resulta que foram necessarios 12 passos p aprendizado

saida da célula
de aprendizagen Comportamerta de chkit okt aprendizagem

1,002

1 v s

0,998
0,996 /
0,994 / :
0,592 /
0gs | - S /
0,968 ,=

0,986 ‘{,

0,984

é 8 10 12 14
2 4

nmero de passos de aprendizagem

]

fig. 4.14: Namero de passos de aprendizagem (igual a 12)

4.3.4 Conclusio sobre a dependéncia da aprendizagem com Fa
o ‘lula Neural Artificial Paraconsistente de
: Tt mportamento de uma C¢é
Este ensaio permitiu obter o co

Aprendizagem em varias situagoes. |
i lui- anto menor o fator de aprendizagem - Fa, menos
i sulte os, conclui-se que qu 7
A partir dos resultados obtidos,

< h 3 tab ]

aprendizagem. e d " |
. oxi 1.0 o valor de Fa, o padrio cstabilizado na saida
' : nto mais préoximo de 1. )
Verificou-se também que qua

maior quando o padrio de entrada se aproxima de 1.0.
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4.4 Utilizacdo da Célula de Aprendizagem para reproducio de sinais

A partir dos resultados obtitos em 4.3, nesta se¢io serio utilizados os conceitos da célula de
aprendizagem com o objetivo de reproduzir um sinal discretizado na forma de matriz. Inicialmentc

serio utilizados os mesmos padrdes do ensaio anterior, portanto a analise sera feita a partir da

equagdo 4.2, que da origem ao sinal da figura 4.15:
sinal[ i | = (Sen ((ix Pi)/180)+1) /2 (4.2)

com 0<1<360;

sinal de entrada ” 5
padréo X NUIMero passos

-1

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 250 260 300 330 40
fig. 4.15 = fig. 5. 1:Sinal a scr reproduzido 360 pontos

Considerando os mesmos valores iniciais:

plB =m2 (valor inicial : m2 [0]=0.5)

plr =sinal [ i]

plr(1+k) =mlr

while i <= 360 do

mri[i]=(sinal [i] -(1-m2[i])xFa+1)/2;

m2| i+ 1] =mrl[i];

i=i+1;
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D

nal de entrady

ESQUEMA PARA REPRODUCAO DE SINAL COMPLETO (VARIOS PADROES ) COM

padrE0 X nimero passos

A CELULA DE APRENDIZAGEM

0

PIr (k) =sinal [ i

I

[ N0 60100 120 140 160 160 200 220 240 260 280 300 320 340

360 pontos

plir (k) = sinal | i}

ALGORITMO IMPLEMENTADO NA CELULA
p1B =m2 (valor inicial : m2 [0 ] = 0.5)
plr =sinal{i]
plr(1+k) =mlr
0 < Fac< 1.0
while i<=360 do
mrl[i]:=(sinal [i] -(1-m2[i])x Fa+1)/2;

m2[ i+1]=mrl[i];

i=i+ 1;

piB =m2

n’ de passos de
aprendizagem = |
para cada sinal | i |
(incremento

unitirio)

plr(k+1)=mrl [i]

plr(k+1) [ (plr(y—(1 uIB)xFa)+1]/2

lig.4. 16 ydugdo de sinal usando a Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprcndizagcm
12.4. 106

Fsquema para repic
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4.4.1 Reprodugiio do sinal para Fa=0.5

Aplicando o sinal da equagio 4 2 foi obtido resultado conforme mostrado na figura 4.17:

* ginal [ i [(sinal aplicado) * mrl [i |(sinal aprendido)

Comportamento de célula de aprendizagem

1
N
/".rl" %, _¢/
/ b i |
P4 \ A /
‘ e e
\ e o o /,:
' S e 7
, —~—— e I
/
\ 7
;-/'
. Py
.-ff‘lfv
0
- ! 1
50 100 150 200 250 300 350
nimero de passos de aprendizagem

fig. 4.17: Reprodugio de sinal com Fa=0.5

acordo com 0 qu¢ foi concluido em 4.3 .4, a reprodugdo mrl [ 1 ] se aproxima do
<

Observa-se que, de
mos de 1, e distancia-se quando os valores estdo préximos de

padrio sinal [ 1] para valores proxi

Zero.



4.4.2 Reproducio do sinal para Fa = 0.8
A figura 4.18 mostra os resultados para um fator de aprendizagem agora aumentado paraFa=0.38. Og

resultados tém as mesmas caracteristicas anteriores (fig. 4.17), porém percebe-se que a diferenga
sults .

entre o sinal padrio e a reprodug@o € menor:

* sinal [ i | (sinal aplicado) *mrl [i] (sinal aprendido)

Comportamento de célula de aprendizagem

1]

P | o 14 40 260 280 300 320 40 360
120 140 160 180 200 220 240 2
0 2 40 60 g0 nomero de pontos do sinal

fig. 4.18: Reprodugiio de sinal para Fa = 0.8

4.4.3 Reproduciio do Sinal para Fa=1.0 F d f
= ] . ensaio. Verifica-se do grafico que
i 3 tado para Fa = 1.0 e feito novo ensaio
O fator de aprendizagem ¢ aumen

; s, com a reprodugio muito aproximada do sinal Qg
a melhores resultados,
neste caso sdo obtidos 0s

.19:
resultados estdo mostrados na figura 4

% ginal [ i ] (sinal aplicado) * mrl [i] (sinal aprendido)

Comportamento de célula de aprendizagem

%
L N ! 1
; ﬂ‘,.,,“ // fig. 4.19: Reprodugio de

9 Sinal para Fa=1.0

‘ . 80 200 220 240 260 280 300 320 240 3aD
: 400 120 140 160 1
20 40 60 80

nimero de pontos do sinal

0



Expandindo a figura, nota-se que ainda persistem as diferengas, notériamente para valores distantes

de 1.0, porém a discrepancia entre o sinal e a reprodugio ¢ minima:

* sinal | i ] (sinal aplicado) *mrl [i] (sinal aprendido)

Comportamento de célula de aprendizagem

0,95 | ‘ : >
; s R, )

0 |9 ! S 2,

Ny 4

0,85 !
/

0,8 .{ / ’

075 /

0,7
7
0,85 ,

06 Y

0,55 , /

a5

80 100 120 140

namero de pontos do sinal (amostra)

-20 0 20 40 60

fig. 4.20: Expansio de reprodugao de sinal para Fa=1.0
Nas proximas figuras, para melhor visualizagdo serdo feitas novas expansdes nos sinais, para melhor
percepgio das diferengas.

# ginal | i | (sinal aplicado) *mrl [i] (sinal aprendido)

Comportamerto de célula de aprendizagem

0,998
0,996
0,994
0,992

0,99
0,988
0,966
0,984
0,982

0,98
0,978
0,976
0,974
0,972

0,97

80 85 50 85 100

nimero de pontos do sinal (amostra)

fig. 4.21: Expansio de reprodugido de sinal para I'a= 1.0
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* ginal | i ] (sinal apheado ) # mrl [i ] (sinal aprendido)

Comportamento de célula de aprendizagem

1
0,998 —
0,996
0,994
0,992
0,95
0 968 ‘ ‘
0,986 | : : \ e
0,964 : : ; 3
0982 : : o
0,98 : :
0978 : : ke S
0,976 :
0974 ‘ ‘ ) L N\

104 106 108

nimero de pontos do sinal (amostra)

a4 @ o8 100 102
a= 10

a2

fig. 4.22: xpansio de reprodugfio de sinal para I

# ginal [ i | (sinal aplicado) #* mrl [1] (sinal aprendido)

Comportamento de célula de sprendizagem

0,008
0,007
0,006
0,005
0,004
0,003 S
o2 e T
0,001 ‘ ]
0 :
0,001
0002
0,003

&7 268 269 70 @l ;2

264 265 266
. namero de pontos do sinal (amostra)
fig. 4.23: lixpansio de reprodugio de ginal para Fa=1.0
L4250 BXpanse

(81=]
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4.4.4 Reproducio de Sinal Modulado
O ensaio de aprendizagem da CNAPa ¢ feito agora com um sinal modulado. O sinal a ser

reproduzido agora ¢ do tipo:
sinal [i | = 0.5+ (Sen ( (20 x i x Pi)/ 180 ) ) x (Cos ((i x Pi) /180))/2 (4.4)

Através de um loop a partir de i foi construido o sinal:

fori=0to 360 do

sinal [1]=0.5 +(Sen ((20xixPi)/180))x(Cos ((i xP1) /180))/2
Sinal a ser reproduzido:

while i <= 360 do
mrlfi]=(sinal[i] -(1-m2[i])xFa+1)/2;

m2[ i+ 1| =mrlli];
i=i+1;
4.4.4.1 Fa=0.8

* sinal [ i | (sinal aplicado) * mrl |i] (sinal aprendido)

Comportamerto de céhla de sprendizagem

0

0 20 4b 60 80 400 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

nimero de pontos do sinal

fig. 4.24: Reprodugio de sinal modulado com Fa=0.8
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4442 Fa=1.0
Para o sinal modulado, quando o fator de aprendizagem — Fa = 1.0, o sinal é reproduzido na saida

com diferengas minimas.

# ginal | 1 | (sinal aplicado) * mrl |i] (sinal reproduzido)

Comportamento de célula de aprendizagem

P i
flayes——"m )

”‘J@ag‘d ' Wg

240 260 280 300 320 340 360

nimero de pontos do sinal

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

fig. 4.25: Reprodugiio de sinal modulado com Fa=10

4.4.5 Reprodugio de Sinal Randdmico— KFa = 1.0

Neste caso o cnsaio foi feito com um sinal randomico gerado pelo proprio software. Verifica-sc na

426 que o sinal aprendido tende para 0s valores do sinal randdmico original, sem no entanto,

figura
¢io melhor devido a natureza aleatoria do mesmo.

conseguir uma aproxima
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Random(360)/400; (4.5) * sinal reproduzido

sinalli}:

* ginal randémico :

Comportamento de célula de aprendizagem

w0 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

0

D II———

nimero de pontos do sinal

Random(360)/400; (4.5) * sinal reproduzido

Comportamento de célula de aprendizagem

sinaljij:

fig. 4.26: Reprodugio de sinal randémico

90

80

70

60

50

* ginal randdmico :

nimero de pontos do sinal (amostra)

fig. 4.27: Reprodugio de sinal randémico (amostra)
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4.6 Consideragdes sobre a reproduciio de sinais

esultados obtidos nas simulagdes efetuadas neste capitulo verificou-se que para a
3 akq ¢

Considerando 08 1
em Fa deve ser 1; nestas condigdes, mesmo quando o

sinais o fator de aprendizag

reprodugio de
asso de aprendizagem, o resultado final de todo o sinal

passa por somente um p

padrio de entrada
ando o sinal é formado por caracteristicas periodicas

aprendido ¢ satisfatorio, principalmente qu

N
—



CAPITULO 5
s através da Célula de Aprendizagem

Reprodugio de Sinai !
Funcional

utilizando Aproximagéo
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CAPITULO 5

s através da Célula de Aprendizagem utilizando

Reprodugio de Sinai
Aproximagao Funcional

5.1 Técnica de Reprodugdo de Sinais ¢/ou Aproximagfo I uncional através de CNAP
: a:

nais foi bascada simplesmente na inser¢io de cada valor
Yaga ks b

a reprodugdo dos st
sinal na equagio da célula de aprendizagem

ple & matriz do
ade, corresponde a apenas um passo de aproximagdo

No capitulo 04
< que com
mr [i] de saida, na realid
quema da figura 5.1

discretizado “sinal [i] ©

Naqucle caso o valor de

com o sinal [1,como demonstra 0 €5

padrio = sinal [i1]

CNAPa

m2[i +1]

acdo de sinal 11}

mrfi]l= aproxim
fig 5.1: Célula Noural Artificial Paraconsistentc de Aprendizagem na reprodugio de sinal
al rcproduzido na saida ¢ decorrente da somatéria dos pontos i para somente 01

Verifica-se que 0 Sib
4 fossem plenamente satistatorios, nao

passo. Embora 05 result
o concelto de re

metodologia que csta
tidos em 4.3.3, vimos que para Fa = 1.0 ¢ padtio

do de sinais j

ados para aproximag
2 célula com m2 até que a saida se igualasse &

estava sendo utilizado alimentar
ada agora csta belece uma aproximagdo funcional para a

ad <
m 0S resultados ob
aida se igualc ao padrio de entrada ¢ 15

entrada. Serd utiliz
acordo €O
o de passos pard
reprodugdo de sin
¢ s6 a partir dai incrementar o valor de 1, como

aprendizagem. D¢
diferente de 1.0, o pumer
ica utilizada pard
r com a entrada,

queas
ais 6 treinar a saida com 0 minimo de 20

A partir dai, a técn

passos, 0 que garantiria iguala

demonstra fluxo da figura 5.2

w
w

RS
SRLE TEDERAL TR ANTIET RN
A BTN, - T

£ S

L ASEAANE




entrada = sinal {1

saida é aproximada 2 entrada
k vezes

fig. 5.2: Légica do

As linhas de codigo que geram O P
exposto abaixo:

i: Integer;

begin

fori=0 to 360 do

begin

sinal [ i }= (Sin((i * Pi )/180 )+1)/2;
end;

end;

O sinal padrio gerado pela fungdo é:

sinal de entrada

k=k+1 b

i=i1+1

algoritmo de reprodugiio de sinais

adriio de cntrada para a analise dec aproximagdo funcional ¢

i

aprende

. -

fig. 5.3: Sinal padrio de cntrada

o 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

nomero de pontos do sinat




As linhas de codigo que reproduzen

Fa=1.0;
m2[0] = 0.5;
i=0;

while i <=360 do
begin
k=0;

while k <= 20 do

begin

mri]k]=( sinal[i] - (1 - m2[k]) * Fa+ 1)/2
m2[k+1]= mrifk}s

k=k+1;

end;

k=20,
mr2fi] = mri[ki;

i=i+l;
end;

O csquema que mostra o fluxo do ens

seguir:

aio dc uma C

o esquema da figura 5.2 sdo descritas abaixo :

NAPa para aproximagao funcional ¢ mostrado a



KIMACAO FUNCIONAL USANDO CELULA DE

ESQUEMA PARA APRO
APRENDIZAGEM
sinal de entrada arence } ALGORITMO DE APROX[MACAO
- ‘ FUNCIONAL
. ;
‘ Fa=1.0;
‘ m2{0}=10.5;
i=0;

while i <=360 do

begin
! k=0;

while k <=20do

l --begin
: mrl|k] = (sinalli} - (1 -m2[k} ) * Fa+ 1)/2;

oM do o 0 T 1 6 st 5 20 20 K 20 30 20 M0 0| m2[k+1] =mrl[k];
- ) ! k=k+1;
ailmere de pontos do end;
sinal de entrada

k=20,

mr2{ij = mrlfk];
i= i

end;

adrio = sinal | i

p .
m2 i +1]

CNAPa

Fa=1.0

— 7P
n’ de passos de
aprendizagem k=20
para cada valor de
v sinal [ i ]
mr | i } = aproximagio sinal {1}

aconsistente de Aprendizagem usada para aproximagdo (uncional

fig 5.4: C¢élula Neural Arificial Par
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O sinal de saida gerado quando
5.5. Obscrva-se uma 1ej

sinal aprendido do sinal aplicado.

* ginal de entrada +

# ginal de saida da célula de aprendizagem

6 utilizada a técnica de aproximagio funcional € mostrado na figura

srodugio perfeita do padrio de entrada, onde nfio se distingue a principio o

aprende
11 i 1
:/ /’/ 3\
r/‘ 1
e
/ \i\
/7 /r’
\\‘\., /_f/
\ //
__ S
0 : e :
T 100 120 140 160 160 200 220 240 20 280 300 320 340 360
i} 20 40 - nimero-de pontos dos sinais

ﬁ'g' '5.5: Sinal de entrada mais sinal reproduzido

- . I
Uma ampliagdo da figura 5.5 nos most

* ginal de entrada * sinal de saida

aprende

de entrada ¢ do sinal reproduzido

a um grau de aproximagao de 100% entre a saida ¢ a entrada:

-

0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
097
0,97
0,97
047

097

~oss  Gogs3 69983 69963 69983 69,983

i ; 4 1 i.' [¢) .'indl l'u})l'()dll/.l(l()
o i (% 9 )3 X S, d s B "]al db bnut S B
llb. o () l;.\p("]. a0 uc S ld i 1114ais b

N
~

69,983

69983 69,983

amostra dos pontos dos sinais



A mesma analise com aproximagio funcional ¢ feita agora para o sinal de entrada do tipo:

sinalli]:= 0.5 + (Sin((20*i*Pi)/1 80))*(Cos((i*Pi)/180))/2; (5.1)
= ginal de entrada

aprende

a

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 260 300 320 340 360

nimero de pontos do sinal

fig. 5.7: Sinal padrio de cntrada modulado

O resultado, novamente com um grau de aproximagio de 100% ¢ mostrado na figura 5.8:

* sinal de entrada + * sinal de saida

aprende

=

0

| ——
S
P
o
o o
=
-t
P
U

b 20 4D 60 B0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

nimero de pontos dos sinais
fig. 5.8: Sinal de entrsda mais reprodugio do sinal



Repetindo a analise com aproximagao funcional para o sinal randémico:

sinal]i]:=Rand0m(360)/400; (5.2)
tem-se o grafico da figura 5.9:
* sinal de entrada (aplicado) + * sinal de saida (aprendido)

aprende

b |
fee | ;1

\l]i .lJIL" B

i lj »e d
I ARG i
i o
CE LRI R L

AW 1'1

Iy |

o 100 120 140 160 180 200 220 240 60 280 300 320 340 360
nimero de pontos dos sinais !

0 20 40 €60

fig. 5.9: Reprodugdo de sinal randomico

« ginal de entrada (aplicado) + * ginal de saida (aprendido)

aprende

1] . ‘
150 155 160 165 170 1 ?r:?ium:ro de r‘!cﬁ?ns dos sim;]iss gmoslm)
fig. 5.10: Reprodugiio de sinal rand6mico

Com a utilizagio da aprOXimﬁGﬁo funcional houve uma maior proximidade entre o sinal aprendido e

o sinal original.
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5.2 Reproduciio do sinal utilizando Fa=0.5¢ 20 passos de aprendizado:
sinalfi]:= (Sin((i*Pi)/180 }+1)/2; (5.3)

* sinal de entrada (aplicado) + * sinal de saida (aprendido)

aprende

0

O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

= = . ; : amero de pontos dos sinais
fig. 5.1 1: Reprodugiio de Sinal com Fa =03 S ML LA

5.3 Reprodugiio do sinal utilizando Fa= 0.8 ¢ 20 passos de aprendizado:

sinal[i]:= (Sin((i*Pi)/180 y+1)/2;

* sinal de entrada (aplicado) + * sinal de saida (aprendido)

aplende

0

o 2 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

fig. 5.12: Reprodugiio de sinal com Fa = 0.8 nimero de pontos dos sinais
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5.4 Counsideracdes sobre a reproducio de sinais utilizando 20 passos de aprendizagem:
. ac

s no capitulo 3, de que para um Fa = | cram nccessarios 15 passos de

A partir dos resultados obtido |
io de um padrio, aplicando estas condigGes a varios padrdes de uma

aprendizagem para uma reproduc
al, conscg
démicas a aproximagao pode ser considerada como boa, pois 0

. Ly ~ 0 . . P .
matriz que constitucm um sin uiu-se uma aproximagio de 100% para sinais periédicos, ¢
14

para os sinais com caracteristicas ran |
sinal reproduzido tende a acompanhar 0 sinal de entrada para a maioria dos pontos.
[4

0l



CAPITULO ©

Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Com paracéo de

Padroes
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CAPITULO 6

Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Comparacio de Padrdes

Em [3.5 e 3.6] foi visto que @ interligagdo de Células Neurais Artificiais Paraconsistentes formam

s de Unidades Neurais
que implementam uma comparagio entre padrdes (sinais).

grupos denominado Artificiais Paraconsistentes — UNAPs. Neste capitulo

serdo apresentadas as UNAPs

6.1 Estrutura da Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Comparagiio de Padrdes -

UNAPCP
A Unidade Neural Paracon
Artificial de Aprendizagem, poT

Seletiva de Maximizagio, citada no
siio (cap. 3~ 3.4.6). O fun

sistente de Comparaglo dc Padrdes sera formada por uma Célula Neural

uma Célula Neural Attificial Paraconsistente de Conexio Loégica
capitulo 3 (3.4.2), e por uma Célula Neural Artificial

cionamento e o algoritmo destas duas novas células

Paraconsistente de Dect
scrio detalhados nos proximos itens:

tificial Paraconsistente de Conexio Légica Simples de

6.1.1 Funcionamento da Célula Neural Ar

Maximizac¢ao:
A Célula Neural Artificial Para

abelecer conectivos 16g1

consistente de Conexio Logica Simples - CNAPCLs — [94] tem a

cos entre sinais representativos de graus de crenga. As células

fungio dc est
o (OR) ou de minimizagio (AND), selecionando um dos

fazem os conectivos logicos de maximizag
conectado 3 saida. No caso da UNAPCP, a célula de conexdo utilizada ¢ a

sinais da entrada para s€T

apresent lgoritmo apresentado:

de maximizagio, que a saida de acordo com 02

plA plB
l Algoritmo de Maximizacio

p1A = Grau de Crenga
1B = Grau de Descrenga

CNAPCLs
pr = Grau de Crenca Resultante

ur= (1A - pIB) +1)/2 [E.E.B]
(6.1)

Saida:

Max Se ur > 1/2, entiio prMdx = plA
Sendo : prMax = plB

=rm. 6.1: Célula Neural Artificial Paracousistente
gica Seletiva de Maxiniizagio

de Conexdo Lo
rMax
¢ 63



Ftd

al Artificial Paraconsistente de Decisio — CNAPd:

- CNAPd [94] tem a fungfo de trabalhar

6.1.2 Funcionamento da Célula Neur

A Célula Noural Artificial Paraconsistente de Deccisdo
como né de decisio nas RNAP". A célula recebe em suas entradas dois sinais resultantes de andlises
alises
efetuadas por outras células da rede, e apresenta na saida um resultado que representa uma conclusd
; 3
da andlisc, como scgue: saida = 1 = verdadeiro; saida = 0 — falso; saida = 0.5 — indefinido dg

algoritmo ¢ a represcntagdo da célula sio apresentados a seguir:

pl p2

l l Algoritmo de Decisio
pl = grau de crenga de entrada: 0<ul <1

CNAPd pz = grau dc: descr_er}?a deAent;rada: 0<pn2<l
Ftd = C1 = Fator de Tolerancia a Decisdo: 0<C1 <1
Ge = Grau de Certeza= pl-p2
pR= Grau de Crenca Resultante= (ul-p2+1)/2 (6.2)
> VLF = Valor Limite de Falsidade= (1-C1)/2 6 '3)

VLV = Valor Limite de Verdade= (1 +CL)/2 - - (6‘4)

Determinagio do valor de saida:

Se: VLI < pR < VLV ,entio S =0.5
Se: uR > VLV ,entdo S=1.0

Se: pR = VLF ,entio S =0

fig. 6.2: Célula Neural Artificial Paraconsistentc de Decis@o

ade Neural Artificial Paraconsistente de Comparagio de Padroes
€ -

6.2 Funcionamento da Unid

UNAPCP

A UNAPCP devera inicialmente rece
araconsistente dc Apren

ber e aprender um padrio de referéncia através da Célula
[«

dizagem - CNAPap. A scguir, a saida desta célula, que

Neural Artificial P
aprendido, serd uma das cntradas dec uma Célula Neural Artificial

representara o padrdo
a Scletiva dc Maximizagio - CNAPLs. A outra cntrada scra
(¢

o Logic
se queira comp
P é mostrado na figura 6.3:

Paraconsistente de Conexd
arar com o padrio aprendido pela célula de

composta por um padrio que

aprendizagem. O esquema da UNAPC
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plr (k)

o
UNAPCP

———

piB

pir (k+1)
=mr i} )

pir (k+1)=|pl ,p

CNAPd

dec[i]

S
prMax

Padrio da Rede encontrado: S=1
Padriio da Rede nio encontrado: S=0.5

fio 62 Tl e . . N
ig. 6.3: Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Comparagao de Padrdces
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No esquema da figura 6.3 plr (k) representa o padriio a ser aprendido pela unidade, plx (k+1)

sera o padrio aprendido no final do processo, © u2r o padriio que se quer comparar com plr (k+1).

As saidas da UNAPCP, representadas por S e purMax, apresentario respectivamente o valor de

decisio ¢ a repetigio do valor aprendido. O valor de decisiio conclui se o padrdo inserido € igual ou

ndo ao padrio da unidade, ca repetigio do padrio aprendido pela unidade verifica sc este ¢ igual ao

padriio inserido ou entdo ¢ igual ao padrdo de teste, se este ndo pertencer a rede.

6.3 Algoritmo da Célula de Aprendizagem da UNAPCP:

Inicialmentc a célula de aprendizagem recebe um padrdo ao qual cla vai aprender; o sinal referente a

este padriio ¢ gerado conforme o algoritmo abaixo:

procedure padrao0l;
var
i Integer;
begin
fori=10 to 3600 do
begin

padraofil:= 0.5 + (Sin((Z(V‘i*Pi)/l8()))""(Sin((100*i*Pi)/lso))*(’Si“((ﬁm)*i*Pi)/180))/2*Random(360)/40();

Chartl .Series[0].AddXY(i,padraol [i},"",cITeeColor);
end;

end;

O sinal padrao | i ] é gerado no formato de uma matriz com 360 pontos. Este sinal é mostrado a

seguir, na figura 6.4

sinal com caracteristicas
periddicas ¢ randdmicas

aprende {
i

a0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 |

0 20 40 6
s ol sinal periodic : yr um sinal randémico
fig. 6.4; Simulagdio de um sinal periodico modulado por al s
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i ¢ inte codigo, conforme
A i {lula implementa a aprendizagem deste sinal através do seguinte codigo,
scguir, a cclula 1m

demonstrado no capitulo 5:

procedure sinal01 Click;
var
i, k: Integer;

begin
Fa=1.0;
m2{0] =0.5;
i= 0;

while i<=360 do
begin
k=0;
while k <= 20 do
begin s
m%] [k] = ( padraol]i] - (1 - m2]k]) * Fa+1 y/ 2
m2[k+1]= mr1[k];
k=k+1;
end;
k=20;
mrfi} =mrlk];
1=i+1;
end;

L N T

for i=0 to 360 do

begin ] - lor):
Chartl.Series[4].AddXY (i,mr2]i}, ’CITCCCQO“)
end;

end;

— i e v e s e mA e maa

: y da figura 6.3, tem-se;
Relaci d 4 veis envolvidas no algoritmo com 0 esquema da figura 6.3,
elacionando as vari

Wir (k)= padraol [i]( sinal dc entrada)
plr( k+1)=mr2 |i](sinal aprendido) ;

: 5 flula) ;
1B =m2 | k | (realimenta¢ao da célula) ; | ’)
a = 1.0, e o naimero de passos de aprendizagem é k =20, 0
<l My

iy 4 2%
O fator de ajuste utilizado para a célula

>ndi i Sxima de
ltados obtidos no capitulo 4 garante uma aprendizagem muito proxima
' re o
que de acordo com os resulfa

100% para o sinal dc entrada.

isi rura 6.5 a seguir:
O sinal sors dido com boa precisio, conforme mostra a figura 6.5 a scg
sinal sera apren

07
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* padrio inserido na rede * padriio aprendidoe pela rede

aprende

JW‘W% i i J

100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

o 20 40 6O 80

. R A = 7oy Gmero de tos dos sinais
fig. 6.5: Reprodugiio de sinal periodico randémico nimero de pontos dos sinai

6.4 Algoritmo das Células de Conexiio Légica Simples de Maximizaciio e Célula de Decisiio da

UNAPCP:
Estes alooritmos serdo discutidos em conjunto pois no aplicativo usado na implementagao dos
o

ensaio tio inseridos dentro de uma mesma fun¢do chamada “sinalteste”. Inicialmente sdo
alos estdo insc

armazenados nas células de conexao 08 padrdes de sinais que a0 residentes da rede, através de uma
< < a 5 nas d

fungio aqui denominada de “armazena sinais”. Nestes ensalos 0s sinais agora gerados tém
C aqu ¢ “

caracteristicas de uma matriz de 3600 pontos.

procedure armazenasinais;
var

i : Integer;

begin

fori=0to 3600 do

begin

padraol[i] = (0.7 + (Si"((i*[!i)/]8()))*(-Z*Sin((i*Pi)/IS(]))*(C()S((i*Pi)/l 80))/2)*(Random(360)/400);

padrao2[i] = (0.7 + (Sin((1 0~i*Piy180))~(-2*Sin((1.0**Pi)/180))* (Cos((1.0°1* Piy180))/2)" (Random(360)/400);
. ¢ 1| = B Sin o

Padrao3[i] = 0.5 + (Sin(20%i* Pi)/180))* (Cos((*PD/ 180))/2;

Padraod[ij = 0.5 + (0.99*Sin((20+*Pi)/180))*(0.99*Cos((*Pi/1 80))/2;

end;
end;

ir, 6 1 30 “si ste”. que primeiro chama a fungio “armazenasinais” para
A seguir, ¢ implementada a fungao sinalteste”, que p ¢

dispor dos padrdes ali gerados.

68
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procedure sinaltestel;
var

i : Integer;

begin
armazenasinais;
sinal01;

sinal02;

sinal03;

sinal04;

Na sequéncia, a fungio “ginalteste” implementara o algoritmo das células artificiais de conexio

< d, ¢ ¢

I6gica de maximizagdo (eq. 6.1) ¢ de decisio (cq. 6.2); nas equagdes 6.5 do programa implementado,

“teste” ¢ o grau de crenga resultantc entre “mr” que representa o padrio aprendido, ¢ “padrao” que
<

representa o sinal que sC quer verificar pertencente ou ndo a rede. Cada célula testa todos os
< [4

padrdes aprendidos com relagdo a0 padrio que se quer verificar, como no algoritmo:

fori=0to 3600 do

begin
testel [i] = ((mr2[i] - padraol[iD+1)/2;
teste2[ij = ( (mr4[i] - padraol [i+1) /25
teste3[ij = ( (mr6[i] - padraol [iN+1) /25
tested|i] = ( (mr8li] - padraol[iD+1)/ 25

(6.5)

testeS|i] = .(“imr.‘!{i] — padraoZ[i])“) /25

teste16]i] =( (ne8[i] — padraodfi+1)/2;

Dc acordo com a equagio 6.5 pode-sc perceber que sc o sinal inserido “padrao [1]” pertencer a rede,

«l C rd A 07'¢ 3

o resultado do grau de crenga resultante “teste [ 117 serd iguala 0.5. A partir dai, serdo cfctuados os
i e

testes para verificar se o resultado de teste [ i | = 0.5, com uma faixa de toleréincia que deve ser de
(42 ¥+« C

acordo com a aplicagiio ¢ a precisdo descjada, verifica a correspondéncia do sinal inscrido “padrao
o G € e

o - ” nde o resultado estiver dentro da faixa, cquivale a dizer que
com os sinais aprendidos “mr”. No teste © ,

o sinal inserido ¢ praticamentc igual aqucele correspondente sinal aprendido pela rede.

’ o . o em ser
O funcionamento simplificado das células de conexdio logica seletiva de maximizagdo pod

verificados através do esquema da figura 6.6:
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ESQUEMA DE FUNCIONAMENTO DA CELULA DE CONEXAO LOGICA SELETIVA NA

pIA=mr [i]

p1B = padrao [i]

L

UNAPCP

CNAPCLs

Max

purMax

prMax

lig. 6.6: I'uncionamento da Célula Ne

UNAPCP

TESTES EFETUADOS PELOS ALGORITMOS
DAS CELULAS DE CONEXAO LOGICA MAX.

for i =010 3600 do

hegin

/] testes na célula da Unidade 1
testel [i] = ((mr2[i] - padraol]i])+1) / 2;
testeS[i] = ((mr2[i} - padrao2[i])+1)/2;
teste9[i] = ((mr2fi] - padrao3li])+1) / 2;
testel3[i] = ((mr2]i] - padrao4li})+1)/2;
testel7]i] = ((mr2li] - padraoS[i})+1) / 2;
teste21]i} = ((mr2]i] - padrao6Ji])+1)/2;

// testes na célula da Unidade 2
testell%] = ((mr4li] — padraol{i})+1)/2;
teste6[i] = ((mrdli]— padrao2[i])+1) /2;

//testes na célula da Unidade 3
testeS[E] = ((mr6fi] — padraol{i])+1)/2;
teste7]i} = ( (mroli} — padrao2}i])+1) / 2;

//testes na célula da Unidade 4

testedi] = ((mrSli]— padraol [i)+1)/2;
teste8]i] = ( (mr8fi] — padrao2li])+1) / 2;

if (testel [i] >=0.49999) and (testel [il <=0.50001)
then

begin
Chartl.Series[0L.AddXY(,padrao1}i},”,ciTeeColor);

t

end

nlA=mr [i],se teste [i]=0,5 (padrao] i | pertence a rede )

plB = padrao [i],

se teste [i ] #0,5 (padrao]i] nido pertence A rede)

ural Artificial Paraconsistente de Conexdio Logica Seletiva de Maximizagio na
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Ja as equagBes 6.6 ¢ 6.7 mostradas a seguir 530 referentes a célula de conexdo logica de decisio:

dect[i] = (me2[ij+1) / 2; (6.6)
dec2li] = (mrdf[il+1)/2;
dec3fi] = (mr6[i[+1) / 2;
decdli] = (mr8[i]+1) /23

vivlji] = (14 padraol [i]) / 2; (6.7)

comparando com a equagio 6.2 do algoritmo da célula de decisfio, tem-se na eq. 6.6 que dec | i

equivale ao grau de crenga resultante pr ; mr [ i ] equivale ao grau de crenga de entrada pl, com o

grau de descrenca p2 nulo (p2=0 ), significando intuitivamente que niio ha necessidade de um

grau de descrenga na entrada pois se deseja apenas quantizar os valores do padrio inserido na

rede. Portanto, o grau de crenga dec | i | resultante também serd uma matriz, pois o que se esta em

andlisc ¢ um sinal composto de varios pontos, scndo portanto uma variavel com valor dindmico.

Nesse contexto, na cq. 6.7 tem-s¢ viv ]i] equivalente a VLV, que ¢ o valor limitc de verdade;

comparando com a equagio 6.4, C1 (fator de tolerdncia a decisio) é o proprio sinal padraolfi], eo

valor limite de verdade também se toma
o dc analisc de sinais, tcm-se:

uma matriz. Adaptando os critérios de tomada de decis@o

da célula para a aplicag

Se: dee[i] < viv]i]s entio S=0.5 ( saida = indefinigio )

Se: dec|i]= vivl]il, entio S=1.0 ( saida = verdadeiro )

Analisando os critérios acima a partir da eq. 6.6, se o sinal analisado pertencer a rede tem-se que

padrao [ij=mr[i]:

dec[i] = (mr [i]+1)/2;
viv[i] = (1+ padraeli]) /2

e pelo segundo critério, S = 1.0, ja que forcosamente dec [ i ] = vlv [ i |. Porém, se o sinal ndo

pertencer 4 rede, padrao [i]#mr [i]e conscquentemente dec [ i | #vlv [i]. Desta forma, quando

0 sinal ndo pertencer 4 rede, caird no critério dec [i] < viv[i], entiio S = 0.5, quc cquivale a uma
indefinigiio na LPA2v.
A sequéncia do algoritmo que implementa estes testes ¢ mostrada a seguir:
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if (testel 0[i] >=0.49999) and (teste10}i] <=0.56001) then

begin

Chartl .Series[0I.AddXY(i,p:-\drao[i],”,clTeeCoIor);

if (decli] >= viv3li}) then
S3=1;

Chartl.Series|10].AddX V(.S ' clTeeColor);

end

0 50001
elseif (testel 1]i] >=0.49999) and (testel 1[i] <=0.50001)

begin .
Chartl.Series|[1].AddXY(,pad
if (dec2[i] >= viv3]i]) then
83 =1;

then

raoZ[i],",ccheColor);

Chartl.Series|[1 0].AddXY(i,SS,",clTeeColor);

end

else if (testel2]i] >=0.49999) and

begin -
Chartl.Series[2].AddXY (i,p
if (dec3]i] >= viv3li]) then
S3 =1;

(teste12[i] <=0.50001) then

adraoS’[i],",ccheColor);

. 1" ' l ;
Chartl.Series|10]. AddX Y (53, «iTeeColor)

end
else if (testel3[i] >=0.49999)

begin .
Chart1.Series[3].AddXY(@i,pa
if (dec3i] >= vIv3{i]) then

S3 =1 ; .
Chartl.Series['lO].AddXY(l,S
end

else
begin
S3 =0.5;
Chartt.Series[10].AddXY
end
end;
end;

Cabe ressaltar que, cada célul

mesma,

Um esquema demonstrando a part

and (teste13li] <=0.50001) then

drao4 [i],”,cchcColor);

3,",clTequlor);

(i,S3,",clTeeColor);

. . a z m si
ompara 0S padrdes inscridos com o padrio armazenado ¢
ac

funcional da célula de decisio ¢ mostrado na figura 6.7:
c
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ESQUEMA DE FUNCIONAMENTO DA CELULA DE DECISAO NA UNAPCP

ADAPTACAOQ DAS EQUACOES DA CELULA DE DECISAO

1R = Grau de Crenca Resultante = (pl-p2+ 1)/2 = dec{ijcompl=mrije n2=0

VLV = Valor Limite de Verdade = (1+C1)/2 = vlv [i} com C1 = padrao {i]

Se: dec]i]< viv[i], entio S = 0.5 ( saida = indefini¢fo )

Se: dec[i]> viv[i], entdo S = 1.0 ( saida = verdadceiro )

ALGORITMO DA CELULA DE DECISAC NA
UNAPCP

declfi]= (mr2{i}+1)/ 2;
dec2fi] = (mrd]i}+1)/ 2;
dec3[i] = (mr6[if+1) /2;
decd[i] =( mr8fij+1)/2;

vivl[i] = (1+ padraol[il} / 2;

|
o)

mrli]= pnl pl =
if (testel [i] >=0,49999) and (testel{i] <=0.50001) then

begin
Chartl.Series[0]1.AddXY(,padraollil," cITeeColor);
| CNAP if (dec1 ] >= vivifi}) then )
Chart1.Seriesj101.AddXY (,51,",¢IT eeColtor);
—p end ’
else if (teste2[i] >=0.49999) and (teste2[i] <=0.50001)
dec then

if (dec2li] >= viv1l[il) then

o V4

begin
‘l Chartl Series]1]).AddXY(i,padrao2]i]," ,ciTeeColor);

Padrig g

S S1 =1;
P«'ldrﬁ n

a Rede encontrado: S=1

0 da Rede nio encontrado: S = 0.5 end

J/repete teste para os padrdes 3 e 4

" fi else

LRI .

/\2;1;?,7 Funcionamento da Célula Neural begin

[JNAfi:z}I}>;aracoxnsisten1c de Decisfio na LE‘.j]hz{),ls;s esl10LAd

artl.Series[10].AddXY(i,S1," cITeeColor);
end '

end;
end;
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6.5 Consideragdes sobre a Unidade Neural Artificial Paracousistente de Comparaciio de

Padroes

A UNAPCP possui entdo duas entradas, uma das quais receberd um sinal que serd armazcnado

e aprendido pela mesma, e na outra entrada receberd um sinal o qual se quer verificar se 0

mesmo é semelhante (de acordo com critérios a serem definidos) com o sinal armazenado na

unidade: se o sinal for semelhante, a célula de decisio fornecera na saida valor 1 e a célula de

conexiio légica simples tcra como saida o proprio sinal aprendido ¢ armazcnado; caso

contrario, a célula de decisdo fornecera na saida valor meio e a célula de conexio logica

simplcs fornccera o padrio inscrido para COmparagao.
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CAPITULO 7

Rede Neural Artificial Paraconsistente para Classificagiio de Sinais

7.1 Classificaciio de Sinais

De acordo com [106], um sinal pode pertencer a varias catcgorias, ¢ como cxemplo pode-sc citar o

diagnéstico de condigdes cardiacas patolégicas a partir de EKG, onde para cada categoria diagnostica

¢ cscothida uma colegdo de tragados representativos. Aplicagdes de téenicas com redes neurais em
processamento de sinais vém se concentrando principalmente na classificagio de sinais em

catcgorias. Resultados relcvantes foram alcangados na classificagio de sinais bioclétricos,

particularmente EKG, EEG ¢ EMG; na classifica¢iio de sinais de voz para reconhccimento de

foncmas ou do locutor; na classificagdo para reconhccimento dc imagens ¢ na classificagdo para

reconhecimento de ecos sonar. Os problemas de classificagio de sinais geralmente envolvem um

problema associado de parametrizagio, referidos na hitcratura como pré-processamento ou filtragem.

7.2 Redc Neural Artificial Paraconsistente para Classificaciio de Sinais

Neste trabalho a idéia basica 6 a utilizagdo das caractcristicas demonstradas nos cnsaios de uma

RNAP para classificar ou identificar sinais. A rede seria constituida por Unidades Neurais capazes de

aprender determinado padrdo ou sinal através dc sua fungfio matematica caracteristica, armazenar

este padriio ou sinal aprendido, ¢ compara-lo com qualquer padrdo externo que sc queira identificar.

A cstrutura da Rede Neural Attificial Paraconsistente ¢ apresentada cm sua forma geral na figura 7.1

a seguir:
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7.3 Estrutura da Rede Neural Artificial Paraconsistente para Classificagiio de Sinais
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A figura 7.1, apresenta a  proposta de uma rede com quatro Unidades Neurais Artificiais

Paraconsistentes de Comparagiio de Padrdes (6.2). Esta rede é capaz de armazenar quatro sinais

diferentes. Se for inserido na rede um padrdo semelhante ou igual ao aprendido pela rede, a saida da

mesma apresentara este sinal mais © valor S =1, que na LPA2v representa o grau de certeza, caso

contrario, aparecera na saida o valor S = 0.5, que na LPAZv representa o valor indefinido, mais o sinal

inserido.
Os critérios para cstabelecer se um sinal pertence ou nao a rede ja foram descritos no capitulo 7,

podem ser ajustados conforme a aplicagdo.

7.4 Resposta da Rede Neural Artificial Paraconsistente para Classificacio de Sinais

A rede foi testada a partir de pequenas diferengas de amplitude ¢ de freqiiéneia, para sinais

simplesmente periédicos e sinais com caracteristicas randdmicas; os padrdes de teste com os resultados

obtidos sio apresentados a seguir:

7.4.1 Resposta da Rede a Sinais com Caracteristicas Randomicas: diferenciagio pela freqiiéncia

Os padrdes 1 ¢ 2 apresentados respectivamente nas figuras 7.2 ¢ 7.3 sdo dois sinais periodicos

modulados por um sinal randémico, que podem simular um sinal bioelétrico ou um sinal de voz; a

diferenca entre os dois esta apenas na freqiiéncia, como mostram as equagdes 7.1 ¢ 7.2, ¢ as figuras 7.2 ¢

1.3, abaixo:

Padraol [i] = (0.7 + (Sin((i*Pi)/1 80))* (-2*Sin((i*Pi)/180))*(Cos((i*Pi)/180))/2)*(Random(360)/400);
(7.1)

pPadido 1 armazenado pela rede Classificador de Sinais
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. 60)/400);
: i*Pi)/180))/2)*(Random(3
80)) (2 Sin((0.99** Py 180))*(Cos((0.99i*Pi) 180))
: in((0.99%i*Pi)/1 3
Padrao2fi] = (0.7 + (Sin((
(72)

ifi de Sinais
% Classificaclor
Padriio 2 armazenado pela rede

1

]

‘ ‘ 00‘ .200.3.400 3.600
‘ 16001 .8002.000 2.2002.400 2-500,,5,,.'8&8?5 pogtgs A
4001 : :
1.0001.2001.
0 200 400 600 8OO

or t 1 aodaa ]end lZa
i m 1 5 19 < p

: : TObject);
Procedure TForm1.sinal01 Click(Sender J
var

i, k: Integer;
begin

Fa = 1.0;
m2[0] = 0.5;
i=0;

Wwhile i<=3600 do
begin

k = 0;

Wwhile k <= 20 do .
g i # Fa+ 1 5
mgl [k] = ( padraolfi] - (1 - m2[k])
m2{k+1] = mr1]k];
k=k+1;
end;

k =20;

mr2fi} =mri [k|;

I= i+1;

end;

9

fori=g to 3600 do

o . il." Color);
Chartl Series|4]. AddX Y (i,mr2[il,"cITee

end:

9

end:

9

79



Quando este algoritmo & processado, ¢ gerado o sinal mr2 [if, que corresponde ao sinal aprendido pela

rede. Na figura 7.4, para uma melhor comparagio, tem-se¢ o sinal aprendido mr2 [i] sobreposto ao
) o “ Wy

padrdol [i]:
# padriol [i] e
padriio 1 armazenado

padrio 1 aprendido pela rede Classificador de Sinais

1

2,600 2,800 3.0003.200 3.4003.600

nimero.de pontes.doa sinais

0 200 400 600 80O 1.0001 2001 400 1.6001.8002.000 2.2002.400

fig. 7.4: Sinal mr2 (aprendizado do padriol ) sobreposto ao padriol

O algoritmo abaixo ¢ a descrigio da aprendizagem do padrdo2 [1], utilizado no ensaio:

Procedure TForml sinal02Click(Sender: TObject);

var
1L k: Integer;
begin
Fa = 1.0;
f“3[0] =0.5;
1= 0;

Wwhile i<=3600 do

begin
k=0;
while k <= 20 do
begin .
mr3[k| = ( padrao2[i] - (1 - m3[k] ) * Fa+ 1)/2;
m3lictT] = mr3[kl;
k= I\+];
end;
k= 20;
mrdfi] =mr3k|;
L= |+l;
end:

9
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fori=01to 3600 do

begin

Cgartl SeriesList.Series[5].AddXY (i,mr4]i],’ ',clTeeColor);
enda;
end;

Apbs a implementagdo deste algoritmo, ¢ gerado o sinal de aprendizagem mr4 [i], correspondente ao

Padrdo? [i]; a figura 7.5 representa mr4 [i] sobreposto ao padrdo2 [i]:

* padrao2 [if * mr4 [i]

padriio 2 armazenado > oo
padrdio 2 aprendido pela rede Classificador de Sinais

600 2 800 3.000 3.200 3 4003 600 5

i

D 200 400 e00 500 1JJOFJ1.2001.4001.5&31.3302.0002}3382.4002.

g A N S T
namero de p(mlos d()S sinais

fig. 7.5: Sinal mu4 (aprendizado do padrioZ ) sobreposto ao padrioZ

0 c6digo abaixo insere um sinal igual ao padrdol [i] na rede, verifica se este pertence a mesma:

B;(:cedm-e TForm1 sinaltestel Click(Sender: TObject);
i:lnteger; S1: Real;

Qgin

armazenasinais(Sender);

%gnalOl Click(Sender);
%fnaIOZClick(Sender);
SMal03Click(Sender);

:lln ilgfc'ic"(sender);

fori =0 10 3600 do
len
::s“*' lil =((mr2[ij-padraol [i)+1)/2;
tcs“*zll_l =((mr4[i}-padraol [i)+1)/2;
Ste3fi} =(mr6[il-padraot [iD+1)/2;
Cstedfi] =((mr8[i}-padraol [iD+1)/2;
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dect [i] =(mr2[i}+1)/2;
dec2fi] =(mr4[i]+1)/2;
dec3[i] =(mr6[ij+1)/2;
decd [i] =(mr8]i]+1 )2
vIv1[i] =(1+padraol [i])/2;

i] <=0.500901) then
if (teste1[i] >=0.49999) and (testel [i] <=0.50
. il.",cITeeColor);
léchg‘-::tl.Series[()].AddXY(i,padrﬂol fil,",clTee
if (decl [i] >= viv1[i]) then
begin |
- iSt,” Color);
Chartl.Series|[10].AddXY(i,S1," cITeeC
end;
end
i <=0.50001) then
else if (teste2[i] >=0.49999) and (teste2[i] <
sei y .
! : il,",cITeeColor);
l()j(if::‘::}tl.Series[l].AddXY(l,Df‘dm"zm’ ¢ ,
if(dec2fi] >= viv1{i]) then
begin )
. i.S1." Color);
Chartl.Series[10].AddXY(i,51," ¢l Teet
end;
end |
1 <=0.50001) then
Ise if (teste3|i] >=0.49999) and (teste3[i] <
€lse 1 es =U,
begin " .
Chartl .Series[Z].Atdd?\Y(',Pad'
if (dec3[i] >= vlv1]i]) then |
S1=1; i Color):
Chartl Series[10].AddXY(,S1," clTeeCol
end

103[i],",cchcColor);

= 4[] <=0.50601)thcn
Iseif (tested[i] >=0.49999) and (tested[i] < /
Ciset (tes .

A Bl l
Cigz::tl.series[3].Addxv(i,padrao4lll, <
if (decdli] >= vIv1|i]) then

e?im. " lov);
%]h_alr,t L.Series[10].AddXY(i,S1, ,clTe.eCO
end;
end

TeeColor);

else
begin |
S]: 0.5; . " C0|O,~ :
Chart1 .Series[10].AddXY(l,Sl, ,CITQC
end
end;
end;
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Neste caso, a resposta da rede a consulta se o padrio inserido é igual ao padrio 1, é apresentado

conforme a figura 7.6:

Padriio | armazenado |
saida da célula de decisio it s — |

1

0 200 400 soOo 80O 1.0001.2001 400 1.6001.800 2000 2.2002.400 2600 2.8003.000 3.230 3.400 3.500%
lig. 7 6: Resposta da ludupdmumsmal inscrido igual ao padrdol
gura 7.6 vé-se que, embora o padriol [i] seja praticamente igual

B L :
M uma analise visual do grafico da fi
0 padrdo? [i], de acordo com 0s critérios estabelecidos, 2 rede foi capaz de diferenciar os dois,
elacionando o padréio inserido com 0 padrdo aprendido pela mesma com alto grau de precisao.

An o inserc na rede um sinal igual ao padrdo2 [i] ¢ verifica s¢ 0 mesmo

alogamente, o codigo abaix

Pertence 3 rede:

Procedure TForm1 .sinaltesteZClick(Sender: TObject);

yar

“Integer; §2: Real;

€gin ’
al‘mazenfnsinais(g

0 . : . der);
:;nal()l Click(Sender);
S.naIOQClick(Sendel‘)J
-S;naI(BClick(Sender);
S;:lg:lClick(Sendel‘);

fori:=0 to 3600 do

€gin
::::65[51 =((mr2fij-padrao2[iP+1)/2;
telstcgll'l =((mr4fi]-padrao2fip+1)/2;
i e7li} =((mr6]i]-padrao2[i)+1)/2;

Se8[i] =((mr8]i}-padrao2fi))+1)/2;
d:g il =(mr2]ij+1)/2;
de°3l{ | =(mrd|i]+1)/2;
dez4 li] =(mr6]i]+1)/2;
Vo ] =(mr8}i}+1)/2;

il =(1+padrao2[i])/2;
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i te 5 o 4 qul(l(ig;(l i .59900 )

| i il,",cITeeColor);
l()fehg:::tl .Series[Ol.f\;ddXY(l,padraol It)s :
| if (dec1{i] >= vlv2li]) then |
| o i,.S2," Color);
%2halr-,t'l.Series[10].AddXY (i,52," clTeeCc -
i [i] >=0.49999) and (teste6[i] <=0.50091
else if (teste6]i] >=0. N

| i i],"",cITecColor);
l():(;lg:::tl.Scrics[‘l . AddXY(,padrao2li],
if (dec2[i] >= vIv2[i]) then |

art i.52," ciTeeColor);
?fzharltal.Series[lO].AddXY {i,52," crreet
end

il <=0.50001) then
Iseif (teste7[i] >=0.49999) and (teste7[i] < ,
clse if (teste =(, |
begin ) rdra03[i]9"’CITc¢CO|0r)’
Chartl.Series[2].A.ddXY(l,pd
if (dec3[i] >= viv2[i]) then |
b i.S2." Color);
?Z‘;la]r,tl.Series[lO].AddXY(l,SZ, «ITee
N hen
glil <=0.50001)t
Ise if (test 8Ji] >=0.49999) and (testeS[i] < N
eise il (testeS]|i] >=0. |
. - i1,",cITecColor);
Cel?;:tl Scries[3].AddX Y (i,padraodli],
if (dec4[i] >= vIv2[i]) then .
o i.S2." cITeeColor);
Chart1.Series[10]. AddX Y (i,52,",cITee
end

else
) Color);
82=0.5; . o5 1 cITecColor);
Chart1.Series[10].AddX Y ({,52,",¢
end

end;

end;

D 7.7:
ado a hgura .
A mo rCSUltc
¢po d ntara CO
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padidio 2 armazenado 1

saida da célula de decisio Classificador de Sinals

1 <k

0 200 400 600 800 1.00012001.4001 50015002000 220024002, 600 2.600 3.0003.200 3.400 3 .600

pimero de-pontos dos siais

e s st s o S b l()2
fig.7.7. Resposta da rede para um sinal inscrido 1gudl a0 pddI‘<

Novamente percebe-se a capacidade da rede de diferenciar sinais muito parecidos.

7.4.2 Resposta da Rede a Sinais com Caract

Os padrées 3 ¢ 4 aprendidos e arm

Sinais gerados por ambos 830 mostrados nas figuras 7.8 7.9:
Padrao3[i|= 0.5 + (Sin((20*i*Pi)/1 80))*(Cos((i*Pi)/180))/2;
(7.3)

padriio 3 armazenado

: ific: de Sinais
¢ aprendido pela rede Classificacor

i
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2
*Pi)/180))/
0.99*Cos{(i
*Pi)/180))*(

20%1*Pi)

0.99*Sin((

Padraod|i] = 0.5 + (

(74)

inais
. de Sina
sificacor
Classif
Padriio 3 armazenado ¢
aprndido pela rede
1

0

OD

2.2 l
e yontos do sinal
i nero dc.[
e : | : drao3 [i], chamado
s ‘ izagem do padra
v rendizage
| i apre
| “E 7.9: Padrio 4 da rede | gcrado .
Lo 0 C
i -ocessado,
Ser pro
: ddigo a seguir s

Apés o codigo a s
mr6 []I

h del .

ik: ]nteger;

bcgin
Fa:=19
md[0]:=0.5

While 1<=3600 do

begin
k=0, |
While k <= 20 do o
s ( padrao3[i] - (1 - m4]k]) *
mrSikj = pa
m4[l£+]|| = mr5[k];
k= |\+l
end;
k= 20;
Mr6ji] =mrs|k|;
I=i+];
end;
for; 1=
beg; anmitalies
(Ean' 't1 Series|6].AddX Y (i,m
end;
eng;

e Color);
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Na figura 7.10 tem-se o sinal correspondente a aprendizag

* padrio3 [i] ;

padriio 3 armazenado Classificador de Sinais |
padriio 3 aprendido pela rede

1 - 1

]

i

{

g

|

i

{

0 i

[

i

2,000 2.2002.4002.600 2.800 3.0003.200 3.400 3 600

0 200 400 GO0 BOO 4.0001.2001.4001.6001.800

fig.7.10: Sinal mrb ( aprendizado do padrio3) sobreposto a0 padrio

. e ine rendizagem do padiiod [1
Apés o cédigo abaixo ser processado, © gerado o sinal de aprendizag p [il,
mr8 [l]

Procedure TRorm]1 sinal04Click(Sender: TObject);
var .

Lk Integer;
begin

Fa= 1.0;
m5{0] = 0.5,
=0,

While i<=3600 do
egin
k= 0;
while k <= 20 do
begin
mr7[kj = ( padraod|i] - (1 - m5[k]) *F
mS{k+1] = mr7[k];
k= k+] :
end;
k=20,
mr8i] =mr7[k|;
I= I+];
end;
fori=0 to 3600 do
egm
Chart1 Series|7]. AddX Y G,mr8[il,

a—Fl,)/Z;

' cfTeeColor);

tnd;

end;
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Na figura 7.11 tem-se o sinal correspondente a aprendizagem mr$ [i] sobreposto ao padrao4 [i]:

* mr8 [i] {
p“(.l,m(’_‘l armazenado ¢ Classificadar de Sinais '
aprendido pela rede 5
1 .

Q
| v |
£ i 8 A
AR i
BAREH WA R | |
il
ialadl
0 ! |

i

£00 2,600 3.000 3,200 3.4003 600
 nimerodepentosdosinal

9. 7.1 1. Sinal mr8 (aprondizado do padraod) sobreposto ao padriod

0 200 400 600 800 1.0001.2001.4001 50018002000 2.20024002.

O codigo a seguir insere um sinal igual ao padrio3 [i] na rede, ¢ verifica se este pertence a mesma:

Procedure TForm1 sinalteste3Click(Sender: TObject);
var

iInteger; S3:Real;

begin

‘?_rmazenasinais(Sender);

Sinal01Click(Sender);

Smal02Click(Sender);

sfnal03Click(Sendel');

gl;it(l)(:4Clicl((Sender);

for i=0 to 3600 do

begin

teste9jij =((mr2jij-padrao3[i)+1)/2;
testel10]i] =((mrdji}-padrao3fi})+1)/2;
testel1]i] =((mr6[i]-padrao3[i])+1)/2;
teste12]i] =((mr8i}-padrao3{i])+1)/2;
dect fif =(mr2[ij+1)/2;

dec2fi] =(mr4fi]+1)/2;

dec3i] =(mr6ij+1)/2;

decd i) =(mr8[i]+1)/2;

WV3i] =(1+padrao3]i])/2;

g(t§ste9[il >=0.49999) and (teste9]i] <=0.50001) then
€2in
_thartl Series[0].AddX Y (i,padraol [i],"",cITecColor);
'SS(decl [i] >= viv3[i]) then

:'l .

Chgm Series|10].AddX Y (i,S3," ciTeeColor);
€n
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i] <=0.50001) then

else if (teste10]i] >=0.49999) and (testel0[i] <

| i i],"",cITceColor);
gchgz::tl.Seriesl1].AddXY(l,padra02[1], <
if (dec2[i] >= vlv3[i]) then
o 1,53, cITecColor);
Chartl.Series[10].AddXY(,S3," i Tee
end

1[i] <=0.50001) then

else if (testel 1]i] >=0.49999) and (teste11[i] o

! il,”",cITeeColor);
l()fcl;g:i:tl.Serics[2].AddXY(i,padl'2103['lv LEe
if (dec3[i] >= vIv3[i]) then |
P i.S3," Color);
Chartl.Series[10].AddXY(,S3," cITee
end

12[i] <=0.50001) then
Iseif (testel2]i] >=0.49999) and (testel2[i]
else if (teste =0, |
| i1." cITeeColor);
[():ehg‘::tl Series[3].AddXY (i,padrao4[il,”; _
if (dec3[i] >= vIv3][i]) then |
s i.S3,",cITeeColor);
Chartl.Series[10].AddX Y(i,S3,",cITee
end
else
begin .
§3=0.5; o <Color):
Chart1.Series[10].AddXY (i,S3, clTee
end
end;
end;
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padifio 3 armazenado
saida da célula de decisio
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Classificacdor de Sinais
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fig. 7.12: Ruspmlada rede a um sinal inserido igu al

] LA : : ssado insere na rede um sinal igual ao padido4 [i] e
Andlogamente, o cédigo abaixo apos ser processe p [i]
verifica se este pertence a rede:

Procedure TForml.sinalteste4Click(Sender: TObject);
var

tlnteger; S4:Real;
begin
armazenasinais(Sender);
Sinal01 Click(Sender);
Snal02Click(Sender);
Sinal03Click(Sender);
Smal04Click(Sender);
S4= 0;
fori =0 to 3600 do
begin
teste13[i| =((mr2fi]-padraod[iD+1)/2;
testel 4[i] =((mr4|i}-padrao4fiD+1)/2;
teste15[i] =((mr6[ij-padraod[i)+1)/2;
te3t016li| =((mr8[l l..padra()4li])+'] )/2;

decl [i] =(mr2[i]+1)/2;
dec2 i) =(mrdi]+1)/2;
dec3fi] =(mro[i]+1)/2;
decdi| =(me8[i]+1)/2;
VIV4i] =(1 +padraod|i])/2;

if (testel 3[i] >=0.49999) and (testel3[i

begin

Chartl Series[0]. AddX Y (padraot fil

if (dec1 |i} >= viv4[i]) then
S4=1.

] <=0.50001) then

' clTeeColor);

Charti Series[10].AddX Y(i,S4,",cITeeC0|0r);

end
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else if (testel4[i] >=0.49999) and (testel 4]i] <=0.50001) then
egin

Chartl.Series|1].AddX Y (i,padrao2[i},’ " clTeeColor);

if (dec2i] >= viv4[i]) then

S4=1;

Chartl.se.-iesn01.Addxv(i,s4,”,clTeeColor);

end

else if (testel5]i] >0.5) and (testel5[i] <0.5)then
begin

Chartl Series|2]. AddX Y (i,padrao3[i], ' el TeeColor);
if (dec3fi] >= viv4]i]) then

S4=1;

Charu.seriesl10].Addxv(i,S4,",clTeeColor);

end

elseif (testel16]i] >=0.49999) and (teste16]i] <=0.50001) then
begin
Chartl.Series[3].AddX Y (i,pa
if (decd|i] >= viv4|i]) then
S4=1;

Chartl Series[10].AddX Y (,54,"",cl TeeColor);
end

draod [i],",clTeeColor);

else

begin

S4=0.5;

Chart] Series|10].AddX Y (,54," ,cITeeColor);

end
end;
end;

a na figura 7.13, onde sc percebe que a mesma foi capaz de identificar ¢

A ; :

resposta da rede ¢ mostrade

e : - B "
Produzir o padrio inserido:

Padriio 4 armazenado + h it
Clagsificador de Sinais

91
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inais na azenados:
743 Resposta da Rede a Sinais nio arm

i a ik ados:
i 0 s N0 Armazens
Sinais Periédicos Randomico
7.4.3.1 Resposta da Rede a Smn

i S padroes Iec
. 1 ¢ difere do
verif c pCltCl’lCC arcdeo sinal padrao [ ], qu
, i i 1 ¥ crl 1Ca S
180 a scguir msere ¢ 5

apenas na freqiiéncia:

*'*l). Isu * ( 08 ‘ I."I 1 I i ; )) $ 400)
3% S 1 n‘l i 5 | Il( ( /2) (R“nd(’m(360)/ ’
U ) (“‘ ill(( bt ')/ )) ( ( ) )

d(h- ; = 7+ i 01 1 !i)/l8 )

l ‘ bt [I} (0. (Sln((],-

(7.5)
. : TObject);

procedure TForm1.sinalteste5Click(Sender ,

var

i:Integer; S3:Real;

begin

Armazenasinais(Sender);

sinal01 Click(Sender);

sinal02Click(Sender);

sinal03Click(Sender);

sinal04Click(Sender);

fori=0 to 3600 do

begin . ..
tcs%cl7[i] =(mr2 [i]-padraoS[.ll):;Z:
teste18]i] =(mr4[i]-padra05[|.];+1/2;
teste19fi] =(mr6 [i]-padraoSl_l])H/z;
teste20[i] =(mr8]i]-padrao5ii]
decl[i] =(mr2[i]+1)/2;

dec2fi| =(mrd|i]+1)/2;

dec3i} =(mr6[i]+1)/2;

dec4|i} =(mr8]i]+1 )/2.;

VIVS[i] =(1+padrao5[i])/2;

ii <=0.50001) then
if (teste17[i] >=0.49999) and (testel 7i < "
oo : il,",ciTecColor);
Cehg:::tl.Series[9].AddXY(i,padraOl[l]a cilect
if (dec1i] >= viv5[i]) then

egin

- f G5 Color);
Chartl.Series[10].AddXY(,S5," ¢l Tec

end;

end

i1 <=0.50001) then
else if (testel18[i] >=0.49999) and (teste18lil ,
egin . ol
Chart1 Series[9].AddXY G,padrao2[i]
if (dec2fi] >= vIv5[i]) then
begin |
SS:I; . " Color);
Chart1 Series[10].AddXY(5,S5,"" I Tee
end;
end

" elTeeColor);
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clse if (teste19{i] >=0.49999) and (teste19]i]| <=0.50001) then
begin
Chartl.Series[9].AddXY (i,padrao3li],” ,clTeeColor);
if (dec3[i] >= viv5[i]) then
begin
S5 =1;
Chartl.Series] 10} AddXY({,55, " clTeeColor);
end;
end

else if (teste20fi] >=0.49999) and (teste20]i] <=0.50001)then
begin

Chartl.Series|9].AddXY(,padrac4li],' cITeeColor);

if (dec4|i] >= vIv5{i}]) then

begin

S5 =1;

Chartl.Series[2].AddXY(i,5S5," ,clTeeColor);

end;

end

else

begin

S5:=0.5;

Chartl.Series|11].AddXY({,S5," ciTeeColor);
Chartl .Series[9].AddXY (i,padrao5|i]," ,cITeeColor);
end

end;
end;
Como este sinal ndo pertence a rede, a capacidade seletiva da mesma proporciona que a resposta scja
uma saida S — 0.5, representando uma indeterminagdo, ¢ com a reprodugdo do padrido 5, como mostra a

figura 7.14:

padriio 5 inscrido

saida da célula de decisio Elsitiendor e Sl

0 200 400 00 8O0 1.0001.2001 40016001 6002.000 2.2002.4002.600 2.8003.0003.200 3 4003.600

numero de pontos do sinal

fig. 7.14: Resposta da rede ao sinal padriio3. ndio pertencente d mesma
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Para demonstrar a eficacia da rede, sio comparados graficamente os padrdes 1 ¢ 2, assim como as
«l 4

diferengas entre o padrio 5 em relagdo aos padroes 1 ¢ 2; isto ¢ demonstrado abaixo nas figuras 7.15,

T16e717:

padrdo 1 + padriio 2 i
amazenados pela rede Classificador de Sinais

0

§002.000 2.2002.400 2 600 2.800 3.000 3.200 3.400 3 600

0 200 400 600 0D 1.0001.2001.4001.6001

UU—— nimero de pontos dos sinais

lig. 7.15: padriio 2 sobreposto a0 padrio | darede J
d
padriio 1 armazenado !
padriio 1 armazenado - e inai i
padriio S inserido na rede Classificador de Sinais ;
i i

{

001.5002.000 2600 2,800 3.0003.200 3.4003.600
00 1.6001.8002.000 2.2002.400
0 200 400 600 800 1.0001.20071.4

nimero de pontos dos sinais

fig. 7.16: padrio> sobuposio ao padréo |

94 ‘!




padrio 2 armavenado | i o
padrio 5 inscrido na rede Classificador de Sinais

numero de pontos dos sinais

0 200 4dD 500 800 1.0001.2001.400 1.60

01 6002.000 2.2002.4002.600 2800 3.000 3.200 3.4003 600

Devido a esta capacidade da rede pode-se pensar em aproveitar sua capacidade para identificar sinais
L pJc {e 2

com estas caracteristicas, ou s€ja, sinais bioelétricos, fonemas, etc.

74.3.2 Resposta da Rede a Sinais Periédicos nio armazenados:

Inserindo agora, através das linhas de codigo a seguir, um sinal padrio6 [i] que difere apenas em
4

amplitude dos padrdes 3 ¢ 4:

Padraosi] = 0.5 + (()_97*Sin((20*i*Pi)/180))*(0'97*C°s((i*m)/1 80))/2;
(7.6)

Procedure TForm1.sinalteste6Click(Sender: TObject);
var

UInteger; $6:Real;

begin ‘

Armazenasinais(Sender);

mal01Click(Sender);

Smal02Click(Sender);

Snal03Click(Sender);

Sal04Click(Sender);

R N T




for i:=0 to 3600 do
begin

i /2;
teste21fij=((mr2Ji]-pad mogl'l]];i} ;/2;
teste22[i]=((mr4[i]-padraoﬁ[;])ﬂ)/z;
testc23{i]=((mr6[i]-padrao6 [_])+1 i
teste24[i|=((mr8[i]-padrao6]i
decl [il=(mr2[i}+1)/2;
dec2fi|=(mr4{i]+1)/2;
dec3[i]=(mr6[i]+‘l Y2
deC4[i]=(mr8[i]+1)/2§ .
VIV6[i]=(1+padrao6[i})/2;

then
i1 <= 0.5000001)
if (teste21 [i] >=0.4999999) and (teste21 [il |
este21[i] >=0. o N
i i,padraol [i],""scITecCo
Chart1.Serics|9].AddXY(,pa
if (decl [i] > vIv6]i]) then
egin N
art i.56," clTeeColor);
%Ghait,l.Scrics[I(}].AddXY (i,56,',¢ :
end;
end

te22[i] <=
Iseif (teste22[i] >= 0.49999999) and (teste
€lse ) es N
! i1, cITeeColor);
Cehgmu Series[2].AddX Y (i,padrao2[i],"clTe
artl.S .
if (dec2[i] > vIv6]i]) then
o Color);
o i " clTeeColor);
%Ghil:t} Series|10].AddXY(i,56," ¢l _
end;
™ 3[i] <= 0.499999) then
Ise if (teste23[i] >= 0.4999) and (testc23[i
elseif (teste23fi] >=0. X
. . il,"",ciTeeColor);
téehgi::tl Series|9].AddXY (i,padr ao3li], -
if (dec3[i] > vIv6[i]) then
o Color);
S6=; Y. " clTeeCo ’
Cha:tl.Series[!O].AddXY(l,S6, € _
end;
" 24[i] <= 0.499299) then
24[i] >= 0.499999) and (teste _
else if (teste24[i] >= 0.
begin o 2ol
Clﬁ‘irtl.Serics[9]..Add,\Y(l,padl“l
if (decd|i] > vIv6]i]) then
61 Colovr);
SG=; i " clTeeCo 3
Charltl.SeriesllO].AddXY(l,SG, chlee
end;
end

4 olor);
"clTeeC
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else
begin
56=0.5;
Charti .Series[,()].AddXY(i,Sé,",clTeeCelor);
Chartl .Series[lO].AddXY(i,padraOG[i ],",cchcColor);
end

end;

end;

Como o padific 6 também ndo pertence a rede, a resposta serd uma saida § = 0.5, representando uma
auig e d
l.”determinaqﬁ.o A resposta também vem com d reprodugio do padrdo 6, como mostra a figura 7.18:

paddio 6 inserido + . Sinai
p 1) inals
saida da célula de decisio Clagsificador de
3 ! ‘

|
|

o e
Rt ——
.
T
T 5

_.____‘ﬁ_____“s_____
T
__,—..:::::.—-
h—m——-—r‘-

,::-‘—‘y-'—--“

__.'CL"-:-&-»
i
B =
==
S—— e
S—

S R S

~enaca
e ——mr e e

200 400 600 800 namero c}d%gms do sinal (anms]fg%oo

i . 5 50 pertencente 4 mesma
fig. 7.18: Resposta da rede ao sinal padrdo 6, nd0 pertence

arados graficamente 08 padrées 3 e 4, assim como as

P , ~
M demonstrar a eficacia da rede, sdo comp ’ |
s 3 ¢ 4; isto ¢ demonstrado abaixo nas figuras 7.19,

Uerengas entre o padrdo 6 em relagdo ao0s padrée .
| 3 3 Tepostos.
T20¢ 7.21; a rede foi capaz de discriminar 08 padrdes 3, 4 ¢ 6, sobrep
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padriio 3 + padrio 4 -
spele Classificador de Sinais

ammazenados pela rede
1 b Ly $49 SR
ol : - ‘ | ‘ &9
1.400 1500 1.600 1.700 1800 el pontos odk B (amostr 107
B e i e —— A (expandido)
. . 40 minimas.
Pode-se verificar que as diferengas de amplitudes 520
|

Padsdio 3 armazenado i Classificador de Sinais
Padrio 6 inserido na rede

1

!! | l; £ ) | . |

000 2,200 2.400 2,600 260030003200 3.4003.500

........

0 200 400 600 80D 1.0001.2001.4001.5001.8903.

g, 7207 padedo 6 sobreposto a0 padido 3
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Padriio 4 armarenado -+
Padrio 6 inserido na rede

¥ | I
| “M Hl ‘f'ﬂ ( | { |
|

Classificador de Sinais

——
-

——
pe—
e
iy
-
——
—
il
-

1.700 1.800 1.900 2.000 2100 |

1.400 1500 1.600

e piimerv-de pontos dus sinars Camostrd )

‘ llg EREE ])ddrd()() sobrcposlo a0 padrao4 (u\pandldo)

Esta capacidade da rede de discriminar minimas diferengas de amplitudes pode ser aplicada em sinais

- exemplo.
originados a partir de sensores ou coOnversores A/D, por p

75 Consideracdes sobre a RNAP para classificagiio de sinais

As propriedades das Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentes de Comparagdo de Padrdes -

UNAPCP model omportamento da RNAP para classificagdo de sinais, ou seja, como as saidas
modelam o ¢

: rente duas saidas na rede, que representam
de todas as unidades sio concorrentes € convergem para son 2 q P

, - ; de conexao logica simples. Prevalecera na saida da
8 saida de {lula de decisdo ¢ de uma célula
uma cclula de decise

rede, a saida da Unidade Neural que ar o ) .
o unidade esteja préxima do padrio inserido, a saida da rede ira

mazenar o padrdo que mais sc¢ assemelhe ao padrao mserido na

rede para comparagio. Caso nenhum

apresentar o padrio inserido e o valor meio referente & resposta negativa da células de decisao.
< 4 < -
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CAPITULO 8

Sistema Paraconsistente Classificador de Sinais por Familias
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CAPITULO 8

Sistema Paraconsistente Classificador de Sinais por Familias

Utilizando as propriedades das UNAPs, foram implementados algoritmos capazes de identificar

eterminado sinal como tendo certas caracteristicas de uma familia de sinais, ¢ portanto, classifica-lo
, -

co o
mo pertencente a esta familia.

8.1 Utilinnns ] .
1 Utilizaciio da Rede para classificar um sinal pertencente a uma familia dc sinais com

taracteristicas semethantes

O objetivo enfocado até o momento foi o dc discriminar sinais pertencentes ou nfio a rede, porém a
rede também pode verificar s um sinal, mesmo nao sendo exatamente igual aos armazenados, tenha
caracteristicas de uma familia dc sinais que facam parte do padriio da rede. Tal caracteristica pode ser
aproveitada, por exemplo, quando se faz reconhecimento de sinais através de uma OCR ( Optical
aracter escrito tem uma séric de caracteristicas que o definem como

Caracter Recognition ), onde um €
o da rede aqui cstudada podc-se, a partir de pequenas

determinada letra de um alfabeto. No cas

o nos testes cfctuados nas células de Conexdo Logica Scletiva de

m . . . . AN
udangas, diminuir a faixa de precisa
Maximizagio, que correspondem ao grau de crenca da mesma. Nesta célula fo1 verificado que quando

ado ¢ aprendido pela rede, este grau de crenga tinha um

um sinal testado cra igual ao sinal armazcn

valor préximo a 0,5. Se a faixa cm torno desse valor for extendida, havera maior tolerdncia em

proximo aos quc est
ertence a rede. Como a faixa agora foi aumentada, a

ident; : ~
entificar um sinal como sendo jo armazenados. Como cxemplo, tomamos a

funcs - : :

ungdo familial, que verifica s€ 0 sinal padraoSp
r \ 4 b T
Csposta da redc scra agora com a saida=1.0¢ mostrando também o padrao5, indicando que cle tem

2 No grafico dc s
adrdes 1 ¢ 2), para que sc possa identificar melhor

C . } , - do-
aracteristicas dos padrdes 1 € aida, foram adicionados os sinais quc tém
adrio 5 (no caso 0sp

C r
aracteristicas semelhantes a0 p
dimento referente & funcdo familial é mostrado a seguir:

a ‘e .
que familia de sinais este pertence. O proce

Procedure TForm1.familial Click(Sender: TObject);

.Vfll'
Linteger; $9:Real;

egin ’
:.rmazenasinais(Sender);
sl.nal()lCIick(Sender ;
S3nalOZClick(Sender);
S!nalOB:Click(Sender);
f'"-€§|04Click(Sendel‘);

0ri:=0 to 3600 do

egin
tcsteZS[i]:=(mr2Ii]-Pﬁdrﬁasli])+1/2;
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teste26]i]:=(mr4[i]-padrao5[i ])+: g
tcstc27[i]::(mr6[i]—padraoS[.l])*'“lp:
teste28]i|:=(mr8[i}-padraoS[i+1/2;
dect [i]s=(mr2[i]+1)/2;
dec2i]:=(mr4[i]+1)/2;
dec3i]:=(mr6[i]+1)/2;
decd[ij:=(mr8[i]+1)/2;

m3lij:=decl [i]-vIv7[i];
mdlil:=dec2|i]-vIv7li];

VIV7[i]:=(1 +padrao5|i])/2;

oy 999) then
if (teste25[i] >= -0.1) and (teste25[i] <= 0.9999999)
begin . 111, cTecColor);
| Chgart].Scrics[Ol.AddXYQsPad"‘;‘;])t[]']]én’c ¢
if (m3[i] >= 0.5) and (m3[i] <=0
begin
Sg:=]; . "o 0 lQl’);
Chartl.Series[10].AddXY (59, "fsTliclc.Ff,TeecOlm-);
Chart1 Series[9].AddX Y (,padraoShl,"
end;
end

i} <=1.5) then

else if (teste26i] >=-0.4) and (teste26}i] <= 1.5)
begi . i1,"", el TecColor);
C(;lgal:‘ltl Series|1 I'AddXY?’padr‘;g[tllll’er’ld ¢
if (m4]i] >= 0.5) and (m4[ij <= 0.
begin
39:=1; s gg M Color);
Chartl.Series[lO].AddX\f(',S% ’cg[[‘;;e” cITeeColor);
Chart1.Series[9]. AddX Y (i,padraosiih
end;
end .
elseif (teste27]i] >=0.49999) and (

egin ] ]
Chartl .Series[9].A.ddXY(l’Pad'
if (dec3[i] >= viv7[i]) then
begin
89:21; . "o CO[Or);
Chartl Series|10].AddXY(i,S9,""cITee
end;
end

este27]i] <=0.50001) then

aoS[i],",cchcColor);

2281i] <=0.50001)then
else if (teste28i] >=0.49999) and (teste28[i] <
it (teste28fi] >=0.

begin 1 4li ,'
Chartl.Series[9].AddX /(i,padrao fil
if (decd[i] >= vIv7]i]) then

' cITeeColor);

S9:=1 M ) . COlor);
Chartl Series|2].AddX Y (89, Tec

end;

end

else
begin 102



S9:=0.5;
Chartl.Series|8]. AddX Y (1,59, ciTeeColor);
Chartl.Series[?2].AddXYG,padrao5fi],' ,clTeeColor);
end

end;
end;

Na figura 8.1 tem-se a resposta da rede depois de adaptada para reconhecer o padrao 5 como sendo da
familia de sinais dos padrdes 1 ¢ 2; aparccem o padrdo 5, tragos dos padrdes | ¢ 2, assim como a saida

5=1.0

padrdo 5 inscrido narede i familia
de padries semethantes (padrdes 1 ¢ 2) iyl e
i resposta da eélula de decisiio Classificador de Sirais

1

0 200 400 600 800 1 .OﬁU 1.2001 400 1.6001.800 2.000 2.200 2.400 2.600 2.800 3.0003.200 3.400 3.600

nimero de pontos dos sinais

fig. 8.1: resposta da rede readptada para considerar o padifio3 como sendo da familia dos padrées 1 ¢ 2

Utilizando a mesma técnica, isto é, aumentando-se a faixa de tolerdncia dos testes 31 ¢ 32 que
correspondem aos graus de crenga das células de conexdo l6gica seletiva de maximizagio, esta por sua
vez, verifica sc o sinal padrao6 esta dentro das caracteristicas dos padrdes aprendidos pela rede.
Desta forma tem-se que a rede pode ser adaptada para identifica-lo como sendo pertencente a familia

de padrdes 3 ¢ 4. A fungio familia2 compara o padrido 6 com os padrdes armazenados na rede, como

demonstrado a seguir:

procedure TForm1 familia2Click(Sender: TObject);
var
i:integer; S10:Real;
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begin
armazenasinais(Sender);
sinal01 Click(Sender);
sinal02Click(Sender);
sinal03Click(Sender);
sinal04Click(Sender);
for i:=0 t0 3600 do
begin i+1Y2;
tes%e29[i]:=((mr2[i]~padl:302l[i‘l|;+] ))/2;
teste30]i]:=((mr4[i]-pads ao6m)+] V.
teste31 [i]::((mr6[i]-padraoﬂi])+1 Vo
teste32[i]:=((mr8|i]-padrao
dect fi]:=(mr2i]+1)/2;
dec2i]:=(mrd4[i]+1)/2;
dec3[i]:=(mr6[i]+1)/2;
dec4[i|:=(mr8|i]+l)/2§ .
viv8Jij:=(i +padrao6i])/2;
ml i ]:=de03[i]~vlv8ll'];
m2[i|:=dec4|i]—vlv8 lil;

hen

i| <= 0.500001)t

if (teste29fi] >= 0.49999) and (teste29]i]

IT {teste2 i == 0. .)e
. ) . ”,clTeCCOIOl 3

léﬁlgé;:tl.SerieSIO . AddXY (i,padracl[i],

if (dec1 fi] > viv8{i]) then

egin o

l ::; ) . eColor);

ghglrt]l.Series[7].AddXY(l,510» cITeeC

end;

end

then
i <= 0.50000001)

d (teste30[i] <

: i] >=0.49999999) an

else if (teste30[i] >= 0.

begin

-ao2fi]," clTeeColor);

Chartl Series|1 . AddX Y (i,padrao2[il,
if (dec2[i] > vIv8]i]) then

egin .
SH~1; . " clTeeColor);
Chartl Series[7]. AddX Y(i,510,",cI Te
end
end

.
9

i} <=0.501) then
else if (teste31]i] >= 0.49) and (teste31[i] <
i . il,",clTeeColor);

C‘;lg:::t] Series|2 I.AddXY(l'»P:: glgftlillén
if (m2fi}>= 0.3 Jand (m2]i] -

egin )
S]O;:l; . " eColor);
Chargy Series|7].AddXY(,510,",clTe

. g il," ciTeeColor);
Chartl Series|10].AddX Y(i,padrao6]il,
end;

end

9

il <= 0.51) then
elseif (teste32(i] >= 0.49) and (teste32fi]
seif (teste ;
egin
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_Chartl.Seric-s[3].AddXY(i,padrao4 fi],'" clTeeColor);
if (m2[i]>=-0.3 Jand (m2[i] <= 0.2) then

begin
S10:=1;

Chart1.Series[9].AddX Y(i,S10,
Chart1.Series[10].AddXY (i,padr

end;
end

else
begin

510:=0.5;

Chartl.Series|9].AddXY(i,S

Chart1 Serics|10].AddXY (,padrao6lil," ciTe

end
end;
end;

A I'esposta da rede sera entdo como demonstrado na figura 9.2, onde sc obs

figura o padrio 6 ¢ tracos dos padrdes 3 ¢ 4, assim como a saida S = 1.0, correspondendo ao grau de

Certeza maximo.

padriio 6 inserido na rede + familia

de padrises semethantes (padrdes 3 ¢ 4)

t resposta da célula de decisio

11

" clTeeColor);

a06[i],",clTeeColor);

10,",ciTeeColor);
eColor);

Classificador de Sinais

Crva quc aparccceim na

e mmuess. . |

F i |
fA i
Hf‘i ‘H L ‘ ] | j r‘l g ]
il |
] } i. ‘ i l
i |
v !
0
0
1 500 1600 1.700 1.800 1.900 200 namero de pontos dos sinais (amostra)
reconhecendo-o como sendo pertencente a familia de padroes 3 ¢ 4.

lig. 82 resposta da rede ao padrdo 6.
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- e i milia dc sinais através da Célula
8.2 Utilizagio da Rede para classificar ui sinal em uma familis ais atrs 5 s

Neural Artificial Paraconsistente de Conexao Légica Analitica — CNAPCa:

Para que scja possivel fazer uma classificagio em familias de caracteristicas similares, fot inscrido ao
rd

sistema a Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo Logica Analitica — CNAPCa, mostrada

aseguir;

8.2.1. A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexio Logica Analitica — CNAPCa:

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Concxio Logica Analitica tem a funglio de fazer a
d 4 al'e

interligagiio cntre células da Rede Neural @t
lisc. A célula de conexao é o clo de ligagio que permite diferentes regides
alisc.

Artificial Paraconsistente, associando graus dc crenga

conforme os objetivos da an . o
de uma Rede Neural Artificial Paraconsistente efetuar o processamento de sinais de forma distribuida
t 7 bs C
ucma da CNAPCa:
por meio de indmeras concxdes paralelas [94]. A figura 9.9 mostra 0 csquems :

CNAPCa:

plA piB

l

l
I

Fte F A\

Ftct

v

v . [TSPN Al b Y A
sistente de Conexdio Logica Aualitica — CNAPCa:
1518

fig. 8.3: Célula Neural Artificial Paracot
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O algoritmo da CNAPCa é mostrado a seguir:

Fte = C1 - Fator de tolerdncia a certeza: 0<Cl1<1.
Ftet = C2 — Fator de tolerancia a contradicio: 0 < C2< 1.
o<ul <1

p1A = Grau de crenca de entrada:
p1B = Gran de descren¢a de entrada: 0 < p2 < L

sio calculados:

pIBC=1-plB : complemento do grau de descrenca (8.1)
[Get|=|ul +p2C-1]: valor do grau de coniradigao (8.2)
|Ge|=|pt-p2CH: valor do grau de certeza (8.3)
Vice=(1-Cl1)/2: valor do limite inferior de certeza (8.4)
(8.5)

lor do limite superior de certeza

Vsee=(1+C1)/2:va
alor do grau de cren¢a resultante =EEDB (8.6)

u1r=(u1A-ull}C+1)/2:v

saidas:

plreS2=0;

se Vice < plr < Vsee: 81 =
:Sl=‘/zeSZ=[Gct[;

seiGct[ZCZe[GctlZlGCl
seniio: S1 =% e S2=0;

8. tili D . . ..
22 Utilizacao da CNAPCa para classificar smais:
de conexao logica analitica clas

adroes que constituem a familia sob a qual se quer classificar um

Ne : L
ste trabalho para que a célula sifique os sinais, utilizou-sc como grau

de )
crenga de entrada a média dos p
Sing] ; -

al inserido na rede. Como grau de

filoge! . -
0sofia deterministica da rede. A cquaga

descrenga fol utilizado o valor um, o quc da continuidade a

0 9.7 mostra 0 calculo do grau de crenga resultante:

mr [i] = ( (( padraoX [i] + padraoy [i{])/2)~0+1)/2 (8.7)

A seguir sio calculados os valores inferior (8.8) € superior (8.9) do valor limite de certcza; para tanto
f 1 a: . o~ .
Slutilizado como fator de tolerancia 4 certeza, O padrao a ser testado:

vice [i| =(1-padraoz[il)/2 (88)
vsee [i] =(1+ padraoz il )/2 (8.9)
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s tostes para sc determinar as saidas: no primeiro testc ¢ verificado se

do valor limite de certeza. Em caso positivo, a

Em -
scguida siio cfetuados cntdo o
or ¢ Supcrior

0 oran de ) e
grau de crenga csta cntre os limites infert
ticas da média dos padrdes armazenados ) e a saida S

saida . . ,
serd o grau de crenga ( que possul Caracteris

8Cra ze _ .- -
¢to (S ~ 0), indicando grau de contradigdo nulo. Estes testes sio demonstrados a scguir:
SUlr:

if (mr [i] > viec [i] ) then
begin
if ( mr [i] <vscc [i] )then
begin
Chartl.Scrics|
S2:=0;
Chartl.Scrics[Q].AddXY(i,S?.

end

OJ.AddXY(i,mr[i],' clTeeColor);

1" .
SelTeeColor);

Se
c Y ~ . - - Ly ege
sta condigdio ndo for verdadcira, sa0 rostadas cntio as possibilidades do grau de crenga ser menor

Que - . ) o
0 grau de contradigio ¢ do grau do contradigdo ser mator que o fator de tolerdncia a contradigdo

Que n .,
0 caso assumira o valor zero:

b/2)<(((padraox(ifpadraoy[i/2)-D) and((padeacx(ilpadracy[i)-1) )

else if (1« . .
then if({(padraox|il+padraoyli
grau de contradigfio > fator tolerdncia contradigdo

gt |
grau de crenga < grau dc contradigdo  ©

begin
S1=0.5;
S2=mrl 1[i]=(((padraox[’i]+padraoy[i])/2)a'l); (8.10)
Chart1.Serics[8] AddXY(,51 M, cITecColor);
Chartl.Series|1 0].AddXY(i,mrl 1 [i],",cchcColor);

end

1182 = end
grau de contradicio
' gatisfeita, as saidas scriio ¥z ¢ O respectivamente:

Se
n o :
enhuma das condigdes antcriores for

else
begin
S1=0.5;

S2]i] =0;

Chart!.Serics|8].Ad dXY(G,S1," el ceColor);
Chart1.Serics| lO].AddXY(i,SZ[i],",cchcColor);
end

end;
end;
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8.3 Uni
idade Neural Artificial Paraconsistente de Classificagiio de Familias - UNAPCF

C .

CIOm.a inclusio de uma unidade chamada de Unidade Neural Artificial Paraconsistente d
c assificagiio de familias, composta por duas células de conexdo logica analitica, estard sc ampliando e
| <
capacldadc da Rede adicionando a csta a UNAPCEF, quc alternativamentc ¢ simultancamente pod 'a
SStar classificando ¢ discriminando sinais. Inicialmente optou=s¢ por fazer cnsaios nesta upnid:;m

' d ade
r:pdradamente. Como exemplo esta unidade foi capacitada para analizar os padrdes 5 ¢ 6
spectivamente com as familias de padroes 172 ¢ 3/4. A figura 8.4 mostra csta unidade: |

+padrao2)/2 | (padr a03+padracd)2 ]

(padrasol

+ classifica2

é classifical +

e
[ =7

———— M
v v v v
mrl0fi] 57 mri2[i] S8

fig. 9.4: Unidade Neural Artificial I

araconsistente d¢ Classificagio de Familias

2.2 como Cl= padrio de teste inserido, entdo ¢ quase

anado no item 8.
metade da média dos padrdes da mesma familia)
b

De
ac

ordo com o que foi expl
do ( na verdade éa

Certo Queo ¢
grau de crenga calcula
ade ( que sio calculados em fungiio do

e superior de verd

esm .

A ent L . o
entre o valor limite inferior € Jimit

] igual ao grau de crengae S = 0.

Padry
i , , .
0 ;onando uma saida mr [i

a ser testado ), proporc
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i i 1c32, que
ical ¢ classi
a ngocs, classific H
PC foram geradas duas fu v {
UNAPCEF,
i i cnto d )
imul; uncionam

< ; milla
Cla(;do aia
) ( cmit f
1 ili adrocs lc c
( rclaq:ao Z‘l famllla dOo p 6
(0157 cm

1V ntc os pa

t ta p ctivame (1 S 3 2

dos padréses 3 e 4 ).

A 5 assi 1:
e é i da funcio ¢

s0ritmo ac
seguir € mostrado o algo

. 4 ),

var
i:lntegel'; S7: real;

Armazenasinais(Sender);
sinalOl CliCk(Sender);
SinalOZC"Ck(Sender);
sinalO3Click(Sender);
sinal04Click(Se“der);

for i:=0 to 3600 do

begi . i/2)
er;glli":.{}{i]:=(((padra01 ll'lﬂ;‘.‘draozm)
vieel [i:=(1 -padra()5[1]_)/'/-;.
vseel [i]:=(]+padl’ﬂp5[']) =

if (mr10]i} > viccl [i}) then

begin )

if (mr10}i} < vsccl liDthen o
begin 0] AddXY (i,mr10[i]," clTe |
Chartt Series|0]. )5 i+padrao2[i)/2)-1)>0) then
§7:=0; YG S7,v',c|Tequlol) 1) aﬂd((((pi‘dr.ao‘l[l]+nl:r‘;5jgﬁo
Chartl-sel'ieSp]-AddX ’ Iraol [i]+p31(lr11()2|.f]),~]‘(-) > fator tolerancia a co

o 1[']+p'ulra()2[il)/2)<(~((paé r‘gmu de contradigi

else if ((padraol [i[+p: iradicdio

de con
/grau de crenga < grau
begin
i)/2)-1);

37:=0.5; . a02fi/2)-1);

mr] 1Oli]1=(((imd"a01 Ii l+p?gl7av?’cl[’i"ee(:0|0r)&olor);

Chart1 Series[8]. AddXY (1,57, 11[i],"ciTee

Cl:artl.serieslw] AddXY (i,mr

artl. .

end

end

else

begin

8$7:=0.5;

mri0fil=0; Y57, T
Chart] .Series[S].Add)\;;('E?mr] 15,
Chart].Series[w]'Add ’

end
end;

tn;

-+ & i ad 0CsS
// rau dC crenca = IIICdHl dOS p r

olor);

olor); N
ﬁilTecColm )s

pOS a (1“ T 85
d ﬁ yura
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grau de orenga e saida analogica
da céluta de conexdo analitica

Classificador de Sinais

v

(1 [ A R

,BDDVZ.UDD 2.20tl 2.400 2.600 2.800 3.0003.200 3 400

namero de pontos do sinal (amostra)

00 400 600 800 1.0001.2001.4001.6001

s Aania ane nadrdes 1 ¢ 2
i ae A verificaci 5o 5 em relagio aos padrdes 1 ¢ 2.
fig. 9.5: resposta da UNAPCE a verificagio do padri

Algoritmo da funcéo classifica2:

Procedure TForm]1.classifica2Click(Sender: TObject);

.Var
Integer; 8. real;

egin
a'mazenasinais(Sender);
Sal01 Click(Sender);
Smal02Click(Sender);
SalO3Click(Sender);
?‘n§|04(flick(5endel‘);
or1:=0 10 3600 do

begin
qdrao4[il)/2)~0+lVz;l/gm" de crenca = média dos padroes

mri2fij:=(((padrae3[i}+p 1)) e descrenca =
gr

ViCCZ[i.]:=(l -padrao6li])/2;
vsee2[il:=(1+padrao6]i])/2;

if(mr12|i| >=vicc2[i]) then
egin

I (mr12i] <= vsce2[i])then
bcgin

Charu.seriesm.Addxv(i,mn2|i|,",clTeeC010f):
S8:=().

C"artl.Series|5].Addxv(i,ss,",clTeeCO'OF);
iy [iD/2)-1)) and(((padrao3|i}tpad rao4[i])/2)-1) > 0) then

rnadraocd
ao3[i}+padrao [ pe Ira
- 30 > fator tolerdncia a contradigdo

elge ir 5 - 2 K dr ’
Seit (((pad rao3||[+padmo—l[ll)/z)“(((l’ . aut de contradic

gray de crenga < grau de contradicd@o € 8F
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begin
SS:=().S;
mr13[ij:=(((padrao3fij+padrac4[i)/2)-1);
Chart1 Series|8]. AddX Y (i,S8," cITeeColor);
Chart1.Series[10].AddXY (i,mr1 3], cITeeColor);
end
end
else
begin
58:=0.5;
mri2fi]:=0;
Chartl Series[8].AddX Y(i,S8," cITeeColor);
Chart1 Series|10].AddX Y Gi,mr13[il,"",cIT eeColor);
end
end;
end;

end,

Atesposta da rede ¢ mostrada na figura 8.6:

erau de crenga ¢ saida analogica
da célula de conexiio analitica

Classificador de Sinais

wppy prp L

2 0 2.400 2.600 2.800 3.0003.200 3.4003 600
0 200 400 600 80O 1.0007 20014001 6001.800 2.000 220 nimero de pontos do sinal !

o oadides 3 ¢ 4
: ¢ o relaciio aos padrdes 3 ¢ 4.
fie.86: resposta da UNADPCE a verificagdo do padrdo 6 em relagi



8.3.1. Inclusio da Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Classificagdo de Familias na
Rede Neural Artificial Paraconsistente de Classificagio de Sinais:
Em comparagio com a cstrutura da rede mostrada na figura 7.1, a nova cstrutura apenas inclui a

UNAPCF, sem que hajam alteracdes do funcionamento das outras unidades neurais de comparagio. A

nova estrutura da rede é mostrada na figura 8.7:

PADRAO
INSERIDO

TINAPCP TINAPCP TINAPCP TINAPCP TINAPCYE

4 |

-+

wroy ls

fig. 8.7: Rede Neural Artificial Paraconsistente de Comparagio de Padrdes com a inclusio da UNAPCE.

8.4 Consideracdes sobre a classificagiio de sinais de acordo com a semelhanca entre as familias de
sinais:

A classificagio por familia de sinais pode ser cfetuada como no capitulo 7, através das unidades
ncurais de comparagdo de padrdes, mas com uma parametrizagdo com uma faixa maior que em tormo
de meio nas fungdes teste | |, sendo neste caso a parametrizagio € feita de acordo com a aplicagio da
classificacio de sinais. A classificagio pode também ser efctuada pelas unidades ncurais para
classificacio de familias, ¢, neste caso, o critério para parametrizaglio estd diretamente ligado as
caracteristicas das proprias familias, pois estas caracteristicas servem agora como grau de crenga de
uma célula de conexdo analitica, em comparagdo com o fator de tolerincia 4 certeza, composto agora
pela matriz que compdes o sinal inserido na rede para comparago.
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CAPITULO 9

Conclusoes
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CAPITULO 9
Conclusoes

Neste trabalho, assim como ficou demonstrado nos capitulos anteriores, foram obtidos relevantes

resultados que procura-se listar através das conclusdes abaixo:

9.1 Dependéncia da aprendizagem de padrdes com o fator de aprendizagem Fa
A partir dos resultados obtidos no capitulo 4, verificou-se que cm uma cé¢lula de aprendizagem-
CNAPa, quanto menor o fator de aprendizagem menos passos sdo requeridos para se chegar a

estabilizaciio de um padriio na saida.

Verificou-se também que quanto mais proximo dc 1.0 estiver o valor de Fa, mais o padrio

cstabilizado na saida se aproximara do padrdo de entrada.

Também verificou-se que a eficacia da célula de aprendizagem é maior quando o padrdo de entrada
se aproxima de 1.0

9.2 Dependéncia da aproximagfio funcional com o nimere de passos ¢ com o fator de
aprendizagem

A partir dos resultados obtidos no capitulo 5, verificou-se que o numero de passos suficiente para
uma aproximagdio funcional ou reprodugiio de sinais com maxima precisiio ¢ a partir de 15. Nos
experimentos cfetuados foram utilizados 20 passos para se garantir total precisiio, com fator de
aprendizagem Fa = 1.0. Com a c¢lula de aprendizagem ajustada desta forma, o funcionamento da
mesma para reprodugdo de sinais teve maior eficacia.

Ainda no capitulo 6 foram efetuadas aproximagdes funcionais com apenas um passo (para Fa=1.0),
e os resultados obtidos foram bem razoaveis. Os resultados encontrados nos permite afirmar que

comparados a outras técnicas de aproximagio funcional utilizando redes neurais (Backpropagation),

a Rede Neural Artificial Paraconsistente apresenta boa precisao.

9.3 Resposta da rede a sinais perioédicos randémicos e somente periodicos

Conforme visto no capitulo 8, a tede foi capaz de discriminar os padrdes periddicos com
caracteristicas randdmicas ou simplesmente periddicos, apresentando cficacia na discriminagio, o
que nos permite identificar sinais com caracteristicas aleatorias como sinais bioelétricos, ou entio

sinais com pequenas diferengas de amplitudes, como os manipulados por processadores digitais de
sinais — DSPs.



9.4 Consideracdes Finais

O enfoque do trabalho foi o de implementar uma rede capaz de discriminar sinais com relativa
precisdio, diferenciando-os uns dos outros a partir de todas as suas caracteristicas proprias, como
frequéncia, amplitude e fase. Porém, como foi demonstrado ainda neste capitulo, a rede pode ser
alterada para ao invés de discriminar, ser capaz de classificar um sinal e considera-lo como sendo
pertencente a uma familia de sinais com caracteristicas apenas scmelhantes. Esta capacidade de
discriminar ¢ classificar sinais podec diversificar ¢ scu uso para aplicagdes de reconhecimento de
caracteres ou de imagens, por exemplo.

Este trabalho tem como objetivo principal identificar novas formas de aplicagBes possiveis com as
Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes, para que possam servir como alternativa a outros métodos
convencionais ja utilizados. Neste caso, o enfoque dos estudos foi para aproximagdes funcionais na

reproducdo de sinais, mas com os resultados obtidos abrem-sc as perspectivas para muitas outras

aplicagdes que possam ser testadas com resultados satisfatorios.
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Anexos




APLICATIVO CLASSIFICADOR DE SINAIS
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Funcionamento:

Botges padriox: geram um sinal ( as equagdes sio mostradas nos labels ) que sdo mostrados nos

8réficos;
Botdes sinal0x: geram sinais que correspondem a aprendizagem dos sinais anteriormente g
as nos labels ), e fazem

crados (mr’);

Botdes sinaltesteOx: inserem sinais de teste na rede ( as equagdes siio mostrad
com que verifique se pertencem ou nio & mesma,
Botio clear: limpa os graficos da tela;

Botio grava: grava a tela cm um arquivo .bmp.

Botdo familiax: iguais aos botdes sinalteste0x, porém com uma faixa dc teste mais larga, permitindo

quc a classificag@io sc dé com um grau de tolerdncia maior.

Botio classificax: verifica se o sinal pertence a uma familia de sinais armazenados, porém a célula

utilizada nesse teste é a de conexio Iégica analitica.

Exemplo para o padrioe3:
a ) apertando o botdo padriie3 sera gerado o sinal padrao3, mostrado no graficol;

b ) apertando o botio sinal03 sera gerado o sinal mr6 (aprendizado de padrao3 ), mostrado no grafico2;
¢ ) apertando o botdo sinalteste3, a rede ira testar um sinal de teste igual ao padrao3, e portanto dari

como resposta na saida o proprio padrao3, pois este pertence a rede, ¢ saida S = 1, como mostra o

erafico3.
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Anexo 2:

Légica Paraconsistente: Conversio do Eixo de Graus de Certeza no Eixo dos Graus de Crenca

Resultante pr [Da Silva Filho & Abe — 2000].

Graus de certeza

Valores Resultantes

Significado Logico

1 1 Verdadeiro

0.75 0.875 Quase-verdadeiro

0.5 0.75 Quase-indeterminado tendendo a verdadeiro
0.25 0.625 Quase-indeterminado

0.0 0.5 Indeterminado (valores indeterminados ou contraditorios)
-0.25 0.375 Quase-indeterminado

-0.5 0.25 Quase-indeterminado tendendo a falso |
). 75 0.125 Quase-falso B

<] 0.0 Falso j

-1.6  -0.75 -0.5 -0.25 0.0 0.25 6.5 6.75 1.0

®
o ¢

0.25

0.5 0.75 i.0
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Esta disscrtacio originou o trabalho “Um Sistema Classificador de Sinais Bascado em Redes
Neurais Artificiais Paraconsistentes”, que foi submetido a participagiio dos congressos:

" The 6th World Multiconference on Systemics, Cybernetics-and I'lformatlcs ™[ www.iiis.org/sci2002/ ],
que sera realizado em Orlando, Flérida, de 14 a 18 de Jutho/2002.

“Laptec 2002 — I Congresso de Légica Aplicada a Tecnologia “— Faculdade Senac de Ciéncias Exatas e
Tecnologia. [www.sp.senac.br/laptec2002]
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