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Resumo - Neste artigo, com base nos conceitos tedricos da
Légica Paraconsistente Anotada, apresentamos um Sistema
capaz de classificar sinais. A logica paraconsistente
Anotada LPA, conforme apresentada em [1] é uma classe de
Léogica Nao Classica que permite manipular sinais
contraditorios sem trivializagdo. Em [5] foram apresentadas
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes construidas
com Algoritmos baseados na LPA onde ficou demonstrado
sua capacidade de aprender e desaprender determinados
sinais em forma de fungoes aplicados em suas entradas. A
partir dos algoritmos das Células foram feitas conexoes e
agrupamentos entre os algoritmos para se criar um Sistema
Paraconsistente Classificador de Sinais — SPCS. O SPCS é
capaz de aprender quatro tipos de sinais diferentes. Depois
do aprendizado dos quatros sinais o SPCS pode reconhecer
se o sinal apresentado na entrada pertence ou ndo ao grupo
de sinais aprendido anteriormente. Os resultados obtidos
com o SPCS demonstram que os algoritmos das Células
Neurais Artificiais Paraconsistentes interligados desta
forma se transformam em um Sistema Paraconsistentes
Classificador de Sinais robusto indicado para utilizagdo em
varios campos da area de Inteligéncia Artificial como os
Sistemas Especialistas e de Reconhecimento de palavras e
imagens.

Palavras  chaves:  logica  paraconsistente,  logica
paraconsistente anotada, redes neurais, redes neurais
paraconsistentes, neurocomputa¢ao.

1-INTRODUCAO

Do ponto de vista de engenharia, sinais sdo fung¢des ou
seqiiéncias que transportam informa¢des de uma fonte de
mensagens a um destinatario. As caracteristicas especificas
dos sinais dependem do canal de comunicagdes utilizado
para o transporte do sinal. Um canal de comunicagdes ¢
definido pelo tipo de distor¢do que introduz nos sinais,
podendo esta ser do tipo: a) deterministica linear (limitagao
da banda de freqiiéncia dos sinais); b) deterministica ndo
linear (existéncia de saturacdes); c) aleatoria (presencga de
ruidos) [9].

Em sistemas eletronicos de comunicacdo a fonte
geradora de informagdo, o canal de comunicagdo, o canal de

comunica¢do e o destinatario sdo elementos pré-definidos,
geralmente com caracteristicas bem especificadas.

Em outras situagdes, como nos processos de medi¢do
em investigacdo cientifica, 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) sdo estudados ha
décadas com a finalidade de se extrair informacgdo sobre
estados patologicos de orgdos, sem que se tenha muitas
vezes a certeza de que tal informacdo é de fato transportada
por estes sinais.

Os sinais que constituem a voz humana codificam uma
variedade de informagdes: sobre a semanticado que esta
sendo dito, sobre a identidade do locutor, etc [9].

1.1. CLASSIFICACAO DE SINAIS

Dado o sinal representado pela equagdo:

y(O=(t,A)+n(t)

Supondo que o sinal y(t) possa pertencer a categorias
{C™ 1 conforme o valor do parimetro A e
particularizando para o caso, por exemplo, da tentativa de se
diagnosticar condig¢des cardiacas patologicas a partir de
tragados de EKG, entdo para cada categoria diagndstica j €
escolhida uma colegdo de tragados representativos:

vy j=1,2..M

Conforme exposto em [9] uma tentativa de
classificacdo de sinais pode ser feita fazendo-se uma
abordagem direta com técnicas de Redes Neurais. Neste caso
¢ feito o treinamento em uma rede neural multicamada N(W)
que 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
mostrado na figura 1:

Um problema para este tipo de abordagem ¢ que cada
série temporal ¢é representada por cerca de 500 pontos
amostrais para cada ciclo de EKG, o que impde uma
dimensdo grande a rede, mesmo havendo poucas categorias
de classificagéo.

Uma abordagem mais econdmica € procurar reduzir a
dimensdo dos sinais a uma cole¢do menor de pardmetros que
representem adequadamente os sinais originais e,
implementar uma classificagdo neural para estes parametros.
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Fig.1 Rede Neural Artificial Multicamada na Classificagdo
de Sinais.

A literatura apresenta varios métodos de classificagdo
de sinais como em [9] onde se faz a parametrizagdo ¢ efetua
as medi¢des de amplitudes de pontos fiduciais (ondas P, Q,
R, S, T, U) no tragado, areas associadas, duragdes e
separagdes. Um método muito estudado € o proposto por
Halliday [7], onde a cole¢do de todos os sinais ¢ modelada
por um processo aleatério Y(t) do qual cada tracado
individual ¢ uma particular fungdo amostra. Neste processo ¢
feita uma classificagdo de modo aleatdério e em seguida é
representado por uma expansdo ortonormal como o de
Kahrunen-Loeve. Por esta expansdo, determinam-se a seguir
fungdes ortonormais {®;(t)} chamadas de autofungdes da
fungdo de covarianga associada ao processo, tais que:

["4@i(t) D(t)dt = 8(i,k)

— 1 n
Yi(t) = limy ;0. 2" 2,5 D5(t)
e os coeficientes associados a cada um dos sinais sdo

a=] "o yi(t) @i(t) dt

Ordenando as médias destes coeficientes calculadas sobre
toda a populacdo de sinais em ordem decrescente dos seus
valores absolutos, pode-se aproximar cada sinal individual
apenas pelas L autofungdes mais significativas:

Yi(H)= = 12 @i(t)

calculados por:

Deste modo, espera-se que o vetor de coeficientes a, de
dimensdo L<<N represente adequadamente cada sinal com
um erro de reconstrucdo suficientemente pequeno.

Com este modelo matematico que foi utilizado em [7]
para a classificacdio de tracados VCG’s (vector
cardiogramas), pode-se implementar uma rede neural
multicamada de dimensdo mais viavel, que, utilizando
apenas estes coeficientes ay, classifique adequadamente os
sinais nas J categorias.

Neste trabalho apresentamos uma nova metodologia
onde um Sistema Paraconsistente Classificador de Sinais
construido com base na Logica Paraconsistente Anotada [5]
utiliza Células Neurais Artificiais  Paraconsistente
devidamente configuradas para aprender e classificar sinais
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usando Algoritmos muitos simples e capazes de ser
controlado para efetuar classificacdo de categorias de sinais.

2 — A LOGICA PARACONSISTENTE
ANOTADA COM ANOTACOES DE DOIS
VALORES - LPA2v

As contradigdes ou inconsisténcias sdo comuns quando
descrevemos partes do mundo real. Os sistemas de analises ¢
tratamento de sinais utilizados em Inteligéncia Artificial
funcionam em geral com base na logica convencional, onde
a descri¢ao do mundo ¢ considerada por dois estados: Falso
ou Verdadeiro. Estes sistemas binarios ndo conseguem tratar
adequadamente as situagdes contraditorias. As Logicas
Paraconsistentes nasceram da necessidade de se encontrar
meios de dar tratamento ndo trivial as situagdes
contraditorias. Os estudos e propostas das Logicas
Paraconsistentes apresentaram resultados que possibilitam
considerar as inconsisténcias em sua estrutura de um modo
ndo trivial [4] e [1], e por isso, se mostram mais
propicias no enquadramento de problemas ocasionados por
situagdes de contradigdes que aparecem quando lidamos
com o mundo real.

A Logica Paraconsistente Anotada LPA ¢ uma classe
de logica Paraconsistente Evidencial que faz tratamento de
sinais representados por anotagdes permitindo uma descrig@o
e equacionamento por meio de Algoritmos.

Na Loégica Paraconsistente Anotada LPA as formulas
proposicionais vém acompanhadas de anotacdes. Cada
anotacdo, pertencente a um reticulado finito7 , atribui
valores a sua correspondente formula proposicional. Uma
Légica Paraconsistente Anotada LPA pode ter como
reticulado finito, o de “quatro estados”, conforme a figura 2.

T

A
F=(0,1) =1
\Y%
Ho
|
1 1=(0,0) H V=(1,0)

Fig.2 Reticulado finito e
Cartesiano.

Quadrado no Plano

A Lobgica Paraconsistente Anotada com anotacdo de
dois valores - LPA2v ¢ uma extensdo da LPA e pode ser
representada através de um reticulado de quatro vértices [2]
onde podemos estabelecer algumas terminologias e
convengdes, do seguinte modo:

Seja T = <|t|, <> um reticulado finito fixo, onde:
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1. |t] =10, 11 %0, 1]

2. <= (s P, (s p2)) € ([0, 11 % [0, 117y < po e py <
P>} (onde < indica a ordem usual dos nimeros reais). Tal
reticulado denomina-se reticulado de valores-verdade.

3 — AS CELULAS NEURAIS ARTIFICIAIS
PARACONSISTENTES

Na analise paraconsistente o objetivo principal é saber
com que medida ou grau de certeza podemos afirmar que
uma proposicdo ¢é Falsa ou Verdadeira. Portanto, ¢
considerado como resultado da analise apenas o valor do
grau de certeza G.. O valor do grau de contradi¢do G, é um
indicativo que informa a medida da inconsisténcia. Se
houver um baixo valor de certeza ou muita inconsisténcia o
resultado ¢ uma indefini¢do. Estes valores podem retornar
em dois eixos sobrepostos representando a reticulado finito,
agora com valores, conforme a figura 4 abaixo:

T = Gy =+1

1 =Gy=-1

Fig.3 Reticulado finito da LPA2v com valores.

Os valores de controle ajustados externamente sio
limites que vao servir como referéncia na analise.
Podemos descrever a andlise paraconsistente utilizando
apenas as equagdes originadas no Quadrado Unitario do
Plano Cartesiano.
Uma descrigdo do reticulado utilizando os valores obtidos
pelas equagdes resulta no Algoritmo denominado ‘“Para-
Analisador” [5]. Este algoritmo ¢ elaborado com base na
descricdo do reticulado e pode ser escrito na sua forma
reduzida expressando assim uma Célula Neural Artificial
Paraconsistente basica CNAPDb conforme ¢ descrito a seguir:

*/Defini¢des do valores ajustaveis*/
Viee=C1 */Valor superior de controle de certeza™/
VieemCy  */ Valor inferior de controle de certeza*/
Vieer™=C3 */Valor superior de controle contradicio™/
Viee=C4 */Valor inferior de controle contradicio™/
*/Variaveis de entrada*/
M, M2
*/Variaveis de saida*
Saida Digital = S,
Saida analégica = S,,
Saida analégica = Sy,
*/Expressdes matematicas */
sendo : Gy=p; + 1, -1
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eGe=Hi- W2
*/determinacdo dos estados logicos extremos */

Se G. > C; entio S, =V
Se G. £ (C, entio S = F
Se G, > C; entdo S;= T
Se G, < C4 entio Si;= 1
Sendo  S; =1 -Indefinigdo

Gct :SZa

Gc :SZb

*/ FIM*/

Denomina-se Célula Artificial Paraconsistente bdsica
(CAPD) o elemento capaz de, composto de quando um par
de graus de crenga e descrenca (u;, u»,) for apresentado na
sua entrada fornecer um resultado na sua saida na forma de
uma tripla dada por: G, = grau de contradi¢do resultante,
G, = grau de crenga resultante e X = constante de anotacdo
resultante Indefinido. A figura 4 mostra a representagdo de
uma CNAPbD.

CILULA MEUE AL ARTIFICIAL PAFAC OITILITEITTE EARIC A

[ B
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Fig.4 A Célula Neural Artificial Paraconsistente Bésica
CNAPb.

Na Célula Neural Artificial Paraconsistente basica
CNAPD representada pelo algoritmo “Para-Analisador”,
foram considerados todos os valores envolvidos nas
equagdes, sendo assim, se os valores dos graus de certeza e
de contradigdo estiverem fora dos valores impostos pelos
limites ajustaveis, a saida ¢ um estado denominado de ndo-
extremo, sendo a este atribuido um valor indefinido /.

A partir da Célula Artificial Paraconsistente basica (CAPb)
foram criadas outras Células as quais denominamos de
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAP’s).

Os estudos das CNAP deram origem a uma familia de
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes que constituem
os elementos basicos das Redes Neurais Artificiais
Paraconsistentes (RNAP’s). Neste trabalho para elaboragéo
do Classificador de Sinais foram necessarios apenas trés
tipos [5] de Células denominadas: Célula Neural Artificial
Paraconsistente de Aprendizagem CNAPap que consegue
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aprender e memorizar um padrdo aplicado em sua entrada,
uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo
Loégica Simples de Maximiza¢do - CNAPLs que determina a
sua saida pelo maior valor aplicado na entrada e uma Célula
Neural Artificial Paraconsistente de Decisdo - CNAPd que
determina a saida final resultante da analise Paraconsistente.

5. O CLASSIFICADOR PARACONSISTENTE DE
SINAIS

Neste trabalho o Classificador Paraconsistente de
Sinais ¢ composto por mddulos basicos denominados de
Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Comparagao de
Padroes — UNAPCP que armazenardo sinais para serem
comparados com aqueles que serdo aplicados na entrada.
Cada Unidade — UNAPCP ¢é composta, por sua vez, de trés
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes; uma Célula
Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem CNAPCa,
uma Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo
Loégica Simples de Maximizagdo - CNAPLs e uma Célula
Neural Artificial Paraconsistente de Decisdo - CNAPd. O
diagrama em blocos da figura 5 mostra como se compdem o
Classificador Paraconsistente de Sinais.

| CLASSIFICADOR PARACONSISTENTE DE SINAIS |

1
UNAPCP i
me )+ S
1 1
[ [ 1
Stlpars sr grandide | [ o pe Smalpmaser | CNAPCa: | ,
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v ' 'Y ¥
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| MOSTRA RESULTADOS |

Fig.5. Diagrama mostrando interconexdes dos modulos
do Classificador paraconsistente de Sinais.

Neste trabalho optamos por construir um Classificador
que permite comparagdo com quatro tipos de sinais, portanto
com quatro moédulos de Unidade Neural Artificial
Paraconsistente de Comparacdo de Padrdes — UNAPCP, no
entanto mais modulos podem ser agregados para expandir a
capacidade do Classificador. A quantidade de médulos vai
depender da natureza da aplicagdo do projeto.

3.CELULA NEURAL ARTIFICIAL
PARACONSISTENTE DE APRENDIZAGEM-
CNAP-Ap

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de
aprendizagem CNAPap ¢ uma Célula Neural Artificial
Paraconsistente Basica com uma saida p,, interligada a
entrada do grau de descrenga complementado .. Conforme
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pode ser visto no Algoritmo sucessivos valores aplicados a
entrada do grau de crenga p; resulta no aumento gradativo
no grau de crenca resultante da saida .. Esta Célula pode
funcionar de dois modos, para aprendizado do padrdo de
verdade, onde sdo aplicados valores ;=1 sucessivamente
até o grau de crenca resultante na saida chegar a =1, e
para o aprendizado do padrdo de falsidade onde s@o
aplicados valores ;=0 até o grau de crenca resultante chegar
a p,=1, neste caso a entrada do grau de crenca ¢
complementada i, conforme mostra a figura 6
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Fig 6- Célula Neural Artificial Paraconsistente de
aprendizagem pronta para receber padrdes.

Algoritmo completo de Aprendizagem da Célula Neural
Artificial Paraconsistente - CNAPa

1- Inicio: p,= 1/2 */Célula virgem */

2- Defina: Fo= Valor onde: F, > 1 */ Entra com o valor
do Fator de aprendizagem */

3- Defina: Fpp= Valor : Fps =1 */ Entra com o
valor do Fator de desaprendizagem */

4- Defina: P */Padrdo de entrada, 0 <P <1 */

5- Faga: G= P -y, */ Calcula o Grau de crenga inicial*/

6- Se G, < 0 Faca: py=1 -P */ O grau de crenga é o
complemento do padrdo */

7- Se G;; >0 Faga: uy=P */ O grau de crenga ¢ o Padrao
*/

8- Faca:u,=p, * Conecta a saida da célula na
Entrada do grau de descrenga */

9- Faca: =1 -, */ Aplica o Operador Complemento no
valor da entrada do grau de descrenga */

10- Faga: G:= ;- py */ Calcula o Grau de crenga */

11- Se G, >0 faca C; =F,

12- Se G, <0 faga C; =Fp,

13- Faca: p, = {(G. x C;) +1} + 2 */ Encontra o grau de
crenga resultante da saida pela EEB */

14- Enquanto p, # 0 retorne ao passo 8

15- Se p, =0 Faca: u, =1 ey =1—-P * Aplica o

Operador NOT e complementa o grau de crenca */
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16- Retorne ao passo 8

6. RESULTADOS PRATICOS

Com base na teoria exposta foi elaborado um software
Classificador Paraconsistente de Sinais capaz de aprender
sinais e compara-los com padroes inseridos na entrada. A
figura 7 mostra a tela principal do Classificador
Paraconsistente de Sinais proposto neste trabalho com as
legendas explicativas.

1

snalll | snall? [ snall [ shald |
sinaleste] padraot[if= (0.7 + (Sin{[F i) B0]-2*S inl[Pi)/1 B0))(Cas{[¥ P 801)/2) {Random{360]/400);
sinaleste? padrao[i= (0.7 + [Sin][0.93"F"Pi)180)){-2Sini(0. 397 Pi)1 80]F{Cos((0.99F180])/2] (Random(360)/400);
sinalested padraod{il= 0.5 + (Sini(20 Pl 180 (CosliPIAB0IMZ:
sinalested padraod]i= 0.5 + [0.95 in{(207P1/180)F(0.99 Cos{[i Pl 1800/2;
sinalested pachaos{ib= (0.7 + (Sin{[1.01FH] 180N {-2*Sin](1. 0PI BOF{Cas((1.01P)1BO)A21 R andom{260)/400):
| padraobfib= 05 + (097205 P 200F0. 97 Cosl[FFi) 1 BO2:

sinaltestel
Fig 7- Tela principal do Classificador de Sinais

Os botdes na janela do Software permite que o
classificador aprenda 4 tipos de sinais com as equagoOes
correspondentes. Na andlise o software reconhece
apenas o sinal apreendido anteriormente, conforme
mostra a figura 8.

de
Classificador de Sinais

Fig 8- Forma Onda reconhecida pelo
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O exemplo exposto na figura mostra apenas o sinal padrdo 3
sendo desnecessario a apresentagdo dos outros sinais
aprendidos.
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