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“A existéncia, porque humana, ndo pode ser muda, silenciosa, nem tdo pouco pode
nutrir-se de falsas palavras, mas de palavras verdadeiras, com que 0s homens
transformam o mundo. Existir, humanamente, é pronunciar o mundo, é modifica-lo. O
mundo pronunciado, por sua vez, se volta problematizado aos sujeitos pronunciantes, a
exigir deles novo pronunciar. N&o € no siléncio que os homens se fazem, mas na

palavra, no trabalho, na acdo-reflexdo.”

Paulo Freire
Livro: Pedagogia do Oprimido
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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta uma técnica ndo-paramétrica que utiliza a Ldgica
Paraconsistente na Mineracdo de Dados Meteoroldgicos de reanalise dos historicos de
informacdes de cinco regifes da América do Sul, de um periodo de 21 anos dos ciclos
sazonais ocorridos entre 0s anos de 1980-2000. Esses dados sdo as entradas de uma
Rede Neural Artificial baseada na Ldgica Paraconsistente, que tem como objetivo gerar
um conjunto reduzido de dados para ser submetido a uma Rede de Funcdes de Base
Radial na elaboracdo de um modelo de previsdo sazonal de clima. O processamento da
rede neural paraconsistente contribui na identificacdo de padrdes, por ciclos sazonais
nos dados histdricos do periodo 1980-1997. Para a validacdo da técnica de reducéo
desenvolvida, o modelo de previsdo obtido foi submetido aos dados extraidos do
periodo de 1998-2000, para as mesmas areas geograficas. Os resultados da previsdo
com modelo estabelecido apresentaram erros inferiores que as previsdes obtidas pelo
modelo proposto no trabalho de Pessoa (2004), que utilizou a Teoria dos Conjuntos
Aproximativos sobre os mesmos dados para diminuir a complexidade dos dados e
compor um modelo de previsdo baseado em uma rede neural do tipo Perceptron de
Multiplas Camadas.






DATA MINING OF CLIMATIC PATTERNS USING THE
PARACONSISTENT LOGIC

ABSTRACT

This work presents a non-parametric technique that uses the paraconsistent logic to
develop a data mining based approach to analyze reanalysis meteorological data of five
areas of South America composed of seasonal cycles, of 21 years from 1998 to 2000.
The available data was used as inputs for a paraconsistent neural network to generate a
reduced set to be submitted to a Radial Basis Function (RBF) network to derive a
seasonal forecasting model. The paraconsistent neural network performs the
identification of patterns of seasonal cycles from data extracted from 1980 to 1997. The
remainder of the data (from 1998 to 2000) is used to validate the proposed RBF based
forecasting method for the same geographical areas. The results produced by the
proposed forecasting method were more accurate than the ones obtained in the work of
Pessoa (2004) that used the Rough Sets Theory to reduce the embedded complexity of
the same data set in order to construct a Multilayer Perceptron (MLP) neural network
based forecasting model for seasonal cycles.
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1. INTRODUCAO

Em meteorologia, a previsdo climatica é uma estimativa do comportamento médio
atmosférico para médio e longo prazo. Um dos objetivos da previsdo climatica é estimar
o0 volume de precipitacdo, em relacdo a média historica, nos meses de chuva em uma
determinada &rea, em um determinado ciclo sazonal. (CENTRO DE PREVISAO DO
TEMPO E ESTUDOS CLIMATICOS, 2003). Este tipo de previsdo é importante para
diversos segmentos da sociedade, como por exemplo, para o setor de agronegdcios no
Brasil. Este segmento da sociedade tem como demanda a exceléncia das safras. Para
isso, faz-se necessario aliar estudos de variedades de sementes, enriquecimento do solo,
maquinas modernas, estudo do escoamento das safras, com o estudo sistematico que
procura entender o comportamento climético, de forma a empreender a¢es que possam

minimizar os problemas devido as anomalias do clima.

O estudo do comportamento climético pode ser feito através da anélise de informagdes
disponiveis, oriundas de modelos meteoroldgicos e/ou de observacgdes coletadas atraves
de redes sensores terrestres, maritimos ou de satélites. Esta abordagem, entretanto, €
complexa devido a quantidade de informac6es disponiveis adquiridas dos diversos tipos
de sensores ja disponiveis e, com 0 aumento do nimero de sensores, a complexidade

pode aumentar ainda mais.

Esta disponibilidade de dados requer muito poder de processamento dos computadores
tanto para o tratamento dos dados quanto para a execuc¢do dos modelos climaticos para
gerar prognosticos do estado futuro da atmosfera, como é feito em varios centros

meteorolégicos no mundo.

A quantidade de dados e a complexidade dos modelos sdo dois fatores complicadores
para o estudo do comportamento do clima, que tém fomentado a busca pelo

desenvolvimento de novas abordagens de analise dos dados, que 0s minimizem.

Entretanto, em uma escala de previsao sindptica do clima, pode se perguntar se os dados
provenientes de varias fontes sdo necessarios. Ou seja, a indagacdo pode ser colocada
pensando na possibilidade de uso de um subconjunto dos dados, ao invés de todos 0s

dados disponiveis, para a obtengdo dos modelos.
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Neste sentido, esta dissertacdo toma a hipdtese da possibilidade de uso de conjuntos

reduzidos, para realizar uma previsao sinoptica de clima, sem perda de precisao.

O trabalho baseia-se na abordagem proposta em Pessoa (2004) que propds o uso de uma
técnica de reducdo de dados usando uma abordagem baseada na teoria dos conjuntos
aproximativos (TCA).

Entretanto, a técnica proposta nesta dissertacdo € baseada nos conceitos da ldgica
paraconsistente anotada, para conceber um método de reducdo de dados que permita a
obtencdo de um modelo de previsdo de clima utilizando uma rede de fungdes de base
radial. Os processos de estabelecimento dos conjuntos reduzidos e de obtencdo dos
modelos sdo realizados através de métodos de aprendizagem dos modelos de redes

neurais utilizados.

Os resultados sdo generalizados para as areas selecionadas no estudo de caso testando a
eficiéncia do modelo de previsdo. A identificacdo dos padrBes através da aprendizagem
realizada pela rede neural artificial paraconsistente € considerada como uma abordagem

de mineracgéo de dados.

Os padroes identificados, denominados centros de agrupamentos, sdo utilizados como
entradas de uma rede de fungdes de base radial, que tem, por sua vez, suas saidas
comparadas com os valores dos atributos reais disponibilizados.

A ldgica paraconsistente usada como base para este trabalho é a I6gica paraconsistente
anotada de dois valores fundamentada por Abe (1992). Alguns exemplos de aplicacdes
que utilizam essa légica sdo citados em (PRADO, 2002; SOUZA, 2005; AVILA, 1996;
DA SILVA FILHO, 2001), dentre outros. Todos esses trabalhos utilizam os principios
da logica paraconsistente para tratar incertezas dadas como inconsisténcias presentes

nos dados.

O trabalho de Prado (2002) utiliza a l6gica paraconsistente no processo de descoberta de
conhecimento em textos. O trabalho de Souza (2005) utiliza a l6gica paraconsistente na

descoberta de fraudes em Internet Banking analisando e criando perfis de clientes.

Os experimentos realizados de mineracdo, obtencdo de modelo e de previsdo de clima
apresentaram resultados com erros que sdo comparados aqueles reportados em Pessoa
(2004), tomados como referéncia para analise de desempenho do método proposto.
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Portanto, este trabalho mostra a possibilidade da combinacdo da técnica de mineracdo
de dados pela Idgica paraconsistente e de uma rede de fungbes de base radial na
concepcao de uma alternativa de modelo para a previsdo climatica sinoptica com base
no histérico de dados de reanalise disponivel, diversificando a informacéo e podendo
servir de suporte para 0s processos operacionais de previsdo de clima.

A principal vantagem no uso de um sistema como proposto nesta dissertacdo, esta no
fato de que é possivel fazer prognosticos de comportamento climatico global de forma
automatica (ou semi-automatica), utilizando conjuntos de dados reduzidos para a

obten¢é@o dos modelos.

Portanto, a motivacdo deste trabalho é estudar a concepgdo de uma técnica néo
paramétrica para a previsdo sindptica de clima em uma abordagem de mineracdo de

dados.

O Capitulo 2 descreve as bases tedricas utilizadas no desenvolvimento da técnica

proposta.

O Capitulo 3 traz uma breve descricdo da metodologia aplicada em todas as etapas deste
trabalho.

O Capitulo 4 descreve dados meteoroldgicos utilizados neste trabalho e os fundamentos
da légica paraconsistente.

O Capitulo 5 descreve a aplicacdo das técnicas abordadas os dados disponiveis e

descritos no Capitulo 4.
O Capitulo 6 descreve os resultados obtidos e uma analise dos erros obtidos.
O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e sugestdes de futuros trabalhos.

O Apéndice A descreve algumas aplicacbes da Légica Paraconsistente mostrando o
algoritmo do Para-Analisador e os conceitos basicos da Rede Neural Artificial

Paraconsistente.
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2. BASES TEORICAS

Neste capitulo sdo descritos alguns principios das teorias que embasam o trabalho

desenvolvido nesta dissertacao.

2.1 Minerac0es de Dados

Mineracdo de Dados € um conjunto de técnicas computacionais para a extracdo de
informacBes desconhecidas e potencialmente Uteis em grandes volumes de dados
através de um resumo compacto dos mesmos. O termo “Mineragdo de Dados” é
somente um de varios termos, incluindo extracdo de conhecimento, arqueologia de
dados, colheita de informagdes ou descoberta de conhecimento em banco de dados
(KDD - Knowledge Discovery in Databases) Chen (2001), (FAYYAD, 1996).

As caracteristicas principais do processo de Minera¢do de Dados s&o:

e O conhecimento descoberto é representado por uma linguagem de alto nivel que
pode ser entendido por humanos;

e As descobertas retratam o contetdo de bases de dados;

Os termos KDD e mineragdo de dados algumas vezes sao usados com 0 mesmo sentido.
Isto ocorre quando em funcdo da aplicacdo, o acrénimo KDD estd diretamente
relacionado a extracdo de conhecimento residente em uma base de dados, que utilizam
sistemas gerenciadores de banco de dados. Entretanto, a Mineracdo de Dados, nédo
pressupde a especificagcdo do tipo da fonte de dados, nem do formato dos mesmos
(FAYYAD, 1996).

A pesquisa em KDD cresce com base na disseminacgéo da tecnologia de bancos de dados
e na premissa de que as grandes colecdes de dados hoje existentes podem ser fontes de

conhecimento (til, que esta implicitamente representado e pode ser extraido.

No sentido, a KDD se vale de vérias técnicas, dentre elas algumas de inteligéncia

artificial e de estatistica, para lidar com a incerteza relacionada as descobertas.
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2.1.1 O Processo de descoberta de conhecimento

A descoberta de conhecimento € um processo que extrai conhecimento novo, Util e

interessante a partir de bases de dados. E um processo que tem natureza iterativa e

interativa e pode ser dividido em uma série de atividades (FAYYAD, 1996).

A mineracdo de dados, por sua vez, pode ser considerada um processo fundamento de

KDD, em que sdo aplicados os algoritmos de extracdo de padrdes nos dados. A Figura

2.1 apresenta uma representacdo do processo de KDD.

Transformacéo
dos Dados

v —

Data
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Selecédo e Integragao

I.
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(n)

?

N

Recuperacgédo de Informagéo Usuario
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(Virtual Manager)

i

v

Pré-Processamento

Extragdo de Informacéo

Figura 2.1 — Etapas do processo de KDD

De uma forma geral as etapas da KDD resumidamente s&o:

e Definicdo da selecdo dos dados e integracdo: Inclui a descri¢cdo cuidadosa do
problema; a avaliacdo da necessidade de uso da Mineracdo de Dados; a escolha do
método; a decisdo do formato dos dados de entrada e de saida; etc. As decisdes
consideram, em geral, a relacdo entre os custos financeiro e computacional e o
beneficio. Nesta fase também se determina os dados que necessarios para 0

processo. Este € um passo importante, pois se reflete diretamente nos resultados.

e Pré-Processamento: Nesta etapa do processo sdo eliminados ruidos e dados
errados. Também sdo estabelecidos: procedimentos para verificacdo da falta de
dados; convencOes para nomeacdo; e outros passos para tornar a base de dados

consistente. Nesta etapa os dados devem ser normalizados e uma analise é realizada
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para determinar e selecionar alguns atributos que podem ser descartados, bem como
a necessidade de conversdo dos dados para outro formato. Essa € a etapa mais lenta
do processo, demandando cerca de 50-80% do tempo total de desenvolvimento de

um processo de preparacdo de dados para mineracao de dados.

e Transformacgdo dos dados: Esse passo é realizado em funcdo da necessidade,
para auxiliar as demais etapas de KDD. A transformacéo pode incluir, por exemplo,
a reducdo e a compressdo de dados; a transformacdo de atributos ndo-categoricos

em atributos categoricos; discretizacé@o de atributos continuos; etc.

e Mineracdo de Dados: Esse passo consiste da aplicacdo dos algoritmos para
descoberta de padrdes nos dados. Esta etapa pode envolver a selecdo de métodos,
técnicas e modelos que sejam mais adequados para realizar a analise desejada,
podendo demandar grande poder computacional em fungéo da quantidade de dados
disponivel.

e Interpretacdo: Consiste na visualizagdo dos resultados obtidos pelo processo de
Mineragdo de Dados, para utilizacdo como suporte a tomada de decisdo pelo
usuario. Este devera avaliar a adequacédo dos padrdes identificados pelo processo no

tocante a extracao de conhecimento desejado.

Vale ressaltar que apds a obtencdo do conhecimento, caso 0s resultados ndo sejam
considerados satisfatorios o processo pode ser retomado a partir do ponto considerado

mais oportuno para tal analise.

2.1.2 Categorizagao da Mineracéo de Dados

Existem muitos modos de categorizar ou classificar a mineracdo de dados. Um modo €
classificar a mineracdo de dado de acordo com 0s seus objetivos. Neste caso duas

categorias sdo propostas na literatura:

e Descritiva: Especializada na procura de padrGes que sao interpretaveis e
descritos nos dados. Este tipo de mineracdo de dado descreve as caracteristicas
existentes nos dados (HOLSHEIMER, 1994).

e Preditiva: Envolve usar variaveis para predizer valores desconhecidos e futuros

de outras variéveis de interesse (WEISS, 1998).
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2.1.3 Tarefas da Mineracéo de Dados

As tarefas ou funcionalidades da Mineracdo de Dados estdo relacionadas com o
dominio da aplicagdo e o interesse do usuario, indicando o tipo de conhecimento que
deve ser descoberto. As tarefas resumidamente sao:

e Caracterizacdo: O objetivo da caracterizacdo é generalizar, resumir e
possivelmente comparar caracteristicas dos dados. Por exemplo, € um tipo de
caracterizacdo saber qual tipo de pessoas sdo tipicas compradoras de imdveis na
cidade X, para casas novas com valor minimo de $500.000,00 (CHEN, 2001).

e Associacdo: Também chamado de Market Basket Analysis (da-se esse nome
porque os dados consistem em um conjunto de atributos binarios chamados itens)
ou andlise de afinidades em aplicacfes de negdcios, a associacdo € a descoberta de
relacbes entre varios atributos ou transacGes. Por exemplo, considera-se como
associacdo a analise que fornece informacdes para o gerente de uma video-locadora
como conhecer quais filmes sempre sdo alugados juntos ou se existe alguma relacdo

entre alugar determinados géneros de filmes e comprar pipoca ou refrigerante.

o Classificagdo: Freqiientemente ha interessados em classificar dados de acordo
com valores em atributo classificador, também conhecido como meta ou objetivo.
Nesta tarefa, que é a mais empregada em descoberta de conhecimento, cada registro
pertence a uma classe. O principio da classificacdo € descobrir algum tipo de
relacionamento entre os atributos preditivos (WEISS, 1998) e o atributo objetivo, o
que envolve uma funcdo que mapeie os dados nas classes pré-definidas. Por
exemplo, é classificacdo identificar que tipos de clientes seriam eventuais
compradores de um livro de culinaria, baseado em um banco de dados contento

dados sobre os clientes da editora nos paises onde o livro foi publicado.

e Regressdo: Envolve aprender uma funcdo que mapeie os dados para predi¢éo de
uma varidvel continua. Esta tarefa é conceitualmente similar a classificagdo. A
maior diferenca é que na regressdo o atributo meta é continuo, enquanto que na

classificacdo em geral é do tipo discreto.

e Segmentacdo: Segmentacdo ou Clustering consiste em agrupar os dados em

novas classes. Isto € o que as pessoas fazem intuitivamente quando visualizam o
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mundo e segmentam em grupos discretos, por exemplo, tipos de animais, plantas,
veiculos, etc. Nesta tarefa o algoritmo deve criar classes através da particdo dos
dados com valores de atributos semelhantes, ou seja, reunir em uma mesma classe

as propriedades de interesse comum.

2.1.4 Técnicas de Mineracéo de Dados

Existem inimeras técnicas que sao empregadas na Mineracdo de Dados, sendo algumas
delas (KOMOROWSKI, 1999), (CHEN, 2001), (ABE, 2008):

e Teoria dos Conjuntos Aproximativos (Rough Sets Theory);
e Conjuntos Nebulosos (Fuzzy Sets);

e Redes Neurais Artificiais;

e Ldgica Paraconsistente;

¢ Inducédo de regras;

e Arvores de deciso;

Dentre as técnicas citadas acima, duas delas, a l6gica paraconsistente e as redes neurais
artificiais (especificamente uma rede de funcdes de base radial — RBF) serdo utilizadas
para a mineracdo de dados nao-similares sobre os atributos de entrada (precipitacdo e

temperatura).

2.2 Logica Paraconsistente

A logica paraconsistente é considerada uma logica ndo-classica capaz de desafiar as leis
basicas da ldgica classica de valores binarios, verdadeiro ou falso. A ciéncia logica é a
base e o fundamento da matematica. Ao que tudo indica, foi com os trabalhos do
filésofo Aristételes (384-322 a.C.) que houve o inicio dos estudos da légica. A idéia era
estabelecer um conjunto de regras rigidas, para que as conclusdes pudessem ser aceitas
como logicamente validas. Trata-se de uma linha de raciocinio l6gico baseado em
premissas e conclusdes, do tipo: “Todo ser vivo é mortal” (premissa 1), e em seguida é
constatado que “O ledo é um ser vivo” (premissa 2), tem-se que “O ledo é mortal”
(conclusédo) (DA SILVA FILHO, 2008).
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Com isso o raciocinio l6gico classico é fundamentado em quatro principios basicos:

Principio da Identidade p = p: Toda proposicéo ou objeto é idéntico a si mesmo.

e Principio da identidade proposicional, p = p: Toda proposicdo implica ela

mesma.

e Principio do terceiro excluido, p A — p: De duas proposi¢6es contraditérias, isto

€, uma nega a outra, uma delas é verdadeira.

e Principio da ndo-contradicdo, —(p v —p): Entre duas proposic¢Ges contraditérias,

uma delas é falsa.

Dentro desse raciocinio a légica classica é binaria; portanto, uma declaragédo é falsa ou

verdadeira, ndo admitindo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e falsa.

2.2.1 As ldgicas ndo-classicas

Os estudos de tomadas de decisdo para aplicacBes praticas demandam outros tipos de
I6gicas ndo fundamentadas nas regras da légica classica, que sdo denominadas logicas
ndo classicas. Assim, estas ldgicas violam as propriedades da ldgica classica que ndo

admite indefini¢des, ambiguidades e contradicdes.

As logicas ndo-classicas estabelecem os conceitos de dualidade, sendo algo que pode e
deve coexistir com seu oposto para se obter melhor precisdo nas conclusdes para a

tomada de decisdo. Sem muito rigor elas comp6em dois grupos:
e As que complementam o escopo da ldgica cléssica;
e As que rivalizam com a ldgica classica.

As logicas que pertencem a primeira categoria sdo chamadas de complementares da
classica, pois, possuem seus aspectos nos itens que a logica classica ndo é capaz de
expressar. Exemplos de Idgicas nessa categoria sdo: as légicas epistémicas, as logicas
modais tradicionais, as ldgicas intencionais, as Idgicas de acdo, as logicas de acdes

fisicas, as l6gicas combinatdrias, as l6gicas condicionais, entre outras.

As logicas que pertencem a segunda categoria sdo aquelas que derrogam os principios
fundamentais das ldgicas cléassicas (heterodoxas), por meio da restricdo ou modificacao.
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Motivados principalmente pelos avancos experimentados, sobretudo, da Inteligéncia
Artificial, foram propostos varios sistemas logicos para melhor representar
conhecimento necessario para resolver problemas préaticos. Alguns exemplos sdo: as
I6gicas intuicionistas, as l6gicas ndo-monotonicas, as l6gicas multivaloradas (ou logicas
polivalentes), a l6gica de Lukasiewicz, a ldgica de Post, a logica de Godel, a logica de

Kleene, a l6gica de Bochvar.

Por fim, com estudos de importancia filoséfica e uma matematica construida, surgem a
teoria dos conjuntos aproximativos, logicas paracompletas (que restringem o principio
do terceiro excluido), l6gicas paraconsistentes (que restringem o principio da ndo-
contradicdo: sistemas Cn, logicas anotadas, logicas do paradoxo, logicas discursivas,
I6gicas dialéticas, entre outras), l6gicas ndo-aléticas ( que sdo simultaneamente

paracompletas e paraconsistentes), logicas livres e outras (DA SILVA FILHO, 2008).

2.2.2 Aspectos histdricos da Légica Paraconsistente

Os precursores da ldgica paraconsistente foram o logico polonés J. Lukasiewicz e 0
filésofo russo N. A. Vasilév, que por volta de 1910, de maneira independente, sugeriram
a possibilidade de uma l6gica que restringiria, por exemplo, o principio de contradicao.
Vasilév chegou a articular determinada l6gica, que ele batizou de l6gica imaginaria (DA
SILVA FILHO, 2008).

O primeiro logico a estruturar um calculo proposicional paraconsistente foi o polonés S.
Jaskowiski, discipulo de Lukasiewicz, que em 1948 publicou suas idéias sobre ldgica e
contradicdo, mostrando como se poderia construir um calculo sentencial paraconsistente

tendo motivacdo conveniente.

O sistema de Jaskowiski, por ele chamado de ldgica discursiva, desenvolveu-se
posteriormente (a partir de 1968) em virtude das obras de autores como J. Kota, L.
Furmanowiski, L. Dubikajtis, N. C. A. da Costa e C. Pinter. Assim, chegou-se a
construir uma verdadeira logica discursiva, englobando um calculo de predicados de

primeira ordem e uma logica de ordem superior.

Os sistemas iniciais de logica paraconsistente, contendo todos o0s niveis ldgicos,
envolvendo célculos proposicionais, de predicados e de descricGes bem como ldgicas de
ordem superior, devem-se a N.C.A. da Costa (1954 em diante). Isto se realizou de

maneira independente dos trabalhos dos autores mencionados como precursores.
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Atualmente existem, inclusive, sistemas paraconsistentes de teorias de conjuntos
estritamente mais fortes do que os classicos, considerados subsistemas estritos e
matematicos paraconsistentes. As primeiras versdes algébricas dos sistemas
paraconsistentes surgiram por volta de 1965 e sdo conhecidos como algebras de Curry,
em homenagem ao logico americano H. Curry. As semanticas iniciais dos sistemas
paraconsistentes foram investigadas por volta de 1976 e sdo conhecidas como semantica

de valoracoes.

A expressdo ““logica paraconsistente” foi cunhada por Francisco Quesada, numa
conferéncia pronunciada durante 111 Simpdsio Latino-Americano de Ldgica matematica,
realizado na Universidade Estadual de Campinas — SP. Literalmente “paraconsistente”

significa ao lado da consisténcia.

2.2.3 Teorias inconsistentes e teorias triviais

A mais importante razdo da consideracdo da Idgica paraconsistente foi obter teorias nas
quais inconsisténcias sejam permitidas sem o perigo da trivializacdo. Em ldgicas que
ndo distingam convenientemente da ldgica classica, por exemplo, com respeito ao
conceito de negacdo, em geral é valido o esquema A->(—A-B) (em que ‘A’ e ‘B’ sdo
formulas, ‘“—A’ é a negagdo de ‘A’ e ‘=’ é o simbolo de implicacdo: de uma
contradicdo, toda férmula pode ser deduzida — ou seja, toda formula passa a ser

verdadeira.
Admitindo como premissas formulas contraditdrias A e —A.

Assim, se A > (—A 2 B) constitui um esquema valido. Levando-se em conta as
premissas apresentadas pela regra de deducdo Modus Ponens ( de A e de A= B deduz
B) tem-se —A->B ¢ arbitraria. Aplicando novamente a regra de Modus Ponens a essa
ultima férmula obtemos B. Porém, a formula B é arbitraria. Assim, de férmulas
contraditorias pode-se deduzir qualquer afirmagdo. Esse é o fendbmeno da trivializacéo
(DA SILVA FILHO, 2008).

2.2.4 Principios conceituais da Légica Paraconsistente

A seguir tem-se um resumo dos principios tedricos da logica paraconsistente como
apresentado em (DA COSTA, 1999).
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Seja T uma teoria fundada sobre uma ldgica L, e suponha-se que a linguagem de T e de
L contenha um simbolo para a negagdo - se houver mais de uma negacdo, uma delas
deve ser escolhida, pelas suas caracteristicas logicas formais. A teoria T € inconsistente
se ela possuir teoremas contraditorios; isto é, um € a negacao do outro; caso contrario, T
é consistente. A teoria T € trivial se todas as formulas da légica L - ou todas as formulas

fechadas de L - forem teoremas de T; em hipotese contréria, T € ndo-trivial.

Analogamente, a mesma definicdo aplica-se a sistemas de proposi¢cdes, conjunto de
informagdes, etc. (levando-se em conta, naturalmente, o conjunto de suas
consequiéncias). Na logica classica e em muitas categorias de ldgica, a consisténcia
desempenha papel importante. Com efeito, na maioria dos sistemas logicos usuais, se
uma teoria T € trivial, entdo T é inconsistente e reciprocamente. Em outras palavras,

I6gicas como essas ndao separam 0s conceitos de inconsisténcias e de trivialidade.

Uma ldgica L chama-se Paraconsistente se puder servir de base para teorias
inconsistentes, mas ndo-triviais, ou como diz, uma Ldgica Paraconsistente tem a

capacidade de manipular sistemas inconsistentes de informacgdes sem torna-se trivial.

Uma légica L chama-se Paracompleta se ela puder ser a ldgica subjacente as teorias nas
quais se infringe a lei do terceiro excluido na seguinte forma: de duas proposi¢oes

contraditorias uma delas é verdadeira.

Chama-se uma ldgica Nao-Alética quando esta for Paracompleta e Paraconsistente

simultaneamente.

2.3 A Ldgica Paraconsistente anotada de anotacdo com dois valores (LPA2v)

A anotacdo pode ser composta por 1,2..n valores. Portanto, pode-se obter maior poder
de representacdo sobre as anotacdes, ou evidéncias, expressam o conhecimento sobre a
proposicao p se a representacdo da anotacdo, em vez de ser feita por um unico simbolo,
for formada por dois simbolos que sdo representados por dois valores. Sendo t 0
conjunto de pares ordenados de valores de grau de crenca e grau de descrenca que
podem ser atribuidos a uma mesma proposicao (Figura 2.2). Desse modo, pode-se
utilizar um reticulado formado por pares ordenados, tal que t = {(u1, p2)| Bt p2 € [0,1]}
c R (DA SILVA FILHO, 2008).
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Lé-se: H& um conjunto que possui os valores dos graus de crenca e descrenga, tal que,
0s graus de crenca e descrenca pertencam ao intervalo fechado [0,1] contido no

conjunto dos numeros reais.

Nesse caso, também é fixado uma operacdo ~:|t|-> |t| em que o operador (~) constitui 0
simbolo l6gico de negacdo — do sistema considerado. Os outros valores do reticulado

sdo:
e 1 indica o minimo de T = (0,0)
e T indicao maximo de t =(1,1)
e sup indica a operagédo de supremo
e infindica a operacdo de infimo supremo

Um reticulado de quatro vértices associado a Lodgica Paraconsistente Anotada de
Anotacdo com dois valores (LPA2v) pode ser representado no quadrado unitario no

plano cartesiano, conforme a Figura 2.2.

F o1 (11T

L ©0) R

Figura 2.2 Reticulado finito de Hasse com anota¢do da LPA2v

T = Inconsistente = p (1,1)
F = Falso = p (0,1)
V = Verdadeiro = p (1,0)

1 = Indeterminado = p (0,0)
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O primeiro elemento do par ordenado p(ul, p2), (U1) representa o grau de crengca em
que sustenta a proposicao p, e o segundo elemento (2) representa o grau de descrenca

gue nega ou rejeita a proposicao p. Nos limites tem-se:
e (u1,p2)=(1,1) indica “ existéncia de grau de crenca e descrenca total”
e (M1, p2)=(0,1) indica “ existéncia de grau de crenga nula e descrenca total”
e (M1, p2)=(1,0) indica “ existéncia de grau de crenga total e descrenca nula”
e (M1, p2)=(0,0) indica “ existéncia de grau de crenca e descrenca nula”

a) Consideracdes sobre o reticulado associado a Logica Paraconsistente anotada

de anotacdo com dois valores (LPA2v)

Uma das interpretacfes validas da Ldgica Paraconsistente € descrita em (DA COSTA,

1999) e esta resumida a é descrita em (DA COSTA, 1999) e esta resumida a seguir:

e Se p é um simbolo proposicional e p1 € z é uma constante de anotagdo, entéo

pu1 é uma formula (atdmica).

e Se p € um simbolo proposicional e p2 € 7 € uma constante de anotacdo, entéo

pu2 é uma formula (atdmica).

e Se A e B sdo formulas quaisquer, entdo (-A), (AvB), (AAB) e (A>B) séo

férmulas.

Uma expressdo da forma p(ul, p2) € interpretada como: Cré-se em p com grau de
crenca até pl e grau de descrenca até p2. As formulas: (—A) é interpretada como a
negacao — ou negacdo fraca; (AV B) é interpretada como a conjuncdo de Ae B; (AAB) é
interpretada como disjuncdo de A e B; e, (A->B) ¢ interpretada como a implicacéo de B

por A.

Assim sendo, tem-se: Seja entdo o reticulado de Hasse com anotacdo de dois valores,
onde 7z = {(u1, u2)| p1, p2 € [0,1] < X} Se p é uma formula basica, o operador ~:| 7 | >
||, definido agora como ~(u1, p2)= (M2, h1), onde p1, p2 € [0,1] < X e considera-se (2,

H1) uma anotacéo de p.
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Uma interpretacdo para a Ldgica Paraconsistente Anotada de Dois Valores (LPA2v) é
apresentada em (DA COSTA, 1999). Sejam P um conjunto de simbolos proposicionais
e F o conjunto de férmulas, uma interpretacdo para LPA2v é uma funcédo 1:P-> |t|. Dada
como uma interpretacdo de | pode-se associar a uma valoragdo VI: F - {0,1} assim
definida, onde F é uma formula dos pares ordenados (0,1).

Sep € Pepc€ |1, entdo:
e VI(pu) =1seesomentesel(p)>=pe
e VI(pp) =0 se e somente se ndo € o caso que I(p) >= W;

Pela condicdo acima se tem que VI (pu) = 1 se e somente se I(p) >= W, ou seja, pu €
verdadeira, segundo a interpretacéo | se a interpretacdo dada a p, I(p), for maior ou igual

ao “valor de crenca” i com respeito a proposicdo p. Ela é falsa, caso contrario.

Se puder demonstrar que hé interpretacdes | e proposicdes py, tais que VI (pp) =1 e VI
(-pu) =1, ou seja, tem contradi¢des verdadeiras nesta l6gica. Isto € intuitivo se
considerar proposicdes do tipo p (0,5; 0,5). Sua negacédo -p (0,5; 0,5) equivale a p~(0,5;
0,5) que é também p (0,5; 0,5). Ora, se p (0,5; 0,5) for verdadeira, entdo é claro que sua

negacao também é verdadeira. Se ela for falsa, sua negacdo tambem ¢é falsa.

b) Representacéo grafica no plano cartesiano do reticulado de 12 posi¢oes da

Ldgica Paraconsistente anotada de anotagcdo com dois valores (LPAv2)

A representacdo dada na Figura 2.2, contém informacg6es do desenvolvimento de um
algoritmo basico para a utilizacdo da Ldgica Paraconsistente (DA COSTA, 1999), pois a
partir desse € possivel a criacdo de novos algoritmos, cujo, sua finalidade é analisar e
retornar os valores de certeza e contradi¢do (Evidéncia Favoravel e Contréaria). Sua base
¢ descrever a Ldgica Paraconsistente definindo assim, a Célula Neural Artificial
Paraconsistente, como base para descrever todas as células criadas para a formacéo da
Rede Neural Artificial Paraconsistente (DA SILVA FILHO, 2001).

A Figura 2.3, apresenta um grafico com as varias subdivisdes e interpretacdes para o
reticulado 12 da Ldgica Paraconsistente, no Quadrado Unitario do Plano Cartesiano
(QUPC).
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2 = Grau de descrenga

GRAU DE CONTRADIC;&O
TEI=[0,1} c=(11)
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Totalmente Totalmente
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Viger = -1/2
—b Vscc = 1]2
12>V QVa 1
Totalmente
Indeterminado Totalmente
-1 Verdadeiro
+1
-l _ | P,
A=10.0) D = (1,0} L1 - Grau de crenga
GRAUDE CERTEZA
Vgge = Valor superior de confrole de certeza  Vgeq = Valor superior de controle de ceniradigdo
Ve = Valorinferior de controle de certeza Vgt = Valor inferior de controle de contradigéo

Figura 2.3 - Quadrado unitario do plano cartesiano (reticulado 12 posices)

FONTE: DA COSTA (1999)
No QUPC os segmentos determinados pelos pares ordenados B= (0,1) e D= (1,0),
simbolizando por segmento de reta BD denomina-se uma linha perfeitamente definida
(DA COSTA, 1999), significa que os valores de incidente sdo iguais aos valores
determinados na matriz em andlise, e pelos pares A= (0,0) e C (1,1), simbolizado por
segmento de reta AC, que se denomina como uma linha perfeitamente indefinida, isto
significa que para todos os valores dos graus de crenga existe um correspondente

idéntico no grau de descrenca.

Os eixos |1 e p2 representam os graus de crenca e descrenga. Os valores dos pontos dos

pares cartesianos em seus estados estdo subdivididos em:
Defini¢des dos Estados Extremos

V = Verdadeiro;
F =Falso;
T = Inconsistente;

L = Indeterminado.

39



Defini¢des dos Estados ndo-Extremos

Qf = T = Quase falso tendendo ao Inconsistente

Qf = 1 = Quase falso tendendo ao Indeterminado

T =2 V = Inconsistente tendendo ao Verdadeiro

T = F = Inconsistente tendendo ao Falso
Qv 2 T = Quase verdade tendendo ao Inconsistente
Qv =2 1 = Quase verdade tendendo ao Indeterminado
1 =2 V = Indeterminado tendendo ao Verdadeiro
1 =2 F = Indeterminado tendendo ao Falso

As posicdes utilizadas na abordagem paraconsistente deste trabalho no QUPC (Figura,
2.3) sdo todos os valores extremos e apenas dois valores ndo-extremos, descrito como:

Inconsistente tendendo a Verdadeiro e Quase verdade tendendo a Inconsistente.

2.4 Modelo matematico do neuronio artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo inspiradas no funcionamento do cérebro,
tentando assim imita-lo por meio de técnicas computacionais com o fim de adquirir,

armazenar e utilizar o conhecimento.
Algumas definicBes basicas sobre as redes neurais artificiais sao:

e Haykin (1994) define uma Rede Neural como sistemas distribuidos
massivamente paralelos que tem uma propensdo natural para armazenar o
conhecimento experimental e disponibilizad-lo para uso. Sendo que, em dois

aspectos lembram o cérebro humano:

0 O conhecimento € adquirido pela rede através de um processo de

aprendizado;

o0 Conexdes entre 0s neurdnios, conhecidos como pesos sinapticos, sdo usadas

para armazenar o conhecimento.
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e Segundo Kohonen (1972), as RNAs sdao definidas como redes massivamente
paralelas e interconectadas, de elementos simples. Esses elementos devem

interagir como dados do mundo real, assim como o sistema nervoso biolégico.

Os neurdnios sdo as unidades fundamentais que compdem o cérebro. Cada neurénio é
constituido de um corpo celular, ou soma que é o nacleo da célula; partindo do nucleo
existem varios filamentos, chamados de dendritos e um mais longo denominado de
axonio. A juncdo entre dois neurbnios da-se o nome de sinapse por 0s sinais se

propagam de um neurdnio para outro.

Substancias quimicas transmissoras sdo liberadas pelas sinapses e entram nos dendritos,
aumentando ou baixando o potencial elétrico da célula. Quando o potencial alcanga um
limiar, um pulso elétrico, chamado de potencial de acdo, € enviado pelo axdnio. As
sinapses que aumentam o potencial elétrico sdo chamadas de excitatorias, e as que
baixam inibitorias (RUSSELL e NORVIG, 1995). A caricatura da estrutura de um
neurdnio bioldgico pode se observado na Figura 2.4.

\II>«'

‘\_/ Lrenan
Figura 2.4 - Estrutura de um Neur6nio Bioldgico

Assim como nos sistemas bioldgicos, as redes neurais artificiais, também tém como
unidade principal o neurdnio, que sdo conectados por ligagdes denominadas conexdes
sinapticos. Cada conexdo age de maneira ponderada sobre sua entrada, formando um

peso sinaptico.

As RNAs apresentam como principais vantagens, suas caracteristicas de adaptabilidade,
generalizacdo e tolerancia a ruidos (HAYKIN, 1994). Essas caracteristicas sdo de

extrema importancia na aplicacao das redes neurais em diferentes tipos de problemas.

41



Existe uma grande diversidade de modelos de redes neurais, entretanto qualquer modelo

de RNA pode ser descrito pela especificacdo dos seguintes componentes basicos:
e Modelo do neurdnio;
e Estrutura da rede;
e Algoritmo de Aprendizado.

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacBes fundamentais para
operacgdo de uma Rede Neural (HAYKIN, 1994).

Sdo trés elementos basicos que constituem um neurénio:
e Um conjunto de sinapses, que sao caracterizadas por pesos.
e Um somador dos sinais de entrada, ponderados pelas suas respectivas sinapses.

e Uma funcdo de ativacdo para limitar a amplitude do sinal de saida do neurénio.

Tipicamente os sinais de saida sdo normalizados nos intervalos [0, 1] ou [-1, 1].

Na Figura 2.5 é mostrado um modelo de neurdnio que possui, além dos elementos

acima, um limiar by, que tem o efeito de subtrair a entrada uy da funcéo de ativagao.

Pesos
Sinapticos
x1 Funcéo de
\‘“\W - Ativacéo
Sinais de Uk
Entrada x2 Wik 2 = fl.) —— yx
_ t
. Wkn Somatorio b
e Limiar

Xn

Figura 2.5 - Modelo de um neurdnio ndo-linear
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Matematicamente um neurdnio k pode ser descrito como:

p (2.1)
Vi = D W X;—b,

-1
f() =y, = o(v) (2.2)

em que Xi, Xg,..., Xp SA0 sinais de entrada; Wi, Wig,..., Wip SA0 pesos sinapticos do
neurdnio k; vi € a diferenca entre a combinacéo linear dos sinais de entrada ponderadas
pelos sinapticos e by € o limiar do neurdnio; f (.) é a funcdo de ativacdo e yi é o sinal de

saida do neurdnio.

Existem diversas funcGes de ativacdo que podem ser aplicadas nas redes neurais

artificiais, as mais comuns estéo representadas na Figura 2.6.

Funcéo Linear Funcéo Sigmoidal Funcéo tangente
£(X) = ax 1 hiperbdlica
f (X) = 1 —ax 1 —aX
+e F(xX) = 2= e_ax
l+e

Figura 2.6 — Funcdes de ativacdo

2.4.1 Rede Neural de Funcdes de Base Radial

A construcdo de uma Rede Neural de Fungdes de Base Radial - RBF em sua forma mais
béasica envolve duas camadas, conforme mostra a Figura 2.7. Os nés da camada de saida
calculam a combinacéo linear das funcdes de base radial. As funcbes de base radial na
camada escondida produzem uma resposta localizada para o estimulo (padrdo) de
entrada, isto é, eles produzem uma resposta significativamente diferente de zero,
somente quando o padrdo de entrada estd dentro de uma regido pequena localizada no
espaco de entrada. Por esta razdo, tal rede neural algumas vezes é referenciada na
literatura como redes de campos receptivos localizados (HAYKIN, 2001). Para o
funcionamento da RBF sdo necesséarios os centroides e uma fungdo de ativacdo

relacionada com uma funcdo de distribuigdo probabilistica, por exemplo, gaussiana.
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Dado um vetor de entrada, a saida de um no simples seré (Eq. 2.4):

Entradas Camada Escondida Camada de Saida

h A
v

y0

vl

h J
L J

NESAN

wl

v

-

¥n

Funcdo Linear
Juncdo de Somatdrio

Fungdo Gaussiana

Figura 2.7 - Estrutura basica da Rede de Fun¢bes Radiais — RBF1

Dados N-vetores X (dados de entrada) de p-exemplares, representando p-classes (p
classes dos meses no intervalo de tempo de 1980-1997), a rede é iniciada com o

conhecimento dos centros representados na matriz C (Eq. 2.3).

C =[clc2...ck]" (2.3)

em que cl, c2, ..., ck representam o k centros, dos k vetores encontrados com centros. A
camada de saida realiza a soma ponderada das saidas da camada escondida. Quando

apresentando um vetor de entrada para a rede dado por:

y =W.f(Jx -C|) (2.4)

em que f representa o vetor de saida funcional da camada escondida; X é o vetor de
entrada; C é a matriz de centros; W é a matriz de pesos; e y é a saida da rede (a saida

serd um vetor se existirem multiplas saidas).

O aprendizado na camada intermediaria é executado usando tipicamente um algoritmo
de "cluster"”, ou um algoritmo supervisionado para achar os centros (nds ¢ na camada
escondida). Neste trabalho é utilizada uma RNAP para determinar os centros (que sdo as

conexdes entre a camada de entrada e a camada intermediaria).

A rede RBF e a rede perceptron de multipas camadas (MLP) sdo exemplos de redes
neurais (feedforward) ndo-lineares. Ambas sdo aproximadores universais de funcdes,
podendo uma rede RBF substituir uma MLP especifica, ou vice-versa (HAYKIN, 2001).

Contudo, estas duas redes diferem uma da outra em alguns importantes aspectos, como:
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e Uma RBF (na sua forma mais béasica) tem apenas uma camada intermediaria,

enquanto uma MLP pode ter uma ou mais camadas intermediarias;

e Os célculos feitos nos nés de uma MLP localizados na camada intermediaria ou
na camada de saida diferem do calculo dos nodos nas camadas escondida e de
saida de uma RBF;

e A camada intermediaria na RBF é ndo linear, enquanto que a camada de saida é
linear. J4 na MLP, usada como um classificador, as camadas intermediarias e de
saida pdem ser ndo-linear; contudo, quando a MLP é usada para resolver
problemas de regressdo nao-linear, uma camada linear na saida é geralmente a

escolhida;

e A RBF utiliza céalculo da distancia Euclidiana entre o vetor de entrada e o vetor
que representa o centro de cada unidade na camada intermediaria, enquanto que
a MLP faz uso do calculo utilizando o produto interno do vetor de entrada e o

vetor peso sinaptico daquela unidade.

e A MLP no processo de treinamento é na maioria das vezes lenta, dependendo do
algoritmo de treinamento, sendo que 0s requisitos de memoria Sa0 pequenos e o
tempo de classificagdo é rapido. Por sua vez, a RBF no processo de treinamento
é répida e o requisito de memoria é relativamente alto com tempo de

classificacdo médio;

e Finalmente, a MLP constroi aproximadores globais para mapas de entrada-saida
ndo-lineares. Conseqlentemente, eles sdo capazes de generalizar em regides do
espaco de entrada onde os dados de treinamento estdo disponiveis. Por outro
lado, RBF usando nédo-linearidade local com decréscimo exponencial, como € o
caso da funcdo de gaussiana, constréi aproximacgOes locais para mapas de
entrada-saida. Neste sentido, as RBFs sdo capazes de aprender mais rapido e tém
sensibilidade reduzida com respeito a ordem de apresentacdo dos dados de

treinamento.

Foram utilizadas duas RBFs, a primeira (RBF1) descrita na Figura 2.7 que possui varios
vetores de saidas, a segunda (RBF2) possui como entradas o treinamento da RBF1 e 0s

dados dos vetores ao qual se deseja efetuar a previsdo, esta ultima considerada como

45



centros, com apenas um vetor de saida que sdo os valores preditos, como descrita na

Figura 2.8.

C
Camada de entraclas , Camada escondida

Wil
Camada de saidas

w1

k
-

»
Fungio Linear

Rl

Fungio Gaussiana

Figura 2.8 - Estrutura basica da Rede de Func6es Radiais — RBF2

No contexto deste trabalho, a RBF foi escolhida por apresentar a possibilidade de usar
0s vetores encontrados pela rede neural paraconsistente, como centros de clusters

associados aos padrdes presentes nos dados analisados.

2.4.2 Rede Neural Artificial Paraconsistente

O modelo de Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP) tem a finalidade de
possibilitar a construcdo de unidades artificiais utilizando modelos mais préximos dos

neurdnios bioldgicos.

Uma RNAP utiliza a Equacéo Estrutural Basica (EEB), descrita como:

=i+l (2.5)

r =
H 2

Lé-se ur = grau resultante, g, = grau de crenga e g, = grau de descrenca. A finalidade da

EEB é gerar um sinal normalizado que implica na suavizacdo desses valores como

resultados da rede.

Na RNAP é necessario computar os sinais de graus resultantes (graus de crenca e
descrenca), que sdo valorados no intervalo fechado de nimeros reais [0,1]. Esses sinais
sdo transmitidos por valores equacionados pela EEB através de células (métodos)

descritas com base na Ldgica Paraconsistente (Apéndice A).
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Quando o valor do grau de crenca € 1 considera-se como uma confirmagdo da
proposicdo ou do padréo aplicado na entrada; se o grau de crenca é 0 (zero) considera-se
como uma negacao légica da proposi¢do ou do padrdo aplicado na entrada, ou se 0 grau
de crenca é %2 (meio) considera-se como uma indefinicdo logica da proposi¢do ou do
padréo aplicado na entrada.

As equacdes sdo muito simples nas Células Neurais Artificiais Paraconsistentes, que sao
os fundamentos logicos da rede neural paraconsistente, elas utilizam a EEB para
equacionar os sinais e, a partir do resultado obtido, sugestiona uma tomada de decisdo
que é transmitida em forma de grau resultante para outras Células Paraconsistentes. A
conexdo entre as células sdo consideradas sinapses e 0 seu conjunto forma as Unidades
Neurais Artificiais Paraconsistentes que em alguns casos sdo consideradas como Para-
Perceptrons, isto quando ha pelo menos uma Célula Paraconsistente de Conexdo
Analitica e uma Célula Paraconsistente de Aprendizagem conectadas.

As interligagdes que recebem o nome de conexBes sinapticas entre os Para-
Perceptrons, formam uma rede por onde trafegam sinais representativos de proposic¢oes
ou padrdes que apos as analises serdo convertidos em acfes, as quais sdo subentendidas

como evidéncia favoravel ou contraria ao resultado da analise desejada.

a) Células Neurais Artificiais Paraconsistentes

A Célula Neural Artificial Paraconsistente Basica (Apéndice A) é uma representacdo do
Algoritmo Para-Analisador (ABE, 1999), possuindo como base apenas duas equacOes
que determinam os Graus de Evidéncia Favordvel e Contrario representados na

descricdo do reticulado 12 da Logica Paraconsistente.

O processamento dos sinais com as equacgdes do algoritmo para-analisador permite
descobrir com que medida ou grau de evidéncia pode-se afirmar que uma proposicéo
I6gica seja falsa, verdadeiro, inconsistente ou indeterminada. A representacdo grafica

desta célula encontra-se na Figura 2.9 a seguir:
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CNAP Base (Para-Analisador)

Vsce—p|

Vicc—m
Vscct—»|

Vicct——p

eCt—

el L2

Figura 2.9 — Célula Artificial Paraconsistente Basica

Com a Célula Neural Artificial Paraconsistente Basica — CNAPbD cria-se um conjunto de
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes, que tem como caracteristica a
normalizacdo das saidas, pois, a saida pode representar o grau de evidéncia favoravel
dada pelo grau de certeza (G, = pul — u2) e/ou o grau de evidéncia contraria dada pelo
grau de contradicdo (G¢ = pl + p2 - 1) pertencente ao intervalo real [-1, 1], ambos nédo

podem ser utilizados como entradas de uma proxima célula.

O fator de toleréncia a certeza, ftC, e o fator de tolerancia a contradicéo, ftCt, servem
para simplificar o funcionamento dessa célula sendo utilizados diretamente para calcular
0s seguintes limites: vscc — Valor Superior de Controle a Certeza; vicc — Valor Inferior
de Controle a Certeza; vscct — Valor Superior de Controle a Contradigéo; e, vicct —

Valor Inferior de Controle a Contradicao;

ssce = 1t fIC (2.6)
vice = 1= fiC (2.7)
sscet = 1+ fiCt (2.8)
vicet - L~ fiCt (2.9)

b) Fatores de Toleréancias

Na RNAP existem alguns fatores importantes para a faixa de atuacdo da Rede Neural,

que se definem como:
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e Fator de toleréncia a contradicdo (ftCt): Define-se a tolerancia ao grau de
contradicdo através de um valor normalizado: 0 < ftCt < 1. A partir disto, se |G| <
ftCt, entdo, pr = (u1-u2+1) /2, e ainda o sinal de resposta a contradi¢do é prct = 0;

caso contrario, ur = % e prct = Ggt.

e Fator de tolerancia a certeza (ftC): Da mesma forma pode-se definir o fator de
tolerancia a certeza: 0 < ftC< 1. A partir disto se |G¢| > ftC entdo ur = (u1-u2+1) /2,

caso contrario pr = %.

e Fator de tolerancia de reconhecimento de padréo (ftR): Dado por um valor
numérico de 0 a 1. A similaridade (sm) entre dois elementos sera calculada por xn
dividido por kn, sendo Xn o elemento n do vetor X que esta sendo comparado com o
elemento kn, elemento n do vetor K. Caso todas as similaridades sm(n) (com n
variando de 0 a 1) calculadas sejam superiores ao fator de reconhecimento de
padrdo (ftR), diz-se que o vetor X é similar ao vetor K, com fator de similaridade
minima e ftR. Outra forma de se calcular o reconhecimento por similaridade é
calcular a similaridade total (sm(t)), dada pela somatéria de todas as similaridades

sm(n) entre os elementos, dividida pelo nimero de elementos do vetor.

Caso sm(t) = ftR, diz-se que o vetor foi reconhecido com fator de similaridade sm(t),

caso contrario, nao se considera como reconhecido.

e Fator de aprendizagem (ftA): Esse fator é ajustado em seu valor fisico para a
configuragdo do aplicativo podendo sofrer alteracdes, assim, novos valores 16gicos
sdo determinados durante a execucdo da RNAP. Esse valor € determinado no

intervalo fechado [0,1] como um valor real.

c) Evidéncia Favoravel e Contraria

Os valores dos graus de evidéncia favoravel e contraria tém seus valores dados no
intervalo [-1,1]. Esses sdo utilizados para resultar melhores dados de analises, onde se
tenta uma semelhanga na forma humana de analisar e encontrar as solugdes dos

problemas.
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3. METODOLOGIA

Esta dissertacdo tem como objetivo conceber um meétodo de reducdo de dados

climaticos de reanalises para obtencdo de um modelo de previsao sindptica de clima.

Nos paragrafos seguintes sdo descritos os diferentes passos adotados para desenvolver o
trabalho.

Na selecdo de dados adotou-se a mesma base de dados utilizada por Pessoa (2004) que
coletou os dados da base de dados de reanalise do NCEP/NCAR (National Centers for
Environmental Prediction / The National Center for Atmospheric Research)
[http://www.cdc.noaa.gov/data/reanalysis/reanalysis.shtml/] para o periodo de janeiro de
1980 a dezembro de 2000, em uma éarea contida entre as latitudes [10° N, 35° S] e
longitudes [80° W, 30° W], referente & América do Sul, com resolugdo espacial, em

ambas as dimensdes (X, y), de 2.5° e resolugédo temporal (t) de 1 més.

Para a realizacdo dos experimentos os dados dos anos de 1980-1997 foram selecionados
para a criacdo dos perfis meteoroldgicos, enquanto que os dados dos anos de 1998-2000

foram utilizados para validar os modelos de previséo obtidos.

Para seguir com a abordagem de mineracdo de dados, os dados foram transformados
para um espaco adimensional, ou seja, cada variavel foi mapeada para o intervalo [0,1].
Os valores que correspondem a posicdo geografica dos dados foram mantidos com seus

valores originais.

O algoritmo aplicado na transformacao dos dados considera a necessidade do algoritmo

baseado na ldgica paraconsistente para a determinacao dos padrdes.

A técnica utilizada caracteriza-se por ter a possibilidade de utilizar dois valores. O
primeiro valor é o grau de crenca e o segundo é grau de descrenca calculado pela
Equacdo 3.1. Estes valores sdo caracteristicas da técnica baseada na ldgica

paraconsistente.

u2=1-pul (3.1)

Os dados transformados sdo submetidos a um processo de aprendizado e memorizagado
de longa duracdo dos histdricos dos dados meteoroldgicos. A memorizagdo acontece
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com o armazenamento dos dados, discriminado no processamento da rede neural

artificial paraconsistente.

A identificacdo dos padr@es esta relacionada com a classificacdo dos valores em grupos,
por sua ndo-similaridade. Os registros que ndo possuem similaridades de acordo com os
valores estimados das tolerancias a “Certeza” (Crenca) e “Contradicdo” (Descrenga) sao
identificados como padrfes para um determinado trimestre e automaticamente incluem
os ciclos sazonais existentes para todas as regides selecionadas e localizadas fisicamente

por sua longitude e latitude.
O processo de identificacdo dos padrdes € realizado da seguinte forma:
Identificam-se os padrdes de um historico conforme Figura 3.1.

Para minimizar o tempo de procura os registros idénticos foram desprezados, com isso

houve um ganho nas buscas de aproximadamente 37,5% do tempo total.

Método de Otimizagao — Gerando Contradictes

Registro 1
Registro 2
Registro 3

Registro 1
Registro 2 g
Registro 3 ¢

Registro n Registro n

Matrix com os registros Matnx com os registros
originais espelhos

Figura 3.1 — Processo de busca dos registros

Quanto maior os fatores de tolerancias (Certeza e Contradicdo) mais registros séo
identificados por ndo similaridades. Os valores que possuem similaridades aceitaveis

sdo descartados na composicao dos dados de identificacdo dos padrdes.

Apos a identificacdo dos padrdes, estes formam os centros da RBF. Essa rede terd como
entradas os sinais produzidos para a previsao de um ou trés ciclos sazonais adiante. O
treinamento da camada de saida da RBF é realizado para produzir a previsdo dos

atributos temperatura e precipitacao.
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As entradas da RBF sdo comparadas com os centros das fungdes de base radial pelo
calculo da distancia euclidiana que é submetida, em seguida, a funcédo de base radial.
Nos experimentos conduzidos optou-se pela fun¢do Gaussiana com desvio padrao igual
al.

O inicio da previsdo ocorre no més de Marco, Abril e Maio de 1998 e sucessivamente
para cada ciclo sazonal, assim, faz-se necessario o deslocamento dos dados para que
sejam submetidos @ RNAP na etapa de aprendizado e desta forma posso gerar novos

centros.

Apo6s o treinamento, foi realizada a validacdo dos modelos obtidos com os dados
existentes no histérico dos anos 1998-2000. As saidas da rede RBF, tomada como

previsdes sdo comparadas com os valores reais existentes nos dados.
Para ser possivel a previsao de forma eficaz foram estabelecidas duas regras dadas por:

e Na entrada da RBF é necessario identificar os valores do atributo que se deseja

fazer a previséo.

e O resultado da RBF é um valor de previsao que necessita ser desnormalizado.
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4. METEOROLOGIA E SELECAO DA AREA DE ESTUDO

A meteorologia é definida como a ciéncia que estuda os fenbmenos que ocorrem na
atmosfera, e esta relacionado ao estado fisico, dinamico, quimico atmosférico e as

interacGes entre elas e a superficie terrestre subjacente (INMET, 2003).

Em meteorologia ha uma distin¢ao entre tempo e clima que séo conceitos usados para se
entender o comportamento da atmosfera em diferentes “intervalos de tempo™. O tempo é
0 estado da atmosfera em um determinado momento e lugar ou, é o estado da atmosfera
com relagdo aos seus efeitos sobre a vida e as atividades humanas. Ja o clima se refere
as caracteristicas da atmosfera inferidas por observagdes continuas durante um longo
periodo, como por exemplo, 30 anos (normal climatoldgica). O clima abrange um maior
namero de dados do que as condi¢fes do tempo para uma determinada area. Ele inclui
consideracdes dos desvios em relacdo as médias, variabilidade, condi¢Bes extremas e
freqiiéncia de ocorréncia de determinada condi¢do de tempo. Assim, o clima representa

uma generalizacdo, enquanto o tempo lida com eventos especificos.

O clima tem influéncia direta sobre diversas atividades, tais como agricultura, a pesca, a
geracdo e distribuicdo de energia elétrica, defesa civil, dentre outras. Por tantas tarefas
dependerem do comportamento atmosférico, tanto a curto como em longo prazo, é
importante entender os fendbmenos naturais e assim se antecipar as possiveis
calamidades que possam vir a ocorrer em casos de um clima atipico. A meteorologia
estd em continuo aperfeicoamento para cada vez tornar mais confiaveis e aumentar o
prazo de previsdo climatica e do tempo. Entre as técnicas para a realizacdo da previsao
de tempo e clima sdo utilizados, pelos centros de previsdo em todo o mundo os modelos

numéricos.

Outro ponto importante é que uma regido em andlise é representada por uma grade, ou
malha e a interseccao das linhas verticais e horizontais € um ponto da grade em questao,

como mostra Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Grade

Considera-se um breve relato de algumas técnicas utilizadas para a previsao do tempo

ou clima em alguns centros de pesquisas meteoroldgicas dadas por:

a) Tipos de Modelo Numérico

Para previsao do clima e tempo existem os modelos numéricos, que é o nome dado a
técnica que simula o estado da atmosfera, por meio de modelos fisico-matematicos
resolvidos numericamente, através de técnicas computacionais. O prazo de previsao esta
diretamente relacionado com a resolucdo temporal (amostragem das varidveis de
entrada, podendo ser em: minutos, horas, meses, etc.) e espacial (distancia entre os
pontos de grade) das variaveis. Em geral, modelos que trabalham com alta resolucéo
(exemplo: 1 km) requerem um passo de integracdo menor, limitando o alcance de
previsdo em poucos dias. J& os modelos que operam com baixas resolucées (250 km,
ver Figura 4.2), o alcance operacional da previsdo pode chegar a ser mensal ou anual
(GUTIERREZ, 2003).

o‘a‘ =
. "~
B

Figura 4.2 — Grade Global de baixa resolucéo
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b) Previsdo Climatica

A previsdo climatica é uma estimativa do comportamento médio da atmosfera com
alguns meses de antecedéncia. Por exemplo, pode-se prever se 0 proximo verao sera
mais quente ou mais frio que o normal, ou ainda, mais ou menos chuvoso. Todavia, tal
estimativa ndo pode dizer exatamente quais serdo a quantidade de chuvas ou quantos

graus a temperatura estara mais ou menos elevada.

Para previsdo climéatica, no CPTEC sdo utilizados modelos numéricos, alguns em
carater experimental, pois no Brasil e no mundo, essa € uma &rea que esta em constante

evolugdo com o proposito de torna-la mais confiavel (CPTEC, 2003).

Neste trabalho séo utilizados dados de reanalise que podem ser encontrados no endereco
[http://www.cdc.noaa.gov/data/reanalysis/reanalysis.shtml/] oriundos do NCEP/NCAR
(National Centers for Environmental Prediction / The National Center for Atmospheric

Research) para o periodo de janeiro de 1980 a dezembro de 2000.

Estima-se que os dados de reandlise sdo o mais proximo dos fendmenos reais
observados no ambiente estudado. A Tabela 4.1 descreve cada varidvel selecionada para

0 desenvolvimento do trabalho (seguindo o que foi proposto em Pessoa (2004)).

Tabela 4.1 — Atributos Meteoroldgicos utilizados

Atributos | Descricéo Unidades
de medida
1 | més Més Inteiro
2 | ciclo Ciclo Sazonal inteiro
3 |lon Longitude °C
4 | lat Latitude °C
5 |temp Temperatura —Temperatura da Superficie do Solo e a °C

para as faixas continentais a interpolacdo com a
Temperatura de Superficie do Mar.

6 | uB50 Vento Zonal (850 hPa) — Componente do vento m/s
horizontal a superficie do planeta representado por u, é
positivo no sentido de oeste para leste com direcdo
(graus) vertical perpendicular a superficie no nivel de
pressdo 850 hectoPascal, neste caso.

7 | u500 Vento Zonal (500 hPa) m/s
8 | u300 Vento Zonal (300 hPa) m/s
9 |v850 Vento Meridional (850 hPa) - E positivo no sentido de m/s
sul para norte.
10 | v500 Vento Meridional (500 hPa) m/s
continua
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Tabela 4.1 - Conclusdo

11 | v300 Vento Meridional (300 hPa) m/s
12 | shum Umidade Especifica — Medida acima 2m da superficie ka/kg
do solo, é a relacdo entre a massa de vapor de agua e a
massa de ar umido em que o vapor de &gua esta contido.
13 | spres Pressdo atmosférica — Resulta da acdo do ar atmosférico mb
sobre os corpos nele inseridos.
14 | div Divergéncia — Movimento do vento associado ao fluxo 1/s
horizontal do ar para fora de uma regido especifica.
Estando relacionado as variagdes de movimento vertical
do vento e pressdo atmosférica.
15 | prec Precipitacdo — Quantidade de chuva acumulada na mm/dia

superficie do solo.

As éareas escolhidas para o estudo estdo apresentadas na Figura 4.3 e compreendem as

coordenadas:

Area Total (Brasil): lon = 280°W, 330°W; lat = -35°S, 10°S;

Area 1: lon = 15.5°W, 25.5°W:; lat = -7.5°S, 0°;

Area 2: lon = 45°W, 35°W: lat = -7.5°S, 0°;

Area 3: lon = 50.5°W, 60°W:; lat = -22.5°S, -15°S;

Area 4: lon = 62.5°W, 52.5°W: lat = -27°S,.5 -20°S;

Area 5: lon = 50°W, 60°W; lat = -35°S, -27.5°S;
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Figura 4.3 — Areas selecionadas para as analises

Dos 21 anos de dados armazenados na base de dados, 72% foram reservados para
treinamento, enquanto os outros 28% foram utilizados para validagdo, ou seja, para
testar a abordagem de previsdo climatica desenvolvida neste estudo e verificar sua

generalizacao.

As temperaturas da superficie do solo s&o interpolados com os dados de temperatura da
superficie do mar (TSM ou do inglés SST) somente para as faixas continentais
(longitudes que avangcam ao mar), de modo a formar um sé atributo denominado

temperatura.

Foram incorporadas para as analises as componentes espaciais e temporais (longitude,
latitude e tempo) mais os atributos de decisdo (temperatura e precipitacéo),

adicionalmente as variaveis mostradas na Tabela 4.1.
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5. ABORDAGEM PARA A PREVISAO DE DADOS METEOROLOGICOS

Os dados sdo apresentados ao sistema de rede neural paraconsistente para a

identificacdo dos centros existentes na base de dados no periodo entre os 1980-1997.

Os dados foram transformados para o intervalo fechado [0,1]. Essa transformagéo
também é aplicada sobre dados de validagdo compreendidos entre os anos 1980-2000.

A aprendizagem ocorre sobre os dados dos anos entre 1980-1997. Essas informac6es
formam uma matriz com os vetores que representam os perfis das acGes climaticas.
Esses vetores sdo aprendidos e memorizados por uma rede neural artificial

paraconsistente, tendo como saidas a identificacdo dos padrdes.

A validacdo da técnica de predicdo ocorre com os dados selecionados entre 0s anos
1998-2000, que ndo foram usados no treinamento das redes neurais. Nesse caso 0S
dados da predicao do trimestre desejado serdo as entradas de uma RBF, que tera como
retorno um valor que seja a predicdo dos atributos de decisdo temperatura e

precipitacao.

As regras descritas abaixo sdo as bases para a abordagem e utilizacdo do algoritmo da
Rede Neural Paraconsistente para a identificacdo dos padrdes necessarios, que

comportardo os centros dos historicos trimestrais, e sdo dada por:

e Ha um total de 15 atributos que formam um registro das identificacbes dos
dados meteoroldgicos conforme Tabela 4.1, sendo que, somente do quinto
atributo ao ultimo séo validos ao processamento da RBF, pois do primeiro ao
quarto sdo atributos de posicdes das areas selecionadas e a identificacdo do ciclo

sazonal em questao;

e No reconhecimento processado pela RNAP, tem-se com retorno as evidéncias
favoraveis e seu valor deve ser maior ou igual ao valor das evidéncias contrarias

somente para os atributos de decisao;

e A soma de cada valor dos atributos reconhecidos por similaridades ndo pode ser
maior que a soma dos valores dos atributos reconhecidos por ndo similaridades

com excecdo dos atributos de decisao;
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e Cada atributo reconhecido por similaridade é marcado por um Unico valor, que é
somado em um contador, o total dessa soma refere-se a quantidade de atributos
que foram encontrados por similaridades de cada registro, esse valor ndo pode

ser maior que o total de atributos que foram reconhecidos por nao similaridade;

e A previsdo de temperatura e precipitagdo pode ocorrer a0 mesmo tempo para
cada area selecionada por sua localizacdo (longitude e latitude) e o trimestre ou

ciclo sazonal que se deseja fazer a previsao.

A utilizacdo da lo6gica paraconsistente tem em seu ndcleo o tratamento intrinseco das
incertezas, e também possui algoritmos simples que tendem a execucGes rapidas, que

reflete diretamente no desenvolvimento e futuras manutencdes.

O modelo de RNAP utilizado é dado na Figura 5.1.

RNAP - Rede Neural Artificial Paraconsistente

|
vy 3

1
—fC—p
—fCt—p| T
~ ftA p| < SNAPDeEv uctmax
—ftRp—
: ,
pctmin
prmax — prmin
v v ¢ v
o evet Estado lagico Estado légico nao
extremo extremo
{ | { {
prevfmax urevimin pvdext pvdnext
| | | |
v v v v

Figura 5.1 — Modelo de Rede Neural Artificial Paraconsistente

O modelo de RNAP apresentado na Figura 5.1 como uma nova técnica de mineracao e

dados nao apresenta a necessidade de uma rede diferente para analise de cada area.

A ftA é denominado Fator de Aprendizagem, esse valor controla o tempo de
aprendizado e a forma de aprendizado (especifica ou genérica), sendo que, quanto mais

proximo de 1 (um) mais lento é o processo e mais especifica torna-se a RNAP. O ftR é
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denominado Fator de Reconhecimento de Padrdo que controla o reconhecimento ou a
identificacdo dos padrbes por similaridades, se o valor for muito proximo de 1 o
reconhecimento torna-se mais idéntico. O ftCt é denominado Fator de Tolerancia a
Contradicgdo, nesse caso ndo ha contradi¢es explicitas devido ao tipo de ambiente ser
deterministico. Esse fator determina o limite de contradi¢do suportado entre os dois
sinais aplicados. O ftC é denominado Fator de Tolerancia a Certeza e € utilizado para

controlar as a¢bes da CNAP.

No Apéndice A encontram-se as descri¢bes dos algoritmos das Células Neurais
Paraconsistentes e a estrutura da Rede Neural Paraconsistente juntamente com as

Unidades e os Sistemas Neurais Paraconsistentes formadas.

O primeiro bloco descrito como SNAPDeEv é um Sistema Neural Artificial
Paraconsistente de Descobertas de Evidéncias que nesse caso recebe dois valores
explicitos de entrada, sendo 1 o grau de crenca dado pelos valores dos historicos
meteoroldgicos e Y2 0 grau de descrencga. Esses valores de entrada serdo confrontados a
fim de encontrar as ndo similaridades dos padrdes desejados de acordo com os valores

limites calculados em funcdo dos valores de tolerancias estabelecidos.

Assim, a saida da RNAP é um conjunto de registros que dispdem de pouca similaridade
entre si, esses sdo considerados como centros, que serdo as bases para 0 mapeamento de

todos os registros do histérico de 1980-1997.

A cada ciclo sazonal predito é necessario, o deslocamento para a inclusdo desse
trimestre para uma nova previsdo de outro ciclo sazonal e um melhor mapeamento da
RBF, obviamente ap6s os dados reais serem apresentados ao més de previsdo. Também
possa ser necessario um novo processamento da RNAP para um novo mapeamento de

imediato ou a RBF para encontrar novos centros.

Os valores de tolerancia sdo ajustados externamente a RNAP e sdo estaticos na

abordagem deste trabalho, mas em outras situacdes eles podem ser dindmicos.

Sdo apresentados os resultados com os diferentes valores de tolerancia. As redes neurais
paraconsistente e a RBF, utilizadas nessa dissertacdo, requereram muito tempo de

processamento em funcdo do tamanho da base de dados.
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6. RESULTADOS

A Rede Neural Paraconsistente foi treinada para todos os trimestres. A apresentacdao dos
resultados graficos foi limitada para efeito de comparacdo com os resultados do trabalho
de Pessoa (2004).

A previsdo foi realizada para dois periodos: para um ciclo sazonal, por exemplo, com 0s
dados do trimestre MAM98 (Outono de 1998) foi feita a previsao para o trimestre de

JJA98 (Inverno de 1998); e para trés ciclos sazonais a frente.

Para a obtengdo dos resultados de previséo é necessario estabelecer alguns pardmetros
basicos que sdo utilizados no controle da CNAP:

e O Fator de Tolerancia a Certeza € ajustado com valor alto (proximo de 1). Nessa
condigdo a CNAP tem alta tolerancia aos valores dos graus de crenca resultantes
e, portanto admite, como saida, valores de resultantes baixos. Caso contrario

admite saidas com valores resultantes altos e rejeita os valores baixos;

e O Fator de Tolerancia a Contradicdo serve para impor um limite de contradicao
suportavel. Toda vez que o grau de contradi¢do for maior que o limiar de ftCt a
saida gerara um estado l6gico Indefinido ou Inconsistente e o grau resultante
indefinido. Um valor baixo para o limiar de ftCt no contexto desse trabalho

ocasionou um maior numero de reconhecimento por similaridade.

Quanto maiores os fatores de tolerancias, mais vetores deixaram de ser identificados
como similares, aumentando o nimero de agrupamentos (clusters) ndo similares. A
Tabela 6.1 mostra trés situagfes com limites para as tolerancias mencionadas,
relacionando o0s respectivos totais de padrdes identificados pela Rede Neural

Paraconsistente de acordo com os valores de tolerancias utilizados.

Tabela 6.1 — Relaciona a quantidade de padrdes identificados

Tipo ftC | ftCt | ftR ftA Al A2 A3 A4 A5
1 065 | 015 | 0,35 | 0,92 | 553 | 550 | 498 | 452 | 524
2 065 | 055 | 035 | 092 | 757 | 625 | 632 | 741 | 697
3 085 | 060 | 0,35 | 0,92 | 861 | 890 | 875 | 913 | 976
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Na Tabela 6.1 a coluna Tipo identifica os conjuntos de tolerancias; ftC é o Fator de
Tolerancia a Certeza; ftCt é o Fator de Tolerancia a Contradigédo; ftR é o Fator de
Reconhecimento de Padrdo; ftA é o Fator de Tolerancia a Aprendizagem; Al € a érea de
estudo 1; A2 é area de estudo 2; A3 é area de estudo 3; A4 é a area de estudo 4; e A5 é

a area de estudo 5.

Para a previsdo dos atributos de decisdo foi utilizada uma rede RBF que recebe os dados
de cada area como entradas que sdo comparadas com os padrbes encontrados pela rede

neural RNAP, em seguida gera uma saida de acordo com o treinamento realizado.

Os resultados estdo representados graficamente em imagens e também a comparacéao
dos valores dos erros quadraticos médios obtidos é apresentada em tabelas, mostrando o

desempenho do método proposto em comparagdo com os resultados de Pessoa (2004).
O desempenho do método € medido pelo célculo dos erros que seguem:

O erro quadratico médio (EQM) dado por:

1& - (61)
EQM = \/EZ(t(k) -y(k))?
O erro absoluto médio (EAM) dado por:
(6.2)

Q
EAM = %Zﬁ(k) ~y(K)|

, em que Q é o nimero de padrdes de entrada, t(k)é o k-ésimo vetor desejado e y(k) é

a k-ésima saida da rede.

No trabalho foram realizadas previsfes para a precipitacdo e para a temperatura para 1

ciclo e 3 ciclos sazonais.
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6.1 Previsdo de Precipitacéo

As Tabelas 6.2 e 6.4 mostram resultados de previsdo de precipitacdo e foram adaptadas
do trabalho de Pessoa (2004) para incluir os resultados encontrados neste trabalho. Elas
possuem em comum o0 mesmo alcance de um ciclo sazonal adiante sob a situacdo de
tolerancias do tipo 1 (Tabela 6.1). As colunas Redel-N, Rede2-N, e Rede3-N,
representam os resultados obtidos por Pessoa (2004). Na coluna RNAP encontram-se 0s
valores calculados com a técnica que utiliza a Ldgica Paraconsistente. Na Coluna
Ganho ou Perda sdo apresentados os valores percentuais de comparagdo com 0s
resultados de Pessoa (2004), dados por:

GP = (RedeX_Na - RNAP)/RedeX_N, (6.3)

, se GP > 0 entdo a um ganho, caso contrario ha uma perda.
Na ultima coluna encontram-se os valores dos erros absolutos médios.

Na Tabela 6.2 nota-se na coluna RNAP, para uma tolerancia do tipo 1, que o valor do
erro foi superior somente para o tipo de Rede3-N, para a area 4, significando uma
diferenca percentual de 3 % a maior. Nessa tabela, os valores em destaque representam
0s menores valores encontrados no trabalho de Pessoa (2004) para efeito de

comparagao.

Na Tabela 6.3, somente nas areas 4 e 5 a RNAP apresentou erros maiores. Nessa tabela

se esta considerando o processamento da RNAP com tolerancia tipo 2.

Na Tabela 6.4, para a area 5 houve uma diferenca a maior de 31% em relagdo ao menor
valor encontrado por Pessoa (2004), da saida produzida pela Rede3-N,. O valor

produzido pela RNAP considerou a tolerancia tipo 3.
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Tabela 6.2 — Erros quadraticos médios

(Tolerancia tipo 1, Prec, A=1)

A=1 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N, RNAP (%) | Absoluto
1 1,37 1.42 1.39 1,37 0,00 0,54
2 1,70 1.78 1.90 1,37 19,00 0,59
3 1,18 1.62 1.46 1,17 1,00 0,50
4 1,22 1.20 1.17 1,20 -3,00 0,62
5 1,36 1.30 1.17 0,92 21,00 0,57
Tabela 6.3 — Erros quadraticos médios
(Toler&ncia Tipo 2, Prec, A=1)
A=1 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N, | Rede2-N, | Rede3-N; | RNAP (%) | Absoluto
1 1,37 1.42 1.39 1,18 14,00 0,52
2 1,70 1.78 1.90 0,77 55,00 0,50
3 1,18 1.62 1.46 0,89 25,00 0,46
4 1,22 1.20 1.17 1,21 -3,00 0,57
5 1,36 1.30 1.17 1,42 -21,00 0,62
Tabela 6.4 — Erros quadraticos médios
(Toleréncia tipo 3, Prec, A=1)
A=1 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N; | RNAP (%) | Absoluto
1 1,37 1.42 1.39 1,31 4,00 0,55
2 1,70 1.78 1.90 1,66 2,00 0,60
3 1,18 1.62 1.46 0,93 21,00 0,48
4 1,22 1.20 1.17 1,15 2,00 0,62
5 1,36 1.30 1.17 1,53 -31,00 0,58

As Tabelas 6.5 a 6.7, também adaptadas do trabalho de Pessoa (2004), relacionam os

erros quadraticos médios encontrados para a previsdo de trés ciclos sazonais adiante.

Observa-se que na Tabela 6.5 observa-se que o método proposto nesta dissertacao
produziu resultados superiores aos encontrados em Pessoa (2004) em todas as regides

relacionadas considerando uma tolerancia do tipo 1.

Na Tabela 6.6, para a tolerancia tipo 2, observa-se que na area 5 a RNAP produziu

saidas com erro superior aos encontrados por Pessoa (2004). J& nas demais areas houve
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uma diferenca significativa, como pode ser visto pelos valores de erros menores

produzidos pela RNAP.

Na Tabela 6.7, para a tolerancia do tipo 3, nota-se que a RNAP apresentou valores de

erros superiores aqueles encontrados por Pessoa (2004) em 4 das areas analisadas.

Tabela 6.5 — Erros quadraticos médios

(Tolerancia tipo 1, Prec, A=3)

A=3 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N, RNAP (%) | Absoluto
1 1,46 1,36 1,33 1,10 17,00 0,43
2 2,00 1,86 2,01 0,72 61,00 0,47
3 1,09 1,27 1,01 0,94 7,00 0,40
4 1,25 1,23 1,24 0,96 22,00 0,50
5 1,11 1,04 1,09 0,74 29,00 0,46
Tabela 6.6 — Erros quadraticos médios
(Toleréncia tipo 2, Prec, A=3)
A=3 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N, | Rede2-N, | Rede3-N;, | RNAP (%) | Absoluto
1 1,46 1,36 1,33 0,95 29,00 0,41
2 2,00 1,86 2,01 0,70 62,00 0,45
3 1,09 1,27 1,01 0,71 30,00 0,37
4 1,25 1,23 1,24 1,00 19,00 0,50
5 1,11 1,04 1,09 1,18 -13,00 0,44
Tabela 6.7 — Erros quadraticos médios
(Tolerancia tipo 3, Prec, A=3)
A=3 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N; | RNAP (%) | Absoluto
1 1,46 1,36 1,33 1,55 -17,00 0,48
2 2,00 1,86 2,01 1,94 -4,00 0,57
3 1,09 1,27 1,01 1,02 -1,00 0,48
4 1,25 1,23 1,24 1,02 17,00 0,66
5 1,11 1,04 1,09 1,70 -63,00 0,59
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As figuras que se seguem apresentam as previsdes de precipitacdo, associados com a

identificacdo de seus respectivos tipos de tolerancias.

Na Figura 6.2 dada pelos valores tipo de tolerancias 1, 2, 3, a RNAP apresenta uma
normalidade em suas distribuicdes de precipitacdo quando comparada a Figura 6.1, que
possui os dados reais. Os padrdes apresentados abaixo representam a média dos valores
das precipitacGes ocorridas na area 3 nos meses de DJF98/99 para previsdo de um ciclo

sazonal adiante.

Imagens da area 3 — DJF98/99 — Precipitacdo (mm/dia)
> To— T——— T . .

Figura 6.1 Figura 6.2
Imagem real — A3 Imagens — RNAP - Tipo tolerancias 1,2,3-A=1- A3
-_— —

4 B & 10 12

Na Figura 6.4 os padrdes estimados estdo muito préximos do real apresentado na Figura
6.3. A figura apresenta as médias dos valores das precipitacdes ocorridas na area 1 nos

meses de JJA98 para previsdo de um ciclo sazonal adiante.

Nota-se uma superestimacdo dos valores na precipitacdo no intervalo de [10, 12]
mm/dia nos padrdes apresentados utilizando as tolerancias 2, 3. Para essa previsao,
utilizando todas as tolerancias apresenta uma normalidade em suas distribui¢cdes quando

comparada a Figura 6.3, que possui 0s dados reais.
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Imagens da area 1 — JJA98 — Precipitacdo (mm/dia)

W

Figura 6.3 Figura 6.4
Imagem real — Al Imagens — RNAP - Tipo tolerancias 1,2,3-A=1-Al
-_— L

4 B 8 10 12

A Figura 6.6 apresenta as médias dos valores das precipitagdes ocorridas na area 1 nos
meses de SON98 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para o tipo de tolerancia 1,
a RNAP apresenta semelhanca de suas distribuicdes de precipitacdo quando comparada
a Figura 6.5 que possui os dados reais. Para o tipo de tolerancia 2, a RNAP apresenta
uma superestimacao no intervalo [4,6] mm/dia no maior caso e variagdes no intervalo
[6,10] mm/dia. Para o tipo de tolerdncia 3, houve uma superestimacdo do intervalo
[4,10] mm/dia e uma minimizagéo da estimacdo no intervalo [0,4]lmm/dia, a RNAP ndo
apresenta uma semelhanca entre suas distribuicdes e as da Figura 6.5.

Imagens da area 1 — SON98 — Precipitacdo (mm/dia)

Figura 6.5 Figura 6.6

Imagem real — Al Imagens — RNAP - Tipo tolerancias 1,2,3-A=1-Al
-—
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A Figura 6.8 apresenta as médias dos valores das precipitagdes ocorridas na area 2 nos
meses de DJF98/99 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para as tolerancias 1 e 3
a RNAP apresenta uma semelhanca de suas distribuicbes de precipitacdo quando
comparada a Figura 6.7 com os dados reais. Para o tipo de tolerancia 2, houve uma
superestimacdo do intervalo [10,12] mm/dia e uma minimizacdo da estimacdo dos

71



valores no intervalo [0,4Jmm/dia. A RNAP ndo apresenta semelhanca de suas
distribuicGes de precipitacdo quando comparada a Figura 6.7.

Imagens da area 2 — DJF98/99 — Precipitacdo (mm/dia)

T RRR—
Figura 6.7 Figura 6.8
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A Figura 6.10 apresenta as médias dos valores das precipitacdes ocorridas na area 4 nos
meses de SON98 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para o tipo de tolerancia 1 a
RNAP apresenta uma minimizagdo no intervalo [6,8] mm/dia e uma semelhanga de suas
distribuicGes de precipitacdo quando comparada a Figura 6.9, com os dados reais. Para
0s tipos de tolerancias 2 e 3 a RNAP apresenta uma superestimacéo do intervalo [0,4]
mm/dia, uma minimizacdo da estimacdo dos valores no intervalo [6,8] mm/dia, mas

ainda mostra uma semelhanga com as distribui¢Ges da precipitacao real.

Imagens da area 4 — SON98 — Precipitacdo (mm/dia)
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A Figura 6.12 apresenta as médias dos valores das precipitacdes ocorridas na area 5 nos
meses de DJF99/00 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para o tipo de toleréncia
1 a RNAP néo apresenta semelhanca de suas distribuicbes de precipitacdo quando
comparada a Figura 6.11 com os dados reais. Para os tipos de tolerancias 2 e 3 houve
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uma minimizagdo da estimagéo dos valores no intervalo [10,12] mm/dia, mas a RNAP
apresenta semelhanca de suas distribui¢fes de precipitacao.

Imagens da area 5 — DJF99/00 — Precipitacdo (mm/dia)
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A Figura 6.14 apresenta as médias dos valores das precipitacdes ocorridas na area 2 nos
meses de MAMOO para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para os tipos de
tolerancias 1 e 2 a RNAP apresenta semelhanca de suas distribuicdes de precipitacdo
quando comparada a Figura 6.15 que possui os dados reais. Para o tipo de toleréncia 3, a
RNAP ndo apresenta semelhanca de suas distribuicdes de precipitacdo com os dados
reais.

Imagens da area 2 — MAMOO — Precipitagdo (mm/dia)
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6.2 Previsdo de Temperatura

As Tabelas 6.8 a 6.10 mostram resultados de previsdo de temperatura e foram adaptadas
do trabalho de Pessoa (2004) para incluir os resultados encontrados neste trabalho. Elas

possuem em comum o0 mesmo alcance de um ciclo sazonal adiante sob a situacdo de
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tolerancias do tipo 1 (Tabela 6.1). As colunas Redel-N, Rede2-N, e Rede3-N,
representam os resultados obtidos por Pessoa (2004). Na coluna RNAP encontram-se 0s

valores calculados com a técnica que utiliza a LAgica Paraconsistente.

Na Tabela 6.8 nota-se na coluna RNAP, para uma tolerancia do tipo 1, que todos 0s
valores dos erros foram superiores ao tipo de Redel..3-N,, sendo que na &rea 2 houve
erros igual a zero, para as duas abordagens para as Redesl..3- N, € a RNAP. Nessa
tabela, os valores em destaque representam os menores valores encontrados no trabalho

de Pessoa (2004) para efeito de comparagéo.

Na Tabela 6.9, a RNAP apresentou erros maiores quando comparada com todas as
Redel..3-N,. Nessa tabela se esta considerando o processamento da RNAP com

tolerancia tipo 2.

Na Tabela 6.10, para a area 1 houve 33% de diferenga negativa em relacdo ao valor de
erro encontrado por Pessoa (2004), significando que a RNAP perdeu em desempenho.
Também a RNAP apresentou desempenho inferior para a area 3 com diferenca de 4% e
para a area 5 com diferenca de 3%. Os valores produzidos pela RNAP considerou a

tolerancia tipo 3.

Tabela 6.8 — Erros quadraticos médios

(Tolerancia tipo 1, Temp, A=1)

A=1 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N, RNAP (%) | Absoluto
1 0,48 0,48 0,50 0,42 13,00 0,54
2 0,52 0,50 0,50 0,50 0,00 0,49
3 1,58 1,44 1,95 0,50 65,00 0,56
4 0,60 0,62 0,54 0,49 9,00 0,51
5 1,00 0,93 0,96 0,56 40,00 0,59
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Tabela 6.9 — Erros quadraticos médios

(Tolerancia tipo 2, Temp, A=1)

A=1 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N, RNAP (%) | Absoluto
1 0,48 0,48 0,50 0,40 17,00 0,55
2 0,52 0,50 0,50 0,59 18,00 0,56
3 1,58 1,44 1,95 0,98 32,00 0,53
4 0,60 0,62 0,54 0,52 4,00 0,57
5 1,00 0,93 0,96 1,03 11,00 0,55
Tabela 6.10 — Erros quadraticos medios
(Toleréncia tipo 3, Temp, A=1)
A=1 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N, RNAP (%) | Absoluto
1 0,48 0,48 0,50 0,64 -33,00 0,57
2 0,52 0,50 0,50 0,48 4,00 0,59
3 1,58 1,44 1,95 1,50 -4,00 0,56
4 0,60 0,62 0,54 0,54 0,00 0,60
5 1,00 0,93 0,96 0,96 -3,00 0,59

As Tabelas 6.11 a 6.13, também adaptadas do trabalho de Pessoa (2004), relacionam 0s

erros quadraticos médios encontrados para a previsdo de trés ciclos sazonais adiante.

Observa-se que na Tabela 6.11 e o método proposto nesta dissertacdo produziu
resultados superiores aos encontrados em Pessoa (2004) em todas as regides
relacionadas considerando uma toleréncia do tipo 1.

Na Tabela 6.12, para a tolerancia tipo 2, observa-se que na area 5 a RNAP produziu
saidas com erro superior aos encontrados por Pessoa (2004). Ja nas demais areas houve
uma diferenca significativa, como pode ser visto pelos valores de erro menores

produzidos pela RNAP.

Na Tabela 6.13, para a tolerancia do tipo 3, nota-se que somente para a area 3, a RNAP
apresentou valores de erros superiores aqueles encontrados por Pessoa (2004) sendo que

nas 4 das areas analisadas a RNAP apresentou valores de erros inferiores.
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Tabela 6.11 — Erros quadraticos médios

(Tolerancia tipo 1, Temp, A=3)

A=3 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N, RNAP (%) | Absoluto
1 0,42 0,42 0,46 0,39 7,00 0,56
2 0,51 0,52 0,47 0,38 19,00 0,58
3 1,61 1,35 1,65 0,94 30,00 0,55
4 0,73 0,73 0,77 0,64 12,00 0,60
5 1,06 0,96 0,98 0,83 14,00 0,58
Tabela 6.12 — Erros quadraticos medios
(Toleréncia tipo 2, Temp, A=3)
A=3 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N, | Rede2-N, | Rede3-N; | RNAP (%) | Absoluto
1 0,42 0,42 0,46 0,39 7,00 0,52
2 0,51 0,52 0,47 0,47 0,00 0,54
3 1,61 1,35 1,65 1,11 18,00 0,51
4 0,73 0,73 0,77 0,62 15,00 0,55
5 1,06 0,96 0,98 1,11 -16,00 0,53
Tabela 6.13 — Erros quadraticos médios
(Tolerancia tipo 3, Temp, A=3)
A=3 Ganho/ | Erro
Perda | Médio
Areas | Redel-N; | Rede2-N, | Rede3-N; | RNAP (%) | Absoluto
1 0,42 0,42 0,46 0,49 -17,00 0,56
2 0,51 0,52 0,47 0,48 -2,00 0,52
3 1,61 1,35 1,65 1,31 3,00 0,65
4 0,73 0,73 0,77 1,25 -71,00 0,59
5 1,06 0,96 0,98 1,20 -25,00 0,53

As figuras que se seguem apresentam as previsdes de temperatura, associadas com a

identificacdo de seus respectivos tipos de tolerancias.

Na Figura 6.16 dada pelos valores tipos de tolerancias, sdo apresentadas as medias dos
valores das precipitacdes ocorridas na area 3 nos meses de SON98 para previsao de um
ciclo sazonal adiante. Para o tipo de tolerancia 1 a RNAP apresenta distribuicdes de
temperatura semelhante aos valores reais representados na Figura 6.15. Para os tipos de

tolerancia 2 e 3 observa-se que houve uma superestimacdo do intervalo [10,12] °C
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mm/dia. As distribuicbes da RNAP ndo sdo semelhantes as distribui¢cBes de temperatura

dadas pelos valores reais na Figura 6.15.

Imagens da area 3 — SON98 — Temperatura (°C)

:
’n’qu

Figura 6.15 Figura 6.16
Imagem real — A3 Imagens — RNAP - Tipo toleréncias 1,2,3-A=1-A3
-— — -

5 10 15 20 25

Na Figura 6.18 sdo apresentadas as médias dos valores das temperaturas ocorridas na
area 5 nos meses de MAM98 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para o tipo de
tolerdncia 1 a RNAP apresenta distribuicdo semelhante as distribuicdes de temperaturas
dos dados reais da Figura 6.17. Para os tipos de tolerancia 2 e 3, houve uma
superestimacdo do intervalo [20,25] °C. As distribuicdes da RNAP ndo sdo semelhantes

as distribuicdes de temperaturas reais dadas na Figura 6.17.

Imagens da area 5 — JJA98 — Temperatura (°C)

“ ¢

Figura 6.17 Figura 6.18
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A Figura 6.20 apresenta as médias dos valores das temperaturas ocorridas na area 4 nos
meses de JJA98 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para os tipos de tolerancia 1
e 3 a RNAP apresenta distribuices de temperatura semelhantes as distribuicdes dos

dados reais como visto na Figura 6.19. Para o tipo de tolerancia 2, houve uma
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superestimacao do intervalo [20,25] °C. A RNAP apresenta distribuicdo de temperatura

semelhante as distribuicdes de temperaturas reais na Figura 6.19.

Imagens da area 4 — JJA98 — Temperatura (°C)
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Na Figura 6.22 dada sdo apresentadas as medias dos valores de temperaturas ocorridas
na area 3 nos meses de JJA99 para previsao de trés ciclos sazonais adiante. Para 0s tipos
de tolerdncias 1 e 2, a RNAP apresenta distribuicbes de temperaturas semelhantes
quando comparada a Figura 6.21, que possui os dados reais. Para o tipo de tolerancia 3,
houve uma superestimacao do intervalo [20,25] °C. A RNAP ndo apresenta semelhancas

com as distribuicdes de temperaturas reais da Figura 6.21.

Imagens da area 3 — JJA99 — Temperatura (°C)

Figura 6.21 Figura 6.22
Imagem real — A3 Imagens — RNAP - Tipo toleréncias 1,2,3-A=3-A3
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Na Figura 6.24 estdo mostradas as medias dos valores das temperaturas ocorridas na
area 1 nos meses de MAM98 para previsdo de um ciclo sazonal adiante. Para os tipos de
tolerancias 2 e 3, a RNAP apresenta semelhanca com as distribuicdes de temperaturas

reais da Figura 6.23. Para o tipo de tolerancia 1, houve uma superestimacao do intervalo
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[20,25] °C, mas a RNAP apresenta semelhanga as distribuicGes de temperaturas reais da
Figura 6.23.

Imagens da area 1 — MAM98 — Temperatura (°C)
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Na Figura 6.26 sdo apresentadas as médias dos valores das temperaturas ocorridas na
area 4 nos meses de DJF99/00 para previsao de um ciclo sazonal adiante. Para o tipo de
tolerancia 1, a RNAP ndo mostra semelhanca de suas distribuicbes de temperaturas
quando comparada a Figura 6.25, que possui os dados reais. Para os tipos de tolerancia
2 e 3, houve uma superestimacdo do intervalo [15,20] °C, mas a RNAP apresenta

semelhanga das distribuigdes de temperaturas com os dados reais da Figura 6.25.

Imagens da area 4 — DJF99/00 — Temperatura (°C)
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A Figura 6.28 apresenta as médias dos valores das temperaturas ocorridas na area 3 nos
meses de JJAOO para previsdo de trés ciclos sazonais adiante. Para o0s tipos de
tolerancias 1,2 e 3, a RNAP apresenta semelhanca das distribuices de temperaturas

guando comparada a Figura 6.27 com os dados reais.
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Imagens da area 3 — JJAOO — Temperatura (°C)

Figura 6.27 Figura 6.28
Imagem real Imagens — RNAP - Tipo toleréncias 1,2,3-A=3
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7. CONCLUSAO

Esta dissertacdo prop6s um método de reducdo de dados, em uma abordagem de
mineracdo de dados, utilizando a Logica Paraconsistente para implementar redes
neurais. Os dados tratados s&o utilizados como entradas para uma Rede de Funcdes de
Base Radial (RBF) para concepcdo de um modelo de previsdo climaticas utilizando
dados de reandlise, de 5 regifes da América do Sul, também utilizados no trabalho de

Pessoa (2004). Foi seguido 0 mesmo método de selegdo de dados.

A rede neural paraconsistente produziu 3 subconjuntos de dados utilizando 3 tolerancias
escolhidas de forma ad hoc, com base em experimentos. Tais conjuntos produziram
modelos de previsdo através do treinamento de redes RBF, para as quais 0s conjuntos

reduzidos eram tomados como centros das func¢des de base radial.

Os resultados de generalizacdo ou validacdo dos modelos sdo satisfatérios tendo
apresentado ganhos significativos em alguns experimentos quando comparados com 0s
resultados produzidos pela técnica utilizada por Pessoa (2004). Entretanto, em alguns

casos houve perdas.

De acordo com a métrica de comparagdo utilizada, os resultados podem ser aceitos e
considerados préximos ao real. Os graficos apresentados no trabalho permitem uma
analise visual qualitativa e as tabelas trazem os valores de erros que permitem a analise

quantitativa do desempenho do método proposto.

As comparacOes qualitativas e quantitativas propostas neste trabalho mostram a eficacia
da Logica Paraconsistente na determinacdo dos centros das funcfes de base radial para

o treinamento da RBF.

Os resultados encontrados permitem relacionar as contribuigdes apresentadas nesta

dissertagdo como:

e Utilizacdo da teoria da Logica Paraconsistente na analise de dados climaticos de

reanalise, em uma abordagem de mineracao de dados;

e Criacdo de um método de auxilio a previsdo de clima baseado na hibridizacao de
duas técnicas de Inteligéncia Artificial, com a habilidade para prever padrbes
climatoldgicos.
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Apesar dos resultados satisfatorios do método proposto, € preciso observar que ainda se
faz necessario sintonizar melhor o método, utilizando uma base de dados de reanélise
maior do que a utilizada neste trabalho. Isso certamente fornecera mais subsidios para o
estabelecimento de conjuntos de padrGes mais eficientes para a tarefa de estabelecer o
modelo de previsdo. Inclusive isso pode ser uma explicagdo das diferencas de
desempenho a menor, apresentada pelo método, quando comparado ao trabalho de
Pessoa (2004).

Também a hibridizacdo proposta nesta dissertacdo considerou o uso de uma rede neural
do tipo Rede de Funcdes de Base Radial, para as quais é necessario especificar alguns

parametros para caracterizar a abrangéncia das funcdes de base radial.

Para buscar melhor o desempenho do método proposto, sugerem-se alguns trabalhos

futuros na mesma linha desta dissertacéo:

e Selecdo de uma base de dados mais completa para aplicacdo do método,
observando um maior numero de tolerancias, associadas ao par crenca e

descrenca.

e Utilizacdo de outros tipos de redes neurais artificiais supervisionadas para a
concepcao do modelo de previsao.

e Criacdo de um aplicativo que integre as duas abordagens apresentadas que possa

ser utilizado de forma sistematica.
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APENDICE A - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARACONSISTENTES

Algoritmo Para-analisador

Esse algoritmo tem a finalidade de analisar e retornar os valores de certeza e
contradicdo (Evidéncias Favoravel e Contraria) como valores analdgicos. Sua base é
descrever a Ldgica Paraconsistente definindo assim, a Célula Neural Artificial
Paraconsistente Base, essa célula “ Matter_” é a base para descrever todas as células

criadas para a formacdo da Rede Neural Artificial Paraconsistente.

Assim, o algoritmo para-analisador define-se pelo reticulado 12 da Logica

Paraconsistente.
As variaveis p1 e Y2 representam os graus de crenca e descrenga.
e Definicdes dos Estados Extremos

T = Inconsistente
F =Falso

L = Indeterminado
V = Verdadeiro

e Definigdes dos Estados ndo Extremos

1L - F =>» Indeterminado tendendo a Falso

L -V = Indeterminado tendendo ao Verdadeiro

T > F = Inconsistente tendendo ao Falso

T -V = Inconsistente tendendo ao Verdadeiro

Qv =2 T =>» Quase verdadeiro tendendo ao Inconsistente
Qv = L= Quase verdadeiro tendendo ao Indeterminado
Qf = T =» Quase falso tendendo ao Inconsistente

Qf = L= Quase falso tendendo ao indeterminado
e Definigdes dos valores relacionais

Git =» Grau de inconsisténcia, onde:
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Git = 1 + p2 -1 se e somente se (U1 + p2) >=1

Gid =» Grau de indeterminacdo, onde:

Gid = M1 + P2 — 1 se e somente se (U1 + J2) <=1

Gv =» Grau de verdade, onde:

Gv = H1 - Y2 se e somente 1 >= 2

Gt =» Grau de falsidade, onde:

Gf = p1 - J2 Se e somente se 1 < [2

Gt = Grau de contradigédo, onde:
Ge=Hr+H2—1,0nde,0<=pu1<=1le0<=p2<=1.
Gc =>» Grau de certeza, onde:

Ge=H1-pM2,0nde, 0<=p1<=le0<=p2<=1
e Definicdes dos valores

vscc = C1 {Definicdo do valor superior de controle de certeza}
vscc = (1+ftC)/2
vicc = C2  {Definigdo do valor inferior de controle de certeza}
vicc = (1-ftC)/2
vscct = C3 {Definicdo do valor superior de controle de contradi¢do}
vscct = (1+ftCt)/2
vicct = C4  {Definicdo do valor inferior de controle de contradicdo}
vicct = (1-ftCt)/2
Descricao do algoritmo
e Varidvel de ENTRADA
p1 {Grau de crenca}
M2 {Grau de descrenca}

e Variavel de SAIDA

Saida discreta = Sz,
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Saidas Analdgicos = prFv , PFct

e Expressdes matematicas

O<=p1<=lel0<=pm2<=1
Ge =M1 - M2
Gee=M1+H2-1

e Determinacdo dos estados Ldgicos Extremos

Se G¢c>=Cientdo S1=V
Se Gc<=Cz2entdo S1=F
Se Gc>=Csentdo S1=T
Se Gc<= Csentdo S1= L

e Determinacdo dos estados LAgicos Nao-Extremos

Se0<=G;<C1e0<=Gy<Cs entdo
Se G <= G entéo
S1=Qv~>T
Senéo
S1=T>V
Fim
Fim

Se0<=G.<Ci1eCs<Gyg<=0entdo

Se Gc >= |G| entdo

S1=Qv~> L
Senéo
Si= 1>V
Fim
Fim

Se C2< G <=C1e Ca< Gy <=0entdo
Se |G¢| >= Gt entéo
S1=Qf > L
Senéo
Sl=1 >F
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Fim
Fim

SeC2<G.<=0e0<=G¢<Csentdo
Se |G¢| >= Gt entéo
S1=Qf>T
Senéo
S1i=T>V
Fim
Fim

e Variaveis de retorno

Mrv = G (Evidéncia Favoravel)
pct = G (Evidéncia Contréaria)

a) Celulas Neurais Artificiais Paraconsistentes

As Celulas Neurais Artificiais Paraconsistentes sdo células bases da construcdo dos
neurdnios artificiais Paraconsistentes. De uma célula base foram construidas as outras
que compde nesse aplicativo a nogédo de “_framework " Paraconsistente, permitindo de
forma consistente a criacdo de novas células de acordo com a necessidade de solucdo ao

ambiente de busca.

b) Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo Analitica

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo Analitica tem a funcédo de fazer a
interligacdo entre as células da RNAP, associando graus de crenga conforme o objetivo
da analise. O resultado dessa analise € um fator de crenca Unico, obtido pela equacédo

estrutural basica, que serd uma entrada para outra célula artificial Paraconsistente.

Essa celula é o elo que permite diferentes regides da RNAP efetuar o processamento de

sinais de forma distribuida por meio de inimeras conexdes paralelas (sinapticas).
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CNAP de Conex&o Analitica

—fC—— |
e
ftCt——|

Figura A.1 Representa a CNAPCa

A Figura A.1 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuacéo.

Entradas:

1- pg
2- U2

Entradas dos Fatores Externos:

1- ftC;
2- ftCt.

Célculos:

1- pe=mCo =1 —p;
2- G¢ = M1 - M2
3- Ggt = M1+ p2 -1,
4- EEB = (G +1)/2;
Saidas:
pur  (lé-se: saida resultante)
prce (lé-se: saida resultante da contradicao)
1- Se vicc <= EEB <=vscc, entdo pur =EEB e prct=0;
2- Se |G| > ftCt e |Ge| > | G|, entdo pr = EEB e prct = |Gg;
3- Caso contrario pr=1/2 e prct =0.
Fim
c) Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexao Logica Simples de
Maximizacao
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A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo Ldgica Simples de Maximizacgao
tem a funcdo de estabelecer o conectivo logico “Or” entre 0s sinais que Sao

representativos dos valores de entrada.

Essa maximizacdo é executada através da Equacdo Estrutural Basica, que vai informar

qual dos dois sinais é o de maior valor.

CNAP de Conexao Maximizagéo
Légica Simples

M1 M2

I

Hr

|

Figura A.2 Representa a CNAPCLsMax

A Figura A.2 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuacéo.

Entradas:

1- pg,;

2- J2.
Calculos: Nenhum.

Saidas:

1- Se p1 > p2 entdo

2-  ur=p
3- Senédo
4-  pr=p2.
5- Fim

Fim

d) Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexao Logica Simples de
Minimizagao
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A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo Légica Simples de Minimizacao
tem a funcdo de estabelecer o conectivo logico “And” entre 0s sinais que Sao
representativos dos valores de entrada.

Essa minimizagdo é executada através da Equacdo Estrutural Bésica, que vai informar

qual dos dois sinais é o de menor valor.

CNAP de Conex#o Minimizagéo
Logica Simples

Mr

}

Figura A.3 Representa a CNAPCLsMin

A Figura A.3 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa
compreender mais facilmente sua atuagao.

Entradas:
1- g,
2- 2.

Calculos: Nenhum.

Saidas:

Se p1 > 2 entédo

Mr = p2;
Sendo

pr = pi.
Fim

Fim.

e) Celula Neural Artificial Paraconsistente de Complementacéo
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A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Complementacdo tem a funcéo de calcular

o0 valor do complemento em relacdo a unidade do sinal de entrada.

CNAP de Complementagéo

.

Figura A.4 Representa a CNAPCo

A Figura A.4 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuagao.

Entradas:

1- pg

Entrada do Fator Externo:

1- ftC.

Calculos:
1- p2=p1;
2- M1=p2Co=1-p2;
3- Ge=M1-M2;
4- EEB=(G.+1)/2
Saida:

1- Se EEB > ftC entéo

2- ur=EEB,;
3- Sendo

4- pr=1%.
5- Fim
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Fim
f) Célula Neural Artificial Paraconsistente de Passagem

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Passagem tem a funcdo de repassar o
valor do sinal para determinadas regifes da RNAP. A saida pode ser alterada, devido a

comparacéo do valor de entrada com o do fator externo de contradicao.

CNAP de Passagem

o

L[

-

Mr

}

Figura A.5 Representa a CNAPp

A Figura A.5 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuagao.

Entradas:

1- pi;
2- M2.
Entrada do Fator Externo:

1- ftC.

Calculos:

1- p2=p1Co=1 - p1;
2- G¢ = H1-p2;

3- EEB-(G¢+1) /2.
Saida:

1- Se EEB > ftC entéo

2- ur=EEB,;

3- Sendo

4-  pr="%
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5- Fim
Fim

g) Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem, Desaprendizagem e
Memorizacao.

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem, Desaprendizagem e
Memorizagdo tem a fungdo de aprender apds um treinamento um padrdo utilizando o

metodo de andlise Paraconsistente aplicado atraves de um algoritmo.

E possivel, através da quantificacdo dos fatores externos de aprendizagem e
desaprendizagem regular a velocidade de aprendizagem da célula, para valores altos
tem-se uma aprendizagem mais lenta, com mais interagdes, e para valores mais baixos

mais rapidos, com menos interacdes.

CNAP de Aprendizagem

|
La

—ftA——
CNAPAdm

ftDa——»

Hr
}

Figura A.6 Representa a CNAPAdm

A Figura A.6 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuagao.

Entradas:

1- pi;

Entrada do Fator Externo:

1- ftA;

2- ftDa;

Célculos:

1- Se ftA = 0 entdo

2-  Se ftDa <> 0 entdo



3- p2=p1Co=1- 1

4- pr = (1 - p2) - (Ge -1/2)*ftDa
5- Se (pr=1/2)

6- Desaprendeu

7- ftA = Valor nativo ftA

8- Senéo

9- volta ao passo (6)

10- Fim

11- Fim

10- Senéo

11- p2=1-m

12- pr=(1-p2) - (pr - pa)*ftA
13- Se(pr=p1)

14- Aprendeu

15- ftA=0

16- Senéo

17- volta ao passo (11)

18- Fim

19- Fim

Saida:
1- pr

Fim.

h) Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem e Padréo
Memorizado

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem e Padrdo Memorizado,
essa célula tem a funcdo de consultar um padrao aprendido, fornecendo uma saida %2 se
estiver desativada. O sinal de entrada é comparado com o fator externo de padréo

memorizado, influenciando no valor resultante de saida.

97



CNAP de Ativagéo de padrac
Memorizado

o]

)

—ftM——p CNAPApm

Hr

l

Figura A.7 Representa a CNAPApm

A Figura A.7 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuagao.

Entradas:
1- pi;
Entrada do Fator Externo:

1- ftM;

Céalculos: Nenhum.
Saida:

Se ftM >= 1 entdo
Mr = g

Senéo
pr =1/2.

Fim

Fim
i) Célula Neural Artificial Paraconsistente e Reconhecimento de Padréo

A Célula Neural Atrtificial Paraconsistente e Reconhecimento de Padrdo tém a funcédo de

reconhecer um padrdo entre os sinais de entradas.

O fator externo de Reconhecimento de Padrdo é utilizado para o célculo dos Valores
Superior e Inferior de Reconhecimento de Padréo, que serd comparado com o resultado

da Equacdo Estrutural Basica de Reconhecimento de Padrao.
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O valor de saida igual a 1, significa sinal reconhecido, os demais o quanto foi

reconhecido.

CNAP de Reconhecimento de
Padrao

—fR—» CNAPRp

Hr

}

Figura A.8 Representa a CNAPRp

A Figura A.8 descreve de forma visual o algoritmo citado abaixo, de forma que se possa

compreender mais facilmente sua atuacéo.

Entradas:
1- p1;
2- M2
Entrada do Fator Externo:

1- ftR;

Célculos:

1- vsrp = (1 +ftR) /2;
2- virp=(1-ftR) /2;

3- Ge=p1-H2
4- EEBRp=1-|G
Saida:

vsrp (valor superior de reconhecimento de padréo)

virp (valor inferior de reconhecimento de padréo)

1- Se EEBRp > vsrp, entdo ur =1 (Verdade);

2- Se EEBRp > virp entdo pur = EEBRp (Padréo foi reconhecido).
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Estrutura da Rede Neural Artificial Paraconsistente

A Rede Neural Artificial Paraconsistente utilizada neste trabalho esti estruturada
respeitando a organizacao descrita na literatura, que sdo dadas por: Sistemas Neurais
Artificiais Paraconsistentes que sdo compostos por Unidades Neurais Artificiais
Paraconsistentes que por sua vez sdo formadas da composicdo das Células Neurais

Artificiais Paraconsistentes.

Neste trabalho a Rede Neural Artificial Paraconsistente é composta por um Sistema e
duas conexdes com as Células Neurais Paraconsistentes Basicas, o objetivo é calcular os
graus de evidéncias favoravel e contraria, dada pelo célculo dos graus de certeza e
contradicdo e duas CNAPs que retornam os estados logicos que foram a origem do

mapeamento das posi¢Oes utilizadas no reticulado apresentado na LP.

As Unidades Neurais Artificiais Paraconsistente sdo equivalentes aos neur6nios
artificiais, os para-perceptrons, pois possuem a estrutura modelada no conceito do

neurdnio perceptron analogo ao modelo matematico utilizado.

Quando uma UNAP se comunica com outra, essa comunicacdo se da através de

comunicag0es sinapticas semelhantes aos modelos das conexdes do neurdnio bioldgico.

Essas unidades se formam quando mais de uma célula se comunica entre si, e se
assemelha com um neurdnio quando essas comunicac¢des acontecem em algum instante
entre uma célula neural artificial de conexdo analitica e uma célula neural artificial de

aprendizagem, desaprendizagem e memorizagao.

a) RNAP
O Rede Neural Artificial Paraconsistente utilizada (Capitulo, 5) é composto com o0s

objetos descritos com o seguinte algoritmo:

Entradas:
1- pi;
2- M2
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Obijetos:
Quantidade de objetos paraconsistentes que compde a RNAP é dado por um
SNAPDeEvV e quatro CNAPb, cuja acao é calcular valores diferentes de evidéncias para

cada sinais de entradas, descritos como:

Saidas:
1- Grau Resultante de Reconhecimento;
2- Grau Resultante Maximizado;

Descrigdo a utilizagcdo da CNAPb

a) A primeira CNAPD, tem seu valor de saida a resultante da evidéncia favoravel (urevf)

calculada através da equacdo do grau de certeza,;

b) A segunda CNAPD, tem seu valor de saida a resultante da evidéncia contraria (urevct)
calculada através da equacdo do grau de certeza;

c) A terceira CNAPb, tem seu valor de saida um valor discreto légico extremo da légica

paraconsistente (uvdext) (Capitulo, 5);

d) A quarta CNAPD, tem seu valor de saida um valor discreto 16gico ndo extremo da

I6gica paraconsistente (uvdnext) (Capitulo, 5).

b) SNAPDeEV

O Sistema Neural Artificial Paraconsistente Descobertas de Evidéncias, nesse trabalho
tem a funcdo de aprendizagem e memorizacdo de longa duracdo dos sinais
meteoroldgicos, ja transformados para os valores para o intervalo fechado [0,1] e

reconhecidos por ndo similaridades.
Entradas:
1- pi;

2- M2
Obijetos:
Quantidade de UNAPs igual a 4 (quatro), onde se tem uma UNAPMax, UNAPMin e
duas UNAPC.
Saidas:
1- Grau de certeza resultante de maximizacéo;
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2- Grau de certeza resultante da minimizacao;
3- Grau de contradicdo resultante da maximizacao;
4- Grau de contradicdo resultante da minimizacao;

SNAPDeEv - Sistema Neural Artificial Paraconsistente de Descobertas de Evidéncias

I wmax

pemin, b | o ?
w pe prrm w e

v v v v v v :

=

uct
pct
| L i J

Figura A.9 Representa a SNAPDeEv

A Figura A.9 descreve visualmente em detalhes as agOes de cada UNAP, o objetivo
dessa figura é obter no processamento os valore resultantes maximo e minimo, inclusive
suas possiveis contradigdes, para serem utilizados nos calculos de suas respectivas
evidéncias. De posse desses valores 0 meteorologista pode tomar suas decisbes aferidas

de seus conhecimentos técnicos e operacionais.

c¢) UNAPMax

A Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Maximizacdo tem como finalidade

reconhecer, numa sequéncia de valores, qual o valor maximo entre eles, armazenando-o.
Entradas:

1- p1;

2- M2
Objetos:

Quantidade de CNAPs igual a 6 (seis), onde se tem uma CNAPCLSMax,
CNAPCLSMin, CNAPRp, CNAPCo e CNAPApm e CNAPAdm,.

Saidas:
1- Grau de Certeza Resultante da Maximizacao;
2- Grau de Contradicdo Resultante da Maximizacdo Aprendida;
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UNAPMax - Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Maximizagéo

\ | |
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Figura A.10 Representa a UNAPMax
A Figura A.10 descreve visualmente em detalhes as acdes de cada CNAP utilizada com

0 objetivo de obter no processamento os valores resultantes maximizados dos valores
nédo aprendidos e aprendidos pela CNAPAdm, com o objetivo de serem utilizados nos

calculos das descobertas das possiveis contradicdes.

d) UNAPMin

A Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Minimizacdo tem como finalidade

reconhecer numa sequéncia de valores qual o valor minimo entre eles, 0 armazenando.

Entradas:

1- p1;
2- M2
Obijetos:

Quantidade de CNAPs igual a 6 (seis), onde se tem uma CNAPCLSMax, uma
CNAPCLSMin, uma CNAPRp, uma CNAPCo, uma CNAPApm e uma CNAPAdm.
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Saidas:

1- Grau de Certeza Resultante da Minimizacao;

2- Grau de Contradigdo Resultante da Minimizagdo Aprendida;

UNAPMIn - Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Minimizacdo
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Figura A.11 Representa a UNAPMin

A figura B.3 descreve visualmente em detalhes as acdes de cada CNAP utilizada com o

objetivo de obter no processamento os valores resultantes minimizados dos valores ndo

aprendidos e aprendidos pela CNAPAdm, com o objetivo de serem utilizados nos

calculos para as descobertas das possiveis contradicdes.

e) UNAPCt

A Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Contradicdo tem como finalidade

verificar se ha valores contraditérios entre os sinais de entradas.

Entradas:

1- p1;
2- M2
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Obijetos:

Quantidade de CNAPs igual a 7 (sete), onde se tem uma CNAPRp, duas CNAPCo,
uma CNAPp, uma CNAPCa, , uma CNAPApm e uma CNAPCLs.

Saidas:

1- Grau de Contradigéo;
2- Grau Resultante;

UNAPCt - Unidade Neural Artificial Paraconsistente de Contradigéo
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Figura A.12 representa a UNAPMax

A Figura A.12 descreve visualmente em detalhes as a¢Ges de cada CNAP utilizada com o objetivo de

obter no processamento os valores resultantes das possiveis contradices encontradas apds as

CNAPMax e CNAPMin.
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