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- RESUMO

O crescente desenvolvimento tecnologico na area da eletrdnica, tem

revolucionado as técnicas e taticas utilizadas na exploracdo do espectro

eletromagnético, como meio de promover a identificagdo de alvos. Em contra
partida, a pesquisa de sistemas que buscam imitar performances humanas, em
tarefas que exijam processamentos simbolicos ou classificagdo de padrées, tém
apresentado um notavel aumento de interesse por parte da comunidade cientifica.

O desenvolvimento de sistemas que realizam diagndsticos de doengas ou
sistemas capazes de promover a identificagdo de padrdes de sons e imagens, dido
uma boa idéia do quiio ¢ amplo o espectro de problemas solucionaveis por estas
abordagens. '

Uma breve concepgdo de uma abordagem heuristica para a solugdo deste
problema sera realizada, de forma que obtenhamos um paralelo conceitual, sobre o
qual possamos ressaltar algumas caracteristicas de um modelo conexionista.

Os paradigmas da abordagem conexionista serfio conceituados, de forma
que, tenhamos o suporte tedrico para que um modelo conexionista possa. ser
concebido. Algumas fungdes utilizaveis por " estes modelos serdo simuladas e um
circuito capaz de implementa-14s analogicamente sera sugerido. '




ABSTRACT

A growing technological development in the eletronics, has revolutionized

‘the technical and tatical means used at the exploiment of the eletromagnetioc
spectrum, as target identifiers. In other hand, the survey at the systems that want to
imitate the human performances, in tasks of symbolic process or pathern classification,
has presented a notable augment of interest of the scientific community.

The development of the systems that make diseases diagnosis or perform
sounds and images pattern identification, give us a good idea how big is the scope of
the solutionable troubles for that approaches.

A brief conception of the heuristic approach will be realized, to permit that
we get a conceptual paralell wich we can stress some caracteristics on a conexionist

model.

The paradigm of the conexionist approach will be conceived, in a manner
that we get the theoretical support to the conexionist model conception. Some
functions usable for these models will be simulated and a able circuit to implement
them analogically will be suggested. ”
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CAPITULO 1
INTRODUCAO.
1.1 Introdugéo.

. A explorac@o do espectro eletromagnético visando a identifica¢io de alvos,
tem sido uma area de pesquisa que vem recebendo grandes investimentos nos
Gltimos anos. Novos equipamentos, taticas e estratégias vém sendo desenvolvidas
com fins de se otimizar os processos responsaveis por esta exploragdo. Processos
de busca, interceptacdo, localizagdo, gravacdo e andlise de sinais eletromagnéticos,
tém requerido operadores cada vez mais treinados para a operacdo dos equipamentos
responsaveis por estes processos.

Ressalta-se, por um outro lado, que a pesquisa na area de desenvolvimento
de sistemas que s3o capazes de demonstrar uma capacidade de aprendizagem,
semelhante a verificada nos processos humanos de raciocinio, bem como, sistemas
capazes de realizar tarefas de classificagiio de padrdo, com velocidade e eficacia
semelhantes as estruturas neurais biologicas, vém atraindo cada vez mais, um maior
volume de investimentos e pesquisas.

O escopo de aplicagdo deste trabalho vem a se enquadrar dentro deste
contexto, quando serdo realizadas conceituacdes e concepgOes de abordagens,
responsaveis por otimizagdes e automatizagdes, de alguns dos processos acima
citados.

1.2 Objetivos.

O objetivo deste trabalho € o de apresentar sugestdes para a solugéo do
problema de identificagdo de emissdes RADAR. Buscar-se-4 esta solugéo,
apresentando-se sugestdes que que possam lidar com o grau de incerteza inerente a
este processo € que possam nos fornecer respostas em tempo real.

Este processo de identificagdo se reveste de um certo grau de incerteza,
haja visto, que uma mesma combinag¢éo de pardmetros, pode indicar a pertinéncia
de uma emissdo a varios tipos de RADAR.

Uma breve concepgao da abordagem heuristica também serd realizada, com
o intuito de possuirmos no final deste trabalho, um referéncial tedrico que nos
permita enfatizar algumas caracteristicas do modelo conexionista proposto.



, Procuraremos atingir o objetivo acima com a concepgdo de um modelo
conexionista, que sera realizada a partir da conceituacdo de alguns de seus
paradigmas classicos. Algumas fungdes de pertinéncia que poderfo ser utilizadas
por estes sistemas, serdo simuladas numericamente, apos o que citaremos, a nivel de
sugestdo, alguns circuitos analdgicos que poderdo vir a implementar estas fungdes.

1.3 Estrutura.

Apods uma breve apresentacdo do escopo deste trabalho, teremos como
objetivo no segundo capitulo, a familiarizagdo com o0s conceitos referentes a uma
aplicagdo militar do espectro eletromagnético,ressaltando os aspectos que serdo
importantes para este trabalho. Conceitos de dete¢do ativa e passiva serdio
apresentados, ressaltando os pardmetros de interesse para andlise do sinal RADAR,
com a sua consequente classificacdo.

O terceiro capitulo versara sobre os aspectos dindmicos no processo de
identifica¢do de emissdes RADAR. Com relagdo aos aspectos dindmicos dois seréo
os pontos tratados. O primeiro aspecto a ser considerado sera na forma de uma
breve introdugdo ao estudo da aprendizagem realizada por sistemas computacionais.
O segundo sera a teoria dos conjuntos difusos, utilizada para dar o suporte
necessario a implementagfo do grau de incerteza existente neste processo.

O quarto capitulo versara sobre as conceituagdes basicas de uma abordagem
heuristica, dentro do escopo da teoria geral da Inteligéncia Aritificial(IA). O objetivo
deste capitulo é o de obtermos um suporte tedrico, para que possamos tragar um
paralelo conceitual com a abordagem conexionista, ressaltando assim algumas de
suas caracteristicas.

O quinto capitulo abordara alguns dos principais paradigmas das redes
neurais, além de tratar de alguns processos de aprendizagem que podem ser
implementados. Este capitulo visa fornecer o arcabougo tedrico necessario, dentro
do qual podemos utilizar algumas fungdes que terdo seus comportamentos
simulados numericamente. .

O sexto capitulo apresentard uma simulagdo das fung¢des acima descritas,
sendo que a seguir citaremos, a nivel de sugestdo, um circuito analdgico que poderia
implementar estas fungdes.  Este capitulo versard também sobre algumas das
principais diferengas entre as abordagens conexionista e heuristica, de forma que
ressaltemos as caracteristicas do modelo conexionista proposto.

O ultimo capitulo trard uma breve conclusfo, onde pretendemos citar
algumas propostas para trabalhos futuros.



CAPITULOII
CONCEITUACOES BASICAS SOBRE EMISSAO RADAR.

2.1 Introdugéo.

Pretende-se com este topico, definir o escopo de aplica¢do deste trabalho
para o qual as solugdes sdo propostas. A apresentagdo de alguns conceitos basicos
que definem a aplicagdo do espectro eletromagnético na identificagéo de alvos sera
realizada. '

O contexto, no qual equipamentos passivos e ativos de dete¢lio sdo
utilizados, sera definido. Pretende-se assim, ressaltar a importdncia que a proposta
ora realizada, possue na otimizagfo e automatiza¢do de procedimentos que devem
ser executados, com um alto nivel de precis@o e em tempo real pelos operadores dos
equipamentos existentes para este fim. ‘

2.2 Tipos de detecdo.

Existe dois tipos basicos de detecdo, quais sejam: a detegdo ativa e a
dete¢do passiva. A dete¢do ativa resulta da utilizacdo do RADAR, que realiza a
localizagdo de alvos através da transmisséio de ondas eletromagnéticas. A detegéo
passiva por sua vez, promove uma identificagdo de alvos a partir da andlise dos
- pardmetros das transmissdes que estes alvos possam efetuar, ou seja, € efetivada
através de equipamentos receptores[FUN 90].

No escopo deste trabalho, estaremos sempre nos referindo na identificagéo
passiva de alvos maritimos, através de equipamentos a bordo de aeronaves.

2.3 0 RADAR.

E o equipamento responsivel pela identificagio ativa, sendo o termo
RADAR uma abreviatura da expressdo “Radio Detection and Ranging”. A detecdo
é derivada da propriedade de reflexdo das ondas eletromagnéticas. Esta dete¢do nos
fornece além da presenca do objeto refletor,a sua diregéo e distdncia em relagdo a
plataforma emissora. :

Os pardmetros que compde uma emissiio RADAR serfio conceituados, de
forma que nos seja possivel, visualizar como identificar um determinado tipo
de RADAR a partir das emissdes recebidas. '



2.3.1 Descrico de tipos de RADAR.

Embora todos os tipos de RADAR operem baseados nos mesmos
principios, uma diversidade de métodos de transmisséo e técnicas de medidas dos
pardmetros de interesse, aparecem diferenciando o RADAR em duas grandes
categorias, quais sejam, radares de onda continua(CW) e os pulsados|MAL90].

2.3.1.1 RADAR de onda continua.(CW)

Este tipo de RADAR opera com o seu transmissor praticamente de forma
continua,resultando em sinais de baixa amplitude e longa duragdo, quando
comparados com a transmissdo de pulsos curtos e de grande amplitude do RADAR
pulsado. A forma mais simples de RADAR de onda continua € o RADAR doppler,
onde a distancia e consequente determinagdo da presenga do alvo ¢ obtida pela
medi¢éo da variagdo da frequéncia refletida do alvo, quando este se aproxima ou se
afasta da fonte emissora, em relagio a frequéncia transmitida. Este tipo de RADAR
tem como grande inconveniente, o fato de ndo possibilitar a medida de distancia do
objeto refletor. O RADAR CW ¢ aplicado de forma mais eficiente para detego e
determinacéo de velocidade de projéteisf]MAC91].

2.3.1.1.1 RADAR FM

Este tipo de RADAR, semelhantemente ao RADAR CW, transmite
continuamente e toma as suas medidas pela variagdo das frequéncias transmitida e
recebida . Porém o que os difere, ¢ a modulagdo em frequéncia da onda
transmitida, o que permite a obten¢do de medidas de distdncia de alvos
estaciondrios € em movimento. A medida de distancia ocorre porque o desvio da
frequéncia ocorre a uma taxa fixa,0 que nos possibilita converter a diferenga da
frequéncia transmitida e recebida em medidas de distancia. Este tipo de RADAR
porém nos apresenta uma grande limitagdo, que € a introducdo de desvios doppler,
que modificam a frequéncia do sinal eco, gerando imprecisdes deste sinal quando
lidamos com alvos de grande velocidade. Estes tipos de RADAR sdo amplamente
utilizados para detecdo de altitudes absolutas,onde o unico alvo de real interesse é a
terra ou o mar[MAL90]. ‘

2.3.1.2 RADAR pulsado.

O tipo de RADAR que serd objeto de nosso estudo € o que possui
transmiss@o modulada por pulsos, neste tipo de modulagdo temos um ciclo de
transmissdo de energia contida em pulsos, seguido por um periodo de escuta de
qualquer sinal refletido,apds o qual, o ciclo se repete. Este periodo de tempo de
escuta serd computado juntamente com a velocidade da luz, visando o céleulo da
distancia.



O RADAR com transmissdo modulada por pulsos se divide ainda em dois
grandes grupos,quais sejam, RADAR de pulso primdrio e RADAR de pulso
secundario. A diferenga bésica entre estes ¢ a de que o segundo permite a
identificagdo positiva de alvos, desde que estes sejam cooperativos,ou seja, possuam
um equipamento que responda as interrogagdes que sdo realizadas pelo transmissor.
Identificagdo positiva pode ser entendida como uma identificagdo particular do alvo
e nfo somente da sua presen¢a, distancia e diregéo. '

2.3.1.2.1 Terminologia aplicada a0 RADAR modulado por pulso.

A seguir serd realizada a conceituagdo de alguns termos técnicos
empregados a este conceito, pois qualquer andlise de um determinado RADAR
pulsado incluird o estudos destes pardmetros. Podemos de acordo com a figura 1
visualizar o relacionamento dos diversos pardmetros envolvidos na modulacdo da
transmissdo RADAR por pulsos.

| Lp |
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= : 1
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FIG 1-Transmissdo modulada por pulsos.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdo,Manual de Combate Eletronico, Florianopolis,1991).

Lp - Largura de pulsos.
Pc - Poténcia de pico. -
Tr - Periodo de repeticdo de pulsos.
Pm - Poténcia de média.



1-Um pulso possui uma poténcia de pico (Pc), que dura por um certo
periodo de tempo(energia = poténcia * tempo) e que representa a amplitude do pulso
transmitido. _

2-A duragdo de transmissdo do pulso representa a largura do pulso(Lp).

3-O intervalo entre a transmissdo de um pulso e o inicio da transmissdo do
seguinte é o intervalo de repeti¢do dos p‘ulsos(Tr), que define a sua poténcia
média(Pm).

4-O nimero de pulsos gerado por segundo ¢ denominado de frequéncia de
repeticdo de pulsos e € reciproco ao intervalo de repeti¢@o dos pulsos.

Por exemplo, a frequéncia de repeticdo de pulsos para um sistema cujo
intervalo entre 0s pulsos ¢ de 1000 ps serd de:

Frequéncia de repetigdo = 1/1000 us ==> 1000 pulsos por segundo.

A diversidade destes pardmetros, nos permite visualizar que a sua
combina¢do fornece uma gama variada de tipos de RADAR, com diversas
aplicagdes possiveis. No nosso trabalho, estaremos sempre nos referindo aos
aplicaveis na busca e identificagdo de alvos aéreos e que sdo utilizados por navios.
Os principais tipos que podemos reportar sdo:

- RADAR de busca aérea.

- RADAR de busca de superficie.
- RADAR de busca combinada (aérea e de superﬁcle)
- RADAR de controle de tiro.

- RADAR de navegagdo.

2.4 Ambiente operacional.

Enfatizar-se-4 aqui, a aplicacdo de equipamentos a bordo de aeronaves, que
possuam por fungdo promover a identificacdio de alvos maritimos, a partir das
emissdes RADAR que estes possam transmitir.  Os equipamentos passivos sédo
responsaveis pela busca,interceptagio,localizagdo,grava¢io e andlise das emissdes
RADAR presentes,se apresentando assim como uma boa alternativa na identificagéo

-de alvos. A grande vantagem deste método, é que ndo ocorre a dentincia da
acronave identificadora, o que poderia ocorrer se esta aeronave transmissora
utilizasse um RADAR para a localiza¢io destes alvos[ELESS].

Podemos observar através da figura 2 a vantagem que a dete¢do passiva
possui sobre a dete¢dio ativa. Este fato ocorre devido ao decréscimo do nivel de
poténcia em funcdo da distdncia da plataforma transmissora. ApoOs percorrer uma
determinada distdncia, o pulso transmitido nfo possui mais poténcia para dar um
retorno eco a0 RADAR transmissor, mas possui poten01a suficiente para sensibilizar
os receptores dos equipamentos passivos.

j



NA ZOMA HACHURADA A AERONAVE
DETECTA 0 RADAR MO MAGE E NAO
f DETECTADA PELO RADAR.

ZONA DE DETECCRO DE U RADAR DE BUSCA
TATICA DE AUXILIO A PENETRACAO (PENAID)

FIG 2-Vantagem em distancia da detec@o passiva sobre a ativa.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdo,Manual de Combate Eletrénico, Florianopo6lis,1991).

Um operador de um equipamento responsavel pela identificagio passiva de
emissdes RADAR se depara com os seguintes processos{fMAES9]:

- Identificacdo da direcio da emissgo. :

Esta identificagdo se torna necessaria, pois € 0 primeiro passo na
compilagdo de um determinado contexto de operagdo, conhecido operacionalmente
como quadro tatico. :

- Identificag@o da frequéncia do sinal.

Dependendo do tipo de equipamento utilizado, pode ser o seu valor exato
ou em termos de banda. Alguns equipamentos ndo possuem condi¢des de
determinar o valor exato da frequéncia, determinando-o em termos de bandas, o que
dificulta em muito uma identificagéo segura do tipo de RADAR que esta emitindo.

- Selecdo da emisséo de interesse.

Em muitos casos ocorre um quadro tatico extremamente denso de emissdes,
o que resulta num grande numero de vetores congestionando o tubo display do
operador.



- Correlag8o do-sinal de audio com a FRP(Frequéncia de repetigdo de
pulsos) do sinal recebido.

O tom do sinal de audio do sinal interceptado, pode auxiliar o operador a
identificar se a FRP ¢ alta ou baixa, o que somado a andlise de outros pardmetros
facilita a identificagfio do sinal recebido.

- Indicagio de emissdes CW ou pulsadas.
Em alguns equipamentos obtemos uma indicacéo prévia do tipo de emisséo
recebida. :

- Leitura dos pardmetros analisados pelo equipamento.

Este item ¢ o de principal importancia, pois a partir dos pardmetros
analisados, podemos inferir com relativo grau de seguranga, qual o tipo de RADAR
que ¢ o responsavel por aquela emissdo, e serd neste item que nos deteremos com
maior profundidade.

- Alarme sonoro e visual de emissdes que sejam consideradas ameagadoras.
Podemos contar algumas vezes com equipamentos que de acordo com
bibliotecas previamente arquivadas, nos indicam se a emissdo ¢ amiga ou hostil.

2.4.1 Analise do sinal recebido.

Os operadores devem manter a aeronave numa distincia segura, de maneira
que possa receber as emissdes RADAR a serem analisadas € ndo corram o risco de
serem detetados pelas mesmas. Isto se torna possivel gracas a vantagem que o
horizonte de recepgio destes equipamentos possui sobre o horizonte de detegéo do
RADAR. O controle do nivel de poténcia do sinal recebido € o pardmetro mais
seguro para que o operador monitore esta distdncia.  Tomada esta primeira
precaugio, o operador deverd a seguir correlacionar todos os pardmetros recebidos,
de forma a obter com o maior grau de seguranca possivel, o tipo de RADAR que
estd emitindo, e para tanto, citamos quais os pardmetros que devem ser analisados.

2.4.1.1 Modulagéo.

Como citado anteriormente, uma transmissdo pode ser realizada de forma
continua(sem modulagdo), ou modulada em amplitude, frequéncia ou por pulsos,
como serd o caso em estudo. A modulagfo por pulsos implica em pardmetros como
frequéncia de repeticdo de pulsos, largura dos pulsos e intervalo de repetigcdo de
pulsos.Estes tipos de modulacdo citados podem ser observados na figura 3.

Equipamentos digitais podem ser utilizados para a determinagédo do tipo de
modulacéo.



[comunicagbes) - [comunicages]

mod pulsos
RADAR

FIG 3- Tipos de modulagéo.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviago,Manual de Combate Eletronico, Florianopélis,1991).

2.4.1.2 Frequéncia de repeti¢do de pulsos(FRP). -

Esta frequéncia se refere a raz8o na qual os pulsos sdo transmitidos e ¢
medida em Hertz(ciclos/seg).  Esta frequéncia pode determinar diretamente o
maximo alcance tedrico do sistema através da formula:

Alcance = 82.600/FRP MIMA(Milhas Maritimas)

Pode-se abstrair diretamente desta férmula que quanto maior a FRP menor
serd 0 maximo alcance tedrico. Na maioria dos sistemas mais modernos ha a
varia¢do da FRP, sendo que neste caso, o alcance tedrico a ser considerado serd o
maior possivel para este sistema.

2.4.1.3 Intervalo de repetig¢do de pulsos.
E a reciproca matematica da FRP, e juntos formam a impressdo digital de

um RADAR, sendo que ainda existem outros pardmetros que devem  ser
considerados quando da analise de um sinal.



2.4.1.4 Largura de pulso.

E o tempo, dentro do qual ocorre a Iiberagio de energia dentro de um pulso,
sendo medido em ps (micro segundos). Este pardmetro afeta diretamente o poder
separador em distdncia e alcance maximo de um sistema, da seguinte forma:
larguras de pulso estreitas produzem bom poder separador em distincia e alcance
maximo reduzido. Em sistemas mais modernos podemos encontrar dispositivos de
compressio de pulsos, que possuem como finalidade otimizar o poder separador em
distdncia em relagéo a alvos de interesse.

\
2.4.1.5 Frequéncia.

Frequéncia, periodo de transmissio e comprimento de onda sdo parametros
diretamente interrelacionados e que influenciam o desempenho de um sistema. A
frequéncia é o numero de ciclos completos por segundo, sendo o periodo o tempo
que estes ciclos se completam e o comprimento de onda o espago percorrido pela
onda neste periodo. Os relacionamentos destes pardmetros podem ser observados
pelas duas préximas figuras que se seguem.  Quanto menores as frequéncias,
maiores serdo os comprimentos de onda e maiores os alcances.

WA

N2 =12

2

FIG 4-Comparagéo entre dois comprimentos de onda.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagio,Manual de Combate Eletronico, Florianop6lis,1991).
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FIG 5-Relagdo de frequéncia e alcance.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdo,Manual de Combate Eletronico, Florianopélis,1991).

2.4.1.6 Tipos de varredura.

‘Este pardmetro é obtido pelas variagdes de intensidade do sinal de audio e
determinam o emprego do RADAR em questio. As figuras seguintes ilustram
alguns dos tipos possiveis de varreduras.

Varredura circular.
Este tipo de varredura ¢ o mais comumente encontrado, como também o
mais simples. As antenas possuem uma boa direcionalidade horizontal, com um

16bulo que varia de 10° a 30° na vertical. Normalmente sdo utilizadas em radares de
busca.
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Varredura circular

FIG 6-Varredura circular. o
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdo,Manual de Combate Eletrdnico, Florianopdlis,1991).

Varredura em setor:
Com setores fixos ou variaveis, este tipo de varredura ¢ utilizada em radares

de busca ou direcdo de tiro. Os setores podem ainda ser horizontais ou verticais,
sendo que a maioria dos radares de busca utilizam a varredura por setor horizontal.

! lobulo da antena

antena

varredura por setor

FIG 7-Varrredura por setor.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdio,Manual de Combate Eletrdnico, Florianop6lis,1991).



ponto A: dois pontos igualmen-
te afastados.
ponto B: dois pontes proximos
em cada ciclo
ponts C: dois pontos muito pro-
ximos em cada ciclo. :

—

Vista de cima de uma varredura em setor

FIG 8- Varredura por setor-vista de cima.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdo,Manual de Combate Eletronico, Florianopolis,1991).

Varredura cdnica:

Este tipo de varredura mede o deslocamento do alvo em relagdo ao eixo da
antena, capacitando o equipamento a utilizar o acompanhamento automdtico. E
mais utilizada em radares de diregao de tiro.

Diregdo de rotacgio
do feixe

antena

do RADAR +~—" "Eixo do

J - \a.ﬁl cone
____ 'r;'

Superficie plana
sendo iluminada

Yarredura cinica

FIG 9- Varredura conica.
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagdo,Manual de Combate Eletrnico, Florianop6lis,1991).

Varredura com feixe em V:

Este tipo de varredura permite a obtengdo de informagdes adicionais, além
das normais de diregdo e distincia, que ¢ a determinaggo da altitude e com excelente
precisdo.



rotagio
circular

feixe vertical

Varredura com feixe em ¥

FIG 10-Varredura com feixe em V. ,
Fonte:( 2/7 Grupo de Aviagio,Manual de Combate Eletronico, Florianop6lis,1991).

2.4.1.7 Frequéncia da modulagéo de varredura.

As varreduras realizadas pelas antenas impde uma modulagdo na
transmissdo, que redunda numa maior precisdo em termos de marcacdo e distancia.
A frequéncia desta modulagdo ¢ medida em SPR(segundos por rotago) na varredura
circular,SPV(segundos por varredura) na varredura por setor ¢ em Hertz nas demais.
A determinacgdo destas frequéncias por crondmetro ou equipamentos sofisticados
permite que a relacionemos com o possivel emprego de um RADAR[MACI1].

O conhecimento do relacionamento de alguns dos pardmetros acima citados
do RADAR pulsado,tais como, largura de pulso,tipos de varredura realizada pelas
antenas, frequéncia de repeticdo dos pulsos e frequéncia de transmissio, sdo os mais
comuns para uma identificagio destas emissdes. Na concepgfo e na simulagio de
uma implementagfo conexionista que realizaremos neste trabalho, por uma questdo
de simplificagéo, ndo incluiremos os tipos de varredura das antenas, sugerindo esta
analise para uma pesquisa posterior.

Pesquisas realizadas na aplicacio de redes neurais em processos de
identificagdo de emissées RADAR, podem ser encontradas em [DEN93]. Esta
bibliografia, nos traz referéncias de implementagdes de redes neurais em
equipamentos receptores, responsaveis pela andlise de pardmetros.

Antes de efetivamente concebermos a implementagdo do modelo proposto,
ressaltaremos alguns conceitos, que se referem a processos de aprendizagem, para
que tenhamos uma visdo preliminar de como algumas implementagdes poderiam se
comportar inteligentemente e a teoria dos conjuntos difusos, que sera a responsavel
pela trato com a incerteza inerente a este processo.
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CAPITULO III

APRENDIZAGEM E CONHECIMENTO DIFUSO
3.1- Processos de aprendizagem.

Uma das discussdes mais acirradas que encontramos quando da
conceituagdo de maquinas inteligentes, ¢ com relagdo a capacidade de absor¢do de
novos conhecimentos.

Um grande passo para que esperemos um comportamento inteligente de
uma maquina ¢ informa-la de como se comportar aos diversos tipos de “inputs”
recebidos, de forma a gradativamente melhorar o seu proprio desempenho, € para
tanto podemos citar alguns paradigmas genéricos que nos torna possivel esta tarefa.

A implementa¢do dos processos de aprendizagem, fica como proposta para
um proximo trabalho.  Temos portanto, como objetivo tratarmos de maneira
conceitual algumas premissas basicas. = A protopeiria(capacidade de aprender) pode
ser verificada em sistemas computacionais simbdlicos, onde a performance dos
programas sdo otimizadas com o uso, ou em sistemas conexionistas, onde algoritmos
podem fazer variar a relagdo dos pesos das conexdes das redes neurais, ou ainda
podem alterar parametros de elementos de circuitos VLSI[ARAS8S].

, Uma das possiveis conceituagdes para a inteligéncia humana ¢ quando uma
pessoa se destaca pelo desempenho em certas atividades, e isto se torna visivel
quando esta pessoa demonstra uma determinada habilidade ou um certo grau de
conhecimento a respeito de um certo dominio. ~No caso em questéio,deveremos
apenas esperar um comportamento inteligente de uma maquina, se fornecermos a
esta o conhecimento ou a informarmos de como abstrair estes, a partir da interagéo
com os “inputs” a que estiver submetida.

Basicamente temos trés fontes de absor¢@o de conhecimentos que podem
ser utilizadas por homens ou maquinas, que serfo vistos a seguir.

3.1.1  Aprendizagem por memorizagio.

Na aprendizagem por memorizagdo temos a maquina absorvendo
conhecimentos da forma mais rudimentar, ou seja, através do acimulo dos dados.
Esta forma de aprendizagem ocorre quando o recalculo dos dados é mais caro.
computacionalmente do que o seu armazenamento

Apesar de trivial, alguns conceitos devem ser observados em
implementagdes que requeiram este tipo de absorgdo de conhecimentos, que sdo a
armazenagem organizada de dados e a generalizacdio. A primeira citada, se torna



necessaria, a medida em que a complexidade do problema aumenta e a segunda, a
medida em que, a quantidade de fatos e objetos passiveis de serem colocados dentro
de uma mesma classe se torna significante.

3.1.2 Aprendizagem por aconselhamento:

Alguns programas em Inteligéncia Artificial melhoram significativamente o
seu desempenho, quando recebem e sdo capazes de operacionalizar instrugdes
especificas. Estas insrugdes podem, por exemplo, auxiliar estruturas de controle na
busca da solucfio de um problema.

3.1.3 Aprendizagem por experiéncia.

Esta opgdo de aprendizagem se da basicamente sem uma interagdo explicita
com os “inputs”,mas sim através de correlacionamentos realizados entre as
estruturas utilizadas para a solucdo de um determinado problema e aquelas que serdo
necessarias para a solugdo de problemas novos com etapas semelhantes, ou até o
mesmo problema,porém de um modo mais eficiente.

3.2 Conhecimento difuso.

Em certos dominios de conhecimento existentes, devemos lancar méao de
ferramentas que nos possibilitem dimensionar a incerteza, como € o caso em questdo
do processo de identificagdo de emissdes RADAR. Neste processo, uma mesma
emissdo pode possuir pardmetros, que a classifiquem como pertencente a mais de
um tipo de RADAR.

Temos portanto, que os conceitos de informagiio e incerteza estdo
intimamente relacionados no processo de aprendizagem, que pode ser alcangado por
um sistema, ja que a medida que mais informagdes forem sendo apreendidas pelo
sistema, menor serd o grau de incerteza com que precisaremos lidar.

3.2.1 Abordagens para o trato com a incerteza.

Podemos citar algumas técnicas existentes na literatura| COH85] , que
procuram lidar com a incerteza, para que melhor nos situemos neste contexto.

Na heuristica da diversificagdo,a incerteza é reduzida , dividindo-a entre
varios eventos.  Como por exemplo, numa c¢orrida de cavalos, pode-se apostar em
apenas um e torcer pela vitoria, apesar do grande grau de incerteza ou pode-se
diminuir esta incerteza diminuindo a aposta, mas apostando-se em todos ao mesmo
tempo. '
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Uma segunda abordagem para o trato com a incerteza, ¢ através do seu
controle via estruturas que explorem a redundéncia que possa existir no processo.

Uma terceira abordagem que podemos citar se refere a teoria dos conjuntos
difusos,que fornece um suporte tedrico formal para o trato com a incerteza.  Os
conjuntos difusos permitem uma redugdo na complexidade através da flexibilizagdo
dos limites de pertinéncia.

3.2.2 Conceitos basicos de conjﬁntos.difuw&

Um conjunto difuso pode ser definido matematicamente, atribuindo graus
de pertinéncia do elemento ao conjunto, indicando o quanto de similar, que um
determinado elemento possui com as caracteristicas deste conjunto. Estes graus de
pertinéncia, variam de 0 a 1, e séo obtidos através de uma fungédo de pertinéncia.

A utilidade da aplica¢do dos conjuntos difusos para uma determinada classe
de problemas, depende de quanto a fungdo de pertinéncia ¢ apropriada para aquela
determinada classe. Assim sendo, esta defini¢@o se torna o principal problema a ser
resolvido, o que tem sido feito de forma empirica € através de testes sobre uma
determinada populagdo, de modo que se abstraia medidas de percep¢des subjetivas
de pertinéncia.

Alguns conceitos basicos serfio ressaltados para um melhor entendimento
da utilizagdo que sera feita desta teoria.  Iniciamos com o conceito de suporte de
um conjunto difuso, que se refere ao conjunto de elementos do dominio que
possuam um grau de pertinéncia diferente de zero, podemos melhor visualizar este
conceito pelas proximas tabela e figura que se seguem[KLI88].

req] Gigajnaveg [firo aerea |superficie
1 R 0 1 0
2 0 0 1 0
3 4] .8 o 1
4 0 1 5 2
5 0 1 .2 .4
[ a 1 A .b
f 0 1 D .8
8 0 1 0 1
9 0 1 0 1

Tabela 1-Graus de pertinéncia relativos a valores de frequéncia.
Fonte:( RICH, ELAINE and KEVIN,KNIGHT, Artificial Intelligence,1991.)

Nesta tabela , temos o relacionamento entre os valores de frequéncia em
Giga Hertz, na primeira coluna e os seus respectivos graus de pertinéncia aos
conjuntos difusos, formados pelos radares de navegacdo.tiro,busca aérea e busca de
superficie. ‘
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FIG 11- Grafico de graus de pertinéncia relativos a valores de frequéncia.
Fonte:( RICH, ELAINE and KEVIN,KNIGHT, Artificial Intelligence,1991.)

Neste caso teremos que o suporte do conjunto difuso RADAR de tiro seria:
Suporte(tiro) = { 3.,4,5,6,7,8,9}

Uma notacfio utilizada para descrever conjuntos difusos é composta pelos
pares formados pelos graus de pertinéncia e respectivos elementos do suporte e de
acordo com o exemplo acima, teriamos que o conjunto difuso RADAR de tiro
poderia ser descrito por:

tiro = .8/3, 1/4, 1/5, 1/6, 1/7, 1/8, 1/9.

A teoria dos conjuntos difusos € um dos modos mais simples e eficientes de
realizarmos uma determinada simplificacdo, sem que haja a perda de informiagdes
relevantes.  Esta teoria possibilita a flexibilizagdo dos limites de pertinéncia
existentes reduzindo a complexidade. Temos que inicialmente estabelecer uma
relagdo satisfatoria de custo-beneficio entre a informagéo disponivel e a quantidade
de incerteza permitida, de modo que obtenhamos um grau minimo de robustez.
Ressaltamos que esta simplificagdo ndo implica necessarlamente em perda de
acuracidade ou significado. Assim temos que a teoria dos conjuntos difusos reduz a
complexidade, eliminando o limite abrupto que define a pertinéncia de membros a
um determinado conjunto.
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Muitos outros conceitos poderiam ser explorados a respeito deste tema,
porém esta pequena introducdio ¢ o suporte suficiente para abordarmos o nosso
problema, maiores aprofundamentos podem ser obtidos em [KLI88],[KOS92].

3.2.4 Aspectos a serem considerados.

A teoria dos conjuntos difusos tera a sua aplicacdo melhor definida no
decorrer deste trabalho. Sera demonstrado como que fung¢des de pertinéncia podem
ser uteis na flexibilizagdo de limites de pertinéncia. Esta flexibilizagdo possibilita
que haja uma redugfio da complexidade no trato com o problema, facilitando o seu
tratamento. ‘

- E fundamental dentro do contexto de classificagio de emissdes RADAR,
que haja meios de flexibilizarmos a defini¢io da pertinéncia de alguns parametros a
um determinado tipo de RADAR, pois um mesmo conjunto de pardmetros pode ser
classificado dentro de mais de um tipo especifico.
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CAPITULO IV

CONCEPCAO HEURISTICA

4.1 Introdugéo.

Realizaremos neste topico uma breve concepgdo heuristica para solugdo do
problema em questfio. O uso de heuristicas na solugdo de um problema, se refere a
inser¢do de conhecimentos especificos. do dominio do problema nas estruturas
responsaveis pela solugdo deste.

Esta concepgdo se encontra dentro do escopo da teoria geral de Inteligéncia
Artificial(IA) e ¢ aplicada para problemas que requerem processamentos simbolicos
para a sua solugéo.

O objetivo de realizarmos esta breve concepgdo € de que possamos ter
outros pardmetros, que nos possibilitem ao término deste trabalho, possuir um
suporte conceitual que nos faculte ressaltar algumas caracteristicas do modelo que
serd proposto. '

Uma das principais caracteristicas desta abordagem s@o estruturas que
capazes de imitar os processos humanos de raciocinio, e isto € possivel, através de
ferramentas computacionais préprias que fornecem aos computadores uma grande
capacidade de manipulag@o smbolica.

A utilizagdo de heuristicas pressupde a existéncia de estruturas que sejam
responsaveis pela manipulag@o de base de conhecimentos, de modo que possa ser
inserida nestas estruturas ou na propria base.

A inser¢do de heuristicas na base de conhecimentos, nos possibilita tornar
os dados ativos diante do codigo responsavel pela sua manipulagfo, diferentemente
do que ocorre nos programas algoritmicos normais. Consideraremos neste caso, o
cédigo como mero interpretador dos conhecimentos que estdio na base. Esta base de
conhecimentos pode ser atualizada por novas clatsulas, que podem melhorar a
performance obtida. A inclusdo de novas clausulas, pode se dar em funcdo de
interagBes que possam ocorrer com “inputs’especificos, o que caracterizaria um
processo de aprendizagem.

4.2 O PROLOG.

O nosso objetivo neste topico € expormos um pequeno exemplo em
PROLOG. Esta ferramenta é composta de um interpretador ¢ uma base de
conhecimentos, sendo a sua utilizagdo bastante trivial. O programador necessita



apenas inserir na base de conhecimentos um conjuntos de clausulas, que se
relacionam de maneira ldgica, ou seja, para que uma clausula seja verdadeira todas
as suas partes conjuntivas o devem ser.

O PROLOG ¢ uma linguagem que utiliza a l6gica de predicados e que
procura por regras ¢ fatos na base de conhecimentos que jusfiquem um determinado
objetivo[CHR87], este conceito podera ser melhor observado no exemplo que serd
dado a seguir. ' '

O caminho a ser seguido pelo interpretador € determinado pelas declaragdes
contidas na base de conhecimentos,que serd o ponto onde poderdo ser incluidos os
conhecimentos heuristicos| BRA86].

Esta estratégia parte da declaragdo a ser provada para a procura de
fatos(constantes dentro de predicados) ou regras, cujo lado esquerdo coincida com a
‘declaragdo do problema. Um procedimento de unificagdo € aplicado para se
determinar quais fatos ou regras que podem ser aplicadas ao problema.  Os
caminhos sdo considerados segundo uma estratégia de busca em profundidade com
retrocesso, € caso ocorra mais de uma parte conjuntiva, as partes deverdo ser
provadas na ordem em que aparecem.

Uma aplicagdo pratica do PROLOG pode ser visualizada com um pequeno
exemplo, cujo codigo fonte € exposto a seguir.

Neste exemplo podemos observar a realizagdo de uma pesquisa numa
lista(freqradar), que contém valores de frequéncia que podem ser encontrados num
RADAR hipotético. Esta lista ¢ um termo composto por um predicado(freqradar) e
argumentos(5000,4000,3000,2000). Na clatsula seguinte(parametro_radar)
podemos observar as varias partes conjuntivas, que separadas por virgulas deverio
ser provadas na ordem em que aparecem. Esta clatisula s obtera sucesso se realizar

" todas as partes conjuntivas com sucesso. As partes conjuntivas serdo responsaveis
pela leitura do dado, pela sua atribuigdo a uma variavel e pela chamada de uma
outra clatsula(achafreq) que serd a responsavel pela pesquisa do dado fornecido na
lista existente. '

Exemplo de um programa em PROLOG.

[freqradar(5000,4000,3000,2000). / Lista de possiveis frequéncias de um RADAR./
parametro_radar:-cls,write('Informe frequencia do do RADAR : '),nl, / Pede a
Jfrequéncia /
read(Frequencia), / Lé a freqiiéncia /
assert(freq(Frequencia), / Atribui o valor lido a uma varidavel/
achafreq(freq.freqradar). / Determina se o pardmetro informado /
/ pertence ao RADAR em questdo/
achafreq(X, []) :- write(X), tab(1), write('nao existe ),!, fail. ~ /Pesquisa se a lista /

21



achafreq(X, [X|Xs]):- write(X), tab(1), write("e parametro)), |. /possui o pardmetro /
achafreq(X, [ |Xs]):- achafreq(X,Xs). ' /informado/

Neste pequeno exemplo podemos destacar alguns pontos importantes.

Este codigo representa a base de conhecimentos que pode ser atualizavel,
sendo composta por  fatos(lista freqradar- representagdo declarativa) e
regras(clatsulas parametro _radar e achafreq- representagdo procedimental). O
interpretador PROLOG seguira o fluxo determinado pelas clatsulas.

O PROLOG possibilita através da clatsula (assert), que neste caso foi
utilizada para atribuir um valor a uma variavel, que possamos inserir na nossa base
de conhecimentos, cladsulas novas. A inser¢do destas clausulas poderia ser
efetivada se alguma pré-condico fosse satisfeita, como por exemplo, ©
aparecimento de um determinado “input”. Assim teriamos numa proxima execugéo
desta base pelo interpretador, o caminho seguido e as agdes realizadas diferentes da
execugio anterior, o que poderia melhorar o desempenho da aplicacéo e caracterizar
um processo de aprendizagem.

A estratégia de controle utilizada pelo interpretador PROLOG(busca em
profundidade com retrocesso) pode ser bem visualizada na execugdo da ultima
clatsula, quando o interpretador pesquisard em todos os elementos da lista se ha
algum elemento coincidente com o pardmetro informado. até que uma condi¢io de -
contorno, que seria uma lista vazia, seja alcangada.

Este pequeno codigo poderia ser aperfeigoado, de modo que pudéssemos
realizar pesquisas de pardametros informados, em varias listas, realizando a
identificacdo de algum conjunto de parémetros, com um determinado tipo de
RADAR.  Como ja foi citado, a base poderia ser atualizada em fun¢fio de
“inputs”que pudessem aparecer, caracterizando um comportamento inteligente,
desde que houvesse uma melhora na performance.

No PROLOG ¢ utilizada a hipétese do mundo fechado, onde os fatos
importantes e aqueles que podem ser derivados estdo contidos na base de
conhecimento,ou seja, aqueles que la nfo estiverem, por exclusdo, nfo sdo
considerados relevantes. O PROLOG possui como principais vantagens o fato de
que o programador necessita apenas satisfazer determinadas regras e fatos, visto que
a estrutura de controle é fixa, apesar de permitir com restrigdes alteragdes neste
processo[RIC91].

O PROLOG assim se apresenta, como uma boa alternativa para que
demonstremos um perfeito casamento entre as formas declarativas e procedimentais
de representagfio de conhecimento, haja visto, a forma como o conhecimento é
representado, através de fatos e regras. Isto nos possibilita que ao concebermos uma
base de conhecimentos no PROLOG, estaremos dizendo ao seu interpretador qual
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caminho seguir, a despeito de sua estratégia de controle ser fixa. Podemos conceber
uma base de conhecimentos, de forma que esta possa ser alterada por novos
“inputs”, caracterizando desta forma a aprendizagem.

As caracteristicas acima citadas do PROLOG sdo bastante uteis para a
concepgdo de um sistema que se baseasse no conceito intuitivo que possuimos do
especialista humano. O especialista ¢ o individuo detentor de uma vasta gama de
conhecimentos especificos. Deste individuo, se espera decisdes ou sugestdes de
assesoramento e estas, este faz a partir de uma base de conhecimentos que adquiriu
durante a sua formagdo ou durante a sua vivéncia profissional. Estas decisdes ou
sugestdes, além dos conhecimentos acumulados pressupde hipéteses.  Hipoteses
estas, que sdo formuladas a partir de inferéncias realizadas sobre fatos e hipoteses’
antigas utilizando novos “inputs”, que chegam ao sistema.

Podemos entdo definir uma possivel implementagdo heuristica, como um
sistema computacional que fosse capaz de utilizar uma base de conhecimentos
limitada a uma determinada area , de modo que, seja capaz de acrescentar sobre esta
base novos conhecimentos, inferir hipdteses, e tomar decisdes ou fornecer sugestdes.

Naturalmente surgem algumas perguntas, tais como, qual € realmente a
caracteristica’ que diferencia esta abordagem dos métodos algoritmicos
convencionais e quais seriam as reais vantagens de sua utilizagéo.

4.3 Diferengas bésicas entre as abordagens heuristica e algoritmica.

Iniciando com a caracteristica que diferencia esta abordagem, temos que um
programa convencional serd sempre repetitivo, sendo os desvios de fluxo uma
excecdo e os dados sempre passivos diante do codigo. Na abordagem
heuristica,alguns dados séo substituidos por conhecimentos, que ao contrario dos
primeiros, se tornam ativos diante do codigo, direcionando o seu fluxo de acordo
com a sua estrutura atual. Esta estrutura pode ser alterada de acordo com novos
“inputs”, o que calactenza O Pprocesso. de aprendizagem e o comportamento
inteligente do sistema.

Isto posto, podemos ressaltar que as principais vantag,ens desta abmdao m,
além da faculdade da aprendizagem, sdo:

- A base de conhecimentos € atualizdvel e passivel de ser intercambiada
entre varios elementos de uma mesma classe profissional,disseminando-se assim o
conhecimento e melhorando o rendimento da referida classe.

- A utilizagfo deste sistema, nos possibilita que mantenhamos a base de
conhecimentos independemente dos processos inferénciais, que déo suporte a sua



atualizagdo , inferéncia de hipdteses, e tomada ou fornecimento de decisdes, de
forma, que temos uma grande versatilidade de utilizag@o para estas informagdes.

4.4 Aspectos relevantes na identificagiio de emissdes RADAR.

Com relagfo a inser¢do da teoria dos conjuntos difusos neste contexto, duas
sdo as consideragdes que devem ser realizadas com relacdo a estrutura de
conhecimento:

- O conhecimento é uma informacdo que tera a forma de fatos ou regras,
sendo que estes poderfo estar relacionados a fatores de certeza. Os fatores de
certeza em questdo se referem aos graus de pertinéncia que cada emissdo deverd
possuir em relagdo a um determinado conjunto difuso, que serfo representados pelos
diversos tipos de RADAR.

-O conhecimento ¢ a informaciio que .© programa precisa para se
comportar inteligentemente. O fator de certeza se relaciona com a validade do fato
ou a acuracidade da regra, que representam o conhecimento.

Para a inclus@o de graus de pertinéncia nas emissdes, ou mais propriamente
nos paradmetros das emissdes, podemos langar méo de uma fungéo de pertinéncia que
acreditamos ser necessaria ¢ suficiente para modelarmos esta imprecisdo. Os tipos
de RADAR serfio considerados, como os conjuntos difusos que serfo definidos
pelo mapeamento que a fungdo de pertinéncia realizard entre os valores de cada
pardmetro das emissdes consideradas com cada grau de pertinéncia.

Uma possivel fungdo de pertinéncia € a que se segue[KLIS8].

1

H(x)=
2
1+ 10 (x - a)

Onde temos que:
w(x) --> grau de pertinéncia obtido.
x --> valores dos pardmetros a serem considerados.

a --> valor central que possuira o maior grau de pertinéncia em relacéio ao
conjunto difuso considerado.
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Esta fungfo tem a seguinte curva:

X

FIG 12-Grafico representativo de uma fung¢éo de pertinéncia.
Fonte:( RICH, ELAINE and KEVIN KNIGHT, Artificial Intelligence,1991.)

Neste caso podemos considerar , o conjunto difuso como um RADAR de
tiro, que poderia conter vérias emissdes com diferentes graus de pertinéncia, € 0
pardmetro (a) como o valor de 6000 MHz, que neste caso seria a frequéncia que
melhor identificaria este conjunto.

]
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CAPITULO V

ABORDAGEM CONEXIONISTA

5.1 fntrodugéo.

O objetivo do estudo das redes neurais ¢ o de tentar reproduzir o sistema de

processamento humano nas tarefas de classificacdio de padrdes. Estes modelos sdo
compostos por elementos computacionais, que na maioria das vezes sdo ndo
lineares, e lembram a estrutura nervosa do cerébro humano. Neste topico
~trataremos das redes neurais dentro do seu paradigma classico, que ¢ o de sua -
apresentaéﬁo em camadas. Os elementos acima citados sfo interligados por
conexdes, que possuem pesos ajustiveis durante o uso da rede, visando o
aprendizado ¢ a otimizagio da performance.

A estrutura do nosso sistema biolégico de classificagdo de padrio, que é o
grande inspirador dos modelos conexionistas, atua gragas a interagdo, em tempo real,
de milhdes de neurbnios competitivos e cooperativos , que garantem uma
identifica¢do em alta velocidade e de forma distribuida [DAY90].

Pesquisas em novas topologias de rede, novos algoritimos de
aprendizagem, técnicas analogicas de implementagdo VLSI ¢ a crenga que um
massivo paralelismo ¢ essencial para bom desempenho nas tarefas de classificagéo
de padrfio, deram um grande impulso na pesquisa nesta area] HOP86]. '

Estes modelos, que serdio citados, sdo blocos construtivos massivamente -
paralelos que ilustram os componentes de uma rede neural e os principios de design.
sendo que podem ser usados para a constru¢dio de modelos mais complexos.

5.2 Estruturas tradicionais de redes neurais.
5.2.1 Caracteristicas basicas

As redes neurais de uma maneira geral tentam realizar boas performances
nas tarefas de classificagfio de padrdes, via uma densa interconexdo, de simples
elementos computacionais.  Para tanto é necessario que muitas hipoteses sejam
perseguidas em paralelo a altas taxas de computagfio, 0 que torna os atuais sistemas
computacionais pouco eficientes, quando comparados a performance humana.

Um outro ponto a ser ressaltado é na possibilidade de alguns algoritmos de

classificagio e “clustering” poderem ser realizados, utilizando componentes simples
parecidos com neurbnios.  Redes de uma tnica camada podem implementar
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algoritmos requeridos por classificadores gaussianos de maxima probabilidade e
classificadores otimos de erro minimo para padrdes binarios corroidos por
ruidos[LIP87].

Estes elementos computacionais sdo bem menos complexos que as CPU’s
que conhecemos, sendo tipicamente analégicos e ndo lineares, na maioria das vezes.
A tarefa realizada por um simples ndé ¢ a soma dos inputs ponderados, sendo o
resultado passado como operando a uma fungéo néo linear . O né € caracterizado por
um limiar interno e por um tipo de ndo linearidade, que na maioria das vezes se
apresentam como fungdes sigmoidais. Nos mais complexos podem incluir integracio
temporal ou outros tipos de dependéncias além de operagdes mais complexas do que
a soma. Um processador caracteristico pode ser observado na figura 13.

, Os modelos de redes neurais de uma forma geral sdo especificados pela
topologia da rede,caracteristicas dos nos e as regras de ftreinamento ou
aprendizagem.Estas regras especificam um conjunto inicial de pesos e indicam como
estes pesos devem ser adaptados durante o uso da rede para melhorar a performance.
Estes dois topicos de design e regras de treinamento sfo as areas de maior pesquisa.

Os beneficios poténciais das redes neurais se estendem além das altas taxas
de computagdo fornecidas pelo paralelismo massivo. Devido ao grande nimero de
nos, estes modelos suportam um elevado grau de tolerancia a perdas em relagéo as
arquiteturas convencionais.

A capacidade de se adaptar e continuar aprendendo € fundamental em areas

‘onde os “inputs” variam bastante. Como por exemplo, temos no processo de
reconhecimento de voz, onde existe uma grande variagio de locutores, palavras,
frases e ambientes. A adaptacdo também fornece um grau de robustez para
compensar as variagdes existentes entre processadores. Esta caracteristica
adaptativa € a grande vantagem sobre as técnicas estatisticas de classificagdo de
padrdes. , '

Estes modelos conexionistas provam ser mais robustos quando distribui¢des
sdo geradas por processos ndo lineares e fortemente ndo gaussianos[LIP87].

unidade dlc processamento
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FIG 13- Entradas e saidas tipicas de um processador.
Fonte:( DAYHOFF JUDITH,Neural Networks Architetures:An Introdution, 1990).
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As redes neurais como sistemas macicamente paralelos, se baseiam em
arranjos densos de interconexdes de processadores extremamente simples, que ¢ a
caracteristica responsdvel pelo seu grande poder classificador e que servem
atualmente para a solugdes de problemas que atualmente ou sdo intrataveis, ou
inconvenientes de serem tratados pelas arquiteturas convencionais de computadores.

A arquitetura basica das redes neurais se baseia numa simplificacio da
estrutura existente nas células nervosas do cérebro e reflete as fungdes basicas
destas, sendo que oferecem uma abordagem efetiva para um largo espectro de
problemas. Estas arquiteturas se sobressaem para problemas que envolvam
delineamento, completamento ou classificagdo de padrdes, como por exemplo:
translado de imagens dentro de palavras chaves ou mapeamento de imagens para
comandos roboticos.

5.2.2 Diferengas basicas entre as redes neurais ¢ a maquina de VON NEWMAN.

As maquinas tradicionais posuem apenas uma CPU que ¢ capaz de realizar
mais de uma centena de comandos bésicos e em sequéncia,ao passo que, OS
processadores das redes neurais realizam uma ou no maximo, algumas poucas
operagdes de forma paralela.

Uma fungfo de soma ¢ realizada nos seus “inputs” e trocas incrementais
sdo realizadas nos parametros associados as interconexdes para o ajuste destas.
Esta simples estrutura ¢ que caracteriza as redes neurais como ferramentas
classificadoras de padrdes.ou realizagio de delineamento de padrdes.

A arquitetura das redes neurais difere basicamente do processamento
paralelo mais tradicional, pela maior propor¢do das interconexdes em relagdo aos
processadores, além de que estes processadores sdo comparaveis em complexidade
as CPUs das méquinas tradicionais{DAY89].

Numa abordagem algoritmica para um problema de classificagio de
padrdes,teriamos que realizar um pré-processamento de uma determinada imagem a
ser classificada, seguida de um andlise humana para determinar as principais
caracteristicas, para entdo desenvolvermos algoritimos especificos para a
identificacdo de cada tipo de figura ou imagem. '

Considerando 'uma abordagem conexionista para o mesmo problema,
teriamos da mesma forma um pré-processamento da imagem,porém ndo teriamos a
necessidade de desenvolvimentos de algoritmos e ainda poderiamos utilizar a mesma
rede para a identificagfo de varios padrdes, sendo que apds cada apresentagfo, os

I3

pesos seriam reajustados automaticamente.  Este treinamento € repetido. vérias
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vezes, sendo que apds o treinamento, a rede pode identificar os padrdes para os quais
foi treinada ou pode ser treinada para outros padrdes totalmente diferentes|DAY90].

Se por um lado sfo poupados esfor¢os pela ndo necessidade de
desenvolvimentos de algoritmos ou utiliza¢do de recursos humanos na identifica¢do
de caracteristicas, por outro, existem obstidculos que se resumem no tempo de
treinamento, que pode ser desconhecido e na complexidade envolvida no “design”
de uma rede, que possa ser utilizada para diversas aplicagdes.

As redes neurais podem inferir classificacdes de padrdes desconhecidos, ou
seja, para os quais ndo tenha havido treinamento especifico, a partir de sua
organizagdo interna. Neste caso devera existir uma camada de microprocessadores,
que seja responsavel pela detecgdo de caracteristicas a partir das diferengas entre as
classes de padrdes apresentados para o treinamento da rede. Portanto, os
padrbes apresentados para o treinamento desta rede, devem se referir a classes
genéricas e ndo simplesmente exemplos especificos.

5.2.3 O relacionamento das redes neurais com o cérebro humano.

Os neuronios do cérebro humano recebem “inputs” e os transferem da
mesma forma a outros neurdnios através de estruturas especializadas, as sinapses e
os axOnios. As sinapses podem ser basicamente de duas formas, as “excitatorias” e
as “inibitérias”, recebendo a primeira, o neurénio terd mais possibilidade de disparar
uma determinada ac¢fo, sendo na segunda, a possibilidade menor, poderiamos assim
correlacionar estes estados com os pesos das conexdes.

Os neurdnios diferentemente da estrutura de uma rede neural, que pode ser
bindria ou continua, s6 podem operar de forma continua e podem ser entendidos
numa primeira analise como um conversor de tensdo em frequéncia.

)

5.2.4 Limita¢des relacionadas as estruturas das redes.

As limitagbes encontradas pela estruturas mais simples, formadas por no
maximo duas camadas, possuem limitagdes, como por exemplo trabalhar com o OR-
exclusivo. Limitagdes estas porém, que séo superadas facilmente, com o acréscimo
do nimero de camadas[MIN69].

5.2.5 Hard e soft para redes neurais
Duas sfio as principais caracteristicas que podemos citar nestes tipos de
sistemas e estas se referem ao massivo paralelismo presente nas arquiteturas das

redes neurais e a forma distribuida do processamento, onde poderemos ter varios
elementos computacionais trabalhando ao mesmo tempo numa mesma informagéo. .
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Para que este paralelismo seja realmente eficiente, € necessario que tenhamos em
mente, que ndo poderemos lancar mio da mesma filosofia de desenvolvimento de
soft que era utilizado pela computagéo sequencial tradicional.

Os algoritmos usados em redes fazem uso de muitos elementos idénticos ,
interconectados e arranjados em vetores paralelos,e por isso sdo quase que na sua
maioria paralelos.

Este tipo de softt deve ser implementado em hard especial e possui como
catacteristica fundamental a necessidade de se integrar e utilizar grandes quantidades
de informag¢do. Um dos grandes problemas para o desenvolvimento de “softs” para
redes neurais € que a distribuicdo das informagdes facilita que os erros também
possam se propagar, o que torna a tarefa de -depuragdo um tanto quanto
dificil[JAC87]. ' ‘

Algumas caracteristicas que ainda podemos citar, se referem a
representacdo do conhecimento dentro destes sistemas. Nos sistemas neurais, ndo ¢
possivel a interagdo com o usudrio, de forma que este possa ter uma maior
seguranga, tendo acesso a como que o sistema chegou a determinada resposta, a
exemplo do que ¢ realizado pelos sistemas especialistas. Uma outra caracteristica,
semelhante aos sistemas simbdlicos é de que o desempenho da rede depende
diretamente de como o conhecimento é representado.

5.2.6 Aplicagbes em potencial.

As aplicagBes para as redes neurais se verificam nas mais variadas areas.
Principalmente nas tarefas. que requerem classificagdo, mapeamento e
completamento de padrdes a partir de dados incompletos. Citamos por exemplo, 0s
processos de sintese e reconhecimento de voz,andlise e processamento de
imagens,classificagdo de sinais sismicos e de RADAR e controle adaptativos. Além
destas aplica¢des podemos também executar tarefas que lidem com processamento
de conhecimento ¢ implementagdes de memoria associativa.

5.2.7 Escolhas de design.

Algumas opgdes devem ser realizadas antes que se passe a implementagio
propriamente dita de uma rede neural. Estas se referem a identificagfio dos tipos.de
padrdes que devem ser representados e a forma de se representar estes
padrdes(esquema de representacdo).[DAY90].

As escolhas subsequentes so referentes a topologia, tamanho e nimero de
camadas da rede, ntmero de unidades de processamento e as respectivas
interconexdes . Alguns pardmetros dindmicos devem também ser determinados e se
referem aos processamentos especificos que sfo realizados pelas unidades e a forma
como seus parametros internos sfo ajustados.
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Os ajustes destes pardmetros seguem alguns paradigmas , entre estes
citamos alguns como: propagacio reversa do erro ,aprendizagem competitiva e
inibicdo lateral e outros um pouco mais complexos que utilizam os primeiros como
blocos construtivos, tais como, “Kohonem feature maps”™ e contra propagacéo.
Alguns parametros internos da rede devem ser ajustados para otimizar o processo de
aprendizagem, e estes pardmetros variam de acordo com o paradigma escolhido,
como por exemplo na propagagdo reversa do erro, o pardmetro a ser ajustado
experimentalmente ¢é a taxa de aprendizagem. Uma rede de trés camadas onde pode
ser implementado a aprendizagem da propagagéo reversa do erro pode ser observada
na figura 14. :

‘Uma ultima opcfio de “design” que deve ser realizada ¢ o conjunto de
exemplos que serdo apresentados para o treinamento da rede,sendo que a qualidade
destes influenciara sobremaneira no desempenho desta rede. Logicamente que
temos a possibilidade de combinarmos varias redes, cada qual com seu paradigma,
de forma a obtermos melhores performances.

5.2.8 Implementagdes de redes neurais.

Além da simulag@o de redes neurais em computadores convencionais , que
conforme o caso, podem vir acompanhados de processadores paralelos.tais como co-
processadores matematicos ou processadores de vetores, a implementacéo pode se
dar em “hard” especializado. composto por componentes eletrdnicos, pela utilizagdo
de dispositivos semi-condutores ou ainda pela combinagfo de computadores digitais
e anal6gicos[DAY90],[MEAR9I]. '

padries de saida

padries de entrada

FIG 14-Exemplo de uma rede de trés camadas.
Fonte:{ DAYHOFF JUDITH,Neural Networks Architetures:An Introdution, 1990).

31



5.2.9 Aprendizagem
5.2.9.1 Aprendizagem como mudanga.

Aprendizagem e adaptagfio, no nosso caso, significam basicamente troca de
valores de parametros, e fazem parte do comportamento inteligente de um sistema.
Um sistema inteligente deve aprender novas associagdes, novos padrdes,e novas
dependéncias funcionais. Estes amostram o fluxo de experiéncia ¢ codificam novas
informagdes, comprimem ou quantizam o fluxo.em pequenos, porém representativos
conjuntos de protdtipos. A amostragem dos dados muda os valores dos pardmetros
do sistema, sendo que estes podem ser, por exemplo, pesos numéricos num produto
interno de soma. : '

Aprendizagem significa invariantemente mudanga , e isto formalmente s6 €
possivel de ocorrrer, se o vetor ou matriz dos pardmetros do sistema tem uma
derivada em relagdo ao tempo diferente de zero. Em redes neurais a teia
“sinaptica”(o conjunto de valores que representam os pesos) ¢ mormente
representada por uma matriz e em assim sendo, temos que a aprendizagem sera
qualquer mudanca em qualquer valor desta matriz.

As leis de aprendizagem descrevem um sistema dindmico “sindptico”,
como um sistema que codifica informagdo. Podemos imaginar um sistema
dindmico que codifica e decodifica informagdo, transformando estados iniciais em
estados finais.  As condi¢des iniciais € as perturbagdes codificam as questdes. O
comportamento intermediario computa as perguntas. O ponto de equilibrio fornece
as respostas. Um exemplo no qual podemos observar o equilibrio de um sistema
dindmico fornecendo as respostas, é através das respostas da rede de Hopfield,
conforme pode ser observado na figura 15. Neste exemplo o padrdo ¢ identificado
apos a convergéncia da rede

Sistemas inteligentes devem ter a capacidade de generalizar. O seu conjunto
de respostas excedem a sua experiéncia ¢ estes sistemas devem ser capazes de
associar respostas similares a estimulos similares.

Ressaltamos que existem dois tipos basicos de aprendizagem, que se
referem quanto & presenga ou ndo de supervisdo no processo. No primeiro caso,
teremos um processo de aprendizagem supervisionado, a medida em que for
apresentado a rede uma resposta esperada desta, para cada “input”, o que servira
como pardmetro para possiveis corre¢des, o inverso ocorre no segundo caso.

ApoOs estas breves consideracdes, abordaremos de forma conceitual alguns
processos de aprendizagem basicos existentes na literatura,apenas com o intuito de
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bem situar a teoria das redes neurais, sem o real interesse de discussdes mais
profundas sobre este assunto.

5.2.10 Paradigmas de aprendizagem
5.2.10.1 Propagacdo reversa do erro.

Este paradigma pode ser utilizado em qualquer tarefa que exija mapeamento
de padroes , variando desde aplicagdes militares como reconhecimento de emissdes
sonar de alvos até diagndsticos médico.  Dado um padrdo de entrada, a rede produz
um padrdo de saida associado. A facilidade de emprego deste algoritmo de
aprendizagem se da pela sua forma bastante trivial e intuitiva de corregéo dos erros.
Os pesos sdo corrigidos em fungdo das respostas erradas fornecidas pela
rede[RUMS89].

As redes que utilizam este paradigma normalmente possuem vdrias
camadas, e quando sdo apresentadas a um valor de entrada, estes sdo propagados
entre as camadas. O erro assim gerado é retornado em sentido contrario,
provocando a corregdo dos pesos. '

Este paradigma foi uma avango em relago ao perceptron, que era limitado
a somente duas camadas de unidades de processamento, com uma Unica camada de
corregdo dos pesos. A limitagdo obtida resultava do fato dos padres serem
obrigatoriamente linearmente separdveis, fato este suplantado pelo paradigma em

questdo. '

Este paradigma € notério pela sua capacidade de treinamento das camadas
internas, ndo sendo restrito desta forma as limitagdes impostas pelos sistemas com
uma unica camada.

As camadas internas agem como unidades detetoras de caracteristicas,
respondendo por caracteristicas especificas do padrfio de entrada. E a correta
distingdo das caracteristicas que nos permite classificar diferentes padrdes,sendo
que este paradigma o executa de forma automatizada. Basicamente uma rede que
utiliza este paradigma possui no minimo trés camadas, uma de entrada, uma interna
e uma de saida. As unidades de uma mesma camada podem ou nfo se comunicar,
porém via de regra, se comunicam com todas as unidades das outras camadas.

A primeira camada tem como funcéo apenas receber os “inputs” e passa-los
as camadas internas através de conexdes que possuem pesos.  As unidades das
camadas internas, por sua vez, recebem estes valores e procedem a uma soma
ponderada. Este somatério € utilizado como operando de uma fun¢do, que pode ser
por exemplo uma fungfo sigmoidal, sendo o resultado passado para as camadas
superiores até que cheguem & camada externa. Nesta camada havera uma
comparagdo destes valores com os valores apresentados como padréo, que fazem par



com os valores de entrada. A diferenca causada entre os valores obtidos pela rede e
o padrio sdo usados para o ajuste dos pesos de todas as conexdes que chegam a
camada externa. Em seguida estes erros sdo calculados para todas as unidades das
camadas internas e os pesos que chegam a estas camadas ajustados. A dimenséo
deste erro definird a dimens#o a ser realizada nas respectivas conexées|DAY90].

A - corregdo do peso da conexdo € proporcional ao valor do erro calculado,
ao valor de ativagdo da unidade de saida da conex&o e a uma taxa de aprendizagem
da rede definido pelo usuario .e que varia de 0.25 a 0.75, sendo que valores muito
elevados podem levar a uma instabilidade da rede.

Alguns pardmetros podem ser usados para medir a convergéncia do
processo de aprendizado de uma rede, quanto menor o seu valor, mais proxima a
rede estara de um nivel confiavel de respostas a serem obtidas. Isto é necessario
porque ndo obteremos da rede, respostas como certo ou errado e sim, padrdes que
poderdo estar proximos ou ndo do desejado. Problemas como um longo tempo de
treinamento ou a convergéncia para minimos locais, fazem parte deste processo e o
tornam sujeito a um certo grau de indefinigdo. Técnicas especificas existem para
minimizar estes problemas, porém néo serdo abordadas aqui. -

5.2.10.2 Aprendizagem competitiva e inibi¢&o lateral.

No paradigma da aprendizagem competitiva ,as unidades de cada camada
competem entre si, sendo que a estas redes € apresentado um conjunto de padrdes de
entrada para o treinamento, sem que haja padrdo de saida correspondente. A
resposta é obtida em termos de classes de padrdes. Este comportamento caracteriza
o aprendizado ndo supervisionado, util quando a classificagio exata dos padrdes néo
¢ conhecida, porém os dados desta classificagdo, podem ser agrupados por
caracteristicas em diferentes categorias.

Estas redes basicamente possuem duas camadas,uma de entrada e uma
competitiva, onde as unidades de processamento irdo competit entre si para
responder ao padrio de entrada. O vencedor representard a resposta certa para o
padrio de entrada. Este processo € acompanhado por uma algoritmo que determina
a classe vencedora[RUMS86].

Neste paradigma cada interconexfo existente entre as duas camadas possui
um peso, que podemos restringir por questdo de simplificagiio a valores de 0 a 1,
bem como restringir o valor do somatério dos pesos que chegam a cada unidade de
processamento a 1. Os pesos sdo setados aleatoriamente de forma a satisfazer a
‘restri¢do imposta anteriormente ao somatério. Os vetores de entrada também serdo
binarios. A soma ponderada ¢ realizada em todas as unidades de processamento na -
camada competitiva, multiplicando os pesos de cada conexdo pelo valor de ativacdo
de cada unidade de processamento da camada de “inputs”. A competicio se
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concretiza com a computacdo da unidade que contenha o maior resultado de sua
soma ponderada.

O proximo passo serd o ajuste dos pesos, sendo que somente os pesos da
unidade vencedora serdo ajustados, pela seguinte formula: '

AWii = g((xi/m)-Wii)

Eq5.1

onde temos:

g-> pardmetro de aprendizagem(0 a 1).

xi-> valor de ativagdo da unidade extrema daquela conexéo.

m->numero de unidades de ativagio que contém valores de ativagfio iguais
al.

Wji-> peso inicial.

AWji-> variacdo do peso.

Este valor, desta forma calculado sera incrementado se o valor de ativagéo
da unidade origem for igual a 1 e decrementado se for 0.

Este processo deverd ser repetido varias vezes e para diversos padrdes de
forma, que a rede possa computar respostas a diversos padrdes a serem apresentados.

Neste paradigma cada unidade da camada de competicdo se especializa em
selecionar um determinado tipo de padrdo, sendo esta unidade a responsavel pela
resposta da rede aos diversos padrdes que lhe sdo apresentados.

Um sistema competitivo de aprendizagem tende a formar “cluster” de
determinados padrdes de entrada, se os exemplos de entrada forem suficientemente
distintos. O sistema se transforma assim num sistema estavel, o contrario ocorrera
se os padrdes de entrada ndo forem suficientemente distintos.

Um outro paradigma que junto com o anterior formam os elementos
basicos para estruturas mais complexas ¢ o de aprendizagem por inibi¢go lateral, a
diferenga basica ¢ de que a competi¢do existe apenas entre as unidades de
processamento vizinhas, além de possuir apenas uma Unica camada. Este
procedimento ¢ encontrado na natureza em atividades que requeiram a eliminagéio de
contrastes, como por exemplo nos sistemas auditivos[BUL77].

5.2.11 Taxonomia das redes neurais.

Citaremos alguns modelos das redes neurais tradicionais, que podem ser
classificados em dois grandes grupos, quais sejam, os que recebem “inputs” binarios
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¢ aqueles que trabalham na identificagio de padrdes formados por “inputs”
continuos. Dentro desta divisdo ainda podemos sub-dividi-los em classes de modelos
que variam de acordo com o tipo de aprendizagem a que podem ser submetidos, que
pode ser supervisionada ou ndo[LIP87].

5.2.11.1 Rede de Hopfield

Usada com memoria associativa ou para resolver problemas de
classificacdo de padrdes, a rede de Hopfield ¢ especifica para trabalhar com inputs
binarios. A saida de cada né ¢é enviada para todos os outros nos da rede via pesos
especificos de cada conexdo. Estes pesos sdo especificados em fungdo dos padrdes a
serem reconhecidos.

Um padrfo para o qual, a rede ja tenha sido treinada e que esteja corroido,
pode ser recuperado, e para tanto ¢ dado como “input” a rede, forcando o seu
“output” a casar com este padrio. A rede interage até que haja a convergéncia, o
que ocorre quando ndo se observa mais variagdes dos “outputs”, quando €
considerado que houve uma resposta da rede. A figura que se segue ¢ um exemplo
tipico das respostas de uma rede de Hopfield. Neste caso a rede foi treinada para
reconhecer os padrdes de 0 a 8 ¢ o padrio de entrada a ser reconstituido foi o numero

8.
g1°?

3 £ 0
SF 4% g3

228

FIG15- Resposta de uma rede de Hopfield apds a convergéncia.
Fonte:(RICHARD P.LIPPMANN, An Introduction to Computing With Neural Nets,
1987).

- A rede de hopfield, usada como memoria associativa, dard a sua resposta
em termos de recuperagdo do padrdo apresentado na entrada e quando utilizada
como classificadora de padrdes, a resposta serd a comparagéo do “output”, apds a
convergéncia, com exemplares de algumas classes.
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Esta rede tem duas importantes limitagdes, quais sejam, o numero de
padrdes que podem ser arquivados € limitado, sendo que se um niimero excessivo de
parbes for arquivado, a rede pode convergir para um padrio diferente de todos os
especificados. A segunda limitagdo é que o padrfio de entrada serd considerado
instavel se possuir muitos bits em comum com outros padrdes, sendo que
procedimentos existem para que se evite este problema.

5.2.11.2 Rede de Haming

Neste tdpico, nfio entraremos nos detalhes de implementagdo, apenas
citaremos algumas caracteristicas e vantagens sobre a rede de Hopfield.

Os exemplos que servem para testar a performance da rede de Hopfield, sdo
obtidos  quando invertemos aleatoriamente os bits de um determinado exemplar
de acordo com uma determinada fungdo de distribui¢do de probabilidade.

A rede de Haming neste caso pode implementar um algoritmo classificador
6timo de erro minimo, calculando a distdncia de Haming para o exemplar de cada
classe. A distancia de Haming serd o nimero- de bits entre o exemplar e o padréo
distorcido de entrada que ndo se casam. O exemplar selecionado serd aquele com a
menor distdncia calculada. Com a implementag@o deste algoritmo pela rede de
Haming, verifica-se uma performance melhor do que a obtida pela rede de Hopfield.
Comparagbes entre as duas redes em casos de reconhecimento de caracteres
aleatorios tem demonstrado esta diferenga em performance. O ntmero de conexdes
requeridas também ¢ sensivelmente menor, pois a diferenga em ntmero de
interconexdes requeridas aumenta linearmente com o acréscimo do numero de
inputs, j4 na rede de Hopfield o acréscimo ¢ proporcional ao quadrado do ntiimero de
“inputs”. Um exemplo de uma rede de Haming pode ser observado na figural6.
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FIG 16-Rede de Haming.
Fonte:(RICHARD P.LIPPMANN, An Introduction to Computing With Neural Nets, 1987).

O nosso objetivo com estas conceituagdes que foram apresentadas, &
que possamos ter uma visdo de como poderiamos conceber um sistema
conexionista na solugdo do problema em questdo. O préximo capitulo trard a
simulagdo numérica de algumas fun¢des de pertinéncia, que poderiam ser
computadas pelos elementos que formam as diversas camadas de uma rede,
para .em seguida, apresentarmos a nivel de sugestfio, alguns circuitos que as
poderiam implementar. :
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CAPITULO VI
MODELO CONEXIONISTA .

6.1 Introdugéo.

Neste capitulo, apresentaremos algumas formulas analiticas, que permitirfo
uma visualizag¢do do comportamento desejado de algumas fungdes. Estas fungdes
deverdo ser capazes de realizar o mapeamento necessario, entre um conjunto de
parametros e o grau de pertinéncia destes a um determinado tipo de RADAR. Apés
isto, ilustraremos com um circuito classico, uma sugestdo de uma possivel
implementagdo analogica.

6.2 Simulacdo numérica.

A simula¢do ¢ uma ferramenta computacional de grande valia, quando
necessitamos definir ou estudar os possiveis relacionamentos entre os componentes
que formam um determinado sistema, ou prever performances quando as condigdes
atuais sdo alteradas. A simulagfo,assim pode ser levada a feito através de modelos
fisicos ou matematicos[LAW91].  No nosso caso, estaremos desenvolvendo um
modelo analitico que tera a propriedade de representar os relacionamentos entre o0s
componentes que fazem parte de um amplificador de transcondutancia, responsavel
pela implementago analdgica de uma tangente hiperbdlica, que pode ser utilizada,
para a concep¢do de uma curva que defina um mapeamento entre pardmetros
RADAR e graus de pertinéncia destes pardmetros a determinados conjuntos
difusos[MAI91].

Estaremos preocupados com o mapeamento de trés pardmetros que
julgamos fundamentais, para uma analise preliminar do sinal RADAR, quais sejam,
a largura de pulso, a frequéncia de repetigdo de pulso, a frequéncia da portadora .
Estes pardmetros transformados em diferencas de tensio podem servir como
“inputs” para um amplificador de transcondutancia.

6.3 Férmulas analiticas da implementagfo analdgica.
O amplificador de transcondutincia, conforme ja foi citado, terd na sua

saida uma tangente hiperbdlica, que serd a fungfo responsavel pelo mapeamento
anteriormente descrito.
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Utilizaremos a curva seguinte para melhor explicar o mapeamento proposto.

GRAU
DE PERTI-
NENCIA.
0
|
{
|
b
[
|
_1 __________ | e e o e e e —
Fi
FREQUENCIA

FIG 17-Grafico demonstrativo de conceito F>Fi. _
Fonte:( Maia,L.F.J, Caracterizacdo e Reconhecimento de conceitos. Tese de doutorado,1991).

. Consideremos por exemplo, o pardmetro frequéncia.  Esta curva nos
possibilita que definamos de uma maneira formal, quando uma frequéncia recebida
¢ igual ou ndo a frequéncia Fi, que neste caso, é considerada como um limite
inferior de um intervalo que define um determinado tipo de emisséo.

Uma forma bastante trivial de definirmos se uma frequéncia é igual a Fi, é
determinarmos, que esta ndo é maior € nem menor do que Fi.
A seguinte expressdo analitica:
1-Fi
=
ZFj =——
1+Fi
F
Eq 6.1

expressa o conceito “Frequéncia maior que Fi”, sendo zero para F=Fi,
positiva para F>Fi e negativa para F<Fi. A curva expressa por esta expressdo ¢
monotonicamente crescente com F tendendo assintéticamente para +1 quando F->co
e a -1 quando F->0. '
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Esta expresso ainda poderia ser escrita da seguinte forma:

ZFi = 1-YFi
T+ YFi

Eq 6.2

sendo YFi = Fi/F o que nos forneceria, por exemplo, um valor de confirma-
¢do de F>Fide 0.5(50%) para F=3F1. '

Poderiamos utilizar o mesmo raciocinio para um valor Fs, que seria.
considerado como o limite superior de um determinado intervalo de frequéncia.

A negacdo F<Fs pode ser obtida analogicamente, invertendo-se a ordem da
subtragdo das correntes geradas pelo par diferencial e subtraidas pelo espelho de

corrente. Obteriamos analiticamente a seguinte equa¢do representativa desta
inversdo: ’
ZFs =1-YFs
1 +YFs
Eq 6.3

sendoYFs = F/Fs.

Esta equagdo teria a seguinte forma:
+1

GRAU
DE
PERTI-
NENCIA

Fs
FREQUENCIA
F1G 18-Gréafico demonstrativo de conceito F<Fs.
Fonte:( Maia,L.F.J, Caracterizag8o ¢ Reconhecimento de conceitos. Tese de doutorado,1991).
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A vpartir destes dois conceitos “F maior que Fi’e “F menor que Fs”,
demonstrados de uma forma analitica,poderemos definir o mapeamento
anteriormente proposto. '

[lustraremos com a ﬁcrura seguinte o mapeamento analdgico a ser
simulado, para entdo o definirmos de uma forma analitica.

+1

GRAU
DE

PERTI-
NENmﬂ

FREQUENCIA

FIG 19- Curva de mapeamento.
Fonte:( Maia,lL.F.], Caracterizagdo e Reconhecimento de conceitos. Tese de doutorado,1991).

Esta curva, que sera uma combinagfo analitica das duas curvas anteriormente
ilustradas,caracteriza 0 mapeamento entre os valores de entrada(pardmetros) e o grau
com que estes pardmetros definem a pertinéncia de uma emissdo a um determinado
tipo de RADAR. Os valores +1 e -1 representam a concordancia absoluta e a
discordancia total respectivamente e o valor zero representa o limite entre a
concordancia e a discordancia.

Chamando o conceito de “F maior que Fi” de I, que ¢ definido em termos
de ZFi e YFi e o conceito de “F menor que Fs”de S, definido em termos de ZFs e
YFs, poderemos formar uma composi¢do de I e S. Chamaremos esta composi¢do
de F, que sera definida em termos de YF e ZF, onde :
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ZF=1 -¥F
1+YF

Eq 6.4

YF = YFi + YFs

Eq 6.5

a fungdo ZF terda a forma da fun¢do apresentada na figura descrita
anteriormente. '

Cabe finalmente ressaltar, que algumas alteragdes nos valores de
transcondutincias dos circuitos em questdo, podem alterar significativamente as
formas das curvas apresentadas, o que nos permite, que através de processos de
validagfo, otimizemos o nosso mapeamento.  Estas alteragdes também serdo
simuladas de forma analitica, onde consideraremos estes possiveis valores como 0s
expoentes Wi e Ws. Estas alteragdes podem ser computadas analiticamente,
alterando os valores de YF calculado em 6.5 para:

Wi Ws
YF=%Fi + ¥Fs

Eq 6.6

- No nosso caso, as alteragdes em Wi e Ws, alterarfio a inclinacéo das curvas
conforme podera ser observado nas simulagdes.

A combinagdo das pert'inéncias de todos os pardmetros envolvidos no
processos de identificagdo de emissdoes RADAR, pode ser realizada através de um
conceito Z, que seria definido da seguinte forma:

Z=1-YR
1+¥YR
Eq 6.7

O conceito YR pode ser definido em funcédo dos valores de YF, calculados de
acordo com a equago 6.7 para cada parametro considerado, quais sejam. frequéncia,
frequéncia de repeticio de pulsos e largura de pulso.



Wi Wr Wi
YR = Yf + Yr + VYl

Eq 6.8

Onde teriamos os valores de Yf, Yr e Yl relacionados com os parametros,
frequéncia, frequéncia de repeti¢do de pulsos e largura de pulso respectivamente.

6.4 Resultados obtidos.
A simulagdo numérica acima descrita foi implementada em linguagem C,
conforme codigo fonte constante do anexo 1, e alguns resultados obtldos podem ser
. observados na tabela que se segue.

RESULTADOS OBTIDOS.
PARAMETROS : FREQ-->4.5 GIGAHz.

FRP-->3500 Mhz.
LP--> l 1.0 uS

TABELA 2- Resultados obtidos na simulagio.

'PARAMETROS : FREQ-->3.5 GIGAHz.
FRP-->3000 Mhz.
LP--> 1.0 uS

TABELA 3- Resultados. obtidos na simulacio.
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6.5 VLSI(Very Large Scale Integration)

6.5.1 Introdugéo.

Este topico visa apresentar conceitos basicos, para que seja possivel um
bom entendimento dos circuitos que serdo sugeridos.  Estes circuitos poderdo
realizar analogicamente, as fungSes simuladas no tdpico anterior, de forma que os
apresentaremos como uma sugestdio sujeita ainda a validagdes. Estas validagdes
ficam como uma das propostas deste trabalho para posteriores pesquisas.

6.’5. 1 Origem da VLSI (Very Large Scale Integration).

" Este paradigma era utilizado somente na concepgdo de dispositivos digitais
que possuiam fungdes de¢ armazenagem, comunicagdio e processamento de
informacgdes digitais, e nada que o levasse a ser utilizado como um suporte para um
projeto analdgico.

Uma . grande pesquisa vem sendo realizada, tentando provar que os principios
de design analdgicos existentes nos neurdnios, com a sua consequente capacidade de
aprendizagem, podem ser realizados de forma também analdgica, em circuitos de
silicio. ‘

A dificuldade de um melhor entendimento dos sistemas neurais, reside nas
caracteristicas destes, que computam fun¢des com muitas varidveis de entrada.
Uma outra grande dificuldade é a prépria modelagem destes sistemas. Superado
estes problemas, esperamos estar aptos a desenvolver sistemas, que sdo aplicéveis na
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solugdo de problemas, que sfo intratdveis até mesmo pelos mais potentes
computadores digitais.

Um  grande obstaculo que aparece no desenvolvimento de sistemas
computacionais baseados no paradigma neural, se refere a obten¢do do grau de
conectividade existente nos sistemas neurais biologicos. Dentro deste contexto,
ressaltamos o papel da tecnologia VLSI, que pode ser aplicada para implementar
uma computagdio analdégica de larga escala, obtendo um elevado nivel de
conectividade. Esta conectividade ¢ possivel, gragas ao rapido desenvolvimento da
tecnologia de circuitos integrados em larga escala, que possibilita a fabricagio de
centenas de transistores interconectados numa simples pastilha de silicio,
possibilitando desta forma que possamos seguir os principios de organizagdo do
sistema nervoso com o seu elevado grau de conectividade exigido[HOE72]. Isto
posto, temos que foi dado um passo na dire¢do de se vencer uma grande dificuldade
na implementacdo de sistemas neurais que ¢ a obtengfio da alta conectividade. O
outro passo seria o entendimento de todos os principios de funcionamento dos
sistemas neurais biologicos, que ainda serd motivo de pesquisas por muito tempo.

Apesar de todas as diferencas existentes entre o sistema nervoso e um
sistema computacional, algumas caracteristicas podem ser ressaltadas como comuns
aos dois, quais sejam, ambos processam informagdes e os sinais sdo representados
por diferencas de poténcial elétrico. As informagdes por sua vez sdo conduzidas por
ligagdes formadas por condutores envolvidos por excelentes isoladores elétricos.

Devido a dissipagéio de energia, existe uma condigio absoluta para que seja
possivel o processamento de informagfes, tanto nos sistemas computacionais
quanto no sistema nervoso, que ¢ a existéncia do ganho. Este ganho, que no sistema
nervoso ¢ obtido por complexos processos metabdlicos, mnos sistemas
computacionais analdgicos ¢ conseguido através de dispositivos ativos, que serdo
descritos posteriormente.

Algumas conceituag@es basicas serdo citadas, antes que passemos aos circuitos
que serdo objeto de nossa sugestao.

6.5.3 Semicondutores.

Os elementos da coluna IV da tabela periodica dos elementos quimicos sdo os
componentes basicos dos semicondutores intrinsecos, pois como possuem quatro
elétrons na ultima camada, formam entre si cristais perfeitos. Estes elétrons sdo
compartilhados entre estes atomos, de forma que estas moléculas na sua forma
natural nfio possuem cargas livres, sejam estas positivas ou negativas.

Quando acrescentamos a estes compostos, atomos das colunas III ou V,

estaremos inserindo nestas moléculas cargas elétricas livres, positivas ou negativas
respectivamente, formando assim os cristais que sdo utilizados na implementagéo
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dos transistores. Estes poderfio ser denominados de transistores porta-p ou porta-n,
conforme o caso.

6.5.4 Transistor MOS-(regidio ativa-Metalica/ isolador - Oxido/ porta - Semi-
condutor).

Como exemplo de um dispositivo ativo, temos o transistor que é um
dispositivo que controla o fluxo de corrente através da aplicacdo de um sinal de
tensdo, que condiciona exponencialmente o sinal de saida(corrente). O transistor ¢
uma estrutura fisica que permite a tensdo de um terminal controlar o fluxo de
corrente para um outro terminal.  Estes transistores sdo fontes controladas de
correntes positivas ou negativas,sendo que o seu controle ndo extrai corrente dos
terminais aos quais esta conectado.

A dependéncia exponéncial da corrente em relagdo a tensdo do no
controlador(porta), permite controlarmos niveis de corrente sobre muitas ordens de
magnitude e ¢ dada pela distribui¢do de Boltzmann[MEAS89].

qV¥

I=loe

~Eq 6.9

Io é o fluxo das particulas em equilibrio térmico para uma V=0.

I ¢ o fluxo das particulas decrescida exponencialmente.

kT ¢ 0.025 eletron-volt na temperatura ambiente, sendo K a constante de
Boltzmann. ‘

q ¢acarga.

V € a tensdo.

A distribui¢@o de Boltzmann € a base para todas as fun¢des exponénciais nos
sistemas neurais e eletrénicos em estudo, pois descreve o decréscimo exponéncial
no fluxo das particulas em equilibrio térmico em funcdo do gradiente de
poténcial MEAS89].

O funcionamento do transistor pode ser melhor visualizado a partir do
diagrama abaixo.
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FIG 20- Diagrama de um transistor.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems, 1989).

Podemos comparar a barreira de poténcial entre a fonte e a saida, imposta por
uma tensfo que sera aplicada no nd controlador, a uma barragem de uma represa.
Existirda um fluxo de vapor de agua sobre a barragem, resultante da condensagdo
desta na superficie e que serd proporcional ao gradiente de densidade formado do
nivel da dgua até a altura da barragem, ou seja, quanto mais alta a barragem, menor
sera o fluxo, pois menor sera a densidade da dgua evaporada naquela altura.

Desta forma, temos que, quanto maior for o poténcial aplicado ao nd
controlador, menor sera a corrente entre os dois pélos, e esta relagdo obedece a uma
relagdo exponéncial, conforme ja foi citado.

A densidade de carga no nivel de poténcial, imposto no né controlador, sera:

0s
KT
Ns=No e

Eq 6.10

onde: NO ¢ a densidade de carga no nivel do n6 fonte.
Ns ¢ a densidade de carga no nivel do poténcial aplicado.
¢s ¢ a diferenca de poténcial entre o n6 controlador e o n6 fonte.
K ¢é a constante de Boltzmann e
T € a temperatura.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado ao nd dreno:
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¢a

KT

Nd= No e
‘Eq 6.11
Podemos colocar ¢s e ¢d em fungdo de ¢0, que € uma barreira propria do
transistor, existente entre o n6 fonte e a porta, sendo que a porta possui 0 mesmo
poténcial do n6 controlador, e teremos:

¢s = ¢o +q(Vg-Vs)

Eq6.12

¢d = o +q(Vg-Vd)
Eq6.13
onde Vg.Vs e Vd sdo respecti?amente as tensdes na porta, n6 fonte e n6 dreno.

Escrevendo as densidades de carga das equagfes 6.10 ¢ 6.11 em termos de
voltagens de no6 fonte,nd dreno e porta teremos:

Do + qvgVs)
KT
MNs = Mo e
' Eq6.14
4)0 + q[Vg-¥d)
KT

Nd=No e

Eq 6.15

Teremos que a densidade de carga sera uma fungfo linear da distancia 1. da
porta, e assim :
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>
dN = Nd-Ns =Nle [e - e

dZ L L
Eq6.16
- 00/ (KT).
onde N1 =NO0O e

A corrente elétrica por unidade de largura da porta(W) serd igual a:
| = q Nwvdiff =-qD dN |

W dz
Fq6.17

onde D € a constante de difuséo, sendo a velocidade de difusdo dada por:

Eq6.18
onde tf ¢ considerado o tempo entre as colisdes das particulas e m a sua
massa. _ _
Utilizando as equagdes 6.16 e. 6.17 teremos a equagdo geral da corrente do
transistor, variando negativamente em relacfo a diferenca de poténcial entre a porta e
o nd fonte, como: ‘

: -qVg/KT  qVs/KT VKT
I=10e¢ (e - - € )

Eq6.19

O equilibrio térmico pode ser. definido como o ponto em que as moléculas em
suspensdo na atmosfera, possuem a velocidade provocada pela forga gravitacional
igual a velocidade de difusdo, criada pelo gradiente de densidade da atmosfera.
Analogamente, este equilibrio no campo da eletronica, pode ser visualizado trocando
a forga gravitacional pela forca eletrostatica.

6.5.5 Propriedades dos circuitos de transistores.
Uma das principais propriedades dos transistores, € a diferenga de poténcial
do né dreno em relagdo ao no6 fonte, que satura a corrente , cujos relacionamentos



podem ser observados no exemplo da fig 22.  Um “layout basico dos transistores
pode ser observados pela figura que se segue.

BRI SOURCE
»:;z,ffz-‘——l GATE _cl
SOURCE LRV
achanef pohanel

FIG 21-Layouit de transistores.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems, 1989)

7 78 2@ 3F 47 % i

FIG 22-Crvas de saturagiio de corrente em funcfio de Vds.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).
Vds- Diferenca de poténcial entre a porta e o no fonte

Os valores de corrente saturada em funcdo da diferenga de poténcial entre a
porta e o no6 fonte pode ser observado abaixo.
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FIG 23-Curva de saturagdo de corrente em fungdo de Vgs.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).
Vgs- Diferenga de potencial entre a porta € o nd dreno.

Uma segunda propriedade que sera destacada a seguir, aperfeicoara a equagéo
anteriormente citada, como a equagdo geral da corrente num transistor.

O fato ¢ que os transistores ndo ideais, nfo sio fabricados sobre meios neutros,
conforme foi o modelo citado. O que ocorre, é que transistores porta-p sfo
fabricados sobre condutores negativos e vice-versa, o que reduz a efetividade deste
elemento, a medida que o controle do fluxo de corrente pela diferenga de tenséo fica
comprometido. '

Este efeito pode ser modelado por uma pequena alteragdo da equagédo 6.19-com
a troca do fator KT/q  por KT/ (gk) no primeiro exponéncial, onde o elemento k ¢
um pardmetro inerente a cada transistor, se mantendo praticamente constante num
- mesmo lote de fabricagdo. Observamos na fig 23, que a corrente saturada aumenta
de um fator de e para cada 37 milivolts, o que nos fornece um valor de k igual a
0.676.

A equacdo 6.19 se transforma, para um transistor porta-n, em:

kVg -Vs -Vd Vds
I=10e (e -e)=Isat(l-e)

Eq 6.20



Podemos considerar o pardmetro KT como unidade de energia, que na
temperatura ambiente serd igual a 0.025 elétron-volt, ja o pardmetro KT/q como
unidade de poténcial, que no nosso caso serd igual a 0.025 volts. Isto significa que
para que uma unidade de carga tenha uma variacio de n unidades de KT/q volts no
seu poténcial, deverd ter uma variagdo de n unidades de KT elétron-volts na sua
quantidade de energia.

Uma ultima caracteristica a ser ressaltada € o nivel de tensdo limiar,que ocorre
quando a quantidade de carga nos nos fonte e dreno comegam a limitar o fluxo de
corrente, em funcdo do nivel de poténcial na porta que foi atingido. Apds este
valor ser alcangado a dependéncia da corrente saturada em relagdo a tensfo da porta
deixa de ser exponéncial e passa a ser quadratica. O ideal. portanto é que o circuito
opere abaixo deste valor. '

6.5.6 Espelho de corrente.

Este circuito nada mais ¢ do que um transistor com o seu no de controle
conectado ao seu no dreno. Neste dispositivo, a diferenca de poténcial entre os nos
fonte e dreno sera sempre na ordem de milivolts, o que de acordo com a figura 22
garante a saturacdo do dispositivo. Neste caso, teremos a corrente obedecendo a
dependéncia exponéncial conforme grafico da fig 23.

fin Ffaut
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— — I in f ot

F1G 24- Exemplos de circuitos de espelho de corrente
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).

A figura acima ilustra um circuito que ¢ utilizado nos casos em que temos por
exemplo, uma fonte de cargas negativas e um “input” que necessite de cargas

W
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positivas do mesmo valor oferecido pela fonte. O circuito em questfo realiza esta
inverso de polaridade da corrente. '

Este circuito podera ser utilizado na implementacdo de um amplificador de
transconduténcia, que por sua vez, pode ser utilizado na implementa¢do analdgica

de uma funcdo hiperbolica, que serd utilizada na solu¢do do nosso problema de
identificagdo de emissdes RADAR, como serd visto posteriormente.

6.5.6 Par diferéncial.

E um circuito simples, que serd o responsavel pela geragdo de um sinal de
corrente como saida em fun¢do de entradas, que serfo fornecidas em termos de
diferengas de poténcial. O circuito que realiza este processo € mostrado a seguir.

n 12

Vi I at Q2 I V2

v _
Ib
Vb O_l Qb

FIG 25-Circuito par diferéncial.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).

Neste circuito temos o transistor Qb usado como fonte de corrente, o poténcial
na porta Vb garante que a corrente de saida Ib esteja saturada. A divisdo desta -
corrente em I1 e 12 depende dos valores de tensdo VI e V2. Esta divisdo € o
principal processo realizado por este circuito.

De acordo com as equagdes ja apresentadas, temos que a corrente saturada Ib

.(12\



kVg-Vs
Ib=10e

Eq 6.21
e as equagdes para as correntes 11 e 12 sdo:
kV1-V
IN=10e

Eq 6.22
kV2-V
[12=10e

Eq 6.23 _
A soma de I1 e I2 deve ser igual a Ib, de forma que:

-V kvl kV2
Ib=11+12=10e(e + e )
Eq 6.24

Resolvendo esta equagéio para a tensdo, teremos:

V= b 1

€ — e
lo e + g
Eq 6.25

Substituindo a equagdo 6.25 nas equagdes 6.22 ¢ 6.23 teremos:

kvl
n =1ib €
kvl kv?
e + e
Eq 6.26
kvl
2 =1b e
' kel kv2
e + e
Eq 6.27
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Desta forma podemos observar, que se tivermos V1 muitas unidades de
KT/(gk) maior do que V2, o transistor Q2 sera desligado e consequentemente toda a
corrente ira para Q1, desta forma I1 serd proxima a Ib e 12 serd aproximadamente
zero. O grafico a seguir ilustra este processo.

¥i1-vye2

FIG 26- Saidas de corrente em func¢éo de diferengas de poténcial.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).

6.5.8 Amplificador de transconduténcia.

Este circuito retine todos os conceitos citados até o presente momento e visa
implementar de uma forma analdgica, uma fung@o tangente hiperbdlica, que serd a
responsavel pela definicdo dos graus de certeza que uma determinada emisséo
pertence a um determinado tipo de RADAR.

O termo transcondutancia se refere ao processo de transformagdo de uma
diferenga de tensfo entre dois terminais num valor de corrente entre outros dois
terminais, sendo que um amplificador utilizaria os dois circuitos acima citados, o
espelho de corrente e o par diferéncial[ MEAS89].

O amplificador de transcondutincia apo6s gerar duas correntes em funcéo da
diferenga entre dois terminais, conforme foi descrito no par diferéncial, utilizara o
espelho de corrente para inversdo de uma destas duas correntes, com subsequente
. soma,0 que redundard numa curva tangente hiperbdlica, que terd sua funcdo
demonstrada posteriormente. A figura seguinte ilustra este circuito.
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F1G 27- Amplificador de transcondutancia.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).

A operagdo realizada por este circuito, apds a geragfo das duas correntes, €
descrita a seguir: '

kv1-v2)f2 - kfv1-v2)§2
IT -i2 =1h e T e =

C kw1-v2)2 - kfv1-v2)f2
e + €

Eq 6.28

= lb tanh[i([ﬂ “v2] ]
2
- Eq6.29



que pode ser visualizada pelo seguinte grafico:

m'BA
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FIG 28- Curva de um amplificador de transconduténcia.
Fonte:(MEAD,CARVER, Analog VLSI and Neural Systems,1989).

Um esquema ilustrativo de um circuito classificador de emissdes RADAR,
pode ser observado na figura 29. '
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Figura 29 - Diagrama de um circuito classificador de emissdes RADAR.
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6.6 Comparagdo com a abordagem heuristica.
6.6.1 Introdugdo

Sistemas simbdlicos, serfio considerados neste topico, como sistemas que
manipulam “strings”.  Apesar de nimeros também poderem ser considerados como
simbolos, estaremos sempre nos referindo, a manipulagdo sobre “strings”, que
algumas ferramentas computacionais realizam.

Os sistemas simbolicos armazenam € processam regras proposicionais, sendo as
regras, neste caso entendidas como implicagdes logicas. O processo de inferéncia ¢
definido através dos caminhos l6gicos que sdo definidos pelas regras na sua base de
conhecimento. A cadeia de inferéncia com encadeamento para frente procede dos
antecedentes das regras para os consequentes e respondem perguntas do tipo “o que
e se”. A cadeia de inferéncia com encadeamento para tras procede dos
consequentes das regras ou observagdes para os antecedentes . A complexidade
da enumeragdo dos caminhos aumenta nfo linearmente com o nlimero de regras
acumuladas. Uma enumeragdo de caminhos em tempo real pode se tornar
combinatoriamente proibitiva numa extensa base de conhecimentos, requerendo
heuristicas ou estratégias de busca de aproximacgdo, fato este inexistente em
sistemas neurais.

7.3 Processamento simbdlico Vs numérico.

Comparando estes dois paradigmas, estaremos comparando a programagdo
e o aprendizado, entre a inferéncia l6gica e a dindmica néo linear que evolui no
tempo, o fluxo de inferéncias através da arvore do conhecimento e o equilibrio do
sistema dindmico. '

Né&o podemos obter derivadas de um simbolo, pois € necessario que
tenhamos uma fungfo continua. A representagdo simbolica nos permite facilmente
representar conhecimentos estruturados como regras, mas impede que apliquemos as
ferramentas da matematica numérica e que implementemos diretamente os sistemas
de IA em circuitos integrados.

De uma forma resumida temos que nos estimadores livres de modelo,caso
em que podemos enquadrar ambas as abordagens, o0 usuario nfo necessita
explicitamente  estabelecer como que os “outputs” do sistema dependem dos
“inputs”, podem se dividir em dois grandes grupos, que dependem da forma de como
que o conhecimento é representado, se de forma estruturada ou nfo ¢ do tipo de
manipulagio exercida, se numérica ou simbolica, temos entdo:
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Tipo de conhecimento Tipo de processamento

Estruturado Simbdlico , Numérico
Nao estruturado Légica pro- Sistemas
' posicional neurais

De um modo geral temos que os sistemas especialistas da IA exploram o
conhecimento estruturado codificado através da engenharia do conhecimento, porém
o processa fora da estrutura andlitica e computacional que as ferramentas numéricas
nos proporciona,evitando assim que tenhamos a possibilidade de implementarmos o
seu comportamento, em contra-partida as redes neurais exploram o conhecimento
dentro desta estrutura, porém a aquisi¢do ndo pode ser através de uma codificacio
direta e sim através da aprendizagem.
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CAPITULO VIII
CONCLUSAO

O objetivo proposto neste trabalho, foi o de apresentar uma sugestéio para
a solugdo do problema de identificagdo de emissdes RADAR, que pudesse lidar com
o grau de incerteza inerente a este processo € que pudesse nos fornecer respostas em
tempo real. Este objetivo foi perseguido, com apresentacdo e simula¢do de
fungdes, que demonstraram capacidade de mapear pardmetros de e-missdes, com 0s
seus respectivos graus de pertinéncia e com a sugestdo de circuitos analdgicos, que
poderiam quando implementados, realizar estas fungdes em tempo real.

Foi apresentado neste trabalho, os paradigmas classicos das redes neurais,
de forma que pudéssemos ter o suporte tedrico, suficiente para concebermos
conceitualmente um sistema conexionista, para a identificagdo de emissdes RADAR.

7.1 Propostas para trabalhos futuros

A especificacdo de um “design” 6timo de uma rede, que inclua a sua
topologia, bem como, a escolha dos processos de aprendizagem, que podem ser
efetuados, ficam como propostas para trabalhos futuros.

Algumas fun¢les de pertinéncia foram simuladas.  Fungdes estas, que
podem vir a ser processadas pelos elementos computacionais da rede. Uma
sugestio de implementagdo analégica foi apresentada, sendo que, fica também como
proposta para trabalhos futuros, pesquisas que validem as fungdes ora propostas, ou
ainda, um estudd mais aprofundado nos circuitos analdgicos que podem ser
implementados. ‘

O tipo de varredura, também pode ser considerado para que haja uma
melhor defini¢go do tipo de RADAR, que contém uma determinada emiss?o.
Algumas regides de indefinicdo, conforme pode ser observado na tabela 3 de
resultados obtidos, poderiam ser melhoradas com esta implementago, sendo esta
mais uma proposta para trabalhos futuros
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_ ANEXO 1
Caodigo fonte de uma simulacio qualitativa de um amplificador de
transcondutincia. ’ '

Este programa visa a implementacdo de func¢des que s@o capazes de
realizar uma simulaco qualitativa de um amplificador de tranconduténcia.

Este amplificador realiza analogicamente um tangente hiperbélica, que
pode ser utilizada, para a implementagfo de uma fungéo capaz de mapear o grau de
pertinéncia de alguns parametros de emissdes RADAR aos respectivos tipos de
transmissores RADAR. ,

O compilador utilizado foi o turbo C 2.0 da Borland.
As fungdes serfio descritas a seguir.

/ Inclusdo de bibliotecas /
# include <stdio.h>

# include <math.h>

# include <graphics.h>

# include <process.h>

/Inicializagdo de variaveis e declaragfio de fungdes/
char Texto[1000];
char Tipo[30];

float calcula();

float central();

float fator nor();
float traca_entada();
void plot();

void grafico();

void func_1();

void func 3();

void pinta();

void pintar();

void pinta_1();

void limpa();

/ Programa principal/

main()

{

/ Inicializagdo de varidveis /

int gdriver,gmode;

int opcao,opcao_1.t;

float res,par_1,par_11,par 2,par 21,par 3,par 31;
float ent_1,ent 2 para cen;



detectgraph(&gdriver,&gmode);
initgraph(&gdriver,&gmode,"c:\\tc\");
do

{

setcolor(25);

rectangle(1,1,120,30);

strepy(Texto,"-->sua opcao");
plot(15,5,Texto);

rectangle(0,0,610,470);
strepy(Texto,"IMPLEMENTACAO RELATIVA A DISSERTACAO DE MESTRADO
DO ALUNO"); ' ' '

plot(30,70,Texto);
strepy(Texto,"WILLIAM FREITAS DA SILVA E SILVA.");
plot(120,82,Texto);

strepy(Texto,"SIMULACAO QUALITATIVA DE UM AMPLIFICADOR DE
TRANCONDUTANCIA.");

plot(50,102,Texto);

strepy(Texto,"Este  amplificador, composto por um par diferencial e um espelho ");
plot(20,122, Texto); _ :
strepy(Texto,"de corrente,realiza uma tangente hiperbolica. Esta €' responsavel ");
plot(20,142,Texto);

~ strepy(Texto,"pelo mapeamento dos  valores de  entrada dos parametros RADAR
") |

plot(20,162, Texto);

strepy(Texto,"a serem analisados, com seus respectivos graus de pertinencia, ");
plot(20,182, Texto);

strepy(Texto,"aos tipos de RADAR em questao.");

plot(20,202,Texto);

strepy(Texto,"Esta implementacao possui dois modulos, a saber:");
plot(100,222,Texto);

strepy(Texto,"O primeiro modulo possibilita que o usuario entre com os parametros ");
plot(20,242 Texto);

strepy(Texto,"RADAR (Freq-FRP-LP), que terao seus graus de pertinencia definidos
n); . :
plot(20,262,Texto);

strepy(Texto,"segundo uma curva com parametros fixos.");
plot(20,282,Texto);
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strepy(Texto,"O segundo modulo permite que todos os parametros considerados na
")
- plot(20,302,Texto);

strepy(Texto,"na implementacao da tangente hiperbolica sejam alterados, oque");
plot(20,322,Texto); '

strepy(Texto,"redefine os graus de pertinencia obtidos, dando suporte assim, a um ");
plot(20,342,Texto);

Strcpy(Texto,”possivel processo de validacao™);
plot(20,362,Texto);

strepy(Texto,"Opcao no campo previsto: 1-->Observacao de resultados");
plot(20,420,Texto);

strepy(Texto," : 2-->Validacao");
plot(20,440,Texto); :
strepy(Texto," : 3-->Sair");
plot(20,460,Texto);

scanf("%d".&opcao_1);

/ Estrlitura de controle /
switch(opcao - 1)

{
case 1: o
limpa();
pinta();
break;
case 2:
limpa);
pinta_1();
break;
}
}
while(opcao_1!=3);
}

R R R R SRR SR R R AR R S R ORR R R RRR s s R sk R sk kol ko

*/ !
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/ Fun¢do para plotagem de textos na tela /
void plot(int Escala, int Yi, char*pTexto)

{ |
int Xp, Xa;
outtextxy(Escala,Yi,pTexto);

b

/***************:k******************************%="<***,*>k:k*=a'~‘***=k*>k***=k*=k*=k*

. **/ Fungéo para limpar a tela /

void limpa()
{
' int gdriver,gmode;
closegraph();
clrscr();

detectgraph(&gdriver.&gmode);
initgraph(&gdriver,&gmode,"c:\\tc\\");

b

[ stk stk ok sk kR sk Rk stk sk Rkt skt skttt ol ks R R R otk R R R R R R Rk R o

**/ Fung¢@o responsavel pela utilizagdo do programa para observag¢do de resultados de

acordo com uma curva pré-definida/

void pinta()

{

float par 1,par 2,par 3;

int opcao;
setcolor(25);
rectangle(0,0,600,455);
rectangle(1,1,320,100);
strepy(Texto,"-->Freq(1 - 10 Giga)");
plot(40.05,Texto);
strepy(Texto,"-->Frp (100-5000MHz)");
plot(40,20,Texto);
strepy(Texto,"-->Lp(0.1-4.0 micro seg)");
plot(40,35,Texto);

strepy(Texto,"Informe parametros de entrada(FREQ-FRP-LP),no campo previsto.");

plot(60,370.Texto);

scanf("\t %f",&par_1);

scanf("\t %f".&par 2);

scanf("\t %f",&par 3);

limpa();

setcolor(25);
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rectangle(0,0,600.455);
‘rectangle(1,1,120,30);
strepy(Texto,"-->sua opcao");
plot(15,5,Texto);
strepy(Texto," Informe quais dados deseja obter");
plot(150,200,Texto);
strepy(Texto,"1--->radar de tiro.");
plot(170,240,Texto);
strepy(Texto,"2--->radar de busca combinada.”);
plot(170,260,Texto); '
strepy(Texto,"3--->radar de busca aerea.");
plot(170,280,Texto);
strepy(Texto,"4--->radar de busca de superficie.");
plot(170,300,Texto); '
strepy(Texto,"5--->radar de navegacao.");
plot(170,320,Texto);
strepy(Texto,"6--->sair do programa.");
plot(170,340,Texto);
do :
{
scanf("%d" ,&opcao);
limpa();
switch(opcao)
{
case 1: strepy(Tipo,"tiro™);
func 1(2.0,4.0,2000.0,4000.0,0.5,1.2,par_1,par 2.,par 3,
10.0,10.0,10.2,10.2,10.3,10.3, Tipo);
break;
case 2:strepy(Tipo,"busca combinada");
func_1(3.0,6.0,2500.0,4500.0,0.7,1.5,par_1,par_2.par 3,
10.2,10.2,10.2,10.2,10.2,10.2,Tipo);
break;
case 3: strepy(Tipo,"busca aerea);
func_1(1.5,3.4,2500.0,3500.0,1.5,1 9par l,par 2.par 3,
10.2,10.2,10.2,10.2,10.2,10.2, Tipo);
- break;
case 4: strepy(Tipo,"busca superficie"); ‘
func 1(2.3,3.4,3000.0,4000.0,2.0,3.0,par_1,par 2,par_3,
10.2,10.2,10.2,10.2,10.2,10.2, Tipo);
break;
case 5: strepy(Tipo,"navegacao");
func 1(5.0,8.0,2000.0,4000.0,1.5, 3.4,par_1.par_2.par 3,
10.2,10.2,10.2,10.2,10.2,10.2,Tipo);
break;

H
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while(opcao!=6); }

/*:k***:k*:k*****:k***:k*:k*:k*******:k*******:k*:k***************=¥<*=X<************/

/ Fungdo responsavel pelo caculo dos gruas de pertinéncia e plotagem de graficos/
o]

void fune_1(f1,£2.frp1,frp2.1p1.Ip2.par_1.par_2.par_3,
transc_1,transc_2.transc_11,transc_21,transc_12,transc_22,tipo)

float {1,£2,frp1 frp2,1pl.lp2,par 1,par 2,par 3,

transc 1,transc_2transc_11.transc_21,transc_12 transc_22;
char tipo[30]; ‘

{ | -

float ,res_freq,res lIp,res_frp,fir,l.rfires final;
res_freq= calcula(f1,f2,par_1,transc_1,transc_2);
res_frp= calcula(frpl,frp2,par_2.transc_11,transc_21);
res_lp= calcula(lpl,lp2,par 3,transc_12.transc_22);

grafico(10,25.0,0.1,1.0,10.0,f1,f2,transc_1,transc_2);
traca_entrada(25.0,10.0,par 1,f1,f2 transc_1,transc_2);
strepy(Texto,"FREQUENCIA");
plot(100,200,Texto); :

grafico(20,200.0,10.0,100.0,5000.0,frp1 frp2,transc- 11.transc_21);
traca_entrada(200.0,5000.0,par_2.frp1,frp2,transc_11,transc_21);
strepy(Texto,"FRP"); '

plot(300,200,Texto);

grafico(40,400.0,0.01,0.1,4.0,lp1,Ip2,transc_12,transc_22);
traca_entrada(400.0,4.0,par_3,Ipl.Ip2,transc 12, transc_22);
strepy(Texto,"LP");

plot(500,200,Texto);

=((1-res_freq)/(1+res_{freq));
r=((1-res_frp)/(1+res_frp));
1=((1-res_lp)/(1+res_Ip));
rf=pow(f,3)+pow(r.3)+pow(l,3);
res_final=((1-rf)/(1+11));

printf("Para o radar de %s a pertinencia da emissao 'e:%f\n" tipo,res_final);
printf("Para o radar de %s a pertinencia da freq 'e:%f\n" tipo,res_freq);
printf("Para o radar de %s a pertinencia da frp 'e:%f\n".tipo,res_frp);
printf("Para o radar de %s a pertinencia da Ip 'e:%f\n" tipo,res_Ip);
printf("\n  Sua proxima opcao:\n");
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printf("1-Tiro 2-Busca combinada 3-Busca aerea.\n");
printf("4-busca de superficie 5-Navegacao 6->sair\n");

h
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/
/ Fungdo responsavel pela validacdo das func¢des de pertinéncia /

void pinta_1() -
1

mt optel;

int gdriver,gmode;

float fli,ft1,fls,ft2;

float rli,rtl,rls,rt2;

float 113,1t1,11s,1t2;

float par_1,par 2.par 3;
limpa();

do

{

setcolor(25);

rectangle(05,20,600,130);

strepy(Texto, " Informe para qual parametro voce pretende modelar acurva de
pertinencia");

plot(20,40,Texto); '
strepy(Texto,"1--->Frequencia"); -
plot(170,60,Texto);
strepy(Texto,"2--->FRP");
plot(170,80,Texto);
strepy(Texto,"3--->LP");
* plot(170,100.Texto);
strepy(Texto,"4--->Sair");
plot(170,120,Texto);
- scanf("%d".&optei);
limpa();
if(optei!=4)
{
setcolor(25);

rectangle(0,0,600,455);

strepy(Texto,"Informe parametros solicitados no campo previsto.");
plot(60,370, Texto);

strepy(Texto,"-->Limite Inf Freq(1-10)/FRP(100-5000)/LP(0.1-4)");
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plot(100,05,Texto);
scanf("%f",&fl1);
strepy(Texto,"-->Ganho 1 ");
plot(100,20,Texto);
scanf("%f",&ftl);
strepy(Texto,"-->Limite Sup Freq(1- 10)/FRP(IOO 5000)/LP(0.1-4) "y,
plot(100,35,Texto);
scanf("%f",&fls);
strepy(Texto,"-->Ganho 2 ");
plot(100,50,Texto);
scanf("%f",&f2);

limpa();

pintar();

scanf("\t %f",&par 1),
limpa();

switch(optet)

{
1

case 1: setcolor(25);

rectangle(0,0,600,455);
- func_3(200.0,0.1.1.0.10.0fli fls,par_1,ft1,{t2);

break;

case 2:
setcolor(25);
rectangle(0,0,600,455);
func_3(200.0,10.0,100.0,5000.0,1li.fls,par _1,ft1 ﬂZ)
break;

case 3:
setcolor(25);
rectangle(0,0,600,455);
func_3(200.0,0.01,0.1,4.0,11i,fls,par_1,ft1,{t2);
break; ‘

}
while(optei!=4);
/***************************#*******************************************

* %

void pintar()

{
1

setcolor(25);
rectangle(0,0.600,455);
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rectangle(1,1,320,100);
strepy(Texto,"-->Parametro");
plot(40,05,Texto);

!

/***********************************************************************

*/
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*/
/ Fungdo responsavel pelo calculo dos grus de pertinéncia e plotagem de graficos na tela/

void func_3(11,inc,ini,tela,f1,f2,par 1.transc_1,transc_2)
float 11,inc,ini,tela,f1,f2,par 1.transc_1.transc_2;

{

float para_cen,res_freq;

res_freq= calcula(fl,f2,par 1,transc_1,transc_2);

grafico(10,11,inc,ini,tela,f1,f2,transc_1,transc 2);
traca_entrada(ll,tela,par_1,f1,f2;transc 1 transc_2);
plot(100,200,Texto);

printf("Para o parametro em questao a pertinencia 'e:%f\n",res_freq);

h

/***********************************************************************

sk

/********#**************************************************************
/

/ Fungdo que executa o calculo das fungdes de pertinéncia/

float calcula(entr_1.entr 2.entr 3.transc 1,transc 2)

float entr_1,entr 2.entr 3.transc_1,transc 2;

{
float radar_freq.ya,yb,yc,zc;

ya=pow((entr_1/entr 3),transc_1);
yb=pow((entr 3/entr 2),transc 2);
ye=1/(yatyb);

ze=((ye-1)/(yet+1));

return(zc);
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}
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*k/
/***********************************************************************
*/

/ Fungo que plota os graficos na tela/

void grafico(cor,l1,inc,ini tela,freq 1.freq 2,transc_1,transc_2)

nt cor;

float tela,l1; _

float inc,ini,freq_1,freq 2.transc 1,transc 2;

{ |
float ya,yb,yc,zc,plot_x.plot y,freq;
for(freq=ini;freq<=tela;freq+=inc)

{

ya=pow((freq_1/freq),transc_1);
yb=pow((freg/freq_2),transc_2); -
ye=1/(yatyb):
ze=((yc-D/(ye+1));

plot_y=350-(zc*135);

plot_x=(freq*175/tela)+11;

putpixel(plot_x,plot_y,cor);
h

line((11-20),350,580,350);
line(11,155.,11,435);

h

/***********************************************************************

*/
/Fungéo que traga graficamente o valor de pertinéncia no grafico/
traca_entrada(ll,tela,freq_ent,freq_1.freq 2,transc_1.transc_2)
float 11,tela;
float freq_ent,freq_1,freq 2,transc_1,transc 2;
{
float zc,pont_x,pont_y;
ze=calcula(freq_1,freq 2,freq ent,transc_1,transc_2);
pont_x=(freq_ent*175/tela)+11;
pont_y=350~(zc*135);
line(pont_x,pont_y,pont x,350);
line(11,pont_y.pont_x,pont_y);

1

}
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