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Resumo

A Ldgica Paraconsistente Anotada — LPA é uma ldgica nao classica, baseada em conceitos que permitem, sob certas
condigdes, aceitar a contradicao em seus fundamentos, sem invalidar as conclusdes. Interpretacfes matematicas em seu
reticulado associado, possibilitam a obtengdo de equacdes e construgdes de algoritmos, que formam redes de analise
paraconsistentes eficientes, em tratar sinais simulando aprendizagem. O algoritmo utilizado nesta pesquisa, é
denominado de Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem (CNAPap), e foi criado a partir das equacgdes
baseadas em LPA. Com sinais padronizados repetidamente aplicados a sua entrada, a CNAPap é capaz de armazenar
gradativamente estas informag6es, aumentando ou diminuindo seu nivel de resposta na saida com variagdo assintdtica,
controlado por um Fator de Aprendizagem (F). Para executar os testes, um conjunto de cinco CNAPaps formando uma
Rede Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem (RNAPap), foi implementado em um microcontrolador
ATMEGA 328p e vérios ensaios foram realizados para validar o seu funcionamento, atuando no aprendizado por
demonstragdo (LfD) em um Robd Manipulador. Considerando a fréagil estrutura mecénica do Robd Manipulador, e dos
dispositivos sensores adaptados para responder aos padrdes, os resultados laboratoriais obtidos nos diversos testes
apresentados foram satisfatérios, e o Sistema microprocessado construido respondeu de modo eficiente, onde os niveis
de acertos, corresponderam entre 75% a 90%, em todas as etapas do método de LfD. Os resultados de estudos
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comparativos, mostraram que a RNAPap possui propriedades dindmicas com capacidade de atuar, tanto no método de
aprendizagem por demonstragao, como no método de imitagao.

Palavras-chave: Logica paraconsistente anotada; Aprendizagem por demonstragdo; Ensino; Inteligéncia artificial;
Rede neural artificial paraconsistente.

Abstract

The Annotated Paraconsistent Logic - LPA is a non-classical logic, based on concepts that allow, under certain
conditions, to accept the contradiction in its foundations, without invalidating the conclusions. Mathematical
interpretations in its associated lattice make it possible to obtain equations and algorithm constructions, which form
efficient paraconsistent analysis networks, in treating signals simulating learning. The algorithm used in this research is
called Paraconsistent Artificial Neural Cell of Learning (CNAPap), and was created from equations based on LPA.
With standardized signals repeatedly applied to its input, CNAPap is capable of gradually storing this information,
increasing or decreasing its level of response at the output with asymptotic variation, controlled by a Learning Factor
(FA). To run the tests, a set of five CNAPaps forming a learning Paraconsistent Artificial Neural Network (RNAPap),
was implemented in an ATMEGA 328p microcontroller and several tests were carried out to validate its operation,
acting on learning by demonstration (LfD) in a Robot Manipulator. Considering the fragile mechanical structure of the
Robot Manipulator, and the sensor devices adapted to respond to the standards, the laboratory results obtained in the
various tests presented were satisfactory, and the microprocessed system built responded efficiently, where the levels
of correct answers corresponded to between 75 % to 90%, at all stages of the LfD method. The results of comparative
studies showed that RNAPap has dynamic properties capable of acting both in the demonstration learning method and
in the imitation method.

Keywords: Paraconsistent annotated logic; Learning from demonstration; Artificial intelligence; Teaching;
Paraconsistent artificial neural network.

Resumen

La Ldgica Paraconsistente Anotada - LPA es una légica no clésica, basada en conceptos que permiten, bajo ciertas
condiciones, aceptar la contradiccién en sus fundamentos, sin invalidar las conclusiones. Las interpretaciones
matematicas en su entramado asociado permiten obtener ecuaciones y construcciones algoritmicas, que forman redes
de analisis paraconsistentes eficientes, en el tratamiento de sefiales simulando aprendizaje. El algoritmo utilizado en
esta investigacion se denomina Célula Neural Artificial de Aprendizaje Paraconsistente (CNAPap), y fue creado a partir
de ecuaciones basadas en LPA. Con sefiales estandarizadas repetidamente aplicadas a su entrada, CNAPap es capaz de
almacenar gradualmente esta informacion, aumentando o disminuyendo su nivel de respuesta a la salida con variacion
asintotica, controlada por un Factor de Aprendizaje (FA). Para ejecutar las pruebas, se implementd un conjunto de cinco
CNAPaps formando una Red Neuronal Artificial Paraconsistente de aprendizaje (RNAPap), en un microcontrolador
ATMEGA 328p y se realizaron varias pruebas para validar su funcionamiento, actuando sobre aprendizaje por
demostracién (LfD) en un Robot Manipulador. Considerando la fragil estructura mecénica del Manipulador Robot, y
los dispositivos sensores adaptados para responder a los estandares, los resultados de laboratorio obtenidos en las
diversas pruebas presentadas fueron satisfactorios, y el sistema microprocesado construido respondi6 eficientemente,
donde los niveles de aciertos correspondieron a entre 75 % a 90 %, en todas las etapas del método LfD. Los resultados
de los estudios comparativos mostraron que RNAPap tiene propiedades dindmicas capaces de actuar tanto en el método
de demostracion de aprendizaje como en el método de imitacion.

Palabras clave: Ldgica paraconsistente anotada; Aprendizaje por demostracion; Ensefiando; Inteligencia artificial; Red
neuronal artificial paraconsistente.

1. Introducéo

Um método de inovagdo em rob6tica, sempre vai requerer pesquisas na area de inteligéncia artificial, que inclua outras

subareas a serem estudadas, de forma individual ou correlata. Atualmente, estdo sendo desenvolvidas inovadoras pesquisas, que

visam tornar as maquinas mais independentes dos métodos de programacdo, por meio de sistemas especialistas, robdtica

autdbnoma e aprendizado de méaquina. Isto porque, para certos modelos de controle utilizados em robética industrial, a

reprogramacao para mudar tarefas de um robd, pode ser custosa para a producdo. Muitas vezes, as novas tarefas exigem

adaptagdes e modificagdes profundas, no cédigo fonte da programacéo, que devem ser confirmadas por meio de diversos testes

aplicados ao rob0, o que resulta em paradas ndo programadas, trazendo prejuizos a produgdo (Rosario, 2009).

Em IA, Sistemas Especialistas sdéo empregados para o aprendizado de méaquinas, e geralmente utilizam algoritmos

baseados em Ldgica Classica, que se fundamenta em principios estritamente binarios. No entanto, em algumas situagdes em que

a informacdo é incompleta, contraditéria ou redundante, as incertezas contidas nos dados podem inviabilizar a sua aplicacdo
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(Abe et al., 2018). Dessa forma, a utilizagdo de sistema desenvolvido com légicas nédo classicas, pode ser um caminho promissor
na area da aprendizagem de maquinas que inclui o LfD.

Entre as logicas denominadas nao classicas, a logica fuzzy tem se destacado nas pesquisas envolvendo automacao,
porém existem outros tipos, tais como a Logica Paraconsistente - PL, que se baseia na oposi¢éo ao principio da ndo contradicéo,
um dos principios basicos da logica classica. Recentemente a LP, na sua versao especial denominada, Logica Paraconsistente
Anotada com anotacdo de dois valores - LPA2v, tem se destacado nas aplicacdes de seus algoritmos, em diversas areas do
conhecimento, como em classificacdo de padrdes (Da Silva Filho et al., 2021) (Mario et al., 2021). Portanto, neste artigo séo
apresentadas novas alternativas em controle de automacao, que requerem aprendizado de maquina para agregar um maior nivel

de eficiéncia em LfD, por meio da implementacéao de estruturas algoritmicas, baseadas em Ldgica Paraconsistente — LPA.

Organizacao do artigo

Este artigo apresenta a seguinte organizagdo: Ainda nesta introdugdo serdo apresentados os principais conceitos do
método de aprendizagem por demonstracdo, com destaque as técnicas que serdo utilizadas nos testes. Também serdo
apresentados os fundamentos da Légica Paraconsistente Anotada - PAL, suas equacdes e algoritmos que formam a Célula Neural
Artificial Paraconsistente de aprendizagem — CNAPap, e feita a estrutura algoritmica composta por 5 CNAPaps interligadas em
cascata. Na secdo 2, que se refere a materiais e métodos, apresenta-se as técnicas e procedimentos utilizados para a
implementacdo da CNAPap no microcontrolador ATmega328P, e os procedimentos utilizados nos testes efetuados para o método
de aprendizagem por demonstracdo LfD, aplicado ao Robd Manipulador. Na secdo 3, apresenta-se os graficos e tabelas que
mostram os resultados obtidos neste trabalho, relacionados ao desempenho do conjunto de 5 CNAPaps, atuando no aprendizado
por demonstracéo aplicado ao robd, e as discussdes sobre os resultados da simulagéo, e acerca dos valores esperados e obtidos,
no método de aprendizagem e imitagcdo do robd. Na secdo 5, apresentamos as conclusdes, bem como as possibilidades de

trabalhos futuros aplicando, esta técnica em rob6s manipuladores.

1.1 Aprendizado por Demonstracéo e Logica Paraconsistente

O Aprendizado por Demonstracéo, do inglés Learning from Demonstration (LfD), consiste em fazer com que uma
maquina execute novas tarefas, imitando procedimentos que lhe sdo apresentados, sem a necessidade de reconfiguracdo ou
reprogramacéo de seu software. Seguindo este principio, a pesquisa relacionada a aplicacéo dessa técnica, visa encontrar formas
eficientes de substituir o trabalho de programacdo manual, das atividades da maquina por um método de programacao automatica,
conduzido exclusivamente para repetir, a tarefa demonstrada por um especialista (Mohseni-Kabir et al., 2015). No entanto, em
um método de LfD, as comparagOes dos dados de informacdo entre o Tutor (ser humano) e o Aprendiz (Robd), sdo contaminadas
por contradicOes, gerando incertezas nas conclusdes (ljspeert et al. 2002) (Pastor et al. 2013).

Considerando o exposto acima, verifica-se que, devido a estas incertezas geradas por contradicdo, as analises das
informagdes e comparac0es, sdo de tal forma, primordiais para 0 método LfD, que se forem feitas com base em Logica Classica
binaria, pode atingir um baixo nivel de eficiéncia. Dessa forma, tudo leva a crer, que as condi¢des em que operam os métodos
LfD, a aplicagcdo do PL, que tem a propriedade de suportar informagdes contraditdrias, pode amenizar alguns problemas
relacionados a essa técnica. Seguindo estas consideragdes, apresentamos neste artigo a aplicagdo do algoritmo da Célula Neural
Artificial Paraconsistente de aprendizagem (CNAPap), baseado em LPA2v, integrado com o método de aprendizagem por
demonstragdo (LfD) a um Brago Rob6tico (Ekvall et al., 2008) (Da Silva Filho et al., 2021) (Mario et al., 2021).


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i7.29720

Research, Society and Development, v. 11, n. 7, 20911729720, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i7.29720

1.2 Fundamentos de Aprendizagem da Demonstracéo (LfD)

Nos sistemas dedicados ao controle de automagdo, em trajetorias e movimento de robds, sdo utilizados algoritmos
altamente complexos, para que, possam realizar tarefas integradas a movimentacéo e transporte de objetos com precisdo. A
programacdo dos modulos computacionais dessas maquinas, utilizam coédigos dedicados e estruturados, para gerenciar
determinadas tarefas especificas para o tipo de robd. Isto faz com que a cada mudanca na trajetéria da maquina, ou mudancas
nos produtos transportados, ocorra a necessidade da intervencao de especialistas em programacéo, para adequar o sistema a essas
novas tarefas (Ekvall, et al. 2008. As pesquisas nesta area mostram que, para alcancar este objetivo, a flexibilidade na
programacédo da maquina, teria que ser adaptada com algoritmos capazes de transferir habilidades por meio de intervencao direta,

observacdo, emulagdo de metas, imitacdo e outras interagBes sociais (ljspeert et al. 2002) (Pastor et al. 2013).

1.2.1 Aprendizagem Supervisionada

O aprendizado de maquina, é usado para ensinar as maquinas como lidar com os dados de forma mais eficiente. Como
pode ser visto em (Billard et al, 2008), os métodos de aprendizado de maquina, podem ser classificados em quatro tipos; 1.
Aprendizagem supervisionada (Gabin et al.); 2. Aprendizagem néo supervisionada; 3. Aprendizagem semi-supervisionada e 4.
Aprendizagem reforgada (Haykin, 2001).

A aprendizagem supervisionada, considerada como LfD, com o apoio de um sistema composto por redes neurais
artificiais, pode ser classificada em 3 fases: Demonstracdo, Aprendizagem e Imitagdo, conforme detalhadas a seguir (Schaal, S.
2006), (Niekum et al. 2015):

Fase 1. Demonstragéo — E a fase onde o Tutor realiza as atividades que deseja, que o robd aprenda.
Fase 2. Aprendizagem - E a fase onde ocorre a aprendizagem supervisionada.
Fase 3. Imitac&o — E a fase na qual, a condicio de aprendizagem esta completa, e a rede neural artificial finalizou seu

processo de treinamento, transferindo o conhecimento obtido do Tutor para o Aprendiz.

A Figura 1, mostra o diagrama de bloco das etapas principais de um aprendizado supervisionado (Haykin, 2001)
(Weijtjens et al., 2017).

Figura 1: Diagrama de blocos de um aprendizado supervisionado.
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Fonte: Haykin, (2001).

1.2.1.1 Abordagens das Etapas de Demonstracéo
Em geral, trés tipos de abordagem sdo usados para o estagio de demonstracdo (Schaal, S. 2006), (Niekum et al. 2015).

Sao estes:
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Tipo 1. Cinestésico - O Tutor demonstra movendo fisicamente o robd, ou a maquina, através dos movimentos ou
trajetorias desejadas.

Tipo 2. Teleoperagao — O Tutor ndo entra em contato direto com o Aprendiz, que neste caso € o robd.

Tipo 3. Observacdes Passivas - O Tutor realiza a tarefa usando seu préprio corpo, que as vezes pode ser instrumentado

por sensores adicionais para facilitar o rastreamento.

1.3 Modelagens de Dados para o Aprendizado

A técnica de aprendizado por demonstragdo (LfD), traz inimeros desafios para sua aplicagdo, e um dos principais
problemas esta no modo de modelagem de dados, para a extracdo de caracteristicas possiveis de serem aprendidas pelo Aprendiz.
Nesta fase, apresenta-se duas principais questdes; sendo a primeira, a de como interpretar e compreender os dados decorrentes
dos comportamentos observados, e a segunda, a de como integrar os sistemas de percepcéo e controle do movimento, para
reconstruir o que é observado (Ekvall, et al. 2008).

Outro fato, € que os modelos de sistemas de controle que vao atuar no método LfD, devem conter facilidades de
generalizagdo, uma vez que um movimento demonstrado, deve ser possivel para modelar diferentes posi¢des de meta (Ekvall, et
al. 2008).

Em (Liu & Lemeire, 2017), modelos ocultos de Markov (HMMs) foram usados para codificar e generalizar os exemplos
de demonstragdo. Em outros trabalhos, conforme visto em (Pastor et al.,2013) e (Schaal, 2006), os autores consideraram o fato
de que sistemas dindmicos com estabilidade assintética global, definem uma funcdo que representa um mapa de navegacao
global, onde todas as trajetdrias espaciais convergem para o alvo. Uma alternativa para o sistema ser robusto a essas perturbacées
temporais, é que ele seja autbnomo, ou sendo, independente do tempo (Nicolescu & Mataric, 2003).

Neste artigo, um sistema de aprendizagem por demonstracdo, apresenta-se como uma rede Neural Artificial
Paraconsistente de aprendizagem (RNAPap), que traz como principal componente um algoritmo baseado na Ldgica
Paraconsistente, denominado CNAPap - Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem (Da Silva Filho et al., 2010),
(Mario et al., 2021).

A CNAPap contém as caracteristicas da modelagdo, capaz de ser aplicada no processo de aprendizagem de movimentos
de alcance de maquinas robdticas, a partir de um conjunto de demonstragdes. Os dados de informagdo correspondentes as
trajetdrias, sdo obtidos atravées da execucao da maquina robética, controlada por um Joystick operado por um humano, onde as
posicOes sdo coletadas e transformadas em padrdes de aprendizagem. Portanto, o processo de aprendizado, utiliza a teleoperagéo
onde, ap6s o aprendizado, a maquina robdtica seré capaz de reproduzir trajetdrias semelhantes a demonstragdes sem interferéncia

humana.

1.4 Légica Paraconsistente Anotada (LPA)

A Logica Paraconsistente (LP), pertence a uma categoria de Idgicas ndo cléssicas e sua principal caracteristica, é a
revogacao do principio da ndo contradi¢do (Da Costa & Abe, 2000) (Abe et al., 2018).

Em (Da Silva Filho et al., 2010), a LP foi descrita com suas equagdes e todos os seus predicados sendo formalizados,
estudados em sua integralidade, demonstrando ser uma l6gica ndo classica, proposicional e evidencial. Quando um reticulado é
associado a LP, no qual pode-se representar estados l6gicos em seus vértices, esta sera considerada uma logica paraconsistente
anotada — LPA (Garcia et al., 2019).

Em (Da Silva Filho et al., 2010) foi apresentada uma LPA, que contém um reticulado associado de quatro vértices, onde
sdo consideradas representacdes de estados l6gicos paraconsistentes, formando o conjunto: T = {v, T, f, 1), onde: t = verdadeiro,
f="falso, T = Inconsistente e 1= Paracompleto. Neste modo de interpretacdo, uma anotagdo composta por dois graus de evidéncia
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(u, A), atribui uma conotacéo légica a uma proposicéo P, de tal forma que: [ representa o grau de evidéncia a favor da proposicao
P, e A representa o grau de evidéncia que se opde a proposicao P.

Diante disso, é fixado um operador: |t| — 1], tal que: T = {(u, ) |, A € [0, 1] = R}. Assim, a anotagdo (y, A), na
condicdo de valores maximos, representa os estados légicos extremos dos vértices da Reticulado, de acordo com os valores de
1 e A aseguir:

(1, 0) - Grau de evidéncia favoravel a proposicdo P é maximo, e o Grau evidéncia desfavoravel para proposicéo P é
minimo, transformando-se em um estado l6gico v= verdadeiro.

(0, 1) Grau de evidéncia favoravel a proposi¢do P € minimo, e Grau de evidéncia desfavoravel a proposicao P é maximo,
transformando-se em um estado l6gico f = falso.

(1, 1) Grau de evidéncia favoravel a proposicao P ¢ maximo, e Grau evidéncia desfavoravel para proposicao P é maximo,
transformando-se em um estado I6gico T = Inconsistente.

(0, 0) Grau de evidéncia favoravel a proposi¢do P € minimo, e o Grau evidéncia desfavoravel para proposicéo P é
minimo, transformando-se em um estado l6gico 1= Paracompleto.

Esta condicdo de estados ldgicos extremos, definidos pelos valores dos graus de evidéncia que formam uma anotago,
é mostrada na Figura 2.

A LPA funcionando dessa forma, é denominada de Ldgica Paraconsistente Anotada com anotagdo de dois valores
(LPA2v), e as interpretagdes algébricas podem associar os graus de evidéncia na forma da anotacdo (p, A), aos estados l6gicos
do seu Reticulado associado. Como os valores de p e A podem variar entre 0 e 1, e pertencem ao conjunto R, entdo, com suas
variacOes, podem ser considerados internamente no reticulado associado a LPA2v, infinitos estados l6gicos paraconsistentes (Da
Silva Filho et al., 2010), (Corréa et al., 2022).

Figura 2: Reticulado associado a Légica Paraconsistente Anotada LPA2v.

T
((FRY]
v F
a,0 o
Fip
T = Inconsistente = Py
F =Falso = Py yy
V =verdadeiro = Py
1 1 =Indeterminado = Pa.o
URD)]

Fonte: Da Silva Filho et al., (2010).

Para o equacionamento, sdo feitas inicialmente as representacdes de valores em um Quadrado Unitario no Plano
Cartesiano (QUPC), onde o grau de evidéncia favoravel p tem sua representagdo no eixo X, e grau de evidéncia desfavoravel A é
representado no eixo y. A analise matematica no QUPC, possibilita que se obtenha uma transformacéo (T), que representa esses
valores em um reticulado associado em PAL2v de coordenadas XY. A transformagéo T obtida na andlise, (Da Silva Filho et al.,

2010) é mostrada a seguir:
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T(X,Y)=(x-y,x+y-1) (1)
Sendo os componentes da transformacdo T (X, Y), relacionados de acordo com a nomenclatura usual da LPA2v, tal

que: X=p e y=A2, entdo do primeiro termo obtido no par ordenado da equagdo da transformacéo (1), tem-se o grau de certeza
(GC) (Da Silva Filho et al., 2010), que é obtido por:

Cec =u-4 2
No segundo termo obtido, no par ordenado da equacédo da transformacéo (1), tem-se o grau de contradicdo (Gct), que é

obtido por:
Gy =u+4-1 (3)

Os valores de GC e de Gct, que estdo no conjunto dos nimeros reais R, variam no intervalo fechado +1 e -1, e estdo
expostos no eixo horizontal e vertical, no respectivo reticulado representativo da LPA2v (3). O grau de Certeza da analise pode
ser remodelado para grau de evidéncia, e ser aplicado na analise de outra proposic¢do P (Da Silva Filho et al., 2010), da seguinte

forma:
g =2 @
onde: pE = Grau de evidéncia resultante.
p = Grau evidéncia favoravel.
A= Grau evidéncia desfavoravel.
A partir da estrutura, que sera representada algoritmicamente pela equagdo (4), pode-se introduzir uma familia de
Células Neurais Artificiais Paraconsistentes - CNAPs (Da Silva Filho et al., 2010), onde, cada uma das células é formada de

aperfeicoamentos, e modifica¢fes do algoritmo descritivo das equacbes da LPA2v.

1.5 Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendizagem - CNAPap

Em uma Rede Neural Artificial Paraconsistente-RNAP, as células de aprendizagem sdo projetadas para serem utilizadas
como partes de unidades de memorias, ou como sensores de padrées em camadas primérias (Da Silva Filho et al., 2010) (Mario
et al., 2021). No método de aprendizagem, se for aplicado na entrada um sinal classificado como o grau de evidéncia de valor 0,
a Célula vai aprender que o padrdo é representado por um valor de Falsidade. Surgindo na entrada o valor O repetidas vezes, 0
grau de evidéncia resultante da andlise, vai aumentando gradualmente na saida, até chegar ao valor 1. Nestas condigdes, dizemos
gue a Célula aprendeu o padrdo de falsidade. O mesmo método é adotado se for aplicada repetida vezes na entrada da Célula, o
valor 1. Quando o grau de evidéncia resultante na saida da Célula chegar ao valor 1, dizemos que a Célula aprendeu o padrao de
verdade. Ainda neste método de aprendizagem da CNAPap, é inserido o fator de aprendizado FA, que é ajustado externamente
(Da Silva Filho et al., 2010) (Mario et al., 2021). Portanto, o fator de aprendizagem FA é um valor real, dentro do intervalo
fechado [0,1], atribuido eventualmente por ajustes externos. Dependendo do valor de FA, sera proporcionado uma aprendizagem
mais rapida, ou mais lenta da CNAPap. Sendo: 0 = FA = 1 e considerando um método de aprendizagem do padrio de verdade,

a equacao de aprendizagem é obtida através da equagdo (4), do calculo do Grau de evidéncia resultante, ficando:

HE(ker) = {“1 _(HE(I;)C)FA} . (5)

onde: nl = Padrdo a ser aprendido, FA = fator de aprendizagem e pE(K)C = 1- pE(K).

Considera-se a Célula completamente treinada quando pE(k+1) = 1.
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Para um método de aprendizagem do padrao de Falsidade, é feito também a complementacdo no grau de evidéncia
favoravel, que representa o padrdo a ser aprendido. Neste caso a equacdo fica:

{Mc —(HE(k)C)FA} +1

HE(ker) = > (6)

onde: u1C=1- ul.
A Tabela 1, apresenta os resultados obtidos em uma CNAPap, quando séo aplicados repetidas vezes o padréo de verdade
(1) no método de aprendizagem, e depois a aplicacao do padrao de Falsidade (0), no método de desaprendizagem (Da Silva Filho

et al., 2010) (Mario et al., 2021).

Tabela 1: Tabela de resultados da Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem CNAPap, para um treinamento de

aprendizagem.

Passo | Padrdo= Ge=p1 -H2c Got= (u1+uzc) -1 pe={(G¢ x C1) +1} Observacoes

S +2
0 0,000000000 -1,0000000000 0,5000000000 Inicio
1 1 0,5000000000 0,500000000 0,7500000000 Aprendizagem
2 1 0,750000000 0,250000000 0,8750000000
3 1 0,875000000 0,125000000 0,9375000000
4 1 0,937500000 0,062500000 0,9687500000
5 1 0,968750000 0,031250000 0,9843750000
6 1 0,984375 00 0,015625000 0,9921875000
8 1 0,996093750 0,007812500 0,9960937500
9 1 0,998046875 0,001953125 0,9984687500
10 1 0,999023437 0,000976562 0,9992343750

1,0 1,0000000000 0,000000000 1,0000000000 Término
11 0 0,000000000 -1,000000000 0,500000000 Desaprendizagem
12 0 -0,500000000 -0,500000000 0,250000000
13 0 -0,750000000 -0,250000000 0,125000000
14 0 -0,875000000 -0,125000000 0,062500000
15 0 -0,937500000 -0,062500000 0,031250000
16 0 -0,968750000 -0,031250000 0,015625000
17 0 -0,984375 00 -0,015625000 0,007812500
18 0 -0,996093750 -0,007812500 0,003906250
19 0 -0,998046875 -0,001953125 0,001953125
20 0 -0,999023437 -0,000976562 0,000488281

0 -1,000000000 0,000000000 0,000000000 Término

21 pl=1,0 Operador Not
22 0 +1 0 1 Confirma

As CNAPs de aprendizagem, séo representadas nas interligagdes das Redes Neurais Paraconsistentes, pela simbologia

simplificada, conforme apresentada na Figura 3, onde também é mostrado o gréafico resultante de saida.

Fonte: Autores.
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Figura 3: Simbolo simplificado de uma CNAPap e o seu grafico de saida.
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Fonte: Mario et al., (2021).

O grafico mostrado na Figura 3, apresenta o comportamento do sinal de saida na aplicacdo de um padrdo repetitivo na
entrada. Verifica-se que, no instante t0 a saida apresenta uma Indefinicdo com grau de evidéncia resultante valendo 1/2. Do
instante t0 até o instante t1 acontece na saida um comportamento monotonico, para entdo, o grau de evidéncia resultante ficar
constante no instante t2. Do instante t3 até o instante t4 ocorreu a aplica¢do do padréo inverso na entrada e, como consequéncia,
o sinal de saida sofreu um decréscimo até zero. No instante t4 acontece a confirmacao do novo padrao aprendido, que é sinalizado
através de uma porta de complementacéo (Da Silva Filho et al., 2010) (Mario et al., 2021). O algoritmo da CNAPap na forma

de um fluxograma, é mostrado na Figura 4.

Figura 4: Fluxograma para aprendizagem do padrédo de Verdade da CNAPap.

i (™
" I_( l? IX_[('].-U_[ZA COAM A
pe= 112 CELULA VIRGEM
F=0C ENTRA COM O VALOR DO
00 =1 FATOR DE APRENDIZAGEM
o

COMPLEMENTA O
DESFAVORAVEL

CONECTA A SAIDA NA
Lise= e ENTRADA DO GRAU
= DE EVIDENCIA
DESFAVORAVEL
COMPLEMENTADO

APLICA O
m PADRAO DE VERDADE

e | CALCULA O GRAUDE
ue=[{py— () Ci}+ 1] =2 | EVIDENCIA RESULTANTE

A CELULA APRENDEL O
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Fonte: Da Silva Filho et al., (2010).

Conforme serd visto a seguir, esta pesquisa foi direcionada para a utilizagdo da célula CNAPap no método de
aprendizagem por demonstracdo em um Robd Manipulador. Para isto, o algoritmo da célula de aprendizagem CNAPap foi
implementado em um circuito microprocessado, e configurada uma estrutura composta de 5 CNAPaps, constituindo-se em uma
Rede Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem (RNAPap), dedicada a atuar no método de aprendizagem de um Robd

Manipulador.
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2. Material e Métodos

Nesta pesquisa, foi construido um protdtipo do Sistema de aprendizagem, composto por um microcontrolador
ATMEGA 328p com circuitos eletro/eletronicos de apoio, de modo que os procedimentos do método LfD, possam ser aplicados
em um Rob6 Manipulador usando a teleoperagdo, com o uso de um Joystick. A Figura 5, mostra a apresentagéo fisica do chip
ATmega328P e sua pinagem correspondente.

Figura 5: Apresentacéo fisica do chip ATmega328P e sua respectiva pinagem.

P
(PCINT14/RESET) PC6 4 28 [0 PG5 (ADGS/SCL/PCINT13)
{(PCINT16/RXD) PDD ] 2 27 [1 PG4 (ADG4/SDAPCINT12)
(PCINT17/TXD) PD1 []3 26 [1 PC3 (ADCS/PCINT11)
(PCINT18/INTO) PD2 [ 4 25 [1 PC2 (ADC2/PCINTA0)
(PCINT19/0C2B/INT1) PD3 [|5 24 [1PC1 (ADG1/PCINTO)
(PCINT20/XCK/TO) PD4 [ 6 23 [ PGO {ADCO/PCINTE)
vcc Oy 22 1 GND
GND 8 21 [ AREF
(PCINT&/XTAL1/TOSC1) PBS ]9 201 AvCC
(PCINTZ/XTAL2/TOSC?2) PB7 ] 10 19 [1 PB5 (SCK/PCINTS)
{(PCINT21/QCOB/T1) PD5 ] 14 18 [1 PB4 (MISC/PCINT4)
{PCINT22/0C0OA/AING) PDS ] 12 17 [ PBS (MOSVOC24/PCINTS)
(PCINT23/AINT) PD7 ] 13 16 [1 PB2 (SS/0C1B/PCINT2)
{PCINTO/CLKO/ICP1) PBO ] 14 15 [0 PB1 (QC1A/PCINTA)

Fonte: (ATmega328P [Datasheet] 7810D-AVR-01/15).

Os principais dados Técnicos do ATmega328P sdo apresentados a seguir:
Tensdo de operacéo: 5V

Tensdo de alimentacdo maxima: 5,5V

Entradas e saidas digitais: 23

Meméria Flash: 32 KB

Meméria SRAM: 2 KB

Memoéria EEPROM: 1 KB
Velocidade de clock: 0-20 MHZ

No aprendizado por demonstracdo utilizando o Hardware, o grau de evidéncia pl de evidéncia do algoritmo € o que
representa o padréo a ser aprendido. No programa seu valor é igual a 1 e assim, um sinal analégico de voltagem entre 0V e 5V,
inserido através do Joystick, é aplicado aos terminais de entrada do chip ATmega328P (A0). Um conversor interno, transforma
o sinal anal6gico para digital, e o conecta em 2, que é outro grau de evidéncia. Desse modo, P2 utiliza varidveis entre os limites
Oel.

Apo6s completar o ciclo de aprendizagem, isto é, efetuadas as iteragdes necessarias para que a saida da CNAPap
apresente seu valor maximo HER=1.0, uma chave ¢ acionada havendo entdo a liberagéo dos sinais de saida do ATmega328P. A
programacéo do sistema, faz com que o microcontrolador ATmega328P ao receber este comando, acione os servo-motores do
Braco Robético para efetuar as agdes, conforme foram aprendidas através das demonstragdes.

Na Figura 6, sdo mostrados os fluxogramas dos sinais no método da aprendizagem por demonstracdo com a CNAPap,

implementada no ATmega328P.
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Figura 6: Diagramas do programa. a) Fluxograma representando o funcionamento da CNAPap Fisica implementada no

ATmega328P. b) Fluxograma representando a totalizagéo das repeti¢fes e 0 acionamento.
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Fonte: Autores.

Para a demonstracao da técnica de LfD, aplicada através de uma estrutura composta de 5 CNAPaps, foi construido um
prototipo similar ao Robd Manipulador mostrado na Figura 7.

Figura 7: Partes do Brago Robdtico que serdo atingidas pelo método de aprendizagem por demonstragdo através da estrutura de
CNAPaps.

Rotagao do Rotagdo do
Cotovelo Punho

Rotagdo da
Cintura

ﬁ

Fonte: Haykin (2001).

O Brago Robdtico utilizado, tem a sua estrutura mecénica classificada, em um tipo de coordenadas esféricas, com
algumas adaptacOes construtivas, onde sdo destacadas as acfes de rotacdo das partes, que serdo atingidas pelo método de
aprendizagem por demonstracéo, através do Sistema microprocessado. Os testes com o protdtipo do Sistema de aprendizagem
por demonstracdo, foram direcionados para acionar os cinco principais motores de movimentago atuando nas 5 a¢fes descritas
a seguir: 1. Rotacdo da Cintura. 2. Rotagdo do Ombro. 3. Rotacéo do Cotovelo. 4. Rota¢do do Punho. 5. Rotagéo da Garra. Como
cada parte do Brago Robdtico que seré atingida pelo método de aprendizagem por demonstracéo, tem o seu correspondente motor

de acionamento, o Sistema de aprendizagem por demonstracao tera a sua agdo em cinco motores CC.

2.1 Aprendizado por Teleoperagéo
O sistema construido em hardware, foi projetado para aplicar o método LfD através da Teleoperagdo, portanto os sinais

de aprendizagem das células séo inseridos através do Joystick, que, ao acionar a manopla, obtém como resultado a movimentagao

11
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do braco roboético, representado pela energizacdo de seus motores. Na Figura 8, é mostrado Joystick utilizado na teleoperacéo,

destacando os sinais de entradas e saidas, e seu diagrama geral do funcionamento.

Figura 8: Visédo geral fisica e do diagrama de acionamento do Joystick, utilizado para inserir os sinais de aprendizagem na
CNAPap.

aterramento
+5V

Voltagem
proporcional eixo X
Voltagem
proporporcional eixo Y
Interruptor
Joystick
Dl.ll'p'l.l.t x P
voltage (1) Polar o
0 ! Converter y i 9 ENN
utpu _ J_| oo inate .
voltage (2)
Motor 1 P
~ Driver
Motor 2 board By

Fonte: (Datasheet) (Joy — IT /KY-023/1).

O movimento do Joystick gera as informacdes para o aprendizado por Demonstracdo do algoritmo da célula CNAPap,
que foi implementado no hardware, através da programacéo do microcontrolador ATmega328P. A monitoracdo das acdes de
movimentacdo do Braco Robdtico foi feita através de respostas obtidas por sensores instalados nas juntas e na garra do Brago
Robético. Neste trabalho, utilizou-se potencidmetros instalados em conjunto com os servomotores, onde se estabelece o valor

da resisténcia elétrica, a partir de uma referéncia de angulo, conforme mostrado na Figura 9.

Figura 9. Relacdo dos angulos limites definidos na movimentagdo desejada das juntas e da garra, com a geracdo do grau de
evidéncia padrao |, que serd aplicado na CNAPap para o aprendizado por demonstragéo.

aMax

Padrao Maximo Hz= QOMax - QMin
Padrao Minimo Hz= 0

Pista resistiva

" |
aMin 4 YSYVIPN
Referencia

) 1 3
Padrao 2= ~Limedido, vVVV

OMax - OMin

Fonte: Autores.

A referéncia estabelecida no potenciémetro permite a correspondéncia com o angulo de deslocamento de cada junta do
Braco Robotico, portanto, a informagdo da resposta de aprendizagem das juntas ou da garra, sera obtida com base em a sua
prépria resisténcia (Ohms). Para a junta e para a garra, sao considerados inicialmente o angulo maximo de deslocamento que

sera aprendido pelo robd, em relagdo ao angulo minimo considerado como referéncia. E assim, o angulo maximo € relacionado

12


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i7.29720

Research, Society and Development, v. 11, n. 7, 20911729720, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i7.29720

com a resisténcia maxima do potencidmetro (QMax), e considera-se 0 angulo minimo igual a resisténcia nula do potenciémetro
(QMin=0), que servira como referéncia. A partir desta determinacdo dos angulos, se estabelece o Universo do Discurso. Com
esta definicdo que relaciona os angulos de deslocamento com a resisténcia, para qualquer medida obtida no potencidémetro
(©2Medido), se obtém a o grau de evidéncia fazendo a relagéo:

Se Omedido > QOMax , entdo u, = 1

Se Qmedido < QMin , entdo u, = 0

Nmedido - QMin

Se QMin < Omedido < QMax entdo u, = M M

Definidos os angulos de deslocamento maximos (aMax), € minimos (aMin) de cada movimentagao das juntas, foram

entdo calculados os limites do Universo de Discurso e inseridos na programacéo do microcontrolador para o calculo do padrdo

. L . . . ~ —0o0N°
u2 a ser aprendido. Para haver similaridades, foram considerados no Universo de Discurso, a excursio AaUD =90 que

corresponde a 10 KQ para todos os 20 movimentos estudados. Dessa forma, o calculo para o Fator de aprendizagem aprendido

. e - i Angulo amedido - QMin Angulo amedido em graus(©) Re31sten01a Medida em Q
foi feito por: u, = =
Aa 90° 10K

Conforme mostrado na Figura 10, foram utilizados como sensores de monitoragdo da aprendizagem 5 potenciémetros

lineares de 10KQ que respondem com valores de resisténcia elétrica, aos correspondentes angulos limites de deslocamento que
serdo definidos para cada junta, e para a garra do Braco Robdtico. Dessa forma, uma tensdo elétrica de 5v é aplicada ao
potencidmetro, de modo que ao ser acionado, a junta (ou a garra) correspondente se movimenta, e retorna um valor de tenséo

relacionado ao deslocamento efetuado na demonstragdo.

Figura 10: Representacdo dos potencidmetros que funcionam como sensores geradores de padrdo para o processo LfD com a

CNAPap no treinando da garra e das juntas do Braco Robdtico.
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Fonte: Autores.
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Através do programa instalado no microcontrolador, o valor de tenséo é entéo, transformado em grau de evidéncia do
deslocamento (2 Padrdo) que sera aplicado n vezes na entrada da CNAPap, até se consignar um valor aprendido por
demonstragdo, com este estagio sinalizado pelo LED instalado na placa do circuito do microcontrolador ATmega328P.

Os detalhes da montagem do circuito do Sistema de aprendizagem microprocessado, para aplicacdo do método LfD,

para os testes utilizando o Robd Manipulador e seus principais componentes, estdo mostrados na Figura 11.

Figura 11: Montagem do protdtipo do Sistema de aprendizagem microprocessado para aplicagdo do método LfD em Braco

Robético.

Garra Botdo Led Sinalizador Jostick

Robética Run de ATMEGA
Valor Aprendido

328p

Braco Articulado

Pront a board Botdo Reset
Interface

Fonte: Autores.

No método de aprendizagem por demonstracdo os dados inseridos na CNAPap, sdo lidos e armazenados na decorréncia
estimada de 10 repeticdes sequenciadas, sem espagos para desvios. Ao final dessas repeticdes, a CNAPap sinaliza, através da
ativagdo de uma saida analdgica (pino 4) conectada a um LED, que aprendeu. Os sinais analdgicos convertidos em dados, séo
entdo armazenadas em uma &rea de memdria da CNAPap.

Para executar a leitura dos sinais memorizados e iniciar a fase de imitacdo € necessaria a ativacdo do botdo denominado
RUN, conectado a uma entrada do microcontrolador (pino 2). Quando executado esse passo, significa que o procedimento de
aprendizagem por demonstracdo foi concluido e um servo motor (LE) (pino3) correspondente é acionado. Este, por sua vez,
movimenta a junta ou a garra correspondente, agora sem a necessidade de manipular o joystick (u2) (A0), entrando assim na
fase da imitagdo. Para finalizar e limpar os dados inseridos na area de memoéria da CNAPap, o botdo denominado RESET €

ativado (pino 6), completando assim o ciclo de aprendizagem e repeticao.

3. Resultados e Discussao

Os padrdes de treinamento escolhidos para as analises, foram definidos a partir de cada grau de deslocamento escolhido

para a aprendizagem, de cada uma das juntas do Robd Manipulador. Dessa forma, os valores correspondentes ficam sendo:

1. Angulo da aprendizagem na Rotacdo da Cintura A« =80°, onde a resisténcia correspondente do

potenciémetro sera de 8,8 K2, portanto, o Grau de evidéncia aplicado como Padréo foi de 12 = 0,88.
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2. Angulo da aprendizagem na Rotagdo do Ombro Ac =70°, onde a resisténcia correspondente do
potencidmetro sera de 7,7 KC2, portanto, o Grau de evidéncia aplicado como Padréo foi de pu2 = 0,77.

3. Angulo da aprendizagem na Rotacdo do Cotovelo Aa =60°, onde a resisténcia correspondente do
potencidmetro sera de 6,6 K€, portanto, o Grau de evidéncia aplicado como Padréo foi de u2 = 0,66.

4. Angulo da aprendizagem na Rotac&o do Punho Aa = 45° , onde a resisténcia correspondente do potenciémetro
serd de 5,0 KC2, portanto, 0 Grau de evidéncia aplicado como Padréo foi de p2 = 0,50.

5. Angulo da aprendizagem na Rotagdo da Garra A =30°, onde a resisténcia correspondente do potenciémetro

serd de 3,3 KC2, portanto, 0 Grau de evidéncia aplicado como Padréo foi de p2 = 0,33.

Foram feitos testes simulados ha CNAPap implementada no microcontrolador ATmega328P aplicando os padrbes
resultantes dos intervalos dos angulos de rotacéo escolhidos para a aprendizagem. Os resultados destas primeiras simulagdes sdo
apresentados graficamente na Figura 12.

Figura 12: Resultados gréficos dos valores de aprendizagem com as aplicagdes dos padrfes escolhidos para os testes no Rob6

Manipulador.
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Fonte: Autores.

Conforme mostrado nos gréaficos da Figura 12, os resultados das simula¢des efetuadas na CNAPap implementada no
microcontrolador ATmega328P, se mostraram muito proximos aos valores esperados para todos os 5 diferentes padrdes
aplicados, nas partes constituintes do Robd Manipulador.

Através da técnica de Teleoperacdo com o acionamento do Joystick, estabeleceu-se o estado de “Aprendizado por
demonstragdo”, onde foi aplicado n vezes o padrdo p2 na entrada da CNAPap até a ocorréncia da sinalizacdo pelo acendimento
do LED da placa com o alerta, indicando que o aprendizado foi completado. Apos este processo, 0 Brago Robdtico foi colocado
no estado de “Imitagdo” onde os dispositivos acionam os motores das juntas movimentando-as nos angulos limites que foram
estipulados no Universo do Discurso seguindo as etapas adquiridas e armazenadas no treinamento.

Para verificacdo da eficiéncia do aprendizado por demonstragdo, efetuado pelo sistema construido, foram comparados

os valores dos angulos no método de Imitacdo verificando se estes correspondiam aos valores esperados. Os resultados sdo
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mostrados na Tabela 2, onde estdo os valores médios das respostas, apos 20 verificagdes dos resultados das imitagdes. Também

na Tabela 2 estdo, a correspondente porcentagem de acertos encontradas para as 4 juntas e a garra do Brago Robético.

Tabela 2: Valores obtidos nos testes onde o total de demonstracdes é Nd=10, e o total de verificacdes da imitacdo é NI=20.

Parte do Robb: CINTURA

Rotacéo de Sensor Resistivo Voltagem Padrio de aplicacio Acertos nos limites de Eficiéncia
aprendizagem IStV Realimentacédo plicag erro Aa +10% icienct
Aa 80° 8,8 KQ 4,4V pn2 =0,88 15 75 %
Parte do Robo: OMBRO
Rotacéo de - Voltagem x N NUmero de acertos nos A
aprendizagem Sensor Resistivo Realimentacio Padréo de aplicacdo limites Ao +10% Eficiéncia
Aa 70° 7,7 KQ 385V u2=0,77 18 90 %

Parte do Robd: | COTOVELO
Rotacéo de

Voltagem NUmero de acertos nos

aprendizagem Sensor Resistivo Realimentacio Padréo de aplicagéo limites Ag+10% Eficiéncia
Aa 60° 6,6 KQ 33V p2 =0,66 14 70 %
Parte do Robo: PUNHO
Rotacéo de - Voltagem x N NUmero de acertos nos A
aprendizagem Sensor Resistivo Realimentacio Padréo de aplicagéo limites Aa+10% Eficiéncia
Aa 45° 5,0 KQ 25V pn2 =0,50 17 85 %
Parte do Robo: GARRA
Rotacéo de - Voltagem « . .| Numero de acertos nos L
aprendizagem Sensor Resistivo Realimentagio Padréo de aplicagéo limites Ag+10% Eficiéncia
Aa 30° 3,3KQ 1,65V pn2=0,33 15 75 %

Fonte: Autores.

Verifica-se pelos valores resultantes da Tabela 2, que o a Cintura e a Garra do Rob6 mostraram o menor nimero de
acertos com uma eficiéncia de aprendizagem de 75 %. Entre as partes constituintes do Robé Manipulador, a que resultou em
maior eficiéncia foi o Ombro, que mostrou 90 % de acerto.

Nos testes, foi verificado que as condicfes estruturais do Robd Manipulador, influenciaram nos resultados com a
Teleoperacao.

No acionamento dos motores, a estrutura mecénica do robd apresentou-se oscilante, o que dificultou as adapta¢des dos
sensores has juntas ocasionando erros nas respostas dos padrdes de aplicagéo por meio da Teleoperacdo. Sendo assim, considera-
se que este fator ligado a estrutura mecénica do Robd e dos componentes sensores, foi 0 que mais influenciou nos resultados
obtidos no método de aprendizagem, dos graus de abertura das juntas. Este problema apresentado na etapa do aprendizado,
refletiu na etapa da Imitacdo, no entanto, tanto na aprendizagem como na Imitagdo, o Robd mostrou que o Sistema de
aprendizagem por demonstracdo construido com CNAPaps, possui condi¢des de recuperagdo da trajetdria ideal, 0 que mostra

certa robustez a distdrbios apresentados.
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4. Conclusoes

Neste artigo, foi apresentada uma nova forma de aplicar a técnica de LfD, através de uma estrutura computacional
construida com algoritmos fundamentados em uma légica nao classica, denominada de Logica Paraconsistente Anotada—LPA.
Para formar o sistema de aprendizagem, utilizou-se do algoritmo denominado de Célula Neural Artificial Paraconsistente de
aprendizagem — CNAPap. Conforme foi visto, a CNAPap é formada por um algoritmo paraconsistente de recorréncia, o que a
capacita a aprender padrdes aplicados em sua entrada. Através de técnicas de recorréncia e sua fundamentacdo em LPA, a
CNAPap foi capaz de armazenar gradativamente a informacdo da entrada, apresentando como resposta sinais com variacao
assintotica, controlado por um ajuste de um fator de aprendizagem (FA). A estrutura computacional baseada em LPA, foi
implementada no microcontrolador ATMEGA 328p, onde um conjunto de 5 CNAPaps foi implementado, para efetuar técnicas
de aprendizagem por demonstragdo. O sistema microprocessado de aprendizagem, foi aplicado no método de aprendizado por
demonstracdo em um Rob6 Manipulador composto de quatro juntas e uma garra, onde os testes efetuados mostraram que 0 0s
algoritmos CNAPaps, respondem bem ao aprendizado de padrdes normalizados, com valores entre 0 e 1, aplicados repetidamente
a sua entrada. Os resultados mostraram, que o Sistema Paraconsistente de aprendizagem por demonstracao, possui propriedades
dindmicas, com certa robustez a perturbaces, tanto no méetodo de aprendizagem, quanto no método de imitagdo. Com base nos
resultados obtidos neste trabalho, novas pesquisas com algoritmos fundamentados em Ldgica Paraconsistente Anotada serdo
desenvolvidas, com o objetivo de novas adaptacdes que melhorem a eficiéncia, do Sistema Paraconsistente de Aprendizagem

construido.
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