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Resumo: A Célula Neural Artificial Paraconsistente (CNAP) é um algoritmo que utiliza a Idgica paraconsis-
tente anotada de modo que aplicando os graus de evidéncia favoravel (u) e desfavoravel (L) em suas duas
entradas, apresenta em suas saidas o grau de evidéncia de andlise resultante ug (ou evidéncia de analise re-
sultante real (ugr)) € o intervalo de evidéncia resultante (¢g). A Célula Neural Artificial Paraconsistente de
Aprendizagem (CNAPap) e suas variagdes € um tipo de CNAP que usa a saida como uma realimentacéo para
a entrada do grau de evidéncia desfavoravel no tempo, podendo assim ser treinada para responder (aprender)
qualquer valor real dentro de um intervalo [0,1] pertencente aos conjunto dos nimeros reais. Esta célula con-
figurada convenientemente pode ser utilizada na anélise e tratamento de sinais de dados analégicos. Neste
trabalho apresentamos os resultados de simulacGes de CNAPap e suas variaces topoldgicas como um mo-
dulo redutor de ruido de sinal para sistemas de automagé&o.

Palavras chave: Tratamento de Sinais, LPA2v, CNAPap, Filtro LPA2v.

Paraconsistent Artificial Neural Cell used as
noise Reducer Module in Signals with
Oscillating Amplitudes

Abstract: The Paraconsistent Artificial Neural Cell (PANCcel) is an algorithm that utilizes the paraconsistent
annotated logic so that applying the degrees of favorable evidence (1) and unfavorable (A) on its two inputs,
it presents at its outputs the degree of resulting analysis evidence (Ug) or real analysis evidence (Ure) and the
resulting evidence interval (pg). The Paraconsistent Artificial Neural Cell of Learning (LPANCcel) and its
variations is a type of PANcel that uses the output as a feedback to the input of the unfavorable degree of
evidence in time, it can learn (be Training) any real value within a closed range (interval values [0,1]) in the
set of Real numbers. This cell can be used in analysis and treatment of signal of analogic data types. In the
proposed article we present the results of simulations of LPANCcel and its topological variations as noise
reduction module of signals for automation systems.

Keywords: Signal Treatment, PAL2v, LPANCcel, PAL2v Filter

digitais e computadores. A Légica Cléassica é estritamente

1. Introducao binaria e aceita apenas 2 estados possiveis para uma

proposicdo P. A sua aplicagdo em uma analise obriga

A Légica Classica, ao que tudo indica foi iniciadana ~ gue a sua conclusdo aponte que a proposicao € verdadeira

Grécia Antiga pelo filosofo Aristoteles e seu grupo e é (V) ou é falsa (F), ndo havendo espago para meio termos
atualmente a base para os modernos sistemas eletronicos ou contradigBes que possam gerar incertezas.
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No mundo real as contradi¢cBes, ambiguidades ou in-
consisténcias podem aparecer ao se tentar descrever si-
tuacbes que se deseja analisar, 0 que torna a Ldgica
Cléssica inoperante [1].

As Légicas Paraconsistentes (LP) surgiram da neces-
sidade de se desenvolver ferramentas e metodologias para
tratar situacfes contraditorias ou inconsistentes. Estas
légicas apresentam resultados que permitem considerar as
ambiguidades e contradi¢cdes em sua estrutura de maneira
ndo trivial. A LP e suas extensdes tém se mostrado ade-
quadas no tratamento de problemas ocasionados por si-
tuacBes em que surgem contradi¢Ges ao se trabalhar com
problemas do mundo real [2].

Este artigo propde o uso de um tipo particular de LP, a
Légica Paraconsistente Anotada com anotagdo de 2 va-
lores, para o tratamento de sinais, como redutor de ruido
em sinais com amplitudes oscilantes [12].

2. Logica Paraconsistente Anotada

A Logica Paraconsistente Anotada — LPA pertence a
uma familia de Ldgicas Paraconsistentes que possui a
propriedade de ser representada por um diagrama de
Hasse de quatro vértices. Em seus vértices sdo represen-
tados os estados 16gicos extremos de uma proposicao (P).
Uma proposi¢do P é assim acompanhada por anotag6es
pertencentes a um reticulado finito [3] [4]. Cada anota-
¢ao esta relacionada a um estado légico extremo da pro-
posi¢do P que por sua vez esta localizado no vértice do
reticulado, tal que: T= Inconsistente, V = Verdadeiro, F=
Falso e L= Paracompleto ou Indeterminado.

2.1 Logica Paraconsistente Anotada com

anotacao de dois valores LPA2v

A Na Ldgica Paraconsistente Anotada com Anotacao
de dois valores (LPA2v) a representacdo de evidéncias
em um reticulado no plano real é formada por pares que
compdem uma anotac¢des (u,A), permitindo assim atingir
um maior poder de representacdo. A proposicdo P é su-
portada pelo grau de evidéncias favoraveis, ou (u). O
grau das evidéncias desfavordveis que negam ou rejeitam
a proposicdo P é representada pelo elemento (}).

Um operador “~” ¢ introduzido e definido como segue

[Bl:~|z|>{z| onde 7={(u,A)}|u 2e[01]cR

A associacdo de um par (U, A) para uma proposicao P
significa que o grau de evidéncia favoravel em P é 4, e 0
grau de evidéncia desfavoravel é A, conforme as anota-
¢Bes no reticulado [4] [5]:
(1,0) — indica existéncia de evidéncia favoravel total e
evidéncia desfavoravel igual a zero, assinalando uma
conotacdo légica verdadeira para a proposigao P.
(0,1) — indica a existéncia de evidéncia favoravel igual
a zero e evidéncia desfavoravel total, dando uma cono-
tacdo de falsidade logica para a proposigao P.

(1,1) — indica a existéncia de ambos, evidéncia favora-
vel e desfavoravel totais, atribuindo uma conotagéo 16-
gica de inconsisténcia a proposicéo P.
(0,0) — indica a existéncia de ambos, evidéncia favora-
vel e desfavoravel zero, atribuindo uma conotacéo I6gica
de indeterminacdo para a proposigao P.

A figura 1 apresenta um reticulado representativo de
quatro vértices associado com a LPA2v [6].

T(1,1)

P (w2)
T =Inconsistente =P, ;,
F v F =Falso= P(O,,,
0,1) (1,0) V = Verdadeiro = P,y
1 = Indeterminado = P, o,
1(0,0)

Figura 1. Reticulado finito de Hasse associado a LPA2v.

Através de transformagdes lineares entre um Qua-
drado Unitario no Plano Cartesiano (QUPC) e o reticu-
lado associado a LPA é possivel se chegar as seguintes
equacbes matematicas relacionadas a LPA2v [2] [3]
apresentadas a seguir:

A=1—1p Q)
Ge=pu,—4 2
Get=pu,+A-1 3)
Gc+1 H—A1+1
He 5 He 2
+A
IUCTR:luz ()

Onde W, € o grau de evidéncia favoravel, proveniente
da primeira evidéncia; A é o grau de evidéncia desfavo-
ravel, como o complemento da segunda evidéncia; G é
0 grau de certeza; G¢r € 0 grau de contradicao.

A anélise paraconsistente gera valores de G¢ e Ger
entre 1 e -1. Para ser consistente com as entradas (u,A),
em aplicacBes praticas eles precisam ser normalizados e
seus valores limitados novamente entre 0 e 1 para res-
peitar os limites da l6gica paraconsistente. Portanto, 0 pg
é o grau de evidéncia resultante, sendo a saida normali-
zada de G¢, enquanto que pctr € a saida normalizada de
Ger.

Conforme visto em [1] [8] pode-se obter um resulta-
do mais preciso extraindo-se os efeitos da contradi¢do
em sucessivas analises de modo a obter o grau de certeza
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resultante real (Gcgr), como indicado na figura 2, e apre-
sentado nas equacdes matematicas a seguir:

D= (1—|Gc|)2 +Gct? (6)
Se Gec>0
Gc>0 — Gy =1-D;
Gc<0 —» G, =D-1; ()
¢ =1-|Get| (8)
y = Centl ©
2
Qe =1—|2*pctr-1| (10)

Grau de Contradicdo

GCT
+H1 AT
et = (Ge,Ger)
Ge D
F, AL \ Ge
A ™,
-1 e / Ge “#q} Grau de
A Gl | Certeza
L NA ,
2 A=1- H> |0 Hq 1 Jis
Fonte de Fonte de
Informaggo 2 | Informag&o 1

Figura 2. Reticulado LPAv2 com Grau de certeza (G¢),
Grau de Contradicdo (G¢r) e Grau de Certeza real (Geg).

Sendo que D ¢é a distancia entre o estado 16gico para-
consistente - €1(Gc,Gcr) € 0 Vértice V (se Gc>0) ou F (se
Gc<0); entdo Geg € 0 grau de certeza real; ¢ é o intervalo
de certeza; g € 0 grau de evidéncia resultante real (Gcr
normalizado com valores entre (0,1)); Hctr € O grau de
contradicdo normalizado e @g € o intervalo de evidéncia
resultante [8] [9].

Na equacdo (7), Gcr é obtido ap6s os efeitos da con-
tradi¢do serem removidos, sendo o resultado considerado
o0 de valor puro.

O sinal de saida de um sistema paraconsistente de
tratamento de incertezas fornecera o resultado de Grau
de Certeza Resultante Real (Gcr) sendo representado
pelos valores (Ger , ¢(£)) [8].

O grau de evidéncia resultante real (Ugg) € um valor
mais consistente do que o grau de evidéncia resultante

(Wg), conforme os efeitos da contradicdo sdo extrai-
dos da anélise.

Se 0 Gcr tende a inconsistente, ¢ ¢ marcado como
“+”; e se Ger tende a indeterminado, ¢ é marcado como

@ 9

2.2. A Célula Neural Artificial
Padréo

Conforme apresentado em [1], pode-se escrever o
conjunto de equagBes matematicas da Ldgica Paracon-
sistente Anotada e suas interpretaces para formar um
algoritmo denominado de N6 de Analise Paraconsistente
(NAP) [6], sendo este 0 bloco basico de uma Célula
Neural Artificial Paraconsistente (CNAP). A figura 3
mostra a representacdo do algoritmo de analise paracon-
sistente — LPA2v. A figura 4 apresenta o simbolo de uma
CNAP padréo.

Paraconsistente

n Analise LPA2v He, Mer

R — | —

—

Pe(+)

Figura 3. Representacéo do algoritmo de Anélise Para-
consistente LPA2v.

i n2

|
cNAPL G ICl.
l A

Analise

Fter Paraconsistente

Fto | T

o F @ v

Fa g S2 = ¢
1
+S1 = 1gou teg

Figura 4. Simbolo da CNAP padrédo.

As entradas (Ftcr — Fator de Tolerancia a Contradi-
¢do, Ftc — Fator de Tolerancia a Certeza, Ftp— Fator de
Tolerancia a Decisdo, Fa— Fator de Aprendizagem) sdo
valores externos de ajuste entre (0,1), permitindo atribuir
outros valores de limites superior e inferior para G¢, Ger,
¢ e taxa de aprendizagem.

Estes fatores podem ou ndo serem utilizados, depen-
dendo de como se aplica a CNAP e estdo bem detalhados
em [6]. O valor “1” ¢ maximo e “0” é minimo quando
aplicado a cada fator. As CNAPs podem ser combinadas
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para formar uma rede neural artificial paraconsistente -
RNAP. As saidas de uma CNAP ou de uma RNAP po-
dem ser aplicadas a um sistema de tratamento de sinais
ou de tomada de deciséo, conforme proposto em [10].

A partir da CNAP basica varias células neurais para-
consistentes foram propostas em [6] e podem ser utiliza-
das em arranjos de interconexdo para formar Redes
Neurais Artificiais Paraconsistentes — RNAPs como
elemento chave de sistemas especialistas.

2.3. Célula Neural Artificial Paraconsistente Analitica
— CNAPa

A CNAPa faz a andlise paraconsistente e apresenta
em sua saida o valor do grau de evidéncia resultante - [,
cuja saida podera variar entre os limites superior e infe-
rior estabelecidos pelo fator de tolerancia a certeza, Ftc.
Uma variante desta CNAP ¢é a Célula Neural Artificial
Paraconsistente Analitica Real CNAPar que apresenta
Mer, a0 invés de pg. A forma como o grau de evidéncia
resultante e grau de evidéncia resultante real sdo calcu-
lados é exatamente conforme descrito nas equagdes (1) a
(10). A figura 5a apresenta o simbolo da CNAPa en-
quanto o simbolo da CNAPar é apresentado na figura 5b.

2.4, Célula Neural
Aprendizagem

A célula Neural Artificial Paraconsistente de Apren-
dizagem — CNAPap, consiste basicamente de uma
CNAPa cuja saida pg é aplicada a entrada do grau de
evidéncia desfavoravel - A [5][9]. Da mesma forma, a
Célula Neural Artificial Paraconsistente de Aprendiza-
gem Real — CNAPapr consiste basicamente de uma
CNAPar. A figura 6a apresenta a CNAPap enquanto a
CNAPapr ¢ apresentada na figura 6b.

Dado que a célula esta sempre realizando a andlise
entre o grau de evidéncia favoravel (u) atual com o grau
de evidéncia resultante (ug) (ou grau de evidéncia resul-
tante real (ugg)) anterior, hd um sentido de rel6gio e a
célula levara um tempo para apresentar o resultado final,
gue dependeréa da precisao (casas decimais) desejada.

A CNAPapr recebe o nome de célula de aprendiza-
gem porque a saida tende a responder, ou aprender,
qualquer valor real no intervalo fechado [0,1] aplicado a
entrada p. O fator de aprendizagem Fa funciona como
um ajuste (ou ganho) do sinal realimentado, permitindo
que a célula tenha uma aprendizagem mais répida ou
mais lenta, conforme equac@es (11) a (14).

Artificial Paraconsistente de

ni n2 i n2
| | ) | |
cNAPa | icl, cNAPar ich
Analise Andlise |
Paraconsistente Paraconsistente
Fto ] T Fte JT
F4 }— v FA v
V/ ' \]// | Sa=ax
1 L
181 =g . 51 = 1er
(a) (®)
Figura 5 - CNAPa (a) e CNAPar (b).
Ly 2
:
NAPap —(“— % cNAPapr
Analise Andlise
Paraconsistente Paraconsistente
F& = / .
. @ P F : v
N - W
1 1
)=z g =
L= (a) 17 Mer (b)
Figura 6 - CNAPap (a) e CNAPapr (b).
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{y(zc) —(Aw) « FA} +1

Ek = =
2
e {1100 — (L= g -) » Fa} +1 (11)
2
Ay =1— pek -1 (12)
K) = ﬂ/ K *F +1
,UEsz{ﬂ() (Aw) A} =
2
e = {/1(;«) - (1- peer(e-1)) * FA} +1 (13)
2

Ay =1- lEr(x - 1) (14)

Onde k refere-se ao valor atual e k-1 a amostra imedia-
tamente anterior.

As figuras 7 e 8 apresentam um exemplo de compor-
tamento de uma CNAPap e CNAPapr para um sinal
quadrado aplicado a sua entrada, com F, igual a 1.

Nota-se que a CNAPap leva uma quantidade de
amostras menor que a CNAPapr para “aprender o valor
de entrada. Nota-se ainda que as saidas pg e pgr apre-
sentam caracteristicas de integral enquanto que a saida
Uctr apresenta caracteristicas de diferencial normalizado
[0,1]. Pode-se verificar que a CNAPap necessita de 20
amostras ou iteracfes para “aprender” reproduzindo as-
sim o valor exato do sinal de entrada na saida.

2.5. CNAP por Extracdo do Efeito da Contradicdo

A CNAPap funciona de modo esperado quando o
Fator de aprendizagem — Fa tem valor unitério, ou
quando apenas 0 Fa é varidvel e o valor de p aplicado na
entrada é constante. Entretanto, conforme apresentado
em [11], quando se varia simultaneamente o valor do
grau de evidéncia favoravel - p e o fator de aprendiza-
gem - Fa a saida converge para um valor diferente do
esperado a ser obtido na entrada. Para corrigir esta defi-
ciéncia em [11] foi proposta uma alteragéo na equacdo da
CNAPap, sendo chamada de célula Neural Artificial Pa-
raconsistente por Extracdo do Efeito da Contradi¢do -
CNAPapxct, cujo valor do grau de evidéncia resultante
atual, é obtido pela equacéo apresentada a seguir:

ek = Lk -1+ Ger * Fa (15)

Onde F, = Fator de aprendizagem segue com valores
entreOe 1.

A figura 9 apresenta a resposta a um sinal de onda
quadrada aplicada na entrada de uma CNAPapxct para

diferentes valores de Fa.

A CNAPapr necessita de 21 iteragdes para obter estas
condicéo de repetir o valor da entrada na saida.

N

— Figura 9. Saida pg da CNAPapxct para um sinal de onda
He quadrada aplicado a entrada p.

Her

—

He (F4=0.,0)
— pe(Fa=0,25)
— pe(Fa=0,50)

—— ng(Fa=0,75)
— pe(Fa=1,0)

Nota-se que com F, nulo ndo ha aprendizagem, en-
quanto que com F, de valor unitario a saida reflete dire-
tamente o valor apresentado na entrada. A CNAPapxct
utilizando F5 com valor de 0,5 apresenta comportamento
idéntico a cNAPap com F, de valor unitario.

Figura7. Saidas pe da CNAPap e per da CNAPapr a
um sinal de onda quadrada aplicado a entrada de grau de
evidéncia favoravel - p.

3. Materiais e Métodos

Foram utilizadas funcdes do software MATLAB®

R2008a com SIMULINK para configuracdo das células e

suas estruturacdes para demostrar, através de simulages,

T e as diferentes formas de suas aplicagdes no tratamento de

sinais de dados analdgicos. As figuras 10, 11 e 12 apre-

sentam respectivamente modelos de CNAPap, CNAPapr

e CNAPapxct, propostos e criados no SIMULINK para
as simulages utilizadas.

Figura 8. Saida pcrr da CNAPapr a um sinal de onda

quadrada aplicado a entrada p.
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Constant1

Lambda  Memo

Yy

Get2

Figura 10. Unidade de CNAPap criada no MATLAB® SIMULINK (a) e em bloco (b).

Mle

Mie [+

AM Gelp

Get e
cNAPap

(@) (b)

Unidade de CNAPapr criada no SIMULINK.

Figura 11.
Com o
_Gct
Figura 12.

Constant

CNAPapxct criada no SIMULINK.

Para verificar o comportamento das células neurais
paraconsistentes configuradas no software de simulacéo,
foram aplicados:

a) sinais senoidais e adicionados ruidos;

b) sinais de intensidade varidvel com oscilagdo em am-
plitude com outros sinais interferentes; ¢) sinais de onda
quadrada adicionado com outros sinais interferentes;

A seguir sdo apresentados as formas das aplicagdes e
os resultados obtidos com as simulages realizadas.

4. Resultados e Comentarios

4.1. Mo6dulo Redutor de Ruido

A figura 13 apresenta um sinal senoidal variando en-
tre 0,2 e 0,8 (nos limites da LPA2v), frequéncia de 1
rad/seg, com adicdo de ruido branco, aplicado a entrada.
A janela de observagdo é de 10 segundos, aplicado a en-
trada de uma CNAPapr, sendo que os valores medidos
nas saidas da célula sdo apresentados nas figuras 14 e 15.
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[
L1

Sine Wave

- .
% L
Mi

Band-Limited
White Noise

Getl

cNAPapr

To WorkspaceZ

Figura 13. Topologia de simulagdo da CNAPapr, com
sinal senoidal mais ruido brando aplicado a entrada p.

Nota-se na figura 14 uma grande semelhanca entre o
ruido branco considerado e o sinal G¢r obtido na saida
da CNAPapr. A saida do grau de evidéncia resultante
real - uggr, consiste em uma analise j& com os efeitos da
contradigdo sendo extraidos, nesse caso, o ruido. Perce-
be-se pela figura 15 que o sinal per apresenta menos va-
riacdes de ruido que o sinal aplicado a entrada p.

Ruido Branco vs Grau de Contradicao (GCT)

Figura 14. Comparacdo entre o ruido branco e o resul-
tado do G¢r na saida da cNAPapr.

Resposta Senoide + Ruido Branco

W WL

f

Grau de Evidéncla Fuvomul

o

MMN \JMM %

— Senoide + Ruido
—— Grau de Evidéncia Resultante Real

P

&

5 ‘ 7 T 3
Tempo

Figura 15. Grafico mostrando o Sinal senoidal com rui-
do e saida com ruido reduzido (pgg).

]

Foi mantida a mesma topologia da figura 13, porém
aplicando-se a entrada um sinal senoidal de baixa fre-
guéncia somado a um sinal de menor amplitude e fre-
guéncia mais alta. Neste caso é simulada uma interferén-
cia em oscilacdo em amplitude. Os resultados da simula-
¢do com sinais interferentes em oscilacdo em amplitude
sdo apresentados nas figuras 16 e 17, a seguir.

Interferente vs Grau de Contradigio (GCT)
T T T T T T T

Tempo

Figura 16. Comparacdo entre sinal interferente de 6
rad/seg e o grau de contradicdo (Gcr) da CNAPapr.

Novamente percebe-se na figura 16 uma grande se-
melhanga entre o sinal interferente considerado e o sinal
Gcr obtido na saida da CNAPapr.

Resposta a Oscilagao em Amplitude

r T
— Senoide Entrada + Interferente
| — Grau de Evidéncia Resultante Real

Grau de Evidéncia Favoravel

2 3 ] 5 G 7 O 0 ]

Figura 17. Sinal de entrada com oscilacdo em amplitude
e 0 Grau de Evidéncia Resultante Real (pgr) da CNA-
Papr.

Pode-se perceber pela figura 17 que o sinal pgg apre-
senta menos variacdes de oscilagdo em amplitude que o
sinal aplicado a entrada p.

A seguir o comportamento na saida da CNAPapr para
uma onda quadrada com ruido branco sobreposto apli-
cado a entrada p, pode ser verificado pelas figuras 18 e
19.

Nota-se pela figura 18 que o sinal G¢r apresenta pi-
cos muito diferentes do ruido, devido ao efeito diferenci-
al ja mencionado na figura 8, justamente nos pontos onde
ha transicdo da onda quadrada aplicada a entrada da
CNAPapr.
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E possivel ainda observar na figura 19 que um atraso
¢ introduzido na forma de onda de saida, devido ao tem-
po (ou nimero de amostras) que a CNAPapr necessita
para “aprender” o sinal de entrada. Ainda assim, nos pe-
riodos de estabilidade (nivel alto e baixo) do sinal de
entrada a CNAPapr apresenta uma reducdo do nivel de
ruido em relagdo a entrada. Desta forma pode-se perce-
ber que quando o sinal de informag&o varia abruptamente
(como um degrau ou onda quadrada), ha uma distorcéo
na saida. Esta distorgdo é causada pelo nimero de amos-
tras necessarios para a aprendizagem da célula.

Ruido Branco vs Grau de Contradicao (GCT)

—

i

—Ruido Branco

—GCT

F] ] o 5 3 7 0 3 0

Tempo

Figura 18. Comparacéo entre ruido branco a ser adi-
cionado a onda quadrada na entrada e o resultado do
Grau de Contradi¢do — Ger.

Resposta a Onda Quadrada + Ruido Branco

bl

f
[

= Onda Quadrada + Ruido Branco
Grau de Evidéncia Resultante Real
= J

IIA;_VW'

|
|

|

Grau de Evidéncia Favoravel

oy

01
o

5
Tempo

Figura 19. Onda quadrada com ruido branco na entra-
da da CNAPapr comparado com o Grau de Evidéncia
Real (ugr) na saida, ap0s a analise das contradigdes.

Pelas simulagdes apresentadas, percebe-se que uma
CNAPapr pode funcionar como um Modulo Redutor de
Ruido e Interferéncia simplificado, ainda que haja uma
alta relacdo entre a taxa de amostragem do sinal, a fre-
quéncia de ruido e nimero de amostras que a célula ne-
cessita para aprender o valor da entrada. Verifica-se que
estes fatores influenciardo na eficacia da CNAPap para
este tipo de aplicacéo.

5. Conclusoes

As células neurais artificiais paraconsistentes CNAPS
apresentam resultados promissores e podem, dentro de
certos limites, serem aplicadas no tratamento de sinais de
sistemas de automacgdo. O presente estudo apresentou
algumas aplicagdes potenciais de CNAP, principalmente
as variantes de células neurais artificiais paraconsistentes
de aprendizagem, no tratamento de sinais. Pelas simula-
¢Oes efetuadas, percebe-se que uma CNAPapr pode fun-
cionar como um moédulo Redutor de Ruido e Interferén-
cia simplificado, ainda que haja uma alta relagéo entre a
taxa de amostragem do sinal, a frequéncia de ruido e
namero de amostras suficiente para que célula aprenda o
valor aplicado na entrada. Como estes fatores influenci-
ardo na eficacia da CNAPap para este tipo de aplicacao,
as topografias das CNAPs apresentadas neste trabalho
abrem um novo campo de pesquisa nas aplica¢fes onde
trabalhos futuros serdo levados a efeitos focando no es-
tudo do comportamento das Células frente as variacoes
destes e de outros fatores.
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