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Resumo

Neste trabalho, desenvolve-se a especificacdo, implementacao €
validagio de um sistema de processamento de conhecimento com vistas a
aplicagbes em tempo real.

Os sistemas de processamento de conhecimento vém sendo largamente
utilizados em sistemas de automagdo e controle, principalmente em ¢asos onde
o modelo que se tem para o processo ou ¢ muito complicado, o que 0 torna
intratavel, ndo é conhecido, ou 0 mesmo tem seus pardmetros modificados com
o passar do tempo. Apesar disso, pouco se tem feito para adequar os modelos
existentes de processamento de conhecimento, aos requisitos de tempo real.

Este trabalho tem por motivagdo dar uma contribuicdao neste sentido,
criando um procedimento de inferéncia mais eficiente, que néo considere alguns
aspectos de menor importncia, nao necessarios em aplicagoes de tempo real,
e que acabam por pertubar o desempenho de tais sistemas quando o tempo real
se faz uma necessidade.

Desenvolveu-se um procedimento de inferéncia matricial, onde um
conjunto de regras € transformado em duas matrizes distintas. Estas matrizes
sd0 entdo processadas por meio de operadores especiais, de modo a efetuar a
inferéncia. Este procedimento permite a utilizacio de regras do tipo
proposicional, de predicados de 12 ordem, regras nebulosas e fator de certeza.
Permite também uma utilizacdo hibrida entre termos de diferentes tipos.

Além disso, desenvolveu-se dois procedimentos para manipulacido de
bases de regras do tipo matricial: 0 procedimento de expansao horizontal e 0
procedimento de compressao de uma base de regras, colocados de modo a
aumentar o desempenho do procedimento. O procedimento é entdo discutido
diante de algumas possiveis implementagoes computacionais, e é apresentado
um exemplo da aplicagdo do procedimento, para o caso do controle supervisorio
de grupos de elevadores.
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1. INTRODUCAQO

1.1 Prélogo

Desde o aparecimento do computador como uma ferramenta béasica de
trabalho, desejou-se de alguma forma trazer para a méquina um pouco daquilo
que os seres humanos chamam de inteligéncia.

Esta tarefa revelou-se, entretanto, de especial dificuldade visto que o
conhecimento humano néo ¢ de facil modelagem e compreensao. Aquilo que
parecia ser uma grande promessa no campo das ciéncias foi relegado a um
segundo plano, diante da eficiéncia com que os computadores realizavam
calculos mateméticos, 0 que parecia ser uma vocagao natural destas maquinas.

Com isso, mais e mais todo o ferramental matemdtico utilizado na
elaboracao de circuitos eletronicos sofisticados foi sendo transferido para os
sistemas computadorizados, sendo utilizados em vérios sistemas, como 0s de
controle de processos e automacdo da manufatura,

Entretanto, a medida que o0s sistemas tornavam-se mais sofisticados,
fa-se delimitando sua ineficiéncia em tratar alguns tipos de processos. Tais
processos fugiam muito do habitual assimildvel pela teoria de sistemas corrente,
e tornavam uma descri¢do ndo linear tdo complicada que ndo conseguia-se
modelar matematicamente 0s mesmos, sem incorrer em simplificagbes que
deturpavam a descri¢ao real do processo. Isso tornava praticamente impossivel
a implementacédo de modelos adequados para tais processos a nivel de
planejamento e controle.

Foi neste contexto que percebeu-se que apesar dos processos teremum
modelo matemdtico incrivelmente sofisticado, os mesmos eram habilmente
manipulados pelo ser humano, sendo frequentemente descritos em termos de
linguagem natural.

Dentro deste contexto, a estruturac¢io do conhecimento humano e sua
representagdo em uma linguagem matemdtica tornou-se inequivocamente
necessério, de modo que o mesmo pudesse ser manipulado e com isso fosse
possivel conseguir os resultados que eram impossiveis (ou de implementacio
excessivamente sofisticada) para a teoria matemadtica convencional de
modelagem e controle de processos.

Esta motivagio deu um grande impulso para as pesquisas na 4rea, o que
foi sendo corroborado com a aparigao dos primeiros resultados préticos a nivel
de controle e automagdo.

Hoje encontra-se consolidada a importincia dos sistemas de
processamento de conhecimento na 4rea de automagdo e controle
{14,17,18,30,31,34], principalmente diante de sistemas de carédter

intrinsecamente ndo Linear e onde a teoria de sistemas lineares ou mesmo o
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1-2 Introdugio

pouco que existe para sistemas ndo lineares ndo € facilmente aplicdvel. Nestes,
a aplicagio dos ditos "sistemas inteligentes” tem gerado resultados favoréveis,
fomentando o investimento em pesquisas no tema, com resultados promissores
[16,20,24,40].

Por ser uma érea de estudos relativamente recente, a pesquisa em
inteligéncia artificial tem ainda uma grande diversidade de pontos que néo estao
totalmente esclarecidos. Assim, denota-se a existéncia de uma vasta drea de
trabalho no dmbito de pesquisa académica ou mesmo pesquisa aplicada. Isso
vem sendo explorado de modo a contribuir para a consolidagao da inteligéncia
artificial como um método cientifico bem estruturado e que possa ser aceito
uniformemente pela comunidade cientifica.

A medida que as pesquisas evoluem (e ecos destas evolugdes fazem-se
ouvir de todos os cantos) percebe-se o quanto ainda se estd distante de se atingir
o prop6sito inicial de mimetizar a inteligéncia humana por meio de maquinas
[3]. Entretanto, cada vez mais percebe-se que 0 pouco que ja existe em termos
de processamento do conhecimento mostra-se absolutamente 1itil e aplicavel na
solugéo dos mais diversos tipos de problemas.

1.2 Representacao do Conhecimento

A idéia bésica por trds do uso de sistemas de processamento de
conhecimento € a de que pode-se estruturar o conhecimento humano, ou pelo
menos uma certa parte deste conhecimento, em alguma linguagem formal.
Estando um conhecimento til representado de algum modo, em uma
linguagem formal, espera-se através de uma certa manipulagio sobre ele,
obter-se conclusoes ou resultados que possam ser entdo utilizados nos sistemas
de controle ou de tomada de decisdo em geral [38].

Uma das primeiras formas que utilizou-se para representar o
conhecimento humano e traduzi-lo para uma lingunagem formal foi através da
logica matematica [7,9]. Diversos tipos de 16gica foram entdo propostos, dentre
eles a ldgica proposicional, a légica de predicados de primeira ordem [29], a
logica temporal [35] e mais recentemente a légica nebulosa (fuzzy logic)
[8,25,41]. Outros métodos foram propostos, tais como o uso de redes semdnticas,
frames, linguagens orientadas a objetos [33] e mais recentemente, abordagens
coneccionistas [10,13] tais como as redes neurais e os algoritmos genéticos [6].
Tais métodos as vezes pecam por carecer de um maior formalismo ou rigor
matemaético, ou entdo tém uma aplica¢do muito restrita (como € o caso das redes
semdnticas), apresentando-se entretanto como alternativas interessantes e
dignas de maior estudo por parte de pesquisadores da 4rea. Particularmente a
técnica de frames vem sendo bem explorada e apresenta alguns resultados
Interessantes.

Neste trabalho, serd adotado um cardter mais voltado para a légica,
visto que ela € definida como uma linguagem formal bem sistematizada, o que
permite desenvolvimentos com uma base formal sé6lida.

Capitulo 1



Introeducio 1-3

Utilizar-se-4 de um esquema proveniente da inteligéncia artificial
conhecido como "Sistemas de Produgio” [28], onde privilegia-se de certa forma
a légica proposicional ¢ a légica nebulosa. O uso de regras de produgao
proposicionais serd encarado como um objeto de estudo que € suficientemente
simples para ser estudado em detalhes e suficientemente abrangente para
justificar um esforgo significativo em transformar um sistema formal em uma
ferramenta de trabalho que possa ser utilizada em aplicagdes reais.

1.3 Sistemas de Producao

A representagio e manipulagio do conhecimento por meio de sistemas
de producdo € uma das abordagens mais utilizadas na implementagao de
sistemas de processamento de conhecimento.

Sua grande aceitagdo decorre basicamente da razodvel simplicidade de
sua estrutura, bem como de seus bons resultados em aplicacdes préticas.

Um dos principais paradigmas que envolvem sistemas de
processamento de conhecimento € o de que, em tais sistemas, deve haver uma
clara distingdio entre o conhecimento que estd sendo processado, representado
no que se chama de base de conhecimento, e o procedimento pelo qual este
conhecimento é maniputado, chamado usualmente de méaquina de inferéncia.

Em sistemas de produgdo, esta distingdo é particularmente bem
demarcada. A base de conhecimento € estruturada de modo a representar dois
tipos bésicos de elementos: os fatos e as regras. Estes elementos sao entdo
manipulados pela maquina de inferéncia, de maneira totalmente independente
de seu contetdo. '

13.1 Base de Conhecimento

A base de conhecimento pode ser dividida em duas sub-bases distintas,
que sdo complementares entre si.

A primeira delas, chamada de base de fatos, representa o conhecimento
sobre fatos, ou seja, estados 16gicos que podem ser fornecidos ou que podem ser
inferidos pelo sistema. No primeiro caso, os fatos sdo levantados diante de uma
base de dados, que pode ser alimentada pelo usudrio ou mesmo por um
processo. No segundo, os fatos inferidos pelo sistema sdo interpretados como a
saida do sistema de processamento de conhecimento, servindo de para
alimentar uma base de dados, responder perguntas do usuério ou mesmo servir
para ativar determinadas agoes de controle, no caso de processos.

Para o caso de sistemas de produgio proposicionais, cada fato serd
representado por uma proposicdo, ou seja, um elemento simbélico que pode
assumir valores verdadeiro ou falso. Este elemento estard relacionado a algum
estado l6gico do mundo que se deseja modelar. O sentido real da proposigao,
estard ento ligado ao significado dos valores verdade que séo fornecidos ao
sistema, € dos valores verdade inferidos por ele, que serdo entdo convertidos em

safdas, fornecendo os resultados, que podem ser respostas ou agdes de controle.

Capitulo 1



Introducio

Alguns exemplos de proposigbes deste tipo seriam:

® peca_A_j4_chegou_na_estagdo (1.1)
® peca_B_defeituosa (1.2)
e vilvula_C_estd_fechada (1.3)
e temperatura_esta_abaixo_do_limite (1.4)
@ sistema_em_operacao_critica (1.5)
® enviar_peca_A_para_esteira (1.6)
@ descartar_peca B (1.7)
@ abrir_valvula_C (1.8)

As proposigdes (1.1), (1.2), (1.3), (1.4) e (1.5) sdo do tipo conclusiva, on
seja, elas estdo representando um estado 16gico do sistema. Podem ser
proposigoes de entrada (fornecidas ao sistema), intermedidrias (em uma cadeia
de raciocinio}, ou mesmo de saida do sistema, quando o que se deseja é uma
resposta. Por exemplo, no caso, a proposi¢io (1.4), que avisa que a temperatura
est4 abaixo do limite permitido, ou a (1.5) que fornece as condigbes de operagio
do sistema.

As proposigdes (1.6}, (1.7) e (1.8), por outro lado, sdo proposigdes
tipicas de decisdes, que serdo transformadas posteriormente nas agdes de
controle correspondentes.

Todas estas proposigoes, sdo descritas em termos de seu significado
prético, mas poderiam em principio ser representadas por sfmbolos, por
exemplo, A, B, X, Z, etc. Durante o processamento do conhecimento, o
significado das mesmas ndo serd considerado. Este significado s6 € importante
nas entradas e safdas do sistema, quando existe efetivamente umainterface entre
o mesmo ¢ o mundo real. Esta independéncia entre os simbolos e seus
significados € que permite a existéncia de méaquinas de inferéncia totalmente
desvinculadas da base de conhecimento.

A segunda sub-base € aquela que relaciona as diferentes proposicoes
existentes na base de fatos, permitindo que a partir do conhecimento do estado
l6gico {valor verdade) de algumas proposi¢des, possam ser inferidos os valores
verdade de outras proposi¢des, por um processo de raciocinio (inferéncia), que
¢ exercido pela maquina de inferéncia, gerando os resultados que podem ser
conclusdes ou decisoes. ,

O relacionamento entre os fatos (proposicoes) é dado na forma de
regras. Regras séo entéo um segundo elemento da base de conhecimento. Uma
regra genérica € descrita como tendo uma premissa (antecedente), que pode ser
composta, e uma conclusdo (consequente). A operacio de implicagiio é definida
em termos formais, pela l6gica materndtica, e seu significado prético € o de que
a veracidade do antecedente implica na veracidade do consequente. A
implicagdo é representada por meio dos conectivos SE ... ENTAO, que
conectam os termos da seguinte forma:

SE < ANTECEDENTE > ENTAO <CONSEQUENTE >

Capitulo 1



Introdugio 1.5

Os termos antecedente e consequente podem ser simples, quando sédo
formados apenas por uma proposi¢do em cada um deles, como por exemplo:

SE peca_B_defeituosa ENTAO descartar_pega_B
SE a ENTAODb '

Ou entdo podem ser compostos, quando mais de uma proposicgao estdo
ligadas por conectivos l6gicos do tipo "OU" e "E";

SE vélvula_C_estd_fechada E sistema_em_operagdo_critica
ENTAOQ abrir_vélvula C

SE ((aE b) OU (cE d)) E (fOU g) ENTAO (hE 1)

No tipo de regras mais usual, o antecedente é formado por diversas
proposigdes ligadas por conectivos do tipo "E" (conjuntivo, gerando conjungoes)
e o consequente € formado por apenas uma proposi¢ao. Este tipo de regra pode
ser colocado na forma de "clusulas de Horn" (Horn Clauses). E um tipo de
representag¢io conveniente, visto que um conjunto de regras genéricas pode ser
sempre reduzido a um conjunto de cldusulas de Horn, mantendo-se seu
significado. As clausulas de Horn sdo facilmente manipuldveis, necessitando de
méquinas de inferéncia razoavelmente simples para processé-las. Um exemplo
de base de regras gerada € colocado a seguir:

SE peca_A_ji_chegou_na_estacioENTAQ enviar_peca A para_esteira

SE peca_B_defeituosa ENTAO descartar_peca B

SE vélvula_C_estd_fechada E temperatura_esta_abaixo_do_limite E
sistema_em_operagdo_critica ENTAQ abrir_vélvula C

1.3.2 Maquina de Inferéncia

Em sistemas de produgio, a maquina de inferéncia é o médulo que
efetivamente processa 0 conhecimento, que estard previamente representado
nas base de regras e base de fatos.

O paradigma bésico que fundamenta as maquinas de inferéncia em
sistemas de producio € baseado na regra de inferéncia "Modus Ponens”. Este
paradigma permite a associagdo de proposiches com regras, gerando novas
proposic¢des, € pode ser colocado em termos basicos da seguinte forma:

A,A=B
B

ou seja, assumindo-se que A € verdadeiro (proposigdo) e que A implica
em B (regra), entdo deduz-se que B é verdadeiro (proposicéo).

Este paradigma € utilizado para a determinagéo dos valores-verdade
desconhecidos das proposi¢des da base de fatos. A utilizagdo do mesmo pode
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Entroducic

ser de maneira direta ou de maneira reversa. No modo direto, a partir do valor
verdade do antecedente da regra, determina-se o valor-verdade do termo
consequente. No modo reverso, assume-se a priori que o valor-verdade do
consequente € "verdadeiro”, e verifica-se entdo todos os termos do antecedente
da regra, para garantir que tal suposi¢do é correta. Caso todos os termos do
antecedente tenham realmente o valor-verdade "verdadeiro”, considera-se a
suposi¢do correta e determina-se entdo o valor-verdade do mesmo. Caso
contrério, o valor-verdade do termo consequente permanece indeterminado,

A caracterizacdo de uma méquina de inferéncia se inicia portanto na
determinagio do modo de aplicagdo do "modus ponens”, se de modo direto ou
de modo reverso.

As proposigoes que sdo citadas tanto nos antecedentes de algumas
regras como nos consequentes, dardo origem ao fenémeno do encadeamento.
Este fenémeno ocorre, pois estando um fato com valor-verdade desconhecido,
ele ndo permitird o disparo (inferéncia de uma nova proposigdo por modus
ponens) de uma regra que o tenha como componente do antecedente em sua
primeira aplica¢do. Tendo seu valor-verdade definido por outra regra disparada,
¢ que tenha ¢ elemento no consequente, em uma aplicagdo posterior da regra
anterior, a mesma j4 podera disparar. Deste modo, ndo é a simples ordenacéo
da aplicacio da regra que se deve considerar, pois algumas regras deverdo ser
aplicadas novamente para que a inferéncia completa seja efetuada. Existem
basicamente dois métodos bésicos de raciocinio, cada um deles referente a um
modo de aplicagdo do "Modus Ponens’, ambos explorando o fendmeno do
encadeamento.

O primeiro destes é chamado de encadeamento para frente (forward
chaining) e corresponde a aplicagao direta do "Modus Ponens". Como pode
ocorrer o encadeamento de regras, as regras sdo aplicadas em sequéncia,
repetidas vezes, gerando novos valores verdade a cada vez, até que nao mais se
modifiquem os valores verdade da base, ap0s a aplicagao de todas as regras (ou
seja, nenhuma regra ainda nao disparada dispara).

0 segundo é chamado de encadeamento reverso (backward chaining),
correspondendo 2 aplicacio reversa do "Modus Ponens". Neste, parte-se de uma
proposi¢do que deseja-se verificar, assumindo-se a priori seu valor verdade
como verdadeiro. Efetua-se entdo a busca de maneira reversa, tentando-se
validar esta assercfo. Quando se chega a um antecedente de valor-verdade
indeterminado, ndo se rejeita imediatamente a assercdo original. Isto porque
este pode estar encadeado em outra regra. O que se faz € tentar provar que
também esta proposi¢do deve ter seu valor-verdade em "verdadeiro”,
constituindo provisoriamente uma "nova meta". A busca (inferéncia) termina,
tanto quando se valida a proposi¢do, determinando-se que realmente o
valor-verdade desta é "verdadeiro”, como quando se esgotam as regras que niao
tém nenhuma proposi¢do "pendurada” na lista de proposi¢oes que se deseja
validar. Este método de inferéncia visa implementar uma faceta do raciocinio
humano, onde busca-se encontrar a veracidade de uma hip6tese baseada na
veracidade dos elementos que sustentam esta hip6tese. Ou seja, para que uma
hipétese seja verdadeira € necessério que os elementos que a sustentam sejam
verdadeiros. Confronta-se entédo estes elementos que deveriam ser verdadeiros
com os valores verdade que se obtém dos fatos conhecidos. Caso o valor verdade
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dos fatos conhecidos corresponda & expectativa de veracidade para sustentar-se
a hip6tese, a mesma € considerada verdadeira. Caso contrério assume-se que
nio existe evidéncia que possa confirmar sua veracidade.

Para o caso de encadeamento direto, a aplicagio de todas as regras da
base uma Gnica vez a um conjunto de valores-verdade referentes as proposigoes
da base de fatos é chamada de passo de inferéncia. A sucessiva aplicagdo de
passos de inferéncia, até que a base ndo mais se modifique é chamada de ciclo
de inferéncia.

1.3.3 Processamento Auxiliar

Normalmente, em sistemas de processamento de conhecimento, além
do processamento realizado pela miquina de inferéncia, € necessdrio um
processamento auxiliar. Isto ocorre, tanto na entrada como na saida do sistemna,
e sua finalidade bésica é promover uma interface entre o usuério ¢ o sistema.
Principalmente em casos onde o sistema de processamento estd acoplado a
outros sub-sistemas, em um sistema de controle global, por exemplo, a entrada
do sub-sistema de processamento de conhecimento serd dada por uma base de
dados comum, que é partilhada por ambos sub-sistemas. Estes outros
sub-sistemas em principio, ndo devem fornecer apropriadamente as
informagdes necessarias (ou seja, o valor-verdade das proposi¢oes da base de
fatos) e muito menos aproveitar os valores-verdade concluidos pelo sistema, de
maneira imediata. Para suprir esta interface, um processamento auxiliar
transforma as informagoes que sdo efetivamente fornecidas pelo sistema, em
valores-verdade para as diferentes proposigdes utilizadas. Do mesmo modo,
este colhe as decisdes que foram tomadas pelo sistema, e as transforma
efetivamente em sinais de controle que possam ser aproveitados pelo
sub-sistema seguinte.

O processamento auxiliar serd tanto mais elaborado quanto for o
significado atribufdo as proposig¢oes utilizadas na interface. Em casos mais
simples, quando a interface €, por exemplo, o usudrio respondendo a questoes,
este processamento poderd ser simplesmente colher aresposta e a converterem
valores-verdade para uso interno. Em casos mais complicados, talvez seja
necessario resolver uma relacédo (por exemplo:
tempo_x_menor_que_o_sen(y)_2). Do mesmo modo, na saida, a interface
talvez seja simplesmente imprimir os valores-verdade das proposigoes na tela
de um computador. Ou entdo efetuar uma complicada acdo de controle, como
por exemplo uma proposi¢io do tipo levar_carro_x_ate_posicao_y, que
implicard em uma série de agoes consecutivas de controle, como acelerar o
carro, verificar a posi¢io do mesmo e parar o carro quando atingir-se a posi¢do
correta.

De modo a promover a integragdo entre um sub-sistema de
processamento de conhecimento a uma determinada aplicacdo, o
processamento auxiliar torna-se de suma importéncia de modo a efetivar sua
utilizagfio com sucesso.
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1.4 Aplicagbes em Ambientes de Tempo Real

O uso de sistemas de processamento de conhecimento tem sido
proposto para as mais diversas éreas, desde a implementagdo de sistemas de
diagnéstico médico, até para planejamento de producéo, diagnéstico de falhas
em placas de circuito impresso, prospeccdo de petréleo, aplicativos da drea
financeira, etc. Em todas estas aplicagdes, ndo ¢ preponderante a consideragio
de restri¢ches temporais durante o processamento. Para todos estes casos, o
tempo que o sistemna demora para tomar uma decisdo ndo € de nenhum modo
critico para seu desempernho. Para o uso de tais sistemas em ambientes de tempo
real, alguns cuidados fazem-se necessérios, de modo a adequar algumas
caracteristicas aos requisitos impostos pelo aspecto de tempo real.

Varios casos de implementacoes bem sucedidas de tais sistemas séo
relatadas na literatura [16], sendo que alguns métodos sdo propostos de modo
a contornar o aspecto de temporeal {15,19,32,39]. A maioria destes métodos sado
relativos a condigdes de "hard real-time", ou seja, na impossibilidade de se
processar todo o conhecimento disponivel diante de alguma restri¢do temporal,
tais métodos orientam na escolha de regras, selecionando as que devem ser
utilizadas primeiro, de modo que as demais possam ser descartadas, caso nao
haja tempo para processi-las.

Laffey et.al. [16] levanta uma série de problemas que se encontram
quando se utilizam os atuais shells existentes no mercado, para a implementagio
em ambientes de tempo real:

e Nio sdo rapidos o suficiente para as aplicagoes.

# Nio possuem capacidade (ou tém pouca) de realizar inferéncias
levando em conta o aspecto temporal.

e Sao de dificil integracdo com os softwares convencionais.

# Possuem nenhuma ou pouca facilidades em focalizar a ateng¢io
em eventos significativos.

e Nao possuem capacidade de integragdo com o reldgio de tempo
real,

& Nio estdo capacitados para manusear eventos assincronos.

® Nio estdo capacitados para manusear interrupgoes de hardware e
software.

e Nio possuem integrag¢do eficiente para aquisi¢io de sinais que
ndo a interven¢io humana.

@ Naio existem métodos para validar os préprios shells ou a base de
conhecimento que estes manipulam.

& Nio garantem o tempo de resposta.

e S6 funcionam em hardwares ndo habilitados a funcionar em
ambientes ruidosos, tipicos da aplica¢do industrial,
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Estas dificuldades permitem que se faga o levantamento de alguns
requisitos para a construgio de sistemas de processamento de conhecimento
quando os mesmos tém como destino a aplicacdo em ambientes de tempo real:

e Integracgéo eficiente do processamento numérico-simbolico:

Este requisito diz respeito a capacidade de interfaceamento dos
sistemas de processamento de conhecimento (SPC) com o mundo real. Para tal,
deve-se ter um processamento auxiliar (conforme a secéo 1.3.3) eficiente, de
modo que o sistema ndo tenha como gargalo a entrada destes dados, e do mesmo
modo, permita ao engenheiro do conhecimento uma certa flexibilidade na
elaboragdo das regras, diante da integragio que as mesmas devem ter com ©
mundo real.

¢ Operagao Continua:

Este requisito exige que o sistema continue em funcionamento, mesmo
diante de uma eventual pane parcial nas entradas de sinal, mantendo sua
integridade e gerando as melthores respostas possiveis diante das entradas que
continuam a funcionar. Este requisito pode ser satisfeito por exemplo, com ¢
emprego de alguma l6gica de default [29], que verifique a integridade dos dados
e substitua os dados ndo confidveis por seus defaults, ou que detecte que néo ha
condi¢oes de se continuar operando (por falta de informagbes) e invoque
alguma rotina de emergéncia.

e Mecanismo de foco de atencao:

Este requisito evita que em sistemas com bases de regras muito grandes,
todas as regras sejam continuamente aplicadas, gerando um overhead muito
grande que impossibilite a geragdo da resposta dentro dos limites de tempo. Para
implementar este requisito, utiliza-se a estruturagdo da base de regras,
normalmente controladas por uma base de meta-regras, que tenta levantar
padroes de comportamento do sistema, ¢ direciona o sistema para sub-base de
regras especificas para abordar tais comportamentos.

e Servicos de gerenciamento de interrupgoes:

Este requisito pede que o sistema possa interpretar eventos
assincronos, que podem ter maior prioridade. Principalmente quando se utiliza
bases de regras estruturadas, € necessario que o sistema possa ser redirecionado,
diante da ocorréncia de um evento que modifique, por exemplo, o padréo de
comportamento do sistema, e possa selecionar entéo uma nova base de regras
de modo a satisfazer as condigdes do novo padrao de comportamento do
sistema.
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¢ Utilizagéo 6tima do ambiente:

Os SPC utilizados em tempo real, em geral ndo necessitarao de servigos
que existem nos shells convencionais, tais como os médulos explicativos (que
explicam uma decisao) e outros mais que ndo levam em conta o aspecto de
tempo real e por isso podem ser grandes consumidores de tempo de
processamento. Uma méquina de inferéncia para tempo real deve ser a mais
otimizada possivel de modo a processar somente a informagiio necesséria para
o bom desempenho do sistema.

e Garantia do Tempo de Resposta:

Um requisito importante em sistemas de tempo real, € que o SPC possa
garantir a resposta para uma entrada genérica, de modo que se possa garantir
que a resposta do sistema ndo chegaré, por exemplo, depois que a mesma ja nao
¢ mais aplicdvel. A simples possibilidade de que este tempo de resposta seja
mensurdvel, permite o projeto adequado, alterando-se o hardware (ou mesmo
otimizando a base de conhecimento) para que a resposta esteja sempre dentro
dos limites colocados pela aplicagido.

e Capacidade de Processamento de Dados Temporais:

Este requisito existe de modo que o engenheiro do conhecimento possa
ter acesso a dados historicos, de modo a utilizé-los na elaboragio das regras.
Este servigo serd em principio de responsabilidade do processamento auxiliar
(secdo 1.3.3), que deverd prever a capacidade de acesso, manutengéo e anélise
estatistica destes dados histéricos.

e Manutencao da validade dos dados:

Este requisito lembra que os dados utilizados em sistema de tempo real
sdo normalmente de origem dinidmica, podendo estar constantemente se
modificando. Para permitir o processamento de dados deste tipo, é necessério,
ou que se tenha um método de inferéncia ndo-monotdnico ou que o sistema
tenha um tempo de resposta tio pequeno que se garanta que neste intervalo de
tempo os dados ndo serdo modificados e portanto o sistema serd monot6nico
neste intervalo, e as bases de fatos sdo entdo atualizadas a cada ciclo de
inferéncia.

Laffey conclui, ao final de uma anélise de diversas implementagoes
efetuadas, que na maioria destas, o desempenho é profundamente prejudicado
devido ao fato de se utilizarem métodos tradicionais para uma aplicagdo para a
qual eles ndo eram adequados. Segundo ele, existe uma necessidade premente
da elaboracdo de méquinas de inferéncia mais eficientes, que possam processar
o conhecimento de modo mais eficaz e produtivo, tendo-se em conta o aspecto
de tempo real. Alguns algoritmos sdo relatados como tendo alta eficiéncia, tais
como 0 RETE [11] e o EUREKA I [12].
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1.5 Representacao Estruturada do
Conhecimento

Como foi visto na se¢do anterior, um dos quesitos importantes na
elaboragao de um SPC direcionado para aplicagées de tempo real é a capacidade
de foco de atengio. Esta capacidade, pode ser implementada efetuando-se uma
representacao estruturada do conhecimento [2]. Normalmente ¢ conhecimento
do especialista estd estruturado, de modo que 0 mesmo toma decisdes nio sé
diante do estado geral do sistema, mas este estado € estruturado em diversas
situacoes diferentes, gerando cendrios sobre os quais o especialista passa a torar
suas decisOes. Esta representagdo estruturada pode ser conveniente de diversas
formas. Em uma primeira instdncia, dividindo-se a base de conhecimento em
diversas sub-bases, permite-se uma melhor aquisicio do conhecimento por
parte do especialista, que pode explicar suas decisoes diante de cendrios
definidos. De outro modo também é interessante, pois o sistema nao precisa
gastar um tempo initil no processamento de regras que nao se encaixam no
cendrio atual do comportamento do sistema controlado, aumentando
nitidamente o desempenho do SPC.

Fundamentalmente um SPC que utilize uma representagéo estruturada
do conhecimento deve ter como requisito, a facilidade no chaveamento entre
diversas bases de regras. Deste modo, o sistema comeca vasculhando a base de
meta-regras, ¢ quando algum padrdo de comportamento for detectado,
chaveia-se para a sub-base especifica que tem as regras que tratam este
comportamento, gerando decisdes adequadas ao cendrio em questdo. O
chaveamento de volta para as meta-regras pode ocorrer periodicamente, para a
garantia de que ainda se encontra sobre as condigbes que determinam o padrao
de comportamento, ou pode ser forgado diante de quaiquer evento externo que
ocorra, como uma interrupgio, por exemplo, Isto garante néo s a capacidade
de foco de atengdio mas também garante o tratamento de eventos assincronos.
Processando menos regras, um SPC assim implementado também torna-se mais
eficiente, melhorando seu tempo de resposta.

1.6 Proposta de Tese

Conforme observou-se nas seg¢oes introdutérias, € grande o interesse
por esquemas de representagdo e processamento de conhecimento, diante da
hip6tese da aplica¢do de tais sistemas na resolu¢do de problemas que seriam
considerados muito complicados para serem resolvidos pelos métodos
convencionais da teoria de sistemas.

Do mesmo modo, a maioria dos sistemas de processamento de
conhecimento € ainda hoje implementada utilizando-se procedimentos de

inferéncia de ambito geral, ou seja, procedimentos em que ndo existe uma
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preocupagio mais explicita com todos os requisitos levantados na segao 1.4,
caracteristicos de ambientes de tempo real.

Considerando que as aplicagdes em controle em tempo real e
automagdo industrial sd0 um conjunto importante de aplicagbes em que os
sistemas de processamento de conhecimento podem suprir as dificuldades
encontradas diante da teoria de sistemas convencional, e que a eficiéncia de
execugao de uma maquina de inferéncia pode ser vital para sua utilizagfio nesta
classe de aplicagOes, propoe-se neste trabalho o desenvolvimento de um
procedimento de inferéncia voltado para as particularidades de sistemas em
tempo real, quanto a necessidade e urgéncia de informacoes, para processar o
conhecimento de uma forma altamente eficaz, de modo que o mesmo possa ser
efetivamente utilizado diante das restrigoes impostas pelos sistemnas em tempo
real.

Looney [21,22] prop6s um método matricial de inferéncia para sistemas
de produgdo, que devido ao seu cardter matricial mostrou-se interessante, diante
da possibilidade da paralelizagio de suas operagdes, e mesmo da possibilidade
de se garantir um tempo de resposta de ordem quadrética, ao contrario dos
algoritmos convencionais que tem um tempo de resposta normalmente
exponencial. Entretanto, as regras consideradas por ele ndo permitem de
maneira adequada autilizagdo de implicagoes, ou seja, ndo implementa de modo
adequado a conjungdo de elementos nos antecedentes das regras.

Warfield [37] afirma que a utilizagdo de matrizes bindrias é
particularmente interessante pois podem representar a existéncia ou
inexisténcia de um determinado elemento, que em casos de sistemas de
produgio pode corresponder a existéncia ou inexisténcia de um determinado
simbolo em uma regra. Com isso, a representagio do conhecimento por meio
de matrizes bindrias pode ser particularmente interessante em SPC’s voltados
para aplicagbes em tempo real, diante do que hoje se conhece sobre analise
matricial, permitindo uma representa¢io adequada e apropriada para esta
classe de aplicagoes.

Neste trabalho, serd desenvolvido um procedimento de inferéncia que
procura explorar o caréter da representag¢ao matricial, para uma implementacéo
eficiente de SPC’s em ambientes de tempo real, tais como a representagio
estruturada do conhecimento, a eficiéncia do processamento do conhecimento,
e se aproveitar das possibilidades de paralelismo colocadas pela representagio
matricial. Espera-se obter um procedimento que seja mais apropriado, portanto,
que os procedimentos convencionais, no processamento de conhecimento
levando-se em conta sua utilizagio em ambientes de tempo real.

Tanto o procedimentoe de inferéncia quanto os esquemas de
representacdo de conhecimento sdo enfocados sob o ponto de vista da logica
proposicional booleana e da l6gica nebulosa. E elaborado um estudo
comparativo, para o caso de baseado na l6gica proposicional convencional, entre
0 procedimento aqui proposto e aqueles tradicionais abordados na literatura.
Em adigio, € feita uma aplicagio a um problema de alocagdo em sistemas de
transporte vertical.
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1.7 Resumo

Neste capitulo discorreu-se sobre conceitos basicos a respeito de
sistemas de processamento de conhecimento. Considerou-se o problema da
representacdo do conhecimento, dando-se um enfoque maior sobre a logica
matematica, € na estrutura de sistemas de producdo. Definiu-se tanto o
significado de inferéncia como a estrutura bdsica de um sistema de
processamento de conhecimento, ou seja, a divisao entre o conhecimento e a
operagdo sobre ele. Apresentou-se os dois métodos bésicos de inferéncia
(encadeamento direto e reverso) e os tipos de processamento auxiliar
necessirio.

Em seguida, colocou-se alguns requisitos para o uso de SPC em
ambientes de tempo real, bem como levantou-se os problemas existentes
atualmente nesta area.

Seguiu-se a colocagdo da proposta do trabalho, diante de sua motivagao
basica e dos trabathos j4 existentes, dentro do mesmo contexto..

No capitulo 2, serd desenvolvido o procedimento de inferéncia
proposto, de modo detathado, fundamentando-se sua concep¢ido dentro da
teoria da lggica proposicional cldssica.
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2. UM PROCEDIMENTO DE
INFERENCIA

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta um procedimento de inferéncia para sistemas
de produgdo voltados para aplicagdes em tempo real.

Baseado em l6gica proposicional e utilizando encadeamento para
frente, o mesmo fundamenta-se em operadores matriciais booleanos,
permitindo uma implementagio computacional eficiente, incluindo facilidades
de paralelizagao. Além disso, sua estrutura praticamente ndo € modificada
quando estendemos seu funcionamento para sistemas de produg¢@o nebulosos
("fuzzy systems"), tornando-o uma alternativa atraente para implementagéo de
sistemas de controle baseados em regras.

2.2 Descricao do Método

22.1 Codificacdo da Base de Regras

A base de regras utilizada pelo procedimento seréd descrita por duas
matrizes -operacionais C ¢ D. A matriz C, utilizada na forma negada (C), é
chamada de matriz conjuntiva pois, utilizada com o operador matricial
disjuntivo, proporciona a conjungio das entidades citadas nos antecedentes das
regras. A matriz D, chamada de matriz disjuntiva, utiliza o operador matricial
conjuntivo, realizando a disjun¢do entre os consequentes, decorrentes da
ativacio das diversas regras.

O par formado pelas matrizes C e D constitui uma Base de Regras
Operacional, visto que a estrutura destas duas matrizes contém informagoes
sobre as regras que serdo utilizadas no processo de inferéncia. O processo de
inferéncia sera decorrente do uso das matrizes, dos operadores matriciais e dos
vetores de fatos.

DEFINICAO 2.1: Regra Proposicional

Seja E o conjunto das entidades que representam os simbolos
proposicionais sobre um universo de discurso.
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E=je, | e, sfmbolo proposicional, 1 <i =n }

Define-se uma Regra R pela unido de suas estruturas sintitica ¢
semantica.

A estrutura sintdtica de uma regra ¢ definida como uma sequéncia de
palavras, cada qual formada por um conjunto de caracteres, do modo a seguir:

SE antecedente ENTAO consequente

onde antecedente corresponde a um conjunto de 1 a n-1 elementos de
E, relacionados conjuntivamente pelo operador booleano A ("and” ou "E"), e
consequente corresponde a um elemento de E.

Exemplo 2.1:

Seja E m{e]‘ 1€35 000 ew}

Exemplos de antecedente
#c Ee,Ee;

eell\e A e

2
@ rfs,},Eéz9

5

063

Exemplos de consequente

oel

7
G€4

Exemplo de Regra Completa
@ SEelE e4 ENTAO e2

Seja A umsubconjunto de E, tal que os elementos de A sejam membros
do antecedente da estrutura sintética da regra R:

L

A = {ai | a, €E, ai membro de antecedente, 1 =i <k, k<n }

Seja Q um subconjunto unitirio de E, tal que seu elemento q
corresponde ao consequente da estrutura sintdtica da regra R:

Qw{q |q €E,q é consequente, isisn}
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A estrutura seméntica de uma regra € definida como uma sentenga em
légica proposicional, do seguinto tipo:

A (ai)”(i

onde cada a, ¢ um elemento de A, q um elemento de Q,"/V" o
operador l6gico conjuntivo e "=" o operador légico implicativo da logica
proposicional.

Isto significa que a veracidade de todos os elementos de A
(antecedentes da regra) implica na veracidade de Q (consequente da regra).

DEFINICAQ 2.2: Base de Regras

Uma base de regras BR € um conjunto de regras Rj ondelsj =m,
(m é o nimero de regras da base ).

BR={RJ. IRjéumaregra, 1<j =m }

DEFINICAOQ 2.3 : Contetido Seméntico

Seja E o universo de discurso.

Define-se o conteido seméntico de uma regra R , como sendo uma
funcdo ¢ que mapeia todas as interpretacdes possiveis para E (Ig ), em
{falso,verdadeiro}, por meio da sentenca logica correspondente a estrutura
semdntica daregra R .

Ouseja, para Aj CE ¢ Qj C E, se a estrutura seménticade R é:

., ANa., AL Aa = (.
(aﬂ 312 Ak ) 9
entao:
R.I.) = LoAa., AL Aha, )=
PR 1) = ((ay Aa, ay )= q;)

O contefido semantico de uma base de regras pode ser definido de
maneira semelhante, para um conjunto de regras BR, onde agora mapeia-se
toda as interpretagdes possiveis de E, em {falso, verdadeiro}, por meio da
sentenca l6gica correspondente 2 unido dos conteidos semanticos de cadaregra
de BR, ou seja:

¢ (BRI }g) = ‘P(Rl ’IE )V 90(R2 sIE) V. Vg (Rm sIE)

que de certo modo relaciona a uma base de regras um significado no
mundo real.
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DEFINICAO 2.4 : Codificagio de uma Base de Regras

Entende-se por codificagdo de uma regra, uma alteragio na estrutura
sintatica da mesma sem alterar, no entanto, seu significado.

Deste modo, a codificagio de uma base de regras é apenas uma
mudanca na representagdo do conjunto de regras, sendo preservado seu
contetido seméntico.

Seja BR uma base de regras descrita conforme a definigio 2.2.

Sejam C (m X n) e D (n X m), respectivamente as matrizes conjuntiva
e disjuntiva

Define-se entdo uma codificagdo da base de regras BR como o seguinte
mapeamento:

Cod(BR,{C,D}):BR = {CD}, p(BRI)=p({CD}I), VI,

Uma descri¢do mais aprofundada da estrutura das matrizes Ce D, e
maiores detalhes sobre como € feito este mapeamento serdo apresentados nas
segoes 2.3 ¢ 2.4.

Operacionalmente, o procedimento de inferéncia utilizaréd a
representa¢io das matrizes C e D para a manipulacdo do conhecimento.
Entretanto, o contetido seméintico das regras permanece o mesmo. Esta
equivaléncia ocorre pois, a nivel de interfaceamento homem-méquina, a
representacido colocada pela definicdo 2.2 € mais amigdvel. J4 para a
manipulagido em tempo real, pelo procedimento de inferéncia, a representagéo
em termos das matrizes C e D proporciona um melhor desempenho
computacional.

2.2.2 Codificagao da Base de Fatos

Para o procedimento de inferéncia em questao, serdo consideradas duas
bases de fatos. A primeira, chamada de base de fatos de entrada, contém os fatos
que sao assumidos verdadeiros "a priori", antes do processo de inferéncia ser
realizado. A segunda, chamada de base de fatos inferidos, indicar4 os fatos que
s@o verdadeiros apds o processo de inferéncia ser realizado. Esta base devera
conter tanto os fatos verdadeiros iniciais (contidos na base de fatos de entrada),
quanto os fatos que forem inferidos pelo procedimento .

Cada uma das bases serd representada por um vetor cujos ¢lementos
sdo varidveis booleanas. Este vetor terd tantos elementos quantos forem as
entidades citadas na base de regras, havendo uma relagéo bi-univoca entre cada
entidade e um indice do vetor. Assim, se o elemento i do vetor assumir valor 1,
isso significar4 que a entidade correspondente ao indice i seré verdadeira. Do
mesmo modo, se assumir ¢ valor 0, a entidade serd falsa. Estes vetores serdo
conhecidos como vetores de fatos.
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DEFINICAO 2.5: Vetor de Fatos

Seja E (como antes) o conjunto de todos as entidades presentes nas
regras que compdem a base de regras

Seja Card o operador que define a cardinalidade de um conjunto, ou
seja, para o conjunto E:

Card(E) = n

Seja x um vetor tal que:

xm{xi | x. €{01}, 1=i= Card (E) }

Sendo as entidades de uma base de fatos BF um sub-conjunto de E, a
mesma poderé ser representada a partir de um vetor x, da seguinte forma:

1,see, € BF
sz{ K Yk € [1,n}

0, caso contrario

Neste caso considerar-se-4 que o vetor x representa a base de fatos BE,
e o mesmo serd chamado de um vetor de fatos. As bases de fatos serao
codificadas por meio de vetores de fatos, sendo que a base de fatos de entrada
passard a ser descrita pelo vetor xe, vetor de fatos de entrada, e a base de fatos
inferidos, descrita pelo vetor xs, vetor de fatos inferidos.

223 Passo de Inferéncia

Durante o processo de inferéncia, faz-se necessério definir uma etapa
que corresponde 2 aplicagdo de todas as regras de uma base de regras a uma
base de fatos, incorporando a ela as entidades obtidas pelas regras aplicadas.
Este processo ¢ definido como sendo o passo de inferéncia.

DEFINICAO 2.6 : Passo de Inferéncia

Sejam C e D as matrizes conjuntiva e disjuntiva correspondentes a base
de regras operacional.

Sejam Ae V os operadores matriciais conjuntivo e disjuntivo.

Seja a operagio de negagio (Neg(A) = A) correspondente a negacao
booleana elemento a elemento da matriz A.

Seja a operagdo de soma vetorial ("x + y") a soma booleana elemento

a elemento dos vetoresx e y.
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Sejam xi e xf dois vetores de fatos.
Define-se um passo de inferéncia por:

xf = Passolnferencia(xi) = xi + D A (C V xi)

2.2.4 Ciclo de inferéncia

O ciclo de inferéncia € necessdrio a fim de proporcionar o
encadeamento entre as regras, quando este existir. Na realidade um ciclo de
inferéncia ndo passa da sucessiva aplicagdo de passos de inferéncia a um vetor
de fatos, até que o mesmo ndo se modifique apés um nimero de passos
realizados.

DEFINICAQO 2.7 : Ciclo de Inferéncia

O ciclo de inferéncia ¢ definido como sendo um conjunto finito de
aplicacOes sucessivas de um passo de inferéncia a um vetor de fatos,

Sejam xe o vetor de fatos de entrada, xf o vetor de fatos de saidae xum
vetor de fatos auxiliar, Seja o operador atribui¢do vetorial (. =(ab) = a:= b")
definido como a atribuic¢do elemento a elemento do vetor b ao vetor a.Seja o
operador diferente (" #" ) definido da seguinte forma:

falso, se x, =y, 1€ [1,n]

#(xy) =x #y;x, y vetores de fatos, = . ‘
verdadeiro, caso contrario

procedimento CICLO_DE_INFERENCIA

INICIO
xf:= xe;
ENQUANTO (xf # x)
INICIO
x = xf
xf : = Passolnferencia(x);
FINAL
FINAL

O ciclo de inferéncia se confunde com o préprio procedimento de
inferéncia, visto que ap0s sua execugio obtém-se uma inferéncia completa a
partir de um dado vetor de fatos de entrada, tomando-se o vetor de fatos
inferidos como resultado.
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2.3 Estrutura da Matriz C

Definiu-se como base de regras operacional o par de matrizes C e D.
Nesta se¢do, define-se a estrutura da matriz C, a matriz conjuntiva.

Na estrutura da matriz, cada linha da mesma corresponde 2 lista de
antecedentes de uma dada regra da base de regras, ¢ cada coluna uma
determinada entidade, de maneira andloga a do vetor de fatos. Assim a matriz
C tem dimensdes m X n, onde m é o nimero de regras contidas na base de regras
e n é o nimero de entidades presentes na base de regras.

DEFINICAO 2.8 : Estrutura da Matriz C

Seja E o conjunto das entidades do universo de discurso.

Seja BR uma base de regras.

Seja R, ai-ésima regra de BR.

Seja A, o conjunto de entidades que a0 membros do antecedente da
regraR..

Define-se a estrutura da matriz C do seguinte modo:

Cz{cij lcij =f@i,),1 =i £ m,1 5] =n }

£(3) i, se ej & Ai
ij) = _
] 0, caso contréario

2.4 Estrutura da MatrizD

Nesta secio define-se a estrutura da matriz D, a matriz disjuntiva.

Esta matriz, deve efetuar a disjuncdo das entidades citadas como
consequentes nas diversas regras aplicadas. Sendo assim, a i-ésima linha da
matriz deve representar, de modo semelhante ao de um vetor de fatos, asregras
que tem como consequente a entidade i. Portanto a matriz D tem dimensoes n
X m, onde n é o nimero de entidades presentes na base de regra e m € 0 numero
de regras contidas na base de regras.

DEFINICAO 2.9 : Estrutura da Matriz D

Seja E o conjunto de entidades do universo de discurso.
Seja BR uma base de regras.

Seja Rj a j-ésima regra de BR.
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Seja Q o conjunto de entidades que sdo membros do consequente da
regraR..
Define-se entdo a estrutura da matriz D como sendo:

D={di‘i ldij =g@ij),1 €i £n,1<j <=m }

1, se e € Q
0, caso contréno

g(ij) = {

2.5 Operador Matricial Conjuntivo

O operador matricial conjuntivo é o operador pelo qual se faz a
disjungao dos consequentes das diversas regras aplicadas. Sua defini¢io se da
de modo semelhante ao de um operador matricial multiplicativo, trocando-se
os operadores escalares aritméticos por operadores escalares booleanos.

DEFINICAO 2.10 : Operador Matricial Conjuntivo

Seja "A" o operador escalar booleano conjuntivo ("and" {}u ! ")

Seja "v" 0 operador escalar booleano disjuntivo ("or" ou "ou"

Seja M uma matriz de dimensdes n X m com elementos m, booleanos
Seja x um vetor de elementos hooleanos de dimenséo m.

Seja 'y um vetor de elementos booleanos de dimensdo n.

Define-se o operador matricial conjuntivo "A" da seguinte maneira:

yﬁf\(M,x)li\xm{yi'yi=V (mij/\x}.)}

i

onde V € a somatoéria booleana: V Xj =X. VX,V..VX
J J

2.6 Operador Matricial Disjuntivo

O operador matricial disjuntivo é o operador pelo qual se faz a
conjungao dos antecedentes das regras. Seu funcionamento é o dual do operador
matricial conjuntivo, ou seja, toma-sc a mesma defini¢do trocando-se os
operadores escalares booleanos " A" por " V" e vice-versa.
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DEFINICAO 2.11 : Operador Matricial Disjuntivo

Seja "A" o operador escalar booleano conjuntivo ("and" ou "e").

Seja "V" 0 operador escalar booleano disjuntivo ("or" ou "ou").

Seja M uma matriz de dimensées m X n com elementos m,, booleanos.
Seja x um vetor de elementos booleanos de dimenséo n.

Seja y um vetor de elementos booleanos de dimensao m.

Define-se o operador matricial disjuntivo " V" da seguinte maneira:

m\'/(M,x)=M\'/xm{yi[yi:A (mij\/xj)}

]
onde A\ ¢ a produto6ria booleana: AN X=X, ANEy A A x)
i ]

2.7 Procedimento de Inferéncia

Nesta se¢do serd apresentado o mecanismo que envolve as matrizes C
e D, os vetores de fatos e os operadores matriciais, resultando no procedimento
de inferéncia,

TEOREMA 2.1 : Teorema do Passo de Inferéncia

Seja BR uma base de regras.

Sejam C e D a codificagio da base de regras BR em termos das matrizes
conjuntiva e disjuntiva,

Sejam "A" e "V" os operadores matriciais conjuntivo e disjuntivo.

Seja " +" 0 operador vetorial de soma booleana.

Sejam xe o vetor de fatos de entrada e xi o vetor de fatos inferidos.

Deste modo, a partir de um vetor de fatos de entrada genérico xe, €
aplicando-se a formula

xf=xe+DA(C Vxe)

obtém-se em xf os valores verdade de todos os fatos que podem ser
inferidos por meio da aplicagao das regras contidas em BR sobre os fatos
representados por xe, incluindo os fatos de entrada.

PROVA:

A prova deste teorema € dividida em duas partes. Na primeira,
provaremos que a operagéo (C V xe) leva a um vetor intermediarioy, contendo
o valor verdade do antecedente de cada regra. Na segunda parte, prova-se que

a partir do valor verdade do antecedente de cada regra e da operagao D Ay,
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obtém-se, implicitamente, por "modus ponens” o valor verdade de todos as
entidades pertencentes aos consequentes das regras e com isso todos os fatos
que podem ser inferidos a partir dos fatos de entrada. A soma vetorial booleana
deste resultado com o vetor de fatos de entrada faz com que o vetor de fatos
inferidos contenha o valor verdade de todos as entidades do universo do

discurso, ap0s a aplicagio das regras da base de regras BR.
Parte 1:

Pela defini¢do do operador matricial disjuntivo, temos que

y

y=5\'/xm{yilyim/\ ; VX)}
j

O valor de y passa entdo a ser a produtéria booleana
y =(cVvx ) A (612\”;2) A A(ci Vx )
Pela definicdo da estrutura da matriz C, temos que ¢.. = 1se a entidade

e. pertence ao antecedente daregra R. , sendo 0 caso contrario. Se ¢. = (,entdo
c i~ 1. Para estes casos, a parcela S v X; } sera 1, qualquer que seja o valor

de X; - . Deste modo, o valor desta parcela nao ird influir no valor do produtério.
Supondo entdo um conjunto K¢ » formado pelos indices k tais que {Eik =1,e

um conjunto LCi formado pelos indices 1 tais que Eﬂ = (), podemos entéo dividir
o produt6rio em duas partes:

y; = ( A(E:k Vv xk)J A (A(Eﬂ v XI)J
k 1

ondec, ésemprelVke€ KCi e ¢, ésempre 0VIE LCi .

Como (E.Lk V x, ) ésempreigualal, Vk € KCi , temos que
[ A(Eik v xk)) =1 ,eentdo
k
(Aar)

— . C .
Do mesmo modo, como ¢, ¢sempreigualal, VIEL ; » temos que:

As,
1
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Deve-se lembrar que se Eﬂ = 0, (¢; = 1) entéo e, pertence ao

antecedente daregraR, Vl€ Lci . Do mesmo medo, o valor verdade de y,

s seré 1se todos os valores de x, forem 1. Como todos as entidades e, periencem
ao antecedente da regra R isto significa que a conjung¢do de todos x; €
equivalente & conjuncéio de todos os valores verdades das entidades que séo
membros do antecedente daregra R; e com isso o valor dey, € equivalente a0
valor verdade do antecedente da regra R, , c.q.d.

Parte 2:
Pela defini¢do do operador matricial conjuntivo, temos:

xmei\ym{ xf, | = V (dijf\yj)}
j

Pela defini¢io da estrutura da matriz D, temos que d. = lsee,
pertence ao consequente daregra R e 0 em caso contrério. Supondo entdo um

conjunto KD formado pelos mdzces k tais que d;, = 1, e um conjunto L‘D

formado pc]es indices I tais que d; = (, podemos entdo dividir a somatéria
booleana em duas partes:

xf, m(V (dik/\yk)] v (V (dﬂ/\yl)}
k I

onded, €semprel,Vk € K‘Di ed, ésempre(,,Vl € L‘Di.

Sed, ésempre (), aparcela (dy Ay )serdsempre 0, qualquer que
sejaovalordey,,Vl € LDi .

Com isso, temos que

V (4, nay) =0

/

€ com isso
( Vo4 ry, )]
k

Comod,, também € sempre iguala 1, Vk € KP ; » temos que:

Viy ey
k
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OBS. : Modus Ponens
Pela regra de inferéncia "Modus Ponens" temos:

A,A=B
B

ou seja, tendo que A € verdade e que A implica B, deduzimos que B é
verdade.

Lembrandoque parad, = 1,temosque Yk € KP ;> € € Q, (onde

Q, guarda o consequente da regra k), o que significa que e, € consequente da
regra R, .

Deste modo, o contetido semantico da regra R pode ser re-escrito da
seguinte forma: '

=8

Deste modo temos que para Vk € KP ;»A€Xpressaoy, = e. assume

o valor verdadeiro, ou seja a férmula é valida.
Com isso, temos que, por "modus ponens"™:

Yo Y™ &
€.
1
para todos os valores de k pertencentes a KP ; - Portanto e, pode ser
deduzido a partir daregra k,sey, = 1.
Logo, sendo Y =1L vk € KP ; » teremos por definigdo Xfi = 1,
Consequentemente

Que € equivalente a (2.1).
Deste modo, provamos a segunda parte do teorema e 0 mesmo por
inteiro.

TEOREMA 2.2 : Teorema do Ciclo de Inferéncia

Seja BR uma base de regras.

Sejam C e D a representacio de BR por meio de suas matrizes
conjuntiva e disjuntiva.

Sejam "A" ¢ "V" os operadores matriciais conjuntivo e disjuntivo.

Seja " +" o operador vetorial de soma booleana.
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Sejam xe o vetor de fatos de entrada e xi o vetor de fatos inferidos.Seja
P o operador equivalente ao passo de inferéncia

P(xe) = xe + D l'\("Cm V xe)

A aplicag¢do de P sucessivas vezes a xe, tomando a cada vez a saida da
operagdo como entrada da operagdo consecutiva, resultard na inferéncia
completa a partir da base de regras BR sobre uma interpretacdo genérica
representada em xe.

PROVA:

Pelo teorema 2.1, temos que o passo de inferéncia equivale & aplicagao
de todas as regras de uma base BR sobre um vetor de fatos genérico. Deste
modo, a aplicagdo sucessiva do operador P sobre um vetor de fatos xe, tomando
a safda de cada operagio como a entrada da operagéo consecutiva, € equivalente
3 aplicagdo sucessiva de todas as regras de uma base de regras sobre uma base
de fatos. Supondo que as regras possam se encadear (ou seja, 0 consequente de
uma regra pode ser o antecedente de outra regra), formando uma cadeiade g
niveis, temos que apo6s a aplicagdo de g vezes o operador F, teremos aplicado
todas as regras que poderiam ser aplicadas, tendo como entrada fatos diferentes
da aplicagdo anterior, € com isso, realizaremos uma inferéncia completa sobre
esta determinada interpretagao, ¢.q.d.

2.8 Resumo

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos e resultados
necessérios 4 defini¢gio de um procedimento de inferéncia. A partir das
definicoes de base de regras, vetor de fatos, matrizes C ¢ D, operadores
matriciais conjuntivo "A" e disjuntivo "V", passo de inferéncia e ciclo de
inferéncia, mostrou-se que o procedimento de inferéncia apresentado
implementa um mecanismo de inferéncia vélido, dentro dos moldes da Iogica
proposicional.

No capitulo seguinte, serdo apresentadas extensgoes deste
procedimento de inferéncia, envolvendo a andlise e a manipulagao da base de
regras, que poderio incrementar 0 desempenho do mesmo.
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3. ANALISE E MANIPULACAO DA BASE
DE CONHECIMENTO

3.1 Introducao

A estrutura dos sistemas especialistas foi concebida de uma maneira tal
que a separagdo entre o conhecimento e 0 mecanismo de manipulagao de
conhecimento é uma propriedade fundamental.

Em aplicagdes de tempo real, entretanto, a despeito de termos uma
estrutura eficaz de manipulagao do conhecimento (maquina de inferéncia) fica
claro que é também necessdrio obter uma representagdo apropriada deste
conhecimento, pois 0 mesmo devera ser acessado e manipulado sob restrigoes
temporais bem definidas. Caso 0 conhecimento ndo esteja organizado de
maneira adequada, mesmo contando com estruturas 4geis na manipulagéo do
conhecimento, corremos o risco de nao conseguir realizar a inferéncia dentro
do intervalo de tempo necessério, inviabilizando sua aplicacdo em muitos
sistemas de controle.

Neste capitulo, apresentaremos dois métodos gque buscam obter uma
representagdo do conhecimento mais eficiente, principalmente para aplicacoes
em sistemas de controle. Estes métodos fundamentam-se nias estruturas bésicas
de representagio do conhecimento colocadas no capitulo 2, ou seja as matrizes
operacionais C e D.

3.2 Analise das Bases de Regras

Quando falamos em base do conhecimento, incluimos tanto a base de
regras como a base de fatos. Entretanto, para efeito de analise, consideraremos
apenas a base de regras, que mostra-se sera parte mais flexivel parauma possivel
otimizagao.

No capitulo 2, mostramos que a base de regras pode ser totalmente
descrita em termos das matrizes operacionais C e D. Deste modo, 0 que se deseja
é realizar uma manipulagio destas matrizes, de modo a obter um novo par de
matrizes que, a despeito de contar com 0 meSmMOo contefido seméantico das
matrizes originais, possibilitem uma inferéncia mais eficiente, tanto em termos
de ocupacio de espago como em tempo de execugio do procedimento de
inferéncia.
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Um dos fatores que devem ser analisados dentro deste contexto éa
questio do encadeamento de regras. Como se sabe, 0 encadeamento das regras
¢ originado pelo fato de termos em um antecedente de uma regra, um
consequente de outra regra. Com isso, a execugio de um finico passo de
inferéncia nio realizard a inferéncia completa, pois neste primeiro passo, serd
deduzida uma entidade, que seria necesséria para disparar a segundaregra. Com
isso, para se realizar a inferéncia completa (supondo que temos somente estas
duas regras), seria necessario um outro passo de inferéncia, de modo que, a
entidade inferida no primeiro passo possa no segundo passo validar o
antecedente da segunda regra, fazendo com que seu consequente possa entao
ser deduzido. Como podemos ver, o encadeamento leva, em grandes bases de
regras, a uma execugdo de um passo de inferéncia completo, as vezes por causa
de "uma" regra que esté encadeada. Supondo um némero genérico de cadeias,
podemos supor que seja necesséria a realizagdo de até m passos de inferéncia
(m é o nimero de regras da base), desde que todas as regras da base estejam
encadeadas. Isto significaria, em principio, multiplicar por m o tempo de
execucdo de um passo de inferéncia. Supondo que tenhamos uma base com um
grande niimero de regras, o encadeamento poderd levar o tempo de execugao
do ciclo de inferéncia a dimensdes ndo compativeis com os requisitos de tempo
real. Deste modo, a eliminagio do encadeamento é uma das chaves para se obter
uma melhora do desempenho. Dentro desta concepgdo propde-se um método

de expansao horizontal de uma base de regras (descrito na se¢ao 3.3.1).
Outro fator que deve ser questionado dentro da meta de

racionalizarmos o uso de uma base de regras, ¢ a necessidade absoluta de que
se preserve, durante o processo de inferéncia, todas as entidades citadas na base
de regras original. Se quisermos nos ater 2 logica cléssica, ou 16gica pura, este
conceito faz-se necessario para que possamos manter a coeréncia de todos os
teoremas sobre os quais se apoiam os processos de inferéncia. Entretanto, se
estamos na realidade utilizando esta mesma logica aplicada em sistemas de
controle, onde a preocupagio basica ndo é a manipulagio da l6gica matematica
pura, mas sim o uso do conhecimento como maneira de se representar uma
heuristica, € que por meio desta se possa controlar uma atuagdo sobre um
determinado processo, podemos nos desfazer de informagdes redundantes ou
que nio sejam determinantes na agio de controle. Com isso reduz-se a
informacio a ser processada, aumentando o desempenho computacional tanto

a nivel de tempo como de espaco.
Dentro deste espirito, propde-se entdo um método de compressao de

uma base de regras, onde informagdes desnecessirias serdo desprezadas
durante o processo de inferéncia. Este método sera colocado na segdo 3.3.2.
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3.3 Manipulacao da Base de Regras

Esta secéio apresenta os métodos de expansao horizontal e de
compressdo de uma base de regras., Com isso espera-se obter uma base de regras
onde o procedimento de inferéncia possa ser aplicado de forma a privilegiar o
desempenho computacional.

33.1 Expansao Horizontal de uma Base de Regras

O método de expansio horizontal de um base de regras tem por meta
a eliminagdo do encadeamento de uma base de regras, durante o procedimento
de inferéncia, incluindo o encadeamento (que se faz necessério devido a propria
estrutura do conhecimento envolvido) durante a fase de montagem da prépria
base de regras operacional. Note que esta montagem pode ser feita "off-line",
ou seja, sem afetar os requisitos de tempo real.

A idéia basica é a de efetuar o encadeamento por meio da ampliagio
do conjunto de regras, onde as regras acrescentadas seriam na verdade as regras
frutos dos encadeamentos das diversas outras regras, por silogismo. Deste modo,
ao invés de ter que se efetuar um novo passo de inferéncia para determinar o
encadeamento, ou seja a re-aplicagdo de todo o conjunto de regras, o que se faz
é acresceniar uma Tlinica regra ac mesmo, com a quazl se obtém o mesmo
resultado que seria de se esperar apos o encadeamento das diversas regras. Com
isso, teremos uma base de regras horizontal, ou seja, onde a simples aplica¢do
de um passo de inferéncia constitui o ciclo completo de inferéncia.

O método de expansdo horizontal constitui entdo um procedimento
pelo qual a partir das matrizes C e D originais, possa-se gerar automaticamente
novas matrizes C’ e D’ implicando na necessidade de somente um passo para
uma inferéncia completa.

Sabe-se que, se existe encadeamento, 0 MesMmoO é causado por uma
entidade citada como consequente de alguma regra. O método consiste
portanto, em se efetuar uma varredura no conjunto de regras, verificando em
cada uma o seu consequente. Toma-se entdo esta entidade verificando para cada
regra do conjunto-base (comjunto de regras original, antes de se iniciar a
expansdo) se este consequente € citado como antecedente. Em caso positivo,
anexa-se ao conjunto de entidades do antecedente da regra verificada, os
antecedentes da regra do conjunto-base, excetuando-se obviamente o
consequente da regra verificada, e modifica-se o consequente da regra para o
consequente da regra do conjunto-base. Esta nova regra ¢ entdo acrescentada
ao conjunto de regras. Esta varredura se faz inclusive sobre as regras

acrescentadas.
A figura 3.1 mostra um exemplo de expansao horizontal

Capitulo 3




-4 Anélise ¢ Manipulagio do Base de Conhecimento

CONJUNTO DE REGRAS CONJUNTO - BASE

v B

A A21 A22 & l— U

ﬁ ?: A31 A32 C2 C3
E A A41 A42 C2 C4
D

U

R

A

| ]A21 A22 A31A32| C3 ACRESCENTA
A21 A22 A41A42| C4

FIGURA 3.1 - Exemplo de Expansdo Horizontal

A estrutura da matriz C é especialmente interessante para se realizar a
expansio horizontal, visto que a procura de uma determinada entidade e, no
antecedente da regra i, pode ser feita simplesmente verificando-se se ¢;; € i’guai
a 1. Comisso, evita-se ficar percorrendo longas listas, durante a implem(!:magéo.

DEFINICAOQ 3.1 : Base de Regras Horizontal

Define-se uma base de regras horizontal como uma base de regras em

que o ciclo de inferéncia corresponde 2 aplicagio de apenas um Gnico passo de
inferéncia.

DEFINICAO 3.2 : Procedimento de Expansdo Horizontal

Seja E = { e, } o conjunto de entidades do universo do discurso.

Seja BR uma base de regras.

Sejam C e D as matrizes operacionais que codificam a base BR.

Sejam C,, ai-ésimalinhae C., aj-ésima coluna da matriz C.

Sejam Di,, a i-ésima linha e D,; a j-ésima coluna da matriz D.

Sejao" +" o operador vetorial de soma booleana.

Sejam o nlimero de regras de BR, ou seja, o niimero de linhas da matriz
C.

Sejam’ o nimero de regras da base BR ap6s (ou durante) o método da
expanséo horizontal.

Define-se o procedimento de expansio horizontal da base BR como
sendo:
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procedimento EXPANSAO_HORIZONTAL

VAR
i,j : indices;
INICIO
m = m;
PARA| = 1 ATEm’
INICIO
PARAj = 1ATEm
INICIO
Ache ktalque dki = 1; (3.1)
SEck =1 (3.2)
INICIO
Cm+1* 1= Cix +Cj*; (33)
cm+k =0 (3.4)
Drm'+1) 1= D ; (3.5)
m:=m + 1
FINAL
FINAL
FINAL
FINAL

TEOREMA 3.1 : Teorema da Expansao Horizontal

Seja BR uma base de regras, codificada em termos das matrizes Ce D.
Entio, a base de regras BR’ obtida pelo procedimento de expansdo
horizontal, é uma base de regras horizontal.

PROVA :

O procedimento de expansdo horizontal analisa todos os consequentes
das regras (3.1), verificando se 0s mesmos $ao antecedentes de outras regras
(3.2). Se forem, ou seja, existe a possibilidade de um encadeamento, ele soma
os antecedentes da regra analisada com os da regra do conjunto base (3.3). Em
seguida ele retira o elemento consequente da regra analisada deste conjunto
(3.4) e coloca o consequente da nova regra como sendo o consequente do
conjunto-base (3.5). Com isso, esta nova regra tem o efeito semelhante ao de se
efetuar dois passos de inferéncia, inferindo em um passo s6 o consequente da
regra analisada ¢ a do conjunto base. Assim, cada regra acrescentada no
conjunto de regras elimina uma possivel cadeia, de modo que ap6s a varredura
completa da base, nenhum encadeamento a mais é formado. Com isso temos
uma base horizontal, c.q.d.

Observa-se que apesar de no procedimento de expansdo horizontal
falarmos em dois conjuntos de regras, o conjunto analisado ¢ ¢ conjunto base,
na verdade os dois sdo um s6. A diferenca reside na parcela de regras que €
utilizada na varredura. Com isso vemos que o procedimento é realmente um
procedimento de expansdo, pois transforma a dimensdo m das matrizes (C(m
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Xn) e D(n Xm)) em m’ 2 m. Deste modo, apesar de se ganhar com o fim do
encadeamento no procedimento de inferéncia, exigindo apenas um passo de
inferéncia, aumenta-se o tamanho fisico da base de regras, Logicamente existe
um compromisso entre o beneficio da redugdo do tempo de inferéncia e o

aumento do espaco de armazenamento da base de regras, mas normalmente,
em caso de bases com poucos encadeamentos, a expansdo horizontal se mostra
altamente eficiente, induzindo uma melhora sensivel no desempenho do
sisterna. Se aliarmos entdo a expansio horizontal & compressao da base de regras
(a ser abordada na préxima secéo), veremos que entdo nem mesmo haveré a
necessidade de se aumentar a base de regras, tornando o procedimento de
inferéncia incomparavelmente mais répido e eficiente do que os procedimentos
anteriores.

3.3.2 Compressao de uma Base de Regras

Na secdo anterior, verificamos o método de expansio horizontal de uma
base de regras. Por meio desta expansdo horizontal, consegue-se transformar
uma base de regras genérica em uma base de regras horizontal, necessitando
para a inferéncia somente um passo, ndo havendo encadeamento.

Em sistemas de controle, normalmente ternos sinais que sao extraidos
do processo considerado, que sio convertidos entdo em fatos, por meio de, por
exemplo, pré-processamento. Estes fatos sdo entdo enviados a méquina de
inferéncia, para apds a inferéncia, gerar os fatos {(decisdes) os quais ap6s o
pos-processamento, tornar-se-o os sinais de controle.

Durante o processo de inferéncia, sdo citadas vdrias entidades
intermediérias, de modo que através do encadeamento entre elas, se chegue 4
inferéncia dos fatos-decisdo. Estas entidades intermediérias sdo importantes,
pois é por meio delas que o ser humano expressa as regras de produgéo que
traduzem a heuristica, ou conhecimento especifico, que se deseja representar.
Entretanto, apesar de importantes na fase de aquisi¢do do conhecimento, estas
entidades tornam-se totalmente dispenséveis no procedimento de inferénciaem
tempo real, visto que nestes tipos de sistema, nfo € necessdria a explicagdo do
porqué de cada dedugdo, mas se leva em consideragio apenas a efetividade da
decisdo e o tempo em que ela foi tomada. Com isso, nestes tipos de sistema,
desde que eliminemos os encadeamentos, podemos eliminar estas entidades
intermediérias. Supondo que a base de regras tenha sido expandida
horizontalmente, ndo haverd encadeamento, podendo-se portanto dispensar
tais entidades intermediérias.

Por outro lado, ndo existe necessidade de colocarmos na entrada do
sistema, nem mesmo de processarmos, as entidades que sabidamente s6 irdo
assumir valor verdade ap6s o procedimento de inferéncia. Com isso, podemos
dividir nosso vetor de fatos em dois sub-vetores: sub-vetor de entrada e
sub-vetor de safda. Supondo o procedimento de inferéncia do capitulo 2, onde
temos um vetor de fatos de entrada e um vetor de fatos inferidos, vemos que o
sub-vetor de saida do vetor de fatos de entrada ndo € necessério. Do mesmo
modo, o sub-vetor de entrada do vetor de fatos inferidos deve ser idéntico ao do
vetor de fatos de entrada, ndo sendo portanto importante que guardemos uma
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informacdo replicada, podendo também ser desprezado. Por sua vez, 0s
elementos das matrizes C e D que dizem respeito a toda esta informacéo inGtil,
também podem ser desprezados.

Com isso, vemos que podemos desprezar aquelas informagoes que nao
s30 interessantes para um sistema voltado para aplicagoes em tempo real, onde
o namero de informacoes a ser processada pode ser muito grande ¢ é mais
importante a informagao obtida pelo processo de inferéncia do que a maneira
como esta informacio foi obtida.

Ao processo de identificagdo e eliminagdo desta informacéo
desnecesséria chamouse de compressdo de uma base de regras. Para realizarmos
a compressao & necessario antes fazermos algumas distingdes entre as entidades.

Durante o procedimento de expansdo horizontal, é possivel
qualificarmos alguns atributos as entidades manipuladas. As entidades que
pertencem somente aos antecedentes das regras, sdo entdo chamadas de
entidades de entrada. As entidades que sao citadas tanto nos antecedentes das
regras COMO NOs consequentes sao chamadas de entidades intermedidrias.
Aquelas que sao citadas somente nos consequentes das regras sao chamadas de
entidades de saida. De posse destes atributos, podemos definir o procedimento
de compressao.

Ap6s a expansdo horizontal, toma-se 0 conjunto de entidades
intermediérias e elimina-se as mesmas do vetor de fatos de entrada, do vetor de
fatos inferidos. Do mesmo modo, retira-se da matriz C as colunas referentes a
estas entidades. Da matriz D, elimina-se entdo as linhas correspondentes as
mesmas. Retira-se entdo do vetor de fatos de entrada, as entidades de saida. Do
mesmo modo, retira-se as colunas da matriz C relativas a estas entidades.
Retira-se entdo do vetor de fatos inferidos as entidades de entrada, e da matriz
D as linhas relativas a estas entidades. Com isso, teremos entao a base
comprimida.

£ necessario no entanto, modificarmos ligeiramente o passo de
inferéncia definido anteriormente. Sendo n1 o nimero de entidades de entrada
e n2 o namero de entidades de saida e uma vez que ndo existe agora mais
nenhum vinculo entre o vetor de fatos de entrada e o vetor de fatos inferidos,
(seus elementos representam entidades diferentes), ndo € mais necessario que
se faca a soma boolana entre o vetor de fatos de entrada e o resultado dos
operadores matriciais (o que nem seria correto). Com isso, 0 passo de inferéncia
fica simplesmente:

xi=D A(CV x¢) (3.6)

DEFINICAO 3.3 : Compressdo de Uma Base de Regras

Seja BR uma base de regras.

Seja BR’ uma base de regras horizontal, fruto da expanséo horizontal
de BR.

Sejam C e D as matrizes operacionais que codificam a base BR'.

Seja E o conjunto de entidades do universo de discurso.
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Seja Aj o conjunto de entidades pertencentes a0 antecedente da regra

R..
! Seja.A4 o conjunto formado pela unido de todos os conjuntos Aj , 0u seja,

os antecedentes de todas as regras.

Seja Qj o conjunto de entidades pertencentes ao consequente daregra
R.

Seja Q o conjunto formado pela unido de todos os conjuntos Qj , Ou seja,
os consequentes de todas as regras.

Seja N o conjunto de entidades de entrada, ou seja, o conjunto das
entidades citadas somente nos antecedentes das regras de BR'.

Nz{ni | n.€4,n¢0.1<i<Card(4-(4 N Q))} (3.7)

Seja 1 o conjunto de entidades intermedidrias, ou seja, 0 conjunto das
entidades citadas nos antecedentes € nos consequentes das regras de BR'.

I m{ik | i €4,i €0,1<ks= Card(4 N Q)} (3.8)

Seja S o conmjunto de entidades de saida, ou seja, o conjunto das
entidades citadas somente nos consequentes das regras de BR.

S m{si [ SIEQ,SIF.EAJS 1< Card(Q-4 N Q))} (3.9)

Naturalmente tem-se que E = NUTUS.
Sejam xe o vetor de fatos de entrada e xi o vetor de fatos inferidos.

Define-se entdo o procedimento de compresséo de uma base de regras
como:
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procedimento COMPRESSAO

INICIO
Retirar todo ei € I dexeexi. (3.10)
Retirar de C todas as linhas C+ talque 3j (ef € I Acij = 1). (3.11)
Retirar de D todas as colunas correspondentes D¥j . (3.12)
Retirar de C todas as colunas C+ talqueej € 1. (3.13)
Retirar de D todas as colunas D+ tal que i(ei € 1A dj = 1). (3.14)
Retirar de C todas as linhas correspondentes G . (3.15)
Retirar de D todas as linhas Dj* tal que ¢i € 1 (3.16)
Retirar todo ek € S de xe. (3.17)
Retirar todo el € N de xi. (3.18)
Retirar de C todas as colunas C¥ talqueej € S (3.19)
Retirar de D todas as linhas Dj* tal que ei € N. (3.20)

FINAL

O procedimento de retirar um elemento de um vetor de fatos
corresponde 2 supressdo do mesmo do vetor, com o consequente deslocamento
da parte final do vetor preenchendo a sua posi¢io, ou seja:

Sendo x um vetor de fatos:

aretirada do elemento € Jrepresentado por Xy dovetor x corresponde
a criar um vetor

B

X = { Xqr Xy s een xp_z,xpﬂ,,..,xn }

onde a dimensdo do vetor X’ é igual a dimensdo de x decrementada de
um.

Do mesmo modo, a retirada de uma linha ou coluna de uma matriz
corresponde a supressao da linha/coluna da mesma, com 0 consequente
deslocamento das outras linhas/colunas preenchendo sua posi¢ao.

Observa-se que, com este procedimento, modifica-se o indice
correspondente as entidades utilizadas e no caso das mesmas serem
referenciadas em alguma tabela, a mesma deve ser atualizada de maneira
semelhante.

TEOREMA 3.2 : Teorema da Compressao

Seja BR uma base de regras.
Seja BR’ a base de regras BR expandida horizontalmente.
Sejam C e D as matrizes operacionais que codificam BR'.
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Sejam N o conjunto de entidades de entrada, I o conjunto de entidades
intermediérias e S o conjunto de entidades de saida.

Seja xe um vetor de fatos de entrada.

Seja xi um vetor de fatos inferidos.

Seja xe’ um vetor de fatos modificado para o conjunto N

Seja xi’ um vetor de fatos inferidos modificado para o conjunto S.

Seja Comp(C,D,xexf,C’,D’ xe’ xf") o procedimento de compressao de
uma base de regras que transforma uma base BR’em BR”, conforma a definigéo
33.

Sejam C’ ¢ D’ as matrizes operacionais que codificam a base BR”
comprimida.

Entdo, o valor verdade assumido pelos elementos do vetor xi’, pelo
procedimento de inferéncia modificado, utilizando as matrizes operacionais
comprimidas C' e I

X’ =D A(C Vxe)

¢ idéntico ao que seria assumido pelos elementos de xi correspondentes
as entidades de xi’, utilizando-se o procedimento convencional e as matrizes C
e D, para um vetor de entrada xe onde as entidades correspondentes a xe’
tenham valor verdade semelhante aos de xe’ e as demais tenham valores iguais
a Zero.

PROVA:

Analisando o procedimento de compressdo, vemos que em (3.10)
retira-se do conjunto de entidades operacionais, as entidades intermedidrias.
Em (3.11) e (3.12) retiram-se todas as regras que tenham em seu antecedente
uma entidade intermedidrial. Em (3.13), retiram-se do conjunto de possiveis
antecedentes as entidades intermediérias, de modo a tornar as linhas da matriz
C uma representagdo consistente para a comparagio com o vetor de fatos de
entrada modificado em (3.10). Em (3.14) e (3.15) retiram-se as regras que
tenham em seu consequente uma entidade intermediéria. Em (3.16) retiram-se
do conjunto de possiveis consequentes as entidades intermedidrias, de modo a
tornar as colunas da matriz D uma representagio consistente para o vetor de
fatos inferidos, que foi modificado em (3.10).

Nestes primeiros passos, vemos que 0s mesmos sdo equivalente a retirar
as entidades intermedidrias da base de regras e do vetor de fatos.

Isto seria equivalente a definir um novo sistema, onde o universo de
discurso se reduziria a (N U S) e as regras seriam as mesmas de BR,
excetuando-se aquelas que citem alguma entidade intermedidria. Esta seriauma
compressao intermedidria, e conforma a proposigdo do teorema, onde somente
as entidades de N podem assumir valores diferentes de 0, (visto que xe’
representa exclusivamente as entidades de N), temos imediatamente que, como
somente as regras que citem as entidades intermedidrias foram removidas, os
valores verdade inferidos por C’ e D’ e o procedimento modificado, seriam
semelhantes aos inferidos por C e D e o procedimento convencional, conforme
diz o teorema. Em (3.17) retiram-se do vetor de fatos de entrada os elementos
de saida e em (3.18) retiram-se do vetor de fatos inferidos os elementos de
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entrada. Em (3.19) ajustam-se as colunas de C para a nova representagao
colocada em (3.17) e em (3.20) ajustam-se as linhas de D para a nova
representacio colocada em (3.18).

De novo, de acordo com a proposi¢io do teorema, os valores de xe
devem ser tais que seus valores verdade sejam equivalentes aos de xe’, tendo 0s
demais em zero. Deste modo, se os demais sdo zero, ndo irdo interferir no
processo de inferéncia, para o caso convencional, fazendo com que os resultados
sejam semelhantes. Do mesmo modo, a retirada das entidades de entrada do
vetor de fatos inferidos, ndo influi em nada, visto que ndo sdo citadas no vetor
modificado xf’. Deste modo, os valores sdao semelhantes, conforme diz o
teorema, € 0 mesmo ¢ entdo provado, ¢.q.d.

3.4 Exemplo de Aplicacao dos Procedimentos

Nesta segdo € apresentado um exemplo simples colocado de modo a
ilustrar a aplicagdo dos procedimentos desenvolvidos até agora.
Considere a seguinte base de regras:

SE e1 E e2 ENTAQ e3
SE e3 E e4 ENTAO e5
SE e1 E e ENTAO e5
SE e2 E e ENTAO 7
SE es E e ENTAO e7
SE e2 E e4 ENTAO eg

Define-se entdo a seguinte codificagio:

SIMBOLO| INDICE | ANTEC. | CONS. TIPO
el i SIM NAO N
€2 2 SIM NAO N
e3 3 SIM SIM I
e4 4 SIM NAO N
es 5 SIM SIM I
e6 6 SIM NAO N
€7 7 NAO SIM S
es 8 NAO SIM S

A partir desta codificacfio, montam-se as matrizes C e D, a seguir:
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) ] 000000
11000000 000000
00110000 100000
«_ |10000100| [, _ 000000
01000100 011000
00001100 000000
01010000 000110
- - 000001

Apos executar o procedimento de Expansao Horizontal, obtém-se as
matrizes C' e D’;

11000000 ) )
00110000 0000000000
10000100 0000000000
01000100 1000000000
oo [00001100] [, 10000000000
01010000 0110001000
11010000 0000000000
00110100 0001100111
10000100 0000010000
11010100 - -

Executando-se entdo o procedimento de Compressao, tém-se umanova
tabela de simbolos, de modo a representar os novos vetores base de fatos de
entrada e base de fatos inferidos:

VETOR DE FATOS DE
ENTRADA

SIMBOLO | INDICE

el 1

€2 2

€4 3

eq 4
VETOR DE FATOS DE

sAfDA

SIMBOLO | INDICE

e7 1

€8 2

e as correspondentes matrizes comprimidas C” ¢ D™
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0101
L lotto| L. 1011
C"=11001| P “[5104
1111

Suponha que os sinais coletados pelo processo foram pré-processados,
resultando nos seguintes dados:

DADOS
PRE PROCESSADOS

PROPOSICAO VALOR
VERDADE
el FALSE
€2 TRUE
€4 FALSE
€6 TRUE

Entio o vetor de fatos de entrada sera:
x' =[0101]
O resultado fornecido pelo procedimento de inferéncia seré:
x0' = [10]

Assim, a agdo de controle correspondente a e, serd executada pelo
pés-processamento. A decisao correspondente a €g nao serd executada.

3.5 Resumo

Neste capitulo apresentou-se uma breve andlise sobre a importéncia da
estrutura da base de regras no desempenho do procedimento de inferéncia, ¢
mostrou-se dois métodos pelos quais pode-se transformar uma base genérica
em uma base estruturada de maneira a incrementar este desempenho, que s30
o método da expansio horizontal ¢ da compressao.

No capitulo seguinte, serd colocada a teoria que existe por trds da
manipulagio de elementos de conjuntos nebulosos, gerando a base da logica

nebulosa. Serdo definidos estes conceitos basicos, seguidos de especificagdes
de controle nebuloso e inferéncia nebulosa.
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4. TEORIA DOS CONJUNTOS
NEBULOSOS E LOGICA NEBULOSA

4.1 Introducao

Neste capitulo faz-se um répido sumaério sobre a teoria de conjuntos
nebulosos (ou "fuzzy") e légica nebulosa, de modo a proporcionar um substrato
te6rico as colocagdes que virdo no capitulo 5, onde o procedimento de inferéncia
via matrizes C-D é extendido para aplicagdes em logica nebulosa.

4.2 Elementos de Conjuntos Nebulosos - Regra
Nebulosa

A teoria dos conjuntos nebulosos foi formulada inicialmente por Zadeh
em [41], como umaopgaoparaa modelagem de sistemas complexos, em que um
certo grau de incerteza nos parametros do modelo nao influiria de maneira
significativa no controle do sistema. Em seguida, diversos autores
desenvolveram trabalhos sobre as idéias bésicas de Zadeh, utilizando-as, dentre
outras dreas, em sistemas de Inteligéncia Artificial [8,20,22,24,25,27] e em
sisternas de controle [17,18,23,26,31,34,40}. Particularmente, em [17,18] tém-se
um resumo interessante sobre as aplicagdes em sistemas de controle genéricos
e em [26,27] uma comparagdo importante sobre os diversos tipos de operadores
que podem ser utilizados no processo de inferéncia de regras nebulosas.

Para a definigao de um conjunto nebuloso, leva-se em conta que a seus
elementos nio é dada uma pertinéncia absoluta. Em principio, qualquer
elemento de um universo de discurso pode pertencer a um conjunto nebuloso.
A pertinéncia de tal elemento é dada por uma funcdo de pertinéncia, ou foncdo
caracteristica do conjunto, que associa a cada elemento do universo de discurso,
um grau de pertinéncia referente a quanto o elemento pertence ao conjunto.
Esta funcio é definida de forma a ter como dominio o universo de discurso e
contradominio o intervalo [0,1]. Deste modo, a interpretagao dada a um
conjunto nebuloso deixa de ser "se um elemento pertence ao conjunto”, mas
"quanto ele pertence ao conjunto”, pois ao contrario dos conjuntos
convencionais, onde existe uma pertinéncia absoluta (ou um elemento pertence
ou ndo pertence a um conjunto convencional), os conjuntos nebulosos sao
caracterizados pela existéncia de uma gradagio da pertinéncia de seus
elementos.
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As defini¢des bésicas sobre conjuntos nebulosos podem ser
encontradas em [41] ou [17], sendo descritas a seguir:

DEFINICAQ 4.1: Conjunto Nebuloso

Seja U uma colegdo de objetos denotados genericamente por {u}, que
podem ser discretos ou continuos. U é chamado de universo de discurso sendo
"u" um elemento genérico de U.

Deste modo um conjunto nebuloso N em um universo de discurso U é
caracterizado pela fungdo de pertinéncia u, que assume valores no intervalo

[0,1]. Ou seja:
#y tUE [01]
Um conjunto nebuloso pode ser visto como uma generalizacdo de um
conjunto ordindrio cuja fungdo de pertinéncia assume valores em {0,1}. Deste

modo um conjunto nebuloso N em U pode ser representado como um conjunto
de pares ordenados de elementos u e seu respectivo grau de pertinéncia:

N = {(uy W)|u€ U}

Quando U é continuo, um conjunto nebuloso N pode ser escrito de
~ modo conciso como:

N=J, #y W

Quando U é discreto, o conjunto nebuloso N pode ser representado
por:

N = % #y (0)lu

onde os simbolos de integral e somatoria se referem ao seu sentido
dentro da teoria de conjuntos, ou seja, € a unido de termos.

DEFINICAO 4.2 : Conjunto Suporte, Ponto de Limiar e Conjunto Unitério

Define-se conjunto suporte como o conjunto de todos os pontos u em
U tal que g (u) = 0. Ou seja, é o sub-conjunto do universo de discurso que
tem o grau de pertinéncia de seus elementos diferente de zero. Particularmente,
o ponto onde u,, = 0.5 é chamado de ponto de limiar,

Um conjunto nebuloso que tem como suporte um Gnico elemento, e
além disso, para este elementou, = 1.0, é chamado de conjunto unitério

Sejam A e B dois conjuntos nebulosos em U com fungoes de pertinéncia
By €Hp respectivamente. Operagoes sobre conjuntos tais como unido,
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intersecgdo e complemento sao definidas para conjuntos nebulosos através de
suas fungdes de pertinéncia.

DEFINICAO 4.3 Unido

A funggio de pertinénciau . de C= AU B é definida ponto a ponto
para todou e U:

e = max { i p(u) , eplu) }

DEFINICAO 4.4 Intersecgdo

A fungio de pertinénciap. de C = A N B é definida ponto a ponto
paratodou € U:

ue = min{u,(0), #p() }

DEFINICAQ 4.5 Complemento

A fungao de pertinéncia ¢ de C =A é definida ponto a ponto para
todou € U:

ke = 1-Hy

DEFINICAO 4.6 Norma Triangular e Co-Norma Triangular

Um operador T é chamado de norma triangular se ¢ somente se satisfaz
as seguintes condigdes:

(1) TW0,0) =0

1) Tx,1) =x

(i) T(xy) = T(uyv), sempre quex suey =v
(iv) T(xy) = T(yx)

W T(T(xy).2) = TxT(,2) = T(xy.2)

Um operador S é chamado de co-norma triangular se e somente s
satisfaz as condigoes (iii),(iv) e (v) anteriores e além destas as seguintes, que
substituem as condicdes (i) e (ii) respectivamente:

@S =1
(i") S(x,0) = x

As normas triangulares e co-normas triangulares podem ser associadas
mutuamente. Dada uma norma triangular T:

S(xy) = 1-T(1-x1-y)
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Como exemplo de normas triangulares temos, por exemplo:

interseccio XAy = min(x,y)
produto algébrico x Xy = xy
produto limitado x®y = max(0x+y-1)

) xsey =1
produto dréstico xNy = { y se x =1
0 se x,y <1

As respectivas co-normas triangulares sdo
uniao xVy = max(x, y)
soma algébrica xxy =x+y-xy
soma limitada x®y = min(lx+y)

x se y =0
soma drastica xUy = { y se x =0

1 se x,y >0

DEFINICAO 4.7 Produto Cartesiano

Sejam A, ... A~ conjuntos nebulosos definidos nos universos de
discurso U U1 respectwamente O produto cartesiano de A ..A_ € um

o
conjunto nelbuioso que tem por universo de discurso U; X ... X U _.Sendo
S=A X .. X A~ tem-se que:

# g (051,00 ) = NOTM_trian. i , 4 (U Do ttpn (U )y s (1)
onde norm_trian. diz respeito a uma norma triangular.

DEFINICAO 4.8 Relagio Nebulosa

Uma relag@o nebulosa n-dria em um universo de discurso U, X..X U
é dada pelo produto cartesiano n-ario:

= { (uy s enti, W (gt ) | (U nu YEU) X X U }

DEFINICAO 4.9 Composicio

Sejam R e S duas relagdes nebulosas em U XV ¢ V X W

respectivamente. A composigio de R e S é definida como uma relagdo nebulosa
representada por R ¢ §, definida como:
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Re*S = [(u,w),sup(,uR(u,v)*;us(v,w)],uGEU,VEEV,WGW

onde * corresponde a uma norma triangular.

Os conjuntos nebulosos sao importantes pois conseguem representar
conceitos, entendendo-se por conceito um conbecimento de certo modo
impreciso ou difuso, mas que pode ser exprimido e manipulado de modo a gerar
decisoes.

Alinguagem humana serve-se frequentemente douso de conceitos para
adescricio de conhecimentos. Conceitos como alto, baixo, frio, quente, sdo mais
do que usuais na comunicagao entre seres humanos sendo utilizados durante o
raciocinio para a tomada de decisoes. Por exemplo, considere o ajuste da
temperatura de um chuveiro elétrico:

- Quando a 4gua estd muito fria, fecha-se um pouco a torneira, de modo
que a vazdo de dgua diminua um pouco ¢ com isso a 4gua figue um pouco mais
quente.

Esta descri¢io de um raciocfnio humano est4 recheada de conceitos,
tais como muito fria, fechar um pouco, diminuir um ponco, um pouco mais
quente, que apesar de ndo estarem quantificados, em termos da temperatura
absoluta da agua, o ndmero de voltas da torneira, vazdo em litros por segundo
e taxa de variacdo da temperatura da dgua, conseguem expressar um
conhecimento que é manipulado pelo cérebro humano, gerando decisoes que
podem levar ao controle da temperatura da 4gua.

Este tipo de conhecimento pode ser descrito por intermédio de
varidveis lingufsticas. Uma varidvel linguistica é definida como uma varidvel que
assume como valores, conceitos, ao invés de nameros. Deste modo, uma varidvel
linguistica temperatura, pode assumir come valores, por exemplo, os conceitos
baixa, ou alta, assim como uma variavel linguistica 4gua pode assumir os valores
quente ou fria. Como um conceito pode ser representado por meio de um
conjunto nebuloso, pode-se descrever uma varidvel linguistica como uma
variavel que tenha por atributo conjuntos nebulosos, onde o valor desta varidvel
é associado ao conceito representado pelo conjunto nebuloso dado como
atributo. Do mesmo modo, uma dada grandeza fisica pode estar relacionada a
varios conceitos simultaneamente. Por exemplo, suponha-se uma variavel
linguistica temperatura. O espectro de valores associados a temperatura pode
ser dividido em diversos conceitos, ou particoes, dentre elas baixa,média, alta,
por exemplo. Nestas, 0s conceitos estio intercalados. Ou seja, para uma dada
temperatura fisica, a mesma pode ser encarada como baixa, média e alta a0
mesmo tempo, somente com diferentes graus de pertinéncia aos trés conjuntos.
Poderfamos ter, por exemplo, um grau de pertinéncia de 0.9 para o conjunto
alta, um grau de 0.7 para média e 0.2 para baixa.

Os conceitos (ou parti¢bes nebulosas) podem ser associados por meio
de conectivos 16gicos, tais como a conjungéo ("A", "and", "e"), a disjuncéo ("V",
"or" "ou") e a negagdo (X", "x", "not(x)", "X negado”, "ndo x"). Estes conectivos

representam, em {ermos de 16gica nebulosa, as idéias de intersecgdo, unido €
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complemento, respectivamente, de maneira semelhante a da da teoria de
CONjuUNtos.

A interpretagdo de tais conectivos se dard portanto conforme as
definigoes 4.3, 4.4 e 4.5. Associagdes do tipo:

& muito quente ou muito frio
# médio e alto (no sentido de alto mas ndo tdo alto)
¢ (nfio muito pequeno) e (ndo muito grande)

sio perfeitamente vdlidas, com uma formulagdo bem definida
utilizando-se as defini¢des de intersecgio, unido e complemento para os
conjuntos nebulosos.

Utilizando-se a idéia de varidvel linguistica, pode-se definir também as
proposigdes nebulosas. Uma proposigio nebulosa é simplesmente a atribuigéo
de um conceito, representado por um conjunto nebuloso, e do mesmo modo um
conjunto nebuloso formado pela associagio de vérios conjuntos nebulosos por
meio dos conectivos 16gicos nebulosos, a uma varidvel linguistica.

Assim, construgtes do tipo:

e temperatura é alta

e igua é quente

e tamanho é ({(ndo muito pequeno e (ndo muito grande))
ou do tipo:

o x¢éA

eyEéB

@26 (AV(-B)AC
sio chamadas de proposicdes nebulosas.

DEFINICAO 4.10 Proposicio Nebulosa

Define-se uma proposi¢io nebulosa como a associagdo de um conjunto
nebuloso, representando um conceito, a uma varidvel lingufstica.

Uma proposi¢io nebulosa pode ser representiada genericamente por
uma construgdo do tipo (x é A) onde x é uma varidvel linguistica ¢ A é um
conjunto nebuloso.

Do mesmo modo, pode ser representado também pelo par (x,A).

DEFINICAO 4.11 Conjungio de Proposicoes Nebulosas

A conjungdo de n proposigoes nebulosas (x; € A, ),...(x, €A )s
representada genericamente por

(x, 6 A )E..E(x €A )

pode ser unificada em uma proposi¢ao nebulosa n-aria
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(x1 ,...,xn) éA

onde A é o produto cartesiano A; X ... X Al

DEFINICAQ 4.12 Regra Nebulosa

Define-se uma regra nebulosa como uma regra de produgdo que utiliza
proposigdes nebulosas do tipo (u, € A.), onde u, € uma varidvel linguistica e A,
¢ um conjunto nebuloso representando um conceito. A regra € formada por um
antecedente, representando uma condigéo, estruturado em termos de uma
associagio conjuntiva de proposigoes nebulosas e um consequente, uma outra
proposi¢ao nebulosa. A estrutura basica de uma regra nebulosa € a seguinte:

SE (u, 6A,)E(u, éA) JE..E(u, ¢A_)ENTAO (y ¢ O)

Como exemplo, poderfamos ter (sendo x uma varidvel lingufstica de
temperatura ,y uma variavel linguistica de pressdo, € z uma varidvel linguistica
de injecdo de calor) regras do seguinte tipo:

SE (x & baixa) E (y é alta) ENTAO (z ¢ média)

significando no caso que para uma temperatura baixa e uma pressao
alta, deve-se ter uma injecdo de calor média. O antecedente da regra pode ser
considerado como uma proposi¢do nebulosa, tendo uma varidvel linguistica
binaria (xy) cujo valor € o produto cartesiano baixa X alta, definido sobre o
universo de discurso U X V, se baixa é definidaem Uealtaé definidaem V. Ou
seja, a regra ¢ semelhante a:

SE [(x,y) € (baixa X alta)] ENTAQO (z é média)

(OBS: A definigdo de o que € alta, média ou baixa, é dada pelas fungoes
de pertinéncia de cada conjunto, que por sua vez, é dada para cada tipo de
varidvel linguistica. Assim, o conjunto alta para temperaturas, é totalmente
independente do conjunto alta para pressao e 0 mesmo para injegdo de calor.)

Genericamente podemos tratar de uma regra de produgo nebulosa do
seguinte tipo:

SE (x, 6 A )E(x, 6A))E..E(x, A )ENTAO (y¢C)

Pela definicao 4.11, o antecedente da regra pode ser descrito por uma
proposigdo nebulosa n-dria, o que reduz a regraa seguinte forma:

SE [(X,, Xy, - X, ) €4 ] ENTAO (y € C)

onde A édadopord = A XA, X .. XAy
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DEFINICAOQ 4.13 Implicagio Nebulosa

O conectivo ENTAQ utilizado na descrigdo de regras nebulosas
corresponde ao operador nebuloso de implicagdo. Uma das maneiras de se

definir a implica¢io nebulosa € por meio de uma relagdo nebulosa. Deste modo,
uma regra do tipo
SE (x é A) ENTAO (y ¢ B)

correspondendo a (x é A) = (v é B) pode ser unificada em uma
proposic¢ao nebulosa binéria:

(xy)éR

onde R é a relacéo bindria (no caso) dadaporR = A X B.
Assim, uma regra nebulosa genérica corresponde & seguinte formula:

(Xp Xy, X ) €4 = yé€C
que pode ser reduzida a

(X Xy s e X, ¥) € (4 X O
ou, supondo R = (4 X C)

(%X} Xy 5 e xn,y) éR

DEFINICAO 4.14 Modus Ponens

Define-se por Modus Ponens o seguinte procedimento de inferéncia
em légica proposicional.
Se A e A—>B sdo proposicoes vélidas, entdo deduz-se B:

A A-B

B

Diz-se entdo que B é fruto da composi¢do de A e A-B, onde o operador
composi¢io é simplesmente o operador légico booleano "and". Deste modo

B=A*A>B=AAA-B
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DEFINICAO 4.15 Modus Ponens Generalizado

O procedimento de Modus Ponens pode ser generalizado para incluir
também a logica nebulosa. Para tal, se serve de proposicoes nebulosas, da
seguinte forma:

(xéA),(xé A)y>(y€B)
(yéB)
Que significa que se (x ¢ A) ¢ uma proposigao nebulosa e que (x € A)

- (y é B) ¢ uma proposi¢ao nebulosa (equivalente a (xy) é (A X B)), deduz-se
a proposigdo nebulosa (y é B’), onde B’ ¢ dado pela composi¢do nebulosa:

B = A+ (AXB)

Este mecanismo de inferéncia vale também para proposicoes nebulosas
n-4rias:

[, %, %) €RT, [0 %y % ¥) €R]
yéR”

onde R” = R » R ("*" & o operador de composi¢do conforme a
defini¢do 4.9).

Pode-se portanto efetuar inferéncias nalogica nebulosa a partir de uma
extensdo do mecanismo de inferéncia da l6gica proposicional. A diferenca
basica, comparando-se com a logica proposicional, é que 0s operadores
nebulosos (conjungdo de proposigdes nebulosas, composi¢do nebulosa,
implicag¢ao nebulosa) podem ser definidos de vdrias maneiras, 0 que certamente
levars a diferentes resultados. A escolha dos operadores pode estar relacionada
com algum tipo de distribuigdo probabilistica que possa ser associada aos
conjuntos nebulosos. Entretanto nem sempre sera possivel uma associagéo
explicita deste tipo.

4.3 Sistema e Controle Nebuloso

A teoria de conjuntos nebulosos e l6gica nebulosa pode ser utilizada
para a descri¢do de modelos de sistemas fisicos, de modo semelhante ao que foi
feito para a légica proposicional. Por meio de uma série de regras nebulosas,
obtém-se um modelo do sistema fisico que se deseja controlar.

No caso de controladores, a partir de sensores, coletam-se informagoes
sobre o estado do sistema. Estas informagdes sdo entao transformadas por meio
de um processO de fuzzyficagdo (de "fuzzy" - nebuloso), em proposigdes
nebulosas. As proposi¢oes nebulosas sao entao utilizadas junto com as regras,
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para gerar novas proposigoes nebulosas por meio da inferéncia nebulosa. Estas
novas proposi¢des nebulosas sio entdo transformadas por meio de um processo
de defuzzyficagio, em sinais de controle que sao entdo enviados aos atuadores
do sistema fisico. Tém-se portanto a malha de controle mostrada na figura 4.1.

BASE DE REGRAS NEBU-
LOSAS

FUZZYFICACAD INFERENCIA NEBULOSA DEFUZZYFICACAO

PROCESSO A

FIGURA 4.1 - Matha de Controle para um Sistema Nebuloso

A vantagem do uso de regras nebulosas ao invés das tradicionais regras
de produgio é que a seméntica das regras nebulosas é mais proxima as
constru¢bes mentais humanas que as proposigdes simples. Ou seja, o ser humano
estd mais habituado a lidar com conceitos, inexatos, imcompletos, imprecisos,
do que com proposi¢oes booleanas associadas a verdade/nao verdade. Assim,
fica muito mais facil a etapa da aquisi¢do do conhecimento do especialista, que
para evidenciar seu conhecimento sobre o sistema, terd muito mais facilidade
de se expressar podendo utilizar conceitos nebulosos. Com o uso destes,
usualmente reduz-se também o nimero de regras necessérias para descrever o
sistema visto que ndo é necessdrio o detalhamento minucioso do sistema
(implicando na existéncia de diversas regras a mais para esta finalidade). Um
conceito tem uma semdantica mais abrangente que uma proposicdo do tipo
verdadeiro/falso, proporcionando uma descri¢io muito mais sintética.

4.4 Fuzzyficagao

Para sistemas de controle, o processo de fuzzyficagdo, € a etapa
responsével pela transformagdo de um sinal vindo de um sensor, que colhe
alguma varidvel do processo, em uma proposi¢io nebulosa do tipo x. € A, .

Capitulo 4



Teoria dos Conjunios Nebulosos ¢ Légica Nebulosa 4-11

Existem varios métodos pelos quais se pode fuzzyficar uma informacéo
vinda do processo. A maneira mais simples de fazé-lo, no entanto, € utilizar uma
varidvel linguistica relacionada ao escopo da informagdo vinda do sensor, e
atribuir a ela um conjunto nebuloso formado por um conjunto unitério no ponto
referente ao valor enviado pelo sensor.

Suponha-se que 0 sensor v, enviou um sinal mv;. Chama-se também de
v, avaridvel linguistica que iréd cempor a proposicao nebulosa referente a esta
mformagao eV oconjunto nebuloso que ira caracterizar a varidvel lingufstica
X conforme a figura 4.2

mvi e S v éV

FUZZYFICADOR

vy

¥n ¢ ¥y

FIGURA 4.2 - Esquema Simplificado de um Fuzzyficador

O conjunto nebulose V' é caracterizado por sua fungio de pertinéncia.
Supondo que mv é um elemento do universo de discurso U, mv e U, tém-se:

1, seu= mv,

#y (W) ={

{0, caso contrério

Transforma-se o assim a informacdo vinda do sensor v, , mv. , em uma
proposigéo nebulosa’v, €V.™, a qua] pode ser utilizada pelo proced‘imemo de
inferéncia para deduzir os sinais de controle devidos, pois passou-se do
dominio numérico (representado por valores colhidos de sensores), para o
dominio nebuloso (representado por conceitos associados aos valores cothidos).

4.5 Defuzzyficacao

Para que uma determinada informacfo seja utilizada em um sistema de
controle, é necessario tomar o resultado da inferéncia das diversas regras (que
serdo conjuntos nebulosos) e transformé-lo em valores numéricos
correspondentes aos sinais de controle associados s varidveis linguisticas
utilizadas nas proposigdes nebulosas inferidas. Esta etapa é chamada de
defuzzyficagio, onde a partir de um conjunto nebuloso inferido associado a uma
proposi¢do nebulosa, chega-se a um valor associado a um sinal de controle,
obtido apés o processamento da l6gica de decisao.
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Um esquema simplificado do processo de defuzzyficagdo pode ser
observado na figura 4.3 a seguir.

wié > et wo
DEFUZZYFICADOR -

T ————— -
wp £ e s n

FIGURA 4.3 - Esquema Simplificado de um Defuzzyficador

Também no caso da defuzzyficagdo, varias estratégias podem ser
utilizadas. Uma das mais populares € a do centro de massa: calcula-se a integral
da fun¢do de pertinéncia inferida, definida sobre o universo de discurso da
mesma, ¢ toma-se o0 ponto que divide o valor desta integral na metade.

Supondo-se uma fun¢dio de pertinéncia discretizada genérica 4., (w'), onde
i

w' € W', sendo W' ouniversode discurso referente a varidvel lingufstica w,,

o ponto de centro de massa W;J ¢ obtido por:

q, ) :
i

Heo (W) oW,

o ¢V

i
WOM

q '
2 e (W)
j=0 ¢

onde )
q, = nimero de niveis de quantificagdo do universo de discurso We
i = 1,.,m;m = nliimero de varidveis de controle )
Apés a defuzzyficagio, tém-se para cada varidvel de controle w' um

valor w:) que é enviado para o i-ésimo atuador do sistema.

4.6 Inferéncia Nebulosa

A inferéncia nebulosa é realizada de modo que, a partir de uma série
de regras nebulosas e de proposicbes nebulosas, possa-se deduzir outras
proposicoes nebulosas e com elas, apds a defuzzyficagiio, gerar os sinais de
controle.
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Para tal, utiliza-se a regra de inferéncia "Modus Ponens Generalizado®,
do seguinte modo:
Seja uma regra nebulosa do tipo:

SE(x, ¢A,)E(x, éA))E..E(x, €A )ENTAO (yé C)

Sejam as proposig¢oes nebulosas:
® X, €A
o X, ¢ A’y

ex EA
n 1]
Deduz-se entdo a proposi¢do nebulosay é C’ onde C’ € dado por:

C = (A, and ... and A ) * [(A, and..and A )~ (]

= (A X. X A)[A

1X..XAEXC]

pe ) = V { CRCRR YR CS) B

(ui, ,uﬂ)

["Ai () A e Ay () A uw] }

sendo (u,, ... ,u )pertencentedU X XU
Toma-se pertanto 0 supremo, dentre todas as possibilidades de
(uy,...,u ) daequagao seguinte:

P (W) AN, (W) Ap, U A A iy (WA p-(uy)
1 n 1 n

Como as funcoes g ,, (u) sdo iguais a 0 para todo u, # uDl onde v’,

corresponde zo valor da medida efetuada, para a i-€sima Oproposlgao nebulosa
(conforme a estratégia de fuzzyficagio adotada) e u,, (u”) = 1, para todos os
conjuntos A’ (ou A'.), 0 supremo serd sempre o valor correspondA expressdo é
entdo simplificada para

o) = pp @D A uy @) A ()
1 n
Seu” (chamado de ponto de corte) é definido da seguinte forma:
W=, @Y Ap, @)
1 n

tém-se que a funcdo de pertinéncia inferida da regra €:
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Bo W)= A o (W)

Este esquema de inferéncia nebulosa € aplicado 2 todas as regras da
base de regras nebulosa, gerando diversos conjuntos nebulosos inferidos. A
etapa seguinte é realizar a integragdo dos conjuntos nebulosos referentes a
mesma varidvel linguistica. Ou seja, apds a etapa de inferéncia regra a regra,
tém-se uma série de proposi¢des nebulososas do tipo:

¥y é C’4, Yy é C’z, ey €1C,

Algumas proposi¢oes nebulosas serdo certamente referentes a uma

mesma varidvel linguistica, como por exemplo:

¥y €Cp ¥, €05 y, € Clpuiete,

Neste caso, € necessario promover a integra¢do destas proposicoes
nebulosas, efetuando a unido dos conjuntos nebulosos inferidos, resultando em:

Yg € [ U (C,,C, Cy, ... etc) ]

ApGs a etapa de integracdio, pode-se dizer que a inferéncia nebulosa
esta realizada. Estas proposicoes nebulosas poderdo entdo ser transformadas
em sinais de controle por meio da defuzzyficagio.

4.7 Resumo

Neste capftulo, alguns conceitos fundamentais sobre conjuntos
nebulosos e légica nebulosa foram apresentados. Estes conceitos ser@o
utilizados no préximo capitulo para justificar o procedimento de inferéncia
nebuloso via matrizes C-D nebulosas.
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5. PROCEDIMENTO DE INFERENCIA
NEBULOSA VIA MATRIZES C-D

5.1 Introducao

Neste capitulo mostrar-se-4 como ¢ procedimento de inferéncia via
matrizes C-D pode ser extendido de modo a implementar uma méquina de
inferéncia dentro do contexto da logica nebulosa.

Apesar de sua maior complexidade, a I6gica nebulosa de certa forma
guarda diversas semelhangas com a légica proposicional. Analisada sobre uma
6tica estrutural, poderia-se até mesmo dizer que a légica proposicional € um
caso particular da 16gica nebulosa, onde as fungbes de pertinéncia que definem
os valores verdade de proposi¢bes teriam sempre como contradominio o
conjunto {0,1}.

Do mesmo modo, o procedimento de inferéncia via matrizes C-D
utilizado na inferéncia proposicional, pode ser visto como um caso particular de
um procedimento de inferéncia matricial nebuloso.

De fato, a seguir seré apresentado um procedimento matricial,

- chamado de procedimento de inferéncia nebulosa via matrizes C-D. Como serd
colocado posteriormente, algumas fases da inferéncia nebulosa serdo delegadas
as etapas de pré-processamento e pés-processamento, de modo a compatibilizar
o método com o procedimento de inferéncia via matrizes C-D utilizado na
inferéncia proposicional. Assim o procedimento de inferéncia via matrizes C-D
serd considerado como um método dnico, podendo ser empregado tanto no
ambito da 16gica proposicional como no da légica nebulosa.

5.2 Estrutura Geral de Inferéncia

O procedimento de inferéncia via matrizes C-D para légica
proposicional convencional, considera uma fase de pré-processamento que
colhe as informacoes do meio, e as converte para um vetor de fatos. Este vetor
de fatos alimenta entdo a méquina de inferéncia, gerando o vetor de fatos
inferidos. O vetor de fatos inferidos passa a seguir por uma etapa de
pos-processamento de modo a gerar os sinais de controle adequados ao
Processo.

Para o caso de sistemas de produgio nebulosos, a inferéncia emsi é um
pouco mais elaborada. Apesar disso, pode-se adotar a mesma sequéncia
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utilizada para l6gica proposicional, ou seja, o pré-processamento/méquina de
inferéncia/ps-processamento. A diferenga reside no fato de que as etapas de
pré-processamento ¢ pos-processamento fornecerdo servigos que
conceitualmente estdo relacionados ainda 2 inferéncia nebulosa. Visto com
rigor, o certo seria dizer que o procedimento de inferéncia nebulosa via matrizes
C-D néo realiza a inferéncia completa, mas apenas parte dela. No geral, a
sequéncia pré-processamento/méquina de inferéncia/pos-processamento
realiza a inferéncia nebulosa completa, permitindo uma implementagio
eficiente de um mecanismo de inferéncia.

A seguir, serdo consideradas as alteragdes necessarias nas matrizes C-D
nebulosas, nos vetores de fatos nebulosos € nos operadores matriciais. Entdo
descreveremos as atribuigoes de cada fase, relacionando-as com as etapas da
inferéncia nebulosa.

5.3 As Matrizes C-D Nebulosas

Como j4 havia sido colocado, as matrizes C-D representam as regras
que descrevem o sistema de produgao. Se compararmos as regras proposicionais
com as regras nebulosas, veremos que a estrutura das mesmas € muito
semelhante. A Gnicadiferenca é que aoinvés de proposi¢des ordindrias, teremos
proposicdes nebulosas. Em termos de simbolos, pode-se considerar que uma
proposicio ordindria é andloga a uma proposicéo nebulosa.

A estrutura das matrizes C e D nebulosas deve portanto, ser semelhante
aquela do procedimento de inferéncia para légica proposicional, com a ressalva
que as proposicdes representadas serdo proposi¢des nebulosas, € néo mais
proposicoes simples. Isso significa que, apesar de conter somente 0's e 1’s, as
matrizes nao serdo mais booleanas, ou seja, as operagbes envolvendo as matrizes
operacionais e 0s vetores de fatos ndo serdo booleanas.

Para o caso do procedimento de inferéncia, via matrizes C-D nebulosas,
ser utilizado para regras com coeficiente de certeza, ao invés de regras
nebulosas, a matriz D poder4 conter elementos diferentes de 0’s e 1’s, podendo
assumir quaisquer valores entre O e 1.

5.4 Os Vetores de Fatos Nebulosos

Os vetores de fatos nebulosos, a despeito de sua aparente semelhanga
com os vetores de fatos na légica proposicional, guardam algumas diferengas
conceituais importantes.

No caso da logica proposicional, cada elemento do vetor de fatos
representa o valor verdade da proposi¢do a ele associada. No caso da l6gica
nebulosa, ao invés do valor verdade tem-se o andlogo grau de pertinéncia. E
justamente um grau de pertinéncia que € representado por cada elemento do
vetor de fatos.
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Na se¢do 4.6 mostrou-se que, dentro das condic¢oes colocadas pela
estratégia de fuzzyficagdo utilizada, a inferéncia nebulosa dependerd de um
coeficiente u* (chamado de ponto de corte, ou fator de corte). Este fator de
corte dependerd basicamente dos valores das fungdes de pertinéncia de cada
proposi¢do nebulosa nos pontos de amostragem de cada varidvel linguistica.
Esta serd pois a informacdo armazenada nos vetores de fatos.

Por exemplo, suponha-se uma variével linguistica temperatura, que
tenha como atributos os seguintes conjuntos nebulosos: baixa, média e alta.
Suponha-se também que um valor especifico de temperatura colhido do meio
seja de 37° . Deste modo, as proposi¢des nebulosas que podem ser associadas
com estas condi¢bes seriam:

e temperatura € baixa
e temperatura é média
e temperatura € alta

Para cada conjunto nebuloso relacionado, toma-se entdo o grau de
pertinéncia associado com o valor especifico. Suponha-se que para "baixa", seja
0.3, Para "média" seja 0.8 e para "alta" seja 0.5. Assim, cada proposi¢ao nebulosa,
de modo anélogo ao procedimento convencional, tem um indice no vetor de
fatos nebulosos. O elemento referente a este indice, contera, como informacao,
o grau de pertinéncia referente a grandeza fisica associada. Relacionando-se a
cada proposicio nebulosa um indice no vetor de fatos nebuloso:

e temperatura € baixa -
e temperatura é média - 1
e temperatura é alta -2
o vetor de fatos nebulosos associado seréd

X = [0.3 0.8 0.5]

Com esta representagdo, permite-se a utilizagdo do procedimento de
inferéncia via matrizes C-D, nao somente para regras nebulosas, mas também
para regras proposicionais com coeficiente de certeza, conforme serd discutido
posteriormente.

5.5 Os Operadores Matriciais Nebulosos

Os operadores matriciais nebulosos, tém uma estrutura idéntica a dos
operadores matriciais utilizados anteriormente para a l6gica proposicional.
Entretanto, o modelo dos operadores escalares conjuntivos e disjuntivos devem
ser alterados de modo a incorporar a estrutura multi-valor da légica nebulosa.
Deste modo, ao invés de representar os operadores escalares booleanos and e
or, 0s simbolos "A" e "V", que caracterizam os operadores escalares conjuntivo
¢ disjuntivo respectivamente, passardo a representar os operadores "min” e

i 1"

max. .
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O conectivo conjuntivo " A" passa a representar uma conjungao dentro
do contexto de operagdes nebulosas, ndo mais operagdes booleanas,
representando uma operagdo de "min", ou seja, a escolha do menor dentre 0s
operandos. O conectivo disjuntivo "V", passa a representar uma disjungéo
nebulosa, ou seja, uma operagao "max’, referente a escolha do maior entre 0s
operandos.

Observe-se que apesar desta modificagdo no conceito dos operadores
escalares, esta modificacdo ndo altera o funcionamento do mesmo para o
contexto booleano. O operador conjuntivo "min", aplicado a operandos
booleanos, fornece resultados semelhantes aos do operador booleano and. Do
mesmo modo, o operador disjuntivo "max”, aplicado a valores booleanos, resulta
valores semelhantes aos do operador booleano or. Assim, temos entao que em
l6gica nebulosa, utilizam-se operadores matriciais generalizados.

5.6 A Fase de Pré-Processamento

Como foi dito antes,a fase de pré-processamento abrangerd as etapas
iniciais da inferéncia nebulosa.

Basicamente, promovera a fuzzyficacdo (transformacio das
informagdes para o dominio nebuloso), e parte da composigéo.

Na secio 4.6, vimos que apds a fuzzyficagdo, tem infcio a composicgdo
para a determinagio do conjunto inferido C’. Esta composicio, devido as
estratégias escolhidas na prépria fuzzyfica¢do e na escolha dos operadores "and’,
"e" ¢ "=" podia ser reduzida analiticamente & seguinte expressao

Beo (W) =" A po (W)

Uma etapa inicial nesta composigio, era determinar o ponto de corteui”.
Como u* ¢ dado pela fungdo

® 0 0
By () s iy (U))
1 n

observa-se que é fundamental na inferéncia a obtencéo dos valores das
fungoes de pertinéncia nos pontos referentes as medidas colhidas do meio:

0 0
IuA (ul )’ very JuA (un )
i n

Pela definic¢ido de vetores de fatos nebulosos, vemos que estes sdo 0s
valores que devem assumir os elementos deste. Assim, o pré-processamento,
deve se encarregar de preencher os valores dos vetores de fatos nebulosos, com
estes valores nos indices correspondentes as proposic¢oes nebulosas que tém o8
conjuntos A, , ... , A como atributos.

Capitulo §



Inferéncia Nebuloss Yis Matrizes C-D ' 5.5

Assim, o pré-processamento estaré preparando o vetor de fatos para
o procedimento de inferéncia. Este se servird entdo dos valores contidos no

vetor de fatos para a determinagao dos valores de corte 4" para as diversas
regras.

5.7 O Procedimento de Inferéncia

O procedimento de inferéncia via matrizes C-ID nebulosas, seré
responsavel pela determinagdo dos u* para cada regra, e com isso, determinar
o ponto onde ocorrerd o corte para cada consequente em cadaregra. Observa-se
que quando a proposi¢io nebulosa se encontra no consequente, o valor que seu
elemento no vetor de fatos assume, ndo € mais o valor da funcao de pertinéncia
para um ponto especifico (amostragem), visto que neste caso nem hé um ponto
de amostragem. Para estes casos, o valor guardado no vetor de fatos é o méximo
valor de 4™ que tem a proposi¢io como consequente em alguma regra.

Em uma primeira etapa, quando se efetuay = C V x, se encontra os
valores de u”para cada regra. Na segunda etapa, quando se faz xf = D A y, 0s
valores de ¢ sdo agregados de modo a preencher os elementos dos vetores de
fatos relacionados aos conseguentes das regras. Em seguida, o pos
processamento deverd tomar os valores colocados nos elementos relativos aos
consequentes e complementar a inferéncia nebulosa, efetuando a unido de
proposigdes com a mesma varidvel linguistica e efetuando a defuzzyficagao.
Assim, a base de regras ficaré codificada nas matrizes C e D ¢, ap6s a aplicagio
do procedimento de inferéncia via matrizes C-D nebulosas a um vetor de fatos
nebulosos, obter-se-4 os pontos de corte relativos as proposicoes nebulosas
apontadas nos consequentes das regras.

E necessdrio frisar que, a despeito de continuarmos a utilizar os termos
vetor de fatos nebulosos de entrada e vetor de fatos inferidos nebuloso, a
associacdo dos valores contidos nestes vetores e seu significado prético néo é
tao imediata como no caso do procedimento convencional. Isto ocorre pois
agora o mesmo & utilizado para implementar uma parte bem definida da
inferéncia nebulosa. Além disso, esta parte existe devido a simplificagdes
analiticas que tornaram-se possiveis devido 4 escolha dos operadores nebulosos,
de modo a obter uma simplificagdo na inferéncia nebulosa como algoritmo.
Talvez uma utilizacdo mais apropriada fosse a de uma base de regras
comprimida, em que o vetor de fatos nebulosos de entrada contivesse somente
valores referentes as proposi¢des nebulosas citadas nos antecedentes das regras,
e o vetor de fatos inferidos nebuloso, por sua vez, s6 tivesse valores referentes
as proposi¢cdes nebulosas citadas nos consequentes das regras. Com isso, a
informagdo contida nos valores dos elementos dos vetores de fatos de entrada
seriam relativas ao valor da fun¢do de pertinéncia referentes ao ponto da
grandeza fisica colhida, em todos os conjuntos nebulosos citados nas
proposig¢des nebulosas que sdo antecedentes das regras. J4 a informacfio contida
nos elementos do vetor de fatos inferidos nebuloso, diria respeito ao ponto de
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corte da fungdo de pertinéncia dos conjuntos nebulosos referentes as variaveis
linguisticas, nas proposi¢es nebulosas inferidas.

Assim, vemos que o importante no procedimento de inferéncia via
matrizes C-D € a codificagdo da base de regras em termos de duas matrizes e,
por meio de algumas simples operagOes matriciais, fornecer os pontos de cortes
para todas as proposi¢des nebulosas associadas a grandezas de controle do
sistema, possibilitando um futuro pés-processamento que transformara esta
informacéo em grandezas fisicas diretamente aplicéveis no controle do sistema.

O valor u* para cada proposigio nebulosa de saida é dada pela propria
defini¢io de ponto de corte:

pr=p, @) A A, 0
i1 n

que é baseada nos n antecedentes de uma regra, dados na forma das
proposigdes nebulosas (u, € Aj), ..., (u € A), ligadas conjuntivamente.

Entretanto, ndo necessariamente as regras terdo antecedentes semelhantes. A
idéia aqui é proporcionar um esquema onde cada linha da matriz C, de maneira
analoga ao procedimento convencional, escolha dentre a lista de proposigdes
nebulosas, quais sdo as que figuram no antecedente daregra, para que ao ocorrer
a operagdo matricial, somente estas figurem na operacionalizacio da regra, O
procedimento de inferéncia via matrizes C-D nebulosas supre justamente este
requisito.

DEFINICAO 5.1 Regra Nebulosa

Define-se uma regra nebulosa como uma regra de produgio que utiliza
proposigoes nebulosas do tipo (u, € A, ), onde u. € uma varidvel linguistica e

A, € um conjunto nebuloso. A regra é formada por um antecedente,

representando uma condigfio, estruturado em termos de uma associagio
conjuntiva de proposi¢des nebulosas e um consequente, uma outra proposi¢ao
nebulosa. A estrutura bésica de uma regra nebulosa € entdo a seguinte:

SE (u,éA,)E(u,éA,)E..E(u_éA_)ENTAO (yé C)

DEFINICAQ 5.2 Base de Regras Nebulosa

Uma base de regras nebulosa € a unido de vérias regras nebulosas,
conforme a defini¢do 5.1

DEFINICAO 5.3 Base de Regras Nebulosa Comprimida

Uma base de regras nebulosa comprimida é uma base de regras
nebulosa em que ndo hd encadeamento, ou seja, sendo Ai o conjunto de
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proposi¢des nebulosas que compdem o antecedente da i-ésima regra da base e
C; o conjunto de proposi¢des nebulosas (unit4rio) que conpGem o consequente

da i-ésima regra da base, e sendo 4 o conjunto resultante da unido de todos os
conjuntos 4, da base de regras, e C o conjunto resultante da unido de todos os

iconjuntos C, da base de regras, temos que a intersec¢do dos conjuntos 4 e C €
o conjunto vazio, ou seja

ANC=g

Isto significa que nenhuma proposi¢ao nebulosa que € antecedente de
uma regra poderd ser consequente de uma regra, € vice-versa.

DEFINICAO 5.4 Base de Conhecimento Nebulosa Comprimida

Uma base de conhecimento comprimida ¢é formada pela unido de uma
base de regras nebulosa comprimida, com dois conjuntos, representados por
dois vetores, onde o primeiro tém seus elementos correspondentes as
proposicoes nebulosas citadas nos antecedentes das regras e o segundo tém seus
elementos correspondentes as proposigdes nebulosas citadas nos consequentes
das regras da base de regras nebulosa comprimida.

DEFINICAO 5.5 Representagio de uma Base de Conhecimento Nebulosa
Comprimida

Uma base de conhecimentos nebulosa comprimida pode ser
representada, para termos de uma inferéncia nebulosa, por meio das matrizes
C-D nebulosas, representando a base de regras nebulosas comprimida, um vetor
de fatos nebulosos de entrada, representando o comjunto de proposigies
nebulosas citadas nos antecedentes das regras da base comprimida € um vetor
de fatos nebulosos inferidos, representando as proposigdes nebulosas citadas
nos consequentes das regras da base comprimida.

DEFINICAO 5.6 Espectro Linguistico

Seja 1, uma varidvel linguistica.
Seja P' o conjunto de conceitos associados & varidvel linguistica I, cada

conceito representado por meio de um conjunto nebuloso p;.
Define-se E. ,0 espectro linguistico de L como sendo o produto

cartesiano I, X P

E =1 X P w{(li,pil).(li,lfﬁiz),---,(lppin(i))}
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onde cada elemento do espectro linguistico (1., p;) estd associado a

uma proposigao nebulosa do tipo 1. € p; e n{i) é a cardinalidade do espectro
linguistico E, .

DEFINICAO 5.7 Procedimento de Inferéncia Nebuloso

Seja BRN uma base de regras nebulosas comprimida.
Seja L ={ L } o conjunto de varidveis linguisticas da base BRN,

associadas as grandezas £, .
Seja E, o espectro lingufstico da varidvel linguistica 1. . Seja LA

1IACL o conjunto das varidveis linguisticas 1. que constam somente dos
antecedentes das regras.

Seja 1Y 1%c Lo conjunto das varidveis linguisticas I, que constamn
somente nos consequentes das regras.

Seja P o conjunto resultante da unido dos espectros linguisticos das

varidveis linguisticas contidas em LA, contendo todas as proposicdes nebulosas
que sao citadas nos antecedentes das regras.

Seja P¢o conjunto resultante da unio dos espectros linguisticos das

varidveis lingufsticas contidas em LE, contendo todas as proposi¢des nebulosas
que sdo citadas nos consequentes das regras.
Seja x o vetor de fatos de entrada nebuloso, onde cada elemento de x

representa uma proposicdo nebulosa de P” sendo que o namero de elementos

de x é igual A cardinalidade de PA.
Seja xf o vetor de fatos inferidos nebuloso, onde cada elemento de xf

Crepresenta uma proposi¢do nebulosa de P%sendo queo nimero de elementods

de xf € igual & cardinalidade de P¢.

Sejam C e D as matrizes operacionais nebulosas comprimidas que
representam uma base de regras nebulosas comprimida.

Seja C a matriz C negada elemento a elemento: "é'ij = 1- <

Sejam A e V os operadores matriciais nebulosos.

Define-se o procedimento de inferéncia nebuloso como a seguinte
sequéncia de operacoes:

xf=DA (CVx)
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5.8 A Fase de Pés-Processamento

A fase de pés-processamento se encarrega de tomar o vetor de fatos
inferidos xf, contendo os valores onde cada propesigdo nebulosa citada nos
consequentes das regras deve ser cortada, e montar efetivamente as funcoes de
pertinéncia inferidas. Em seguida, deve tomar cada fungdo inferida para cada
variavel linguistica e defuzzyficd-la, gerando o sinal que deve ser efetivamente
enviado para o controle do sistema. Este processamento consiste em tomar o
vetor de fatos inferidos e para cada varidvel lingufstica citada nos consequentes
das regras, gerar um valor que correspondera ao resultado final da inferéncia,
utilizado como sinal de controle.

DEFINICAO 5.8 - Agregagao Nebulosa de um Espectro Linguistico

Seja BRN uma base de regras nebulosa comprimida.

Seja xf o vetor de fatos inferidos, resultado da aplicagao do
procedimento de inferéncia colocado pela defini¢ao 5.7 sobre um vetor de fatos
X.

Seja E.o espectro linguistico de uma varidvel lingufstica l. .

Seja xf um vetor de fatos formado somente pelos elementos de xf que
correspondam as proposi¢oes nebulosas relativas ao espectro linguistico
E. de l.

i I

Define-se a agregagao G, do espectro lingufstico E, de 1. como sendo
o conjunto nebuloso resultado da unido de todos os conjuntos nebulosos do
espectro lingufstico E, cortados pelos fatores especificados em xf":

Hg (W) = sup (X (K] A Pl ()

DEFINICAO 5.9 - Pés-Processamento Nebuloso

Seja BRN uma buse de regras nebulosa comprimida.

Considere-se 0 procedimento de inferéncia nebuloso colocado pela
defini¢do 5.7, aplicado sobre a base BRN.

O pés-processamento nebuloso que completa a inferéncia nebulosa ¢
dado pela seguinte sequéncia:

e Para cada varidvel linguistica de L¢ , efetue a agregag¢ao nebulosa
de seu espectro linguistico.

o Para cada agregacio gerada no passo anterior, efetue a
defuzzyficagio, conforme a secdo 4.5.
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Apbs estas duas etapas, o pos-processamento nebuloso teré fornecido
a inferéncia nebulosa de forma completa. Os demais servi¢os que se fagam
necessarios serdo particulares da aplicagdo envolvida.

5.9 Teorema da Inferéncia Nebulosa

TEOREMA 5.1 - Teorema da Inferéncia Nebulosa

Seja um vetor de fatos nebuloso de entrada, preenchido pelo
pré-processamento nebuloso.

Seja o procedimento de inferéncia via matrizes C-D nebulosas
conforme a definicdo 5.7.

Seja o poés-processamento nebuloso, conforme a definigdo 5.8.

Entdo, a inferéncia nebulosa completa, por "Modus Ponens
Generalizado", de todas as varidveis lingtisticas citadas nos consequentes das
regras € dada pela aplicagdo do procedimento de inferéncia via matrizes C-D
nebulosas sobre vetor de fatos nebuloso de entrada, seguido do
pos-processamento do resultado obtido.

PROVA:

De acordo com a se¢éo 4.6, o procedimento de "Modus Ponens
Generalizado" pode ser reduzido 4 seguinte expressdo, para uma regra nebulosa
R.:

1

B W) = 4] A pgy (W)
1 1

ondeu; = p Al (u(l)) A Ap A, (ug),

A.co 1-ésimo antecedente daregraR. e

Q, € o consequente daregraR,,

Q’, é o conjunto nebuloso inferido por "Modus Ponens Generalizado"
pela regraR,

Pela definicdo do operador matricial disjuntivo, temos que

y = CVx = {yg | ;= A (Eiijj)}
]
O valor de y, passa entdo a ser a produtéria booleana

y, = (¢, Vx) A (Eiszz)A.../\(éiann)
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Pela defini¢do da estrutura da matriz C, temos que ¢ = 1se aentidade
€ (correspondente a uma proposi¢ao nebulosa) pertence ao antecedente da
regra R, sendo 0 caso contrério. Se ¢;= 0, entdo "éij = 1, Para estes casos, a
parcela (Eij \4 X; ) serd 1, qualquer que seja o valor de X, Deste modo, o valor
desta parcela nio ir4 influir no valor do produtério. Supondo entdo um conjunto
Kf, formado pelos indices k tais que ¢, = 1, e um conjuma};f , formado pelos
indices | tais que Eil = (), podemos entdo dividir o produt6rio em duas partes:

. ® (/k\(éikvxk)) A(/I\(Eﬂvx;))

onde ¢, é sempre 1 Vk € Kf e c,é sempre OV] € Lf .

Como (¢, V x, ) ésempreiguatlal, Vk € Kf , lemos que
( N Y xk)) =]
k
e entao
Y, T ( A (Eﬂvxl))
I
Do mesmoe modo, como Eﬂé sempre iguala 0, V1 & Lf, temos que:

Yi“/;\xl

Se Eﬂm 0, ¢;= 1 entdo ¢, pertence ao antecedente da regra R,

vie LI.C . Pela definicdo de vetor de fatos nebuloso, um elemento x, deve conter

como valor o grau da funcio de pertinéncia correspondente ao ponto de

amostragem. Ou seja x; = f, (u? ). Se e pertence ao antecedente da regra
il

R,,, Vie L‘.C, entdo o valor de y, € exatamente igual ao valor ,u::

. _ _ 0 _ 0
po=y, = /}\ X = /l\ﬂAﬁ(ui) ——,uAu(ul)A ApAm(ug)
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Em seguida, de acordo com a segio 4.6, para concluir a inferéncia
nebulosa, promove-se a unidio dos conjuntos nebulosos referentes 4 mesma
varidvel linguistica, obtidos nas diferentes regras:

vl €§,ondeS =U (Q) e
v

(W) = WV .. Vg, (W), VweU
1 m

vl ¢ an-ésima varidvel linguistica de saida,

S é o conjunto nebuloso inferido
Q’,, € o conjunto nebuloso inferido por umaregra R, que tem em sua

proposicéo nebulosa a varidvel linguistica vl .

Como ,uQ,v == ,u: A #Q; tem-se

pg (W) = Wi A BG )V o V(g ARG )
il im

onde os indices 1i,,...,1_dependerdo dos consequentes das regras.

1 ¥
Supondo-se alguns indices coincidentes (i, = i, ) tem-se:

g (W) = (aiAyQ)V V(adA,uQ)
i d
onde

a, = (V POTINER)
k

Nesta formula, a somatéria nebulosa é varrida Vk € K;D , onde KfJ éo
conjunto de regras que tem Q, como consequente (e por conseguinte, tem seus
elementos na matriz D (d, ) iguais a 1).

Pela defini¢io do operador matricial conjuntivo, temos:

xft=Dhy=|x | &=V (4 Ay)
j

Pela defini¢do da estrutura da matriz D, temos que dij = 1see, pertence
ao consequente da regra R§. e 0em caso contrério. Supondo entdo um conjunto

Kf , formado pelos indices k tais que d,, = 1, e um conjunto Lf.) , formado pelos
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fndices I tais que d;; = 0, podemos entéo dividir a somato6ria booleana em duas
partes:

xfim (\k/ (dikAyk)) v (Y (dﬂAy{))

onde d, €sempre 1, Vk € K;D ed; ésempre O, V] € Lf) .
Sed, ésempre(), aparcela{d; Ay,) serdsempre 0, qualquer que seja

ovalor dey, , VI € L?.

Com isso, temos que

Vo @ny) =0
|

e com 1850

st = (V@A)

k

.Como d,, também ¢ sempre igual a 1, Vk € Kf) , temos que:

xf, = \: y, € comoy, = p

xf; = \k/ i

ue equivale a (5.1), ou sejg, xf. = a.. Deste modo, a aplicacdo do
que eq 18, X1, i P

procedimento de inferéncia via matrizes C-D nebulosas, vai nos gerar os valores
. que serdo utilizados para completar a inferéncia nebulosa.

Para concluir a inferéncia nebulosa, falta finalizar a operagao:

ug (W) = (a; A,qu) V.. Vg, A,qu) (5.2)

Pela defini¢do do pés-processamento nebuloso, a primeira etapa do
mesmo corresponde & determinagio da agregacio nebulosa para cada varidvel
linguistica de saida:

ko) = sup (] A P (W) (53)

Capitulo 5



5.14 Inferéncia Nebulosa Via Matrizes C.D

De acordo como as suposicdes da defini¢io da agregagéo linguistica, i
corresponde ao indice da varidvel lingufstica. Neste contexto ug, deve ser

entendido entdo como g, pois também corresponde a apenas uma varidvel
lingufstica. Esta formula ¢ exatamente igual a (5.2), observando-se que G =S5,
xf k] = ¢, e p (W) = Q (W)

Deste modo, conclui-se que a aplicagdo do procedimento de inferéncia
via matrizes C-D nebulosas seguida da agregacdo nebulosa dos espectros
lingufsticos realiza a inferéncia nebulosa completa. Como o pés-processamento
nebuloso colocado pela definicdo 5.9 inclui a agregacao linguistica, isto conclui
a prova do teorema 5.1.

O processo de defuzzyficagio, colocado a mais no pés-processamento,
somente € necessdrio para a utilizagio prética dos conjuntos nebulosos inferidos
por "Modus Ponens Generalizado”, fazendo um mapeamento entre o "mundo
nebuloso” ¢ o mundo real.

5.10 Resumo

Neste capitulo, descreveu-se como se utilizar o procedimento de
inferéncia via matrizes C-D em aplicacbes envolvendo logica nebulosa. Os
significados dos vetores de fatos, matrizes operacionais e operadores matriciais
foram definidos dentro de um contexto mais abrangente, de modo a
implementar um mecanismo de inferéncia de uso geral, podendo ser usado do
mesmo modo tanto em sistemas baseados em logica proposicional como em
sisternas que utilizam a 16gica nebulosa.

No capitulo seguinte serd feita uma andlise de desempenho do
procedimento de inferéncia via matrizes C-D, em suas diversas formas de
implementacéo, bem como uma comparagao com outros tipos de maquina de
inferéncia.
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6. IMPLEMENTACAO
COMPUTACIONAL E ANALISE DE
DESEMPENHO

6.1 Introducao

Neste capitulo serdo desenvolvidas diversas estratégias de
implementagao do procedimento de inferéncia via matrizes C-D, detalhado nos
capitulos 2 e 3, bem como sua generalizacdo abrangendo sistemas nebulosos,
colocada no capitulo 5.

Como serd verificado, para uma implementagdo computacional
eficiente do algoritmo [1], é necessério considerar alguns aspectos estruturais
da base de conhecimento, bem como o tipo de méquina (hardware) em que a
mesma serd implementada, de modo que seja adotada uma estrutura que
minimize os cdlculos computacionais para uma determinada aplicagao, ou grupo
de aplicages. Nestas, adotam-se restrigdes na estrutura do conhecimento de
modo a caracterizar a implementagio computacional mais adequada.

6.2 Implementacdo de Vetores e Matrizes

O procedimento de inferéncia via matrizes C-D generalizado
(abrangendo tanto o caso da logica proposicional cldssica como o da logica
nebulosa), adotauma representagio que especifica matrizes e vetores, que seréo
manipulados a fim de gerar a inferéncia sobre a base de conhecimento que tais
matrizes representam. Na implementagio prética do procedimento, tais vetores
e matrizes devem ser implementados em termos de uma estrutura
computacional.

De acordo com o exposto nos capitulos 2 e 5, as matrizes C e D séo
sempre matrizes bindrias, ou seja, matrizes cujos elementos séio sempre ( ou 1.
No caso dos vetores utilizados, sendo o sistema implementado dentro do dmbito
da 16gica proposicional cldssica, 0s mesmos serdo também bindrios. No caso da
16gica nebulosa, os vetores ndo sdo bindrios, podendo assumir valores no
intervalo [0,1].

Tanto as matrizes como 0s vetores bindrios permitem vérios tipos de
implementacio.
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Analisemos o caso de um vetor bindrio. Pode-se implementar o mesmo
gerando um array de memoria com tantos elementos quantos forem os
elementos do vetor e, dando a cada um destes, o mesmo valor (0 ou 1) que seu
correspondente no vetor. Esta é aimplementagao mais imediata. Outra maneira
de se implementar este vetor, € gerar um array de memdria e para cada elemento
deste array colocar, como valor, o indice para o qual o vetor tém valor 1. Para
este caso, o array utilizado para a implementacdo ndo terd uma dimenséo fixa,
pois a mesma dependerd do nimero de 1's do vetor. Pode-se entretanto
considerar uma dimensdo méxima, que é quando todos os elementos do vetor
forem 1’s, quando o array teré a mesma dimensdo do vetor. Para descrever a
dimensao itil do array, serd necessério uma outra referéncia. Ou se guarda esta
dimensao no valor de uma varidvel, diretamente relacionada ao vetor, ou
utiliza-se um caracter especial que represente fim de vetor (um nimero
negativo, por exemplo), de modo que o mecanismo que efetua as operacgdes
matriciais saiba se estd ainda lendo o array ou ndo. Uma implementacio que ¢
equivalente a esta é colocar como valor dos elementos do array os indice para

os quais o vetor tém valor 0. Estas implementagoes sdo exemplificadas na tabela
6.1.

VETOR -[0,0,1,0,1]

12 byte |22 byte | 32 byte 142 byte | 52 byte
TIPO o 0 0 1 0 1 (6.1)
TIPO B 2 2 - - (6.2)
TIPO y 2 4 -1 - - (6.3)
TIPOO | 3 0 1 3 - (6.4)
TIPO ¢ 0 1 3 -1 - (6.5)

Tabela 6.1 - Exemplos de Implementagao de Vetores Binarios

A implementacio colocada em (6.1), doravante chamada de tipo «,
corresponde a implementacdo direta do vetor. A implementacio (6.2), que seréd
chamada de tipo B, coloca no 12 byte o nimero de elementos do vetor com valor
1 e em seguida os indices correspondentes. A implementacdo (6.3) (TIPO y)
coloca os elementos do vetor com valor 1, finalizando a série com uma marca
em -1, indicando o fim do vetor. Em (6.4) (TTPO ) ocorre 0 mesmo que em
(6.2), mas com os elementos do vetor de valor 0, e em (6.5) (TIPO ¢) idem em
relagao a (6.3).

Uma matriz pode ser interpretada como a junc¢do de diversos vetores,
em linha ou em coluna. No caso de jungio em linha, cada linha da matriz sera
implementada por um vetor, que por sua vez podera ser implementado por um
dos cinco tipos j4 apresentados. Sendo interpretada como a jungfo de colunas a
implementagio ¢ semelhante. Normalmente utiliza-se a mesma implementagéo
para todos os vetores, tanto para o caso do tipo linha como do tipo coluna. A
escolha da implementagﬁo € caracterizada pelo tipo de representacio de vetor
utilizada e pelo tipo de jungdo, se de linhas ou colunas. Tem-se entao 10 tipos
diferentes de implementacio de matriz;
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a-linha | B-linha | y-linha | d-linha ! e-linha
a-coluna|B-coluna | v-coluna | d-coluna (e-coluna

Além destes tipos de implementagdo de vetores e matrizes, existem
implementagoes hibridas, que podem particionar o vetor/matriz, e implementar
cada partigio por um dos tipos apresentados. Este tipe de técnica pode ser
interessante, principalmente quando se tratar de casos de bases de
conhecimento hibridas, contendo tanto proposigdes classicas como nebulosas,
que podem ter o desempenho de sua implementagdo incrementado ¢om o uso
de tais técnicas, desde que se faga uma partigdo adequada da base de
conhecimento.

A implementagio de vetores e matrizes ndo bindrias somente poderd
ser do tipo @, no caso de vetores,ou a-linha e a-coluna para o caso de matrizes.

A escolha da implementagio mais adequada de implementacéo esta
intimamente ligada ao tipo de processamento que serd utilizado, se em
méquinas sequenciais ou méquinas paralelas. Esta escolha pode também ser
melhor avaliada, caso se conhega peculiaridades da base de conhecimento a ser
empregada. Estas considerages serdo colocadas nas segbes seguintes, onde as
implementagbes que mostram-se mais adequadas em cada caso serao discutidas.

6.3 Desempenho em Maquinas Sequenciais

Em méquinas sequenciais (hardware sequencial), cada operagao do
procedimento de inferéncia, serd efetuada em um instanie de tempo distinto,
ou seja, ndo se admite que se fagam operagées em paralelo. Para encontrar o
melhor tipo de implementagdo para estes tipos de maquina, € necessario
analisar-se os operadores matriciais ¢ como os mesmos agirdo diante das
matrizes C e D utilizadas, bem como o vetor de fatos.

Utilizando-se uma base de regras expandida horizontalmente, o ciclo
de inferéncia se reduzird 2 aplicagio tinica de um passo de inferéncia. Isto facilita
o calculo do tempo de inferéncia.

Analisemos as operagdes necessdrias para implementar a primeira
parte do procedimento, ou seja, a operagdoy = CA x:

Existem diversas maneiras de implementar um operador de matrizes.
Entretanto, é necessdrio seguir uma sequéncia, que nao pode ser modificada.
Para o caso do operador V é necessario antes de se executar a operagdo A da
linha, efetuar a operagio V com o vetor operado. Na prética isto significa que
para um elemento qualquer da matriz, de fndices i e j,  necessdrio antes se fazer
a operagdo escalar Py = Eij \4 X, para depois se utilizar o termo p; na

produtéria booleana, fazendoy, =y, A Py Seguindo-se esta regra, a escolha

dos indices i e j utilizados pode ser qualquer. Isto nos dé uma grande
flexibilidade na implementagio do operador matricial. Observe-se que, se
fossemos utilizada uma ordem totalmente aleatéria na escotha dos indices, seria

necessério armazenar os valores P, O que implicaria o dobro de memoria. Isso
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pode ser evitado, fazendo-se que logo ap6s o céiculo de P, © mesmo jé seja

incorporado & produtéria booleana. Deste modo, pode-se utilizar uma varidvel
auxiliar Gnica para guardar o valor de Py j4 que o mesmo ser4 utilizado logo em

seguida (0 que é feito uma finica vez para cada termo), livrando a variavel para
um novo célculo. Deste modo, uma implementacio eficiente do operador deve
ter como cdlculos consecutivos as seguintes operagdes escalares:
aux = c. V X
ij j
y, = aux Ay,

ou, de um modo mais concisory, =y, A (Eij Vv x}.);

Seguindo-se esta regra, esta operagao pode ser efetuada para os indices
i e j de qualquer forma, o que libera ao programador a escotha da ordem mais
apropriada. Entretanto, a principio (sem se levar em conta as estruturas da
matriz C, do vetor x e vetor y), todos os indices devem ser varridos, de modo que
o valor de y. seja o valor verdadeiro (s6 a ordem que pode ser qualquer).

A maneira mais simples de se implementar tal sequéncia de operagodes
¢ através de um loop controlado que varra todos os valores de i ¢ j, 0 que pode
ser feito, por exemplo, das seguintes maneiras (descritas a seguir em
pseudo-c6digo):

for (i=0;i <m;i+ +)
vlil = L
for (j=0;j <mjj+ +)
for (i=0i<m;i+ +)

ylil = ylil A (CLI v G
(811}

for (i=0;i <mji+ +)
{yli] = 1;
for (j=0;j <njj+ +)

} yli] = ylil A (CLiIG] v xGD:;

QOutra maneira de se implementar o mesmo procedimento €, ao invés
de se utilizar os indices de i e j sequencialmente, colocé-los em duas listas: as
listas dos indices i’s e a lista dos indices j’s, onde a ordem em que 0 mesmo seré
processado é a ordem de sua apari¢@o na lista. Suponha-se uma matriz C com
ntimero de linhas 5 e nimero de colunas 3. Montam-se entao duas listas, com
os indices que serio processados, por exemplo:

1 =[5324,1]
¢ =[132]
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Pode-se entdo iniciar o processamento pela linha ou pela coluna. Caso
se escolha a linha, processar-se-do os seguintes pares de (1,j):

(5,1),(5,3),(52),(3,1), (3.3), ...
cujo procedimento em pseudo-c6digo seria, param = Sen = 3:

for (i=0;i <m;i+ +)
v}l = §
for (j=0;j<n;j+ +)

} y[ 1] ] = y{1{i} ] A (C LI I <l v <] cfi} s

Caso se iniciasse pela coluna, teriam-se os seguintes pares:
(1,9),(1,3),(1,2), (1,4),(1,1),(3,5), (3,3) , -
cujo procedimento em pseudo-c6digo seria:

for (i=0;i <m;i+ +)
Yl = 1;

for j= 0; <mj+ +)
for (i=0ji<m;i+ +)

yL 1] 1 = y{U] ] A (CLHA I efi) T v x[ <[l s

Outra variagdo deste algoritmo seria fornecer uma lista | que contivesse
os indices das linhas a serem executadas, € uma matriz ¢, que para cada linha
contivesse os indices das colunas, permitindo um sequenciamente
completamente independente, do processamento dos termos da matriz. Pode-se
também fazer o contririo, ou seja, uma lista ¢ dando a ordem dos indices das
colunas, e uma matriz 1, que para cada coluna daria a erdem do processamento
dos indices das linhas.

Este tipo de implementagio nos dd margem a algumas manipulagoes.
Inicialmente verifica-se que ele permite alterar o sequenciamento das
operagoes, independente da constitui¢io interna da matriz. Caso analisemos
esta constitui¢ao interna, podemos mesmo suprimir algums indices, cujas
operagdes sabidamente nao terdo efeito no resultado final.

Observando-se a formula que é executada, verifica-se que o valor de y,
$6 é modificado, quando o valor de Eij é igual a zero. Desta forma, quando este

valor é 1, o resultado serd o mesmo, qualquer que seja o valor de x.. Para
aumentar o desempenho da maquina de inferéncia, para o caso sequencial, seria
possivel que ndo se processasse a equagdo para os valores de i e  tais que Eij seja
1, pois estas parcelas nio contribuem em nada para o resultado. -
-Do mesmo modo, quando cijé igual a 0, a operagao € v xjé igual a X podende
portanto ser omitida. Pode-se entdo, desde que se utilizem apenas 0s valores
corretos de i e j, efetuar simplesmente a operagdo:
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Y;:yi/\xj

Uma maneira de se ter somente 0s indicesi e jem que Eij = 0, é utilizar

uma nova matriz que seja implementagio da matriz C como do tipo d-linha,
d-coluna, £-linha ou e-coluna. Nestas implementagdes, os indices que
correspondem a valores de < iguais a 1 nao sdo nem citados. Com isso, evita-se

gastar tempo processando elementos que ndo influenciam no resultado final.
Implementacoes do tipo linha, deverdo ser varridas para todas as m linhas, mas
terao entdo como varidveis de controle dos loops de coluna, ndo n, mas n’fi],
onde n’[i] = n é o nlimero de elementos da linha i com valores iguais a 0. No
caso de uma implementagio do tipo 0, n’[i] é dado pelo primeiro elemento da
linha. No caso do tipo g, ele € dado contando-se os termos até encontrar a marca
de final de linha. Implementagbes do tipo coluna deverao ser varridas por todas
suas n colunas, mas serdo varridas nas linhas apenas até m’{j}, onde m’{jl = m ¢
o nimero de elementos da coluna j com valor igual a 1. Esta implementagdo
poupa entdo tempo de execucio e espago de memoéria.

Supondo a implementagdo da matriz C por meio de um array CL, de
tipo d-linha, teremos o seguinte algoritmo:

for (i=0;i <mji+ +)
il = 1
for (j=0;j <CL[i][0];j + +)
} vlil = yli] A x[ CLLJG+11 );

Este caso é semelhante a ter uma lista 1{i] = i, que coloca a ordem das
linhas a serem processadas, € a uma matriz ¢, que € a propria matriz CL, que
coloca para cada linha, quais as colunas a serem processadas.

Para o caso de se utilizar uma implementacdo CC do tipo d-coluna,
tem-se:

for (i=0;i <mji+ +)
ylij = 1;
for (j= 0;j <n;j+ +)
for (i= Li< CC[HO} ;i+ +)
YICCllli+1]] = yl CCOIE+1] ] A x{j];

Outra possibilidade de se evitar processamento desnecessario, ocorre
quando o valor de y, torna-se (). Neste caso, o valor de y, ndo poderd mais ser
modificado (devido a produtéria booleana). Assim, pode-se fazer um teste no
loop de controle que envolve a férmula, de modo que se evite o célculo da
mesma, quando o valor dey, € O:
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for (i=0;i <mji+ +)
Blil =1
for (j=0;j <CL[1][(}] &&Y[i] = = 1j+ +)
} yli] = yli] A x[ CL[1]U+ 1k

for (i=0;i <m;i+ +)
yli} = 13
for (j= 0;j <mj+ +)
for (i=1;i <CC[i[0] && ¥[i] = = Li+ +)
VL CCUlli+ 1)1 = y1 CCLfi+ 111 A il

Estas implementa¢bes nem sempre sdo interessantes, pois aumentam
o tempo de processamento de cada ciclo, avaliando o valor de y.. No caso da
primeira aniementagao entretanto, para os casos em que o valor de y;torna-se
0 logo nas primeiras iteragdes, evita-se muito tempo de processamento sendo
que nestes casos, a mesma torna-se uma possibilidade interessante. Ao
contrério, a segunda implementagdo ndo € muito interessante, pois apesar de
ndo mais necessitar de continuar o loop paraavariavel j (quando se atinge y. =0),
o loop ndo pode ser finalizado pois 0 mesmo € externo.

As mesmas consideragoes efetuadas para a operagdoy = Cvx, podem
ser extendidas para a operacio seguinte que é xf =D A y. Para o caso da matriz
D, entretanto, a férmula calculada no loop interno sé néo se modifica para os
valores de d.. iguais a 0. Do mesmo modo, atingindo um valor igual a 1, uma
varidvel xf; também nao mais se modifica. Com isso, as implementagoes
interessantes para a matriz D passam a ser as do tipo f e y. Tem-se entdo os
seguintes algoritmos, onde DL é a implementagio de D do tipo f-linha e DC do
tipo S-coluna:

for (i=0;1 <mi+ +)
{xfli] = 0;
for (j=0;j <DL[i][0] && xfi] = = O;j+ +)
} xffi] = xf[i] v y[ DL[i][j+1]];

for i=0;i <mi+ +)
xi[i] = 0;
for (j= 05 <mjj+ +)
for (i=0;i <DCjJ[0] && xf[i] = = 0;i+ +)
«f DCTjli+111 = X DCli+111 V y[jk;

Para finalizar o procedimento, ou seja fazer com que

=x+DA(CVx)
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basta encadear os algoritmos para a primeira e para a segunda operagao
matricial. A somabooleana termo a termo do resultado da operagéo com o vetor
x original, pode ser feita nao se zerando o termo xf[i] no segundo algoritmo. A
integragdo dos dois algoritmos pode ser feita de diversas formas, sendo
particularmente interessante a seguinte, que permite que nao se armazene o
vetor intermedidrio y, transformando-o em uma varidvel auxiliar simples:

for (i=0;i <m;i+ +)
y=1
for (j=1;j <CL[]{0] && y = = 1jj+ +)
y =y Ax[CL[L;
for (j=1;j <DCIil[0) && xf DCil[j] ] = = 05+ +)
} A DCH](]] = x{ DCLIE ] v y;

Para 0 caso em que as regras tém apenas um consequente, {ou seja,
DCli][0] = 1 para todo i), pode-se simplificar ainda mais o algoritmo,
transformando a matriz DC em um vetor DV, onde cada elemento do mesmo
representa para cada coluna de D, a tinica linha onde d.. = 1, em uma
implementagio do tipo y-coluna, onde ndo hd marca de fim de linha, pois a
mesma s6 tem um elemento. Daf resulta:

for (i=0;1 <mi+ +)
vy=14
%(or(j=1;j <CL[i][0) &&y == 1;j+ +)
y =y Ax[ CLL][} )
}Xf{ DV[i]] =xf{ DV[i]] vy,

Esta implementacio do procedimento de inferéncia via matrizes C-D
tem um tempo de execugio bem definido, que ¢é calculado a seguir.
O algoritmo pode ser reescrito da seguinte forma:

for (i=0{ <m;i+ +)

y=1

a = CL[i][0];

for(i=lij < =a&&y== 1j++)
{b = x[ CLiJ{j] ]
y=yAb
}

&b = &xf[ DV [i] |;

b=bVy;

}

Vamos calcular o tempo de execugiio da implementacio em termos de
operagoes elementares:
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e Atribui¢do

e Soma

o Comparacio

e Incremento

Cujos tempos de execugdo serdo computados como A, 5, Ce L.

Tanto a operacdo A como V podem ser interpretadas em termos de 1
comparagao e 1 atribuigio (C+A):

min {a,b}
{if (a <b) return(a);
else return(b);

}

max (a,b)
{if (a >b) return{a);
else return(b);

}

Suponha-se que a média dos valores de CL[i][0], para 0 < i <m, seja
n’. Entiio os tempos de execugio do algoritmo podem ser computados:

for (i=0; <m;i+ +) (A + m.C + ml)

y=1 (A)

a = CL[i][0]; (S + 2.A)

for(j=1j <=a&&y==1jj+ +) (A +2n.C+1nl)
{b = x[ CL[ilfj] } (3.8 + 3.A)
y=yAb; (C+A)

&b = &xf[ DV[i] }; (2.5 + A)

b=bvy (C+A)

}

Computando todos os lagos envolvidos, o tempo de execugdo do
algoritmo serd da forma:

T{sA +2.m.C +m] +6.mA +3.mS +3.mn’.C +mn’l +mn 4.A +mn 3.8

Supondo que A,CI e S sdo fungoes lineares de um mesmo periodo T,
tem-se que:

Tt kLT + k2mT + kK3.m.n'.T

ou seja, a ordem do algoritmo [1] € O(m.n’), onde m é o niimero de
regras e n’ é o nimero médio de antecedentes por regra.Como normalmente o
valor de n’ serd sempre bem menor que o de m, pode-se considerar o algoritmo
como de ordem O(m).
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6.4 Desempenho em Maquinas Paralelas

Em méquinas paralelas, o paralelismo induzido pela estrutura da matriz
pode ser explorado, de forma a aumentar o desempenho..

Como uma méquina paralela ndo é convencional entre 08 mecanismos
computacionais existentes, definir-se-4 uma méquina paralela que atenda aos
requisitos de maior tempo de processamento.

Em principio, todas as informagdes que puderem ser processadas em
paralelo o serdo.

Na se¢éo anterior, verificamos que basicamente 0 que era necessério
mplementar era a operagacy =CV x e em seguida efetuar xf = x +D Ay.

Verifiquemos a implementagio paraleladey =CV x:

A mesma consta de se calcular, para todos os indices i e j a seguinte
operagao:

yimyiA(Eiij}.)

Para se calcular esta matriz, é necessério portanto, que dois tipos de
micro-méquinas sejam definidas: A primeira, deve tomar dois elementos e
calcular o maximo dentre estes. A segunda, deve poder tomar n elementos, ¢
calcular o mfnimo dentre eles. Com estas duas micro-méquinas, todos os valores
de i e j serio calculados ao mesmo tempo, € 0 tempo de execugio da operagao
matricial como um todo seré:

Tc . TV_Z + Tf\ n

onde T,, , € otempo de execugdo de uma méquina de méximos com 2
operandose T, _ € o tempo de execugdo de uma méquina de minimos com n

operandos. Os tempos séo somados, pois para que a miquina de minimos seja
executada, é necessério ter-se os resultados vindos da méquina de méaximos.

O tempo de execugdo da operagdo disjuntiva (D A y ) pode ser calculado
de maneira semelhante, onde agora tém-se ao contririo a necessidade de
maquinas de minimos com dois operandos € méaquinas de maximos com m
operandos. De novo, a maquina com m operandos pode ser construida a partir
de m-1 maquinas com apenas 2 operandos.

Td =Tv_n + TAﬂZ

Em seguida, é necessério ainda efetuar-se a soma l6gica do resultado

com o vetor de fatos original, o que pode ser efetuado por meio de mais uma

série de maquinas de méximo de 2 operandos, levando a conta final do tempo
de execugdo a:
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T, :Z.TV_2 + T,\_t1 + Tv_n + T, ,

Suponde-se que estes tempos sejam todos iguais a T:
T, =5T

O que faz com que o tempo de execugdo seja constante, em relagio ao

nitmero de regras e ao nimero de antecedentes das regras, ou seja, sua ordem
é0(1).

Uma maéaquina paralela, como a descrita nesta se¢do, apesar de sua
simplicidade conceitual, pode ser de dificil implementagéo, devido ao niimero
de conexdes que sdo necessérias para interligar as diversas micro-méquinas. Um
esquema destas interconexdes é mostrado na figura 6.1.
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Figura 6.1 - Implementacdo de Méquina Paralela
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A importancia deste estudo, € que 0 mesmo possibilita a idealizagéo de
maquinas hibridas, ou seja, dotadas de certo paralelismo, mas ndo um
paralelismo total. Estes tipos de maquinas, e aimplementagdo do procedimento
de inferéncia nos mesmos serdo detalhados na se¢do a seguir, que trata do
pseudo-paralelismo.

6.5 Paralelismo Parcial

Como foi visto na se¢io 6.4, a estrutura do procedimento permite uma
grande paralelizacio em sua implementacio. Entretanto, esta paralelizacdo
pode ser de dificil implementacéo, devido & necessidade do uso de maquinas
especiais, e 0 grande niimero de interconexdes entre elas. Isto néo impede,
todavia, que se use desta facilidade de paralelizagéo, para melhorar o
desempenho da implementagdo. Assim, pode-se aproveitar o caréter do
procedimento, efetuando um paralelismo parcial, que hibridize a
implementagio sequencial e a paralela, aproveitando das vantagens de ambas.
Caso se disponha de processadores em paralelo, pode-se ir alocando a cada
processador, uma tarefa simples, referentes a ndices i ¢ j distintos. Essa ndo serd
entretanto, a abordagem utilizada nesta se¢do. Neste caso, supor-se-4 que existe
somente um processador, que opera instrugdes sequenciais. A implementagéo
descrita aqui, serd entdo um caso particular de paralelismo parcial, chamado de
pseudo-paralelismo. Este nome vem do fato de a despeito de continuarmos a
efetuar as operagbes sequencialmente, as mesmas poderao ser interpretadas
como que conduzindo a um paralelismo parcial. Este tipo de implementagéo so
serd possivel, entretanto, para casos que visem o processamento de regras
proposicionais classicas.

Suponha-se que as regras codificadas terdo sempre um 1nico
consequente. Considere-se entdo que a matriz C é implementada por uma
matriz do tipo e-linha, e a matriz D seja reduzida a um vetor {devido ao niimero
de consequentes), emuma implementagéo do tipo y-coluna do tipo sem caracter
delimitador. Neste caso, como tanto a matriz C como o vetor de fatos de entrada
s6 possuem elementos bindrios, 0s mesmos podem ser guardados em bits, ao
invés de bytes. Do mesmo modo, com elementos bindrios, as operagdes V (max)
e A (min) podem ser reduzidas a sua forma booleana, ou seja, as operagdes
logicas "ou” e "e¢". Dependendo dos processadores utilizados, os mesmos podem
efetuar tais operagbes em 8, 16 ou 32 bits. Com isso, tais operagdes podem ser
efetuadas de modo simultineo, em pacotes de 8, 16 ou 32 operagbes por
instrugdo de maquina. Esta técnica implementa portanto o pseudo-paralelismo,
pois apesar de continuar a se trabalhar em méquinas sequenciais, as operagdes
sdo executadas por meio de um paralelismo parcial.

Como exemplo de uma implementagio deste tipo, suponha-se um
processador de 16 bits, que opere com niimeros inteiros de 2 bytes. Um possivel
algoritmo para implementar o pseudo-paralelismo seré:
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for(i=0;1 <m;i+ +)
{y=-1
for(G=0;( <n_16) && (y = = -1);j+ +)
y &= CLBIil{j} | x[jl;

ifly = = -1)
fa=1
b = DV'[i]/ 16;
¢ = DV'[i] % 16;
xflb] = (a < < ¢) &xf[b];
}
}

Neste algoritmo, m refere-se ao ndmero de regras e n o nimero
de simbolos utilizados na base de conhecimento. A matriz C esté representada
por meio de uma codificagéio do tipo a-linha bindria, ou seja, as colunas da matriz
estdo codificadas em pacotes de 16 bits, colocados em cada elemento da matriz
de inteiros (2 bytes) CLB. Assim, quando se¢ efetua a operagioy & =CLBi][]]
| x[j], estdo sendo efetnadas na verdade 16 operacbes, correspondendo as
operacdes de :

yli] = yli] A (c[i]{16%j] v x[16%]])
a
yli] = yli] A (c[il[16%j+ 15] v x[16*j+ 15])

Observe-se que o procedimento continua sendo exatamente 0 mesIno.
Quando se coloca o valor de y em -1, 0 que se esté fazendo é na verdade colocar
todos os bits da varidvel y em 1, visto que -1 corresponde a OxFFFF. Quando se
verifica se a varidvel y continua em -1, isto significa que todas as operagdes A
foram bem sucedidas, pois caso gqualquer combinacfo ij resulte que

Eij \4 X, = 0,istolevardy, a 0, ou seja, y serd diferente de -1. Casoy continue -1

ap6s a operagdo, seta-se o bit correspondente ao consequente da regra em 1,
indicando que a regra foi disparada. A vantagem deste algoritmo € que o loop
interno do mesmo ¢ efetuado apenas até n_16, que corresponde ao niimero de
bytes necessérios para acondicionar os n simbolos (n colunas da matriz C) em
varidveis de 2 bytes. Assim, a ordem deste algoritmo € O(n_16.m). Comparado
ao algoritmo sequencial que utiliza a implementagdo da matriz C como do tipo
a-linha simples, o algoritmo pseudo-paralelo € 16 vezes (ou 1600 %) mais
rdpido. Em méiquinas de 32 bits que utilizem instrucoes de 32 bits, o mesmo serd
32 vezes mais répido.

Infelizmente o pseudo-paralelismo nio pode ser utilizado quando se
faz a inferéncia dentro do contexto da logica nebulosa. Neste caso, € necessério
definir-se um nivel de quantizacio para a representacio do fator de pertinéncia
armazenado no vetor de fatos, o que torna o armazenamento em bits

complicado, pois compromete a resolugdo do valor armazenado. O mais usual
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é codificar-se este fator de pertinéncia em 1 ou 2 bytes, de modo que a estrutura
do vetor de fatos fique de facil acesso. Isto inviabiliza o pseudoparalelismo.
Entretanto, quando se efetua um sistema hibrido, que contém tanto proposi¢oes
nebulosas quanto proposigdes cldssicas, pode-se também implementar uma
méquina de inferéncia hibrida. Neste caso, deve-se codificar as proposi¢oes de
modo que as colunas iniciais (ou finais) da matriz C sejam referentes a
proposi¢oes nebulosas e as colunas finais (ou iniciais) sejam referentes as
proposi¢des cldssicas. Havendo esta separabilidade, pode-se particionar a
matriz, de modo que cada uma das sub-parti¢bes seja implementada por um tipo
diferente de codificagdo. A sub-parti¢ao referente aos termos proposicionais
classicos pode ser implementada por uma sub-matriz do tipo a-linha bindria, o
que faz com que a mesma possa ser tratada em termos de pseudo-paralelismo.
Este tipo de matriz hibrida deve ser tratada por uma implementagdo também
hibrida do procedimento. A utilizagdo de esquemas hibridos pode ser
fundamental na economia de espago e de tempo, em alguns sistemas.

6.6 Comparacoes de Desempenho

Diversas comparagbes podem ser colocadas, no que tange ao
desempenho do procedimento de inferéncia. As mais importantes sao
principalmente a da implementagdo em maquinas sequenciais e a
implementagio pseudo-paralela. Estas implementa¢bes podem ainda serem
comparadas ao procedimento de encadeamento direto tradicional. Uma
comparag¢io da implementacdo em mdquinas paralelas néo pode ser efetuada
pois néo se dispde, hoje, de dispositivos fisicos que a efetivem. Entretanto, uma
comparacio pode ser efetuada diante da ordem do algoritmo utilizado.

O procedimento de inferéncia em encadeamento direto tradicional
pode ser sumarizado no esquema 6.1, a seguir:

procedimento Encadeamento_Direto
{regras_disparadas = 0;
do
{disparo_no_passo = (;
PARA toda regra ndo marcada R[k]
SE (todos os antecedentes de R[k] pertencem a BF)
{coloque o consequente de R[k] na BF;
marque a regra Rjk};
regras_disparadas + +;
disparo_no_passo = 1;

} while (regras_disparadas N_REGRAS &&
disparo_no_passo = = 1)

ESQUEMA 8.1 - Procedimento de Encadeamento Direto Tradicional
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Uma andlise do procedimento de inferéncia via encadeamento direto
tradicional, nos leva a constatar, que todo o conjunto de regras ndo disparadas
(regradisparada = regraque tenhaseus antecedentes satisfeitos e porissotenha
seu consequente adicionado a base de fatos) € processado continuamente, até
que ou nenhuma regra mais dispare no ciclo, ou que todas as regras da base
tenham sido disparadas. Portanto, o niimero de regras processadas serd maior
que o nimero de regras da base, visto que todas as regras ndo disparadas serdo
processadas novamente em passos ulteriores.

Neste particular, o procedimento de inferéncia via matrizes C-D j4
mostra claramente sua superioridade. Como o mesmo trabalha com bases de
regras expandidas horizontalmente, néo serdo processadas, ap6s o primeiro
passo de inferéncia, todas as regras ainda ndo disparadas. O procedimento de
expansdo horizontal acrescenta para cada encadeamento formado na base de
regras, uma nova regra que corresponde ao encadeamento. Assim, para cada
encadeamento, serd acrescentado apenas o processamento de uma nova regra,
ao contrario do procedimento tradicional, quando todas as regras ainda ndo
disparadas sdo reprocessadas. Esta diferenca pode levar a uma economia de
tempo de processamento vultuosa, quando se trabalha com grandes bases de
regras, considerando-se que na maioria dos casos, ndo sdo todas as regras que
disparam no primeiro passo, o que levaria, no procedimento tradicional, ao
reprocessamento indtil repetidas vezes, de regras que ndo terdo nenhuma
influéncia no desenvolvimento do estado do sistema.

Outros tipos de comparaches podem ser efetuados. Entretanto, os
mesmo terdo seu desempenho diretamente vinculados & implementagio que se
d4 do procedimento tradicional. Como o procedimento € colocado, pode dar
margem a uma miriade de interpretagoes, que gerardo diferentes tipos de
implementagdes, algumas mais eficiente do que outras. De certa forma, o
procedimento via matrizes C-D néo deixa de ser um procedimento de
encadeamento direto, visto sobre outro enfoque, que nos d4 margens a
otimizacoes.

Uma outra comparagio importante diz respeito & implementagido
pseudo-paralela e a implementacio sequencial do procedimento via matrizes
C-D. Como se pode auferir das se¢Oes anteriores, a implementagao
pseudo-paralela possui um algoritmo de ordem O(n_16.m), ou seja, tem seu
tempo de processamento diretamente proporcional ao produto de m (niimero
de regras) e n_16 (nimero de simbolos utilizados em antecedentes dividido por
16). J4 a implementagao sequencial possui nma ordem O(n’.m), ou seja, seu
tempo de processamento é proporcional ao produto de m e n’ (média do niimero
de antecedentes de uma regra). Comparando-se estas duas implementagoes,
vemos que para as bases de regras, onde o nlimero médio de antecedentes por
regra seja menor do que o nimero total de antecedentes de toda a base dividido
por 16, a implementagao sequencial ¢ mais eficiente, pois o’ n_16. Eatretanto,
caso tenha-se n_16 n’, a implementacdo pseudo-paralela acaba tornando-se
mais eficiente, pois demandaré menos cdlculos. Em processadores de 32 bits, o
mesmo acontece se n_32 n’. Com isso, diante de uma anélise da base de regras,
pode-se decidir qual a implementagdo mais eficiente dentre as apresentadas.

Uma implementagdo paralela, caso seja possivel implementa-la
efetivamente, serd consideravelmente superior a todas as outras, visto que sua
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complexidade é independente do nlimero de regras, o que garante um tempo
de processamento constante, independente da base de regras utilizada.

6.7 Resumo

Neste capitulo apresentou-se algumas possiveis implementagdes do
procedimento de inferéncia, tanto em maquinas sequenciais, como em
maquinas paralelas. Discutiu-se também o caso de implementacbes hibridas,
como o pseudo-paralelismo. As implementagdes sdo entdo comparadas entre si
e com o procedimento tradicional de encadeamento direto, quanto a eficiéncia
de execucio.

No capitulo seguinte serd apresentada uma conclusio sobre o trabalho
efetnado, bem como serdo colocados pontos importantes na continuidade
deste, como possiveis aperfeicoamentos e extensoes para instancias superiores.
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7. EXEMPLO DE APLICACAO

7.1 Introducao

Neste capftulo serd apresentado um exemplo da utilizacdo do
procedimento de inferéncia via matrizes C-D em uma aplicagdo bem
determinada. Para tal, escolheu-se como aplicagdo o controle supervisorio de
um sistema de transporte vertical [4,5,36].

Nas se¢oes seguintes, serdo colocados os detalhes relevantes a respeito
de sistemas transporte vertical, seguidos da descrigdo funcional da simulagéo
utilizada. Em seguida serdo discutidas algumas estratégias de alocagio,
incluindo-se uma estratégia de alocagéo nebulosa. Ao final, tem-se uma
comparagao dos resultados obtidos.

7.2 Sistema de Transporte Vertical

72.1 Grupo de Elevadores

Em prédios que possuem diversos pavimentos, ¢ comum © uso de
elevadores para proporcionar a locomogdo de pessoas ou objetos entre os
diferentes andares. O modo mais usual pelo qual estes elevadores saosolicitados
é pelo meio de botoeiras nos pavimentos € nas cabines, de modo que 0 usuério
possa indicar para onde o elevador deve se dirigir para apanhé-lo, e em seguida
para qual andar deve conduzi-lo [S].

Quando um dnico elevador mostra-se insuficiente para propiciar um
transporte eficiente, dada a existéncia de um certo trafego, a solugdo é utilizar
mais de um elevador, formando-se entdo o que se chama de grupo de elevadores.
Dentro de um grupo de elevadores, os mesmos podem funcionar independentes,
ou seja, cada elevador apresenta botoeiras independentes de pavimento ¢ de
cabine, e cada carro é acionado em virtude do estado das diversas botoeiras de
pavimento do prédio e de sua cabine. Entretanto, este ndo ¢ o métode mais
eficiente, pois um usuério em um pavimento pode em principio escolher um dos
elevadores e acionar sua botoeira de pavimento, e este elevador ndo ser o mais
adequado para atendé-lo, em virtude de estar lotado, ter vérias paradas j&
programadas ou estar muito distante. Outra possibilidade seria o passageiro
acionar as botoeiras de pavimento de todos os elevadores, fazendo com que
vérias paradas desnecessdrias sejam programadas (pois apenas um elevador
conduzird o passageiro). Assim, o modo mais apropriado para se trabalhar com
um grupo de elevadores, ndo € o servigo independente, mas 0 Servico em grupo.
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Neste caso, um controlador supervisor administra todas as chamadas de
pavimento e de cabine, alocando elevadores do grupo para atender as diversas
chamadas, tentando otimizar estas alocagbes de modo que o transporte de
passageiros no prédio seja o mais eficiente possivel. Este controle ¢ efetuado

implementado-se o que se chama de estratégia de alocagdo, ou seja, a avaliagio
de uma demanda de chamadas, despachando convenientemente os elevadores
de modo a cobrir esta demanda de modo eficiente.

7.22 Chamadas

As chamadas sdo registradas por meio das botoeiras que se encontram
nos pavimentos e nas cabines. Quando funcionando em grupo, somente duas
botoeiras sio necessérias para cada pavimento, uma delas indicando uma
chamada de subida e outra de descida. J4 para cada cabine € necesséria uma
colecio de botoeiras com 0 mesmo nitmero de andares acessiveis.

As chamadas de cabine e de pavimento diferem em alguns atributos.

Chamadas de pavimento sdo sempre chamadas com sentido, ou seja, 0
elevador deve se deslocar para o andar onde ocorreu a chamada, prevendo que
em seguida serd gerada uma chamada de cabine para um andar superior ou
inferior ao atual, dependendo do sentido da chamada. Isso faz com que o
elevador deve atender a uma chamada de subida quando esté subindo e auma
chamada de descida quando est4 descendo, a menos que mude de sentido para
atender a uma determinada chamada. A opgéo de mudar ou ndo de sentido em
uma determinada situagdo seré decidida pela estratégia de alocagio.

J4 as chamadas de cabine sio sempre chamadas sem sentido, ou seja, 0
elevador deve se dirigir para o andar da chamada, sem compromisso se a
chamada seguinte far4 o elevador subir ou descer. Tais chamadas devem
portanto ser atendidas o mais rapido possivel, seja quando o elevador estiver
com sentido de subida como de descida.

Qutro atributo das chamadas é em relagio & previsdo do fluxo de
passageiros. Uma chamada de pavimento, seja de subida ou de descida, prevé
sempre a entrada de um passageiro na cabine. Ao contririo, uma chamada de
cabine prevé sempre a descida de um passageiro. Estes atributos das chamadas
sdo utilizados durante a definicio de uma estratégia de alocagio, de modo que
a mesma possa prover a eficiéncia que se espera do sistema.

723 Controlador do Carro e Vetor de Alocagbes

O controlador do carro € um sisterna de controle individual de cada
elevador. Ou seja, cada controlador de carro atua somente em um elevador, ¢
sua fungdo ¢ levar o elevador do andar atual até um novo andar, propiciando a
aceleragio ¢ desaceleragdo do mesmo, bem como o abrir ¢ fechar de portas, e
o tempo em que a porta permanece aberta para a entrada e safda de passageiros.

Apesar de ser um controle independente por si, o controlador do carro
manipula parimetros que sdo importantes no planejamento da estratégia de
alocagdio, tais como a posigdo, velocidade e aceleragio do carro, 0 estado das
portas (aberta/ abrindo/ fechando / fechada), timers e controladores de entrada
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de passageiros (foto-célula). Todos estes pardmetros,além do estado das
botoeiras, devem estar disponiveis de modo que o controlador de grupo possa
tomar as decisoes que implicarao na alocagéo dos elevadores.

Do mesmo modo, o controlador de grupo deveré administrar um vetor
de alocagbes para cada elevador do grupo, onde deveré indicar a préxima parada
(pardmetro que serd enviado aos controladores de carro) e todas as demais
paradas previstas alocadas ao carro, de modo que o mecanismo de controle
supervisério possa definir as alocagbes das novas chamadas que vao aparecendo.

724 Tréfego

Outro elemento importante que deve ser analisado pelo controlador de
grupo diz respeito as condigoes de tréfego, que definirdo as tendéncias de fluxo
de passageiros na dindmica do prédio.

Alguns padroes de trafego podem ser analisados e, eventualmente,
participarem da estratégia de alocagdo a ser implementada, dada sua ocorréncia
mais acentuada de forma geral. Padroes particulares de trafego poderao ser
incorporados em uma estratégia de alocaggo, desde que se tenham mecanismo
pelos quais 0s mesmo possam ser descritos.

Os padroes mais comuns de trafego séo os seguintes:

e Servico Leve

e Trifego Inter-Andares
¢ Pico de Subida

e Pico de Descida

O servigo leve é um padréo de trafego caracterizado pela baixa taxa de
chamadas em todos os andares, ndo exigindo muito do sistema. Este padrio
ocorre geralmente em determinadas horas do dia, como por exemplo durante a
madrugada, quando o sistema de elevadores € pouco solicitado.

O trafego inter-andares, corresponde a uma condi¢do onde existem
chamadas esporadicas de andares para andares, ocorrendo geralmente durante
o expediente, em prédios comerciais, quando existem passageiros trafegando
entre os andares, a uma taxa mais ou menos uniforme.

O pico de subida & um padrao muito bem determinado, correspondente
a um grande nimero de chamadas do pavimento principal do prédio para os
outros andares. Geralmente ocorre no inicio do dia, em prédios comerciais ou
ao final do dia em prédios residenciais. E um padrao que normalmente necessita
de uma estratégia especial, visto que a demanda por elevadores no pavimento
principal pode crescer muito, prejudicando a eficiéncia do transporte.

O pico de descida corresponde ao contrario do anterior, quando existe
uma forte demanda de todos os andares, de chamadas em direg¢do ao pavimento
principal. Também € uma situagio razoavelmente critica do sistema, onde
estratégias especiais devem ser adotadas de modo a considerar caracteristicas
do padrido de chamadas.

Normalmente o tréfego em um prédio passa por todos estes padroes
durante o transcorrer do dia, podendo inclusive alguns deles (como por exemplo
trafego inter-andares e pico de descida, etc) coexistir. Uma boa estratégia de
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alocagdo deve considerar a existéncia de padrdes de trafego e tomar decisbes
que propiciem um transporte adequado.

725 Critérios de Desempenho

De um modo geral podem ser colocados diversos critérios de
desempenho, a fim de que se possa classificar o grau de atendimento de uma
determinada estratégia de alocagdo. Estes critérios sdo utilizados entdo, para
que se possa definir a methor estratégia de alocagao para uma dada situacdo.
Exemplos de critérios seriam:

# tempo de espera

e tempo de percurso

e tempo total de atendimento
e consumo de energia

e atendimento preferencial

O critério do tempo de espera busca minimizar o tempo de espera
médio, ou seja, o tempo transcorrido desde que o passageiro aperta a botoeira
de pavimento até o momento em que 0 mesmo entra no elevador.

O critério do tempo de percurso espera minimizar o tempo médio de
percurso, isto €, o tempo transcorrido desde que 0 passageiro entra no elevador
e aperta a botoeira de cabine, até que o mesmo desga no andar desejado.

Um critério que conjuga os dois critérios anteriores € o critério do
tempo total de atendimento, o qual busca minimizar o tempo de atendimento
médio, que é o tempo transcorrido desde que o passageiro aperta a botoeira de
cabine até que o mesmo des¢a no andar desejado.

Uma outra estratégia pode tentar minimizar o consumo de energia por
parte dos elevadores.

Além destas, pode-se definir critérios em que a meta seja dar um
atendimento preferencial a determinados andares, tais como atendimento VIP,
andares onde existam restaurantes e cinemas, etc, que devem ter, em certas
situagoes,preferéncia sobre as demais chamadas.

Emi geral, o que se objetiva em uma estratégia de alocagao, € encontrar
uma solugdo onde estes critérios sejam envolvidos e, dependendo do trafego,
seja dada relevancia maior a um ou outro critério. Uma boa estratégia de
alocagio deve considerar o maior leque de alternativas possivel.

7.3 Simulacao

Para testar uma estratégia de alocagdio, recorre-se a uma simulagdo do
sistema de elevadores. Para nossos propésitos, procedeu-se a uma simulagio de
um grupo de elevadores de modo a testar o controlador de grupo e, de certa
forma, validar o procedimento de inferéncia via matrizes C-D como uma
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alternativa utilizada em uma aplicagio real, de implementagdo simples ¢
factivel.

O simulador de grupo de elevadores é constituido de trés médulos
bésicos, correspondentes a:

¢ Simulagdo de Chamadas
e Simulagdo da Dinfimica dos Elevadores
e Controlador de Grupo

A simulagio de chamadas é 0 médulo responsével pela defini¢ao do
tréfego que se deseja simular no prédio, e seu acondicionamento em tabelas que
serdo utilizadas pelo simulador da dindmica dos elevadores.

A simulagio da dindmica dos elevadores, considera as chamadas
geradas pelo modulo de geragdo de chamadas, além das decisoes colocadas pelo
controlador de grupo, e simula a movimentagéo dos elevadores pelos andares
do prédio, além de considerar todos os detathes do controlador de carro, tais
como sentidos dos elevadores, abertura e fechamento das portas, tempo de
nio-interferéncia, tempo de fotocélula, etc

O médulo controlador de grupo administra a fila de alocagdes dos
elevadores e, a partir dos dados de estado dos elevadores e do estado das
botoeiras de pavimento e de cabine, atualiza e gerencia esta fila, enviando os
préximos andares-meta para cada um dos elevadores, de acordo com as
estratégias de alocagdo utilizadas.

73.1 Simulagéo de Chamadas

A simulagio de chamadas é efetuada baseada na descrigdo do tréfego
desejado. Basicamente considera-se as situagoes de trafego inter-andares, pico
de descida e pico de subida. As chamadas sao geradas por meio de dois geradores
de ntimeros pseudo-aleatérios, o primeiro fornecendo uma distribuigéo
uniforme e o segundo uma distribui¢do gaussiana. Estas sao simuladas
atribuindo-se o horario de sua ocorréncia, sua origem e seu destino.

Na simulacio de chamadas inter-andares utiliza-se o gerador de
niimeros com distribui¢io uniforme, que fornecede os dados que irdo
determinar a hora, a origem e o destino das chamadas.

Para o pico de subida, o horédrio da chamada é determinado pelo
gerador de mimeros com distribuigéo do tipo gaussiana, o que faz concentrar
um grande niimero de chamadas em um determinado intervalo de tempo. A
origem é sempre o pavimento principal e o destino € dado pelo gerador de
nameros de distribuicio uniforme, o que garante a mesma probabilidade de
existéncia de chamada para cada andar. Para o pico de descida, o horério da
chamada também é oriundo do gerador de nimeros de distribuigdo gaussiana
mas, ao contrdrio do pico de subida, a origem é fornecida pelo gerador de
niimeros com distribui¢do uniforme ¢ o destino é sempre ¢ pavimento principal.

A determinagio de uma sequéncia de simulagio permite a mistura dos
padroes de picos com o de chamadas inter-andares. Deste modo o usuério
fornece o ntmero de chamadas desejadas em pico (subida ou descida) e o
ntmero de chamadas desejadas inter-andares. As chamadas sdo entao
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acondicionadas em tabelas que sio posteriormente acessadas pelo simulador da
dindmica de elevadores.

732 Simulacho da Dindmica dos Elevadores
A simulagdo da dinémica dos elevadores segue a seguinte sequéncia:

INICIALIZACAQO
ENQUANTO (RELOGIO ! = PERIODO DE SIMULACAO)
{ PROCESSA CHAMADAS

ALOCA CHAMADAS DE PAVIMENTO

PROCESSA STATUS DOS MOTORES

MOVIMENTA ELEVADORES

VERIFICA META

EXIBE SINOTICO

ATUALIZA RELOGIO

¥ (
EXIBE RELATORIOS

Na inicializagio ¢ feita a geragio das chamadas, e os diversos vetores e
vari4veis utilizados sao inicializados.

Unm rel6gio ¢ atualizado a cada ciclo, de modo a marcar o instante de
ocorréncia de cada evento, e o estado associado.

O ciclo de simulagiio comega com o processamento de chamadas. Neste,
o relégio é comparado com a tabela de chamadas e caso verifique-se uma
chamada no instante, a mesma é colocada na fila de pavimento, simulando-se
uma botoeira de chamada de pavimento sendo apertada. Em seguida as
chamadas sdo analisadas pelo controlador de grupo e alocadas internamente.

A etapa seguinte processa o estado dos motores, ligando-se ou
desligando-se os mesmos e determinando-se seu sentido, em virtude do préximo
andar determinado pelo controlador de grupo. Baseada no estado dos motores
¢ feita entdo a movimentacdo dos elevadores, no sentido correto, quando a
mesma existir. Na sequéncia, verica-se se a meta foi atingida, ou seja, se o andar
corrente ¢ o mesmo determinado como proximo andar pelo controlador de
grupo. Neste caso, simula-se a parada do elevador, a safda eventual de
passageiros do carro, a entrada eventual de novos passageiros, e o aperto das
botoeiras de cabine pelos passageiros ingressantes.

Exibe-se entdo o sinético (o novo estado do sistema, representado de
maneira pict6rica), e se atualiza o relégio e os timers.

Ao terminar o ciclo de simulagio, emitem-se os relatérios de tempo de
espera de cada chamada e do tempo de espera médio.

733 Controlador de Grupo

Na simulagdo, implementou-se trés tipos de controladores de grupo,
todos eles manuseando um vetor de alocagbes para cada elevador, onde séo
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inseridas e suprimidas chamadas, em diferentes posigbes. As estratégias de
alocagio utilizadas serao discutidas na segdo 7.4.

Os vetores de alocagio sio basicamente filas, que tem uma dimenséo
controlada e que podem ter elementos inseridos em qualquer ponto da mesma.
Supondo uma representagio em que o primeiro elemento da fila esteja a
esquerda e o Gltimo a direita, a inser¢do de um elemento (chamada) em um
ponto da fila, faz com que os elementos a sua direita desloquem-se de uma
posigdo a direita, incrementando-se a dimensdo da fila. Do mesmo modo, a
supressio de um elemento da fila faz com que os elementos a sua direita
desloquem-se de uma posigdo a esquerda, decrementando-se a dimensao dafila.

A fila pode em qualquer momento ser particionada em trés segmentos,
podendo qualquer um deles estar vazio, exceto o 19, quando 0 220u 03%contém
elementos. Cada segmento orientar4 a viagem do elevador em um sentido. A
inser¢ao de uma chamada na fila seré realizada no segmento adequado a conter
a chamada, de modo que a mesma fique ordenada dentro do segmento. Uma
chamada de pavimento de subida deve necessariamente ser inserida em um
segmento de subida. Do mesmo modo uma chamada de pavimento de descida
deve ser inserida em um segmento de descida. A ordem em que se encontram
os segmentos serd dada pelo primeiro elemento do vetor de alocagbes, diante
do andar corrente do elevador. Se a préxima chamada for acima do andar atual,
entio o 19 e 0 32 segmentos sdo de subida, sendo o 1° responsével por todos os
andares acima do andar atual e o 3 por todos os andares abaixo do atual {(com
chamadas em sentido de subida). Neste caso 0 22 segmento seré de descida. Para
o caso da préxima chamada ser abaixo do andar atual, o raciocinio € 0 contrério.
As chamadas de cabine podem ser colocadas em principio em qualquer um dos
segmentos. Serao colocadas no 12 segmento, s¢ puderem ser atendidas no
sentido atual do elevador. Caso contrdrio serd colocadas no 2° segmento.
Chamadas de cabine nunca serédo colocadas no 3° segmento.

Esta segmentacdo do vetor de alocagdo € utilizada para se determinar,
a partir de um vetor preenchido, qual deve ser o ponto de insercio de uma nova
chamada, de modo que se preserve o sentido de movimentagio dos elevadores.
Diz-se entdo que a chamada & inserida no lugar apropriado, diante da
administracio que é feita pelo controlador de grupo.

‘A medida que as chamadas vdo sendo atendidas, o controlador de grupo
vai suprimindo-as do vetor de alocagdo, deslocando-s¢ o vetor para a esquerda.

7.4 Estratégias de Alocacao

Basicamente foram simuladas 3 estratégias de alocagdo. As duas
primeiras foram colocadas mais a nivel de referéncia, sendo que a terceira ¢
realizada efetivamente utilizando-se o procedimento de inferéncia via matrizes
C-D nebulosas, onde adotou-se 9 regras para efetuar a alocacio.

A primeira estratégia é simplesmente uma estratégia de referéncia e
consiste basicamente de escolher um elevador ao acaso e alocd-lo para atender
a chamada. Esta estratégia obviamente nfo atende a nenhum critério de
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desempemho, sendo colocada somente para se comparar os resultados entre
uma estratégia nula e uma estratégia que efetivamente se norteie por um critério
de desempenho determinado.

A segunda estratégia, apesar de nao ser uma estratégia colocada a base
de regras, objetiva atender a um critério de desempenho, que é 0 de minimizar
o tempo de espera médio. Sua agdo consiste em, para cada chamada que ocorre,
calcular-se o tempo de atendimento previsto para cada elevador, ou seja, o
tempo que cada elevador, diante de sua posigao e das chamadas que jé estdo a
ele alocadas, demorar4 para atender a chamada. Em seguida, aloca-se a
chamada ao elevador que tiver o menor tempo de atendimento previsto. Esta
estratégia claramente visa minimizar o tempo de espera médio, vistc que o
parimetro calculado como tempo de atendimento, tende a ser uma primeira
avaliagdo do tempo de espera da chamada (pois podem ser acrescentadas mais
chamadas posteriormente que atrasem o tempo de atendimento calculado a
principio).

A terceira estratégia consiste de uma base de regras nebulosa a qual
define um pardmetro chamado prioridade, utilizado para decidir a alocagéo.

As regras sdo regras nebulosas do seguinte tipo:

SE te ¢ BAIXO E ta ¢ BAIXO ENTAO pr ¢ MEDIA.
SE te ¢ MEDIO E ta é BAIXO ENTAO pr ¢ ALTO.

Nestas regras, te & o tempo de espera, e é calculado como sendo o tempo
que uma chamada C j4 est4 esperando, ou seja, 0 tempo transcorrido desde que
a botoeira de pavimento foi apertada até o instante da decisao, ou seja o instante
atual, J4 ta é chamado de tempo de atendimento, € € calculado como uma
previsdo que se tem do tempo necessério para se atender a chamada. Este
parimetro é calculado verificando-se a posigdo de inser¢ao da chamada no vetor
de alocagdo do elevador, e calculando-se o tempo de percurso do elevador até
chegar na posicdo determinada, acrescentado do tempo de abertura,
entrada/safda de passageiros e fechamento de portas, para cada chamada que
antecede a calculada. O parametro prioridade é um parametro relativo,
colocado entre 0 e 100, que ir4 definir a prioridade que a chamada tem de ser
atendida pelo elevador em questéo.

Na estratégia nebulosa, adotou-se que somente uma chamada de
pavimento poder4 ser alocada a cada elevador, permanecendo todas as outras
como pendentes. Este esquema permite a realoca¢do de chamadas, pois a cada
ciclo de decisdo, todas as alocagdes sdo reavaliadas. As prioridades sdo
calculadas a partir do conjunto de regras, sendo que para cada elevador €
montada uma fila de prioridades de atendimento, baseada nas prioridades de
atendimento a cada chamada. A partir destas filas, é feita uma disputa por
chamadas, onde cada elevador se candidata para atender a chamada de maior
prioridade de sua fila. Em caso de conflito, ou seja, de mais de um elevador
desejar atender a mesma chamada, o critério de desempate passa a ser 0 tempo
de atendimento da chamada, ganhando o elevador que possuir 0 menor tempo
de atendimento, passando o elevador perdedor a disputar a sua segunda
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prioridade, e assim por diante, até que cada elevador fique com uma chamada
distinta, que é entéo efetivamente alocada.

No ciclo seguinte, as chamadas de pavimento corrente sao
re-analisadas. As chamadas que estdo alocadas em primeira instincia, ou seja,
sio as chamadas as quais os elevadores estao se dirigindo imediatamente para
atender, ndo sdo alteradas. J4 as chamadas que estdo alocadas em segunda
instAncia, ou seja, ndo sao as chamadas que estdo na iminéncia de serem
atendidas, sio desalocadas, passando a competir de novo com as demais
chamadas que ainda nao foram alocadas.

Esta sucessdo de ciclos de inferéncia ocorre durante toda a simulagéo,
agindo realmente como um supervisor de grupo, orientando a cada instante
como deve ser a alocagdo, de modo a atender a2 demanda, de acordo com 0
critério de desempenho escolhido que € o de se tentar minimizar o tempo de
espera médio das chamadas.

7.5 Inferéncia Nebulosa

Como foi visto no capitulo 5, a inferéncia nebulosa como um processo
completo estd dividida entre as fases de pré-processamento, inferéncia e
pos-processamento. Nesta se¢ao sao descritas, para o ¢aso do controle de grupo
de elevadores, as etapas desenvolvidas por cada fase.

751 Pré-Processamento

Na fase do pré-processamento, basicamente o que se faz € gerar os
vetores de fatos de entrada, a partir dos dados colhidos do meio. Segue-se o
seguinte roteiro:

e Preencher o vetor de chamadas pendentes
e Calcular te para cada chamada pendente
e Calcular ta para cada chamada pendente
o Fuzzyficar te’s e ta’s

e Preencher o vetor de fatos nebulosos

Inicialmente, verifica-se as chamadas de pavimento j4 alocadas e
aquelas que ndo estdo alocadas em primeira insténcia e desalocam-se as
mesmas. Em seguida toma-se um vetor de chamadas pendentes vazio, e passa-se
a preenché-lo com as chamadas de pavimento existentes. Ao final desta etapa,
o vetor de chamadas pendentes conters todas as chamadas de pavimento
existentes que nio estdo alocadas em primeira instincia, ou seja, as chamadas
que disputardo pela alocagao.

O passo seguinte ¢ calcular, para cada chamada, os tempos de espera ¢
os tempos de atendimento diante de cada elevador.

Em seguida fuzzyfica-se o os tempos de espera e tempos de
atendimento, ou seja, toma-se para cada instincia da varidvel linguistica em
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questio o valor da fungo de pertinéncia do mesmo no ponto onde ocorre a
amostragem, ou seja, 0 tempo de espera e tempo de atendimento calculados.
Com estes valores sdo gerados os vetores de fatos de entrada (um para cada
chamada/elevador). Neste ponto, 0 processo encontra-s¢ pronto para a fase da
inferéncia.

752 Inferéncia

A fase da inferéncia é realizada pelo procedimento de inferéncia via
matrizes C-D, sendo realizada um ciclo de inferéncia completo para cada par
chamada/elevador. O procedimento de inferéncia iré gerar entao os vetores de
fatos nebulosos inferidos relativos as instdncias lingufsticas da variavel
linguistica prioridade (também para cada par chamada/elevador), que podera
entdo passar ao pés-processamento para finalizar a inferéncia nebulosa
completa.

=83 Pos-Processamento

Na fase de pés-processamento implementa-se 0s seguintes passos:
® Defuzzyfica os vetores de fatos inferidos de prioridades.
e Efetua a disputa por chamadas.
e Obtém a decisio final das alocagdes dos elevadores.

A etapa da defuzzyficagao, toma para cada par chamada/elevador, 0
vetor de fatos inferidos de prioridade, efetua a agregacao linguistica dos termos
e defuzzyfica a prioridade nebulosa, gerando um valor de prioridade, obtido
pelo método do centro de massa, que é o mais representativo diante da fungao
de pertinéncia inferida.

Estas prioridades sdo entdo ordenadas por elevador, gerando as filas de
prioridade para cada elevador, que irdo alimentar a disputa por chamadas.

A disputa por chamadas decidird entdo, para cada elevador, qual a
chamada que deve a ele ser alocada. Esta decisao ser4 entdo inserida nos vetores
de alocagao de cada elevador, finalizando a inferéncia nebulosa e o controle
nebuloso em si.

7.6 Resultados

Foram feitas simulacbes de vérias condigoes de tréfego. Estas
simulagoes foram efetuadas tendo-se como pardmetros 0s seguintes:
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o N¢ de Andares: 7

o N2 de Elevadores : 4

o Capacidade dos elevadores : 6 pass.

o Velocidade dos Elevadores : 3 m/s

o Patamar por andar: 3 m

e Tempo de Abertura de Porta:2s

e Tempo de Nao-Interferéncia: 2 s

e Tempo de Fechamento de Porta:2s

o Periodo de Simulagdo (Tique do relégio) : 500 ms
o Tempo Total de Simulagéo : 550's (9 min e 10 8)
e Condigoes de Trafego : até 34 pass/min (no pico).

e Padroes de Trafego : Trafego Inter-andares, pico de subida e pico
de descida
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FIGURA 7.1 - Sin6tico de Simulagao

As simulacoes foram feitas apresentando-se a mesma caracteristica de
trafego, e simulando-se diversas estratégias de alocagdo diante desta,
incluindo-se as estratégias nao-nebulosas (randémica e minimo tempo de
atendimento), além de diversas estratégias nebulosas, onde a diferenca entre
estas consiste em uma escolha de diferentes fungdes de pertinéncia, tendo como
diferenca bésica a escolha dos universos de discurso para os diferentes
parametros.

Na figura 7.1, pode-se observar um exemplo de sinético de simulagdo.
Nas figuras 7.2 e 7.3 tem-se o resultado de uma simulagio de um padrao de
trafego uniforme, com 20 passageiros, para 0 controlador ndo-nebuloso de
minimo tempo de atendimento. Nas figuras 7.4 e 7.5, tem-se a mesma situagio
simulada com um controlador nebuioso.
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FIGURA 7.2 - Griéfico Posicdo versus Tempo - Néo-Fuzzy

As caracteristicas de trafego foram definidos baseadas nos padroes de
trafego, que sdo o trifego inter-andares, o pico de subida e o pico de descida.
Diante do tempo de simulacio constante, variou-se o niimero de chamadas em
cada tipo de padrao de tréfego. O tréfego mais intenso {100 chamadas em pico
de subida) corresponde a aproximadamente 34 pass/min. Nestas simulagdes
adotou-se combinagoes de padroes de trafego de modo a gerar resultados mais
realistas. No total, nenhuma combinagao excede as 100 chamadas. Para cada
caracteristica de trafego, mediu-se o tempo de espera médio das chamadas.

A partir das simulagdes pode-se tecer uma série de consideragoes a
respeito da estratégia de alocagdo utilizada, bem como apontar falhas em seu
comportamento. Estas conclusoes sao baseadas nas coletas dos tempos de

espera médio para cada caracteristica de trafego, além da propria observagao
do sinético de simulagao.

73

WU DE ESFERA NEDIO @ 5.30

FIGURA 7.3 - Grifico Tempo de Espera por Chamada
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Uma das primeiras observagbes que ocorrem é que a estratégia
nebulosa que permite realocagdes € superior, pelo menos na maioria dos casos,
apresentando um tempo de espera médio que € 14 % em média menor que a
estratégia sem realocagdes do minimo tempo de atendimento.

Uma observagio mais sutil é que nem sempre a estratégia com
realocacdo é melhor. Em diversos casos, notou-se que a estratégia sem
realocagiio obtinha um melhor tempo de espera médio para uma dada situagéo.
Esta diferenca néo é oriunda somente da falta de uma sintonia fina das fungbes
de pertinéncia (o que poderia explicar tal comportamento a principio), mas de
uma situagdo em que, efetuando-se a realocagao, ou seja, realocando-se as
chamadas de modo que os melhores elevadores atendam as chamadas mais
prementes, algumas vezes processa-se um desbalanceamento do prédio, isto &,
colocam-se a maioria dos elevadores em uma dada regido do mesmo, fazendo
com que chamadas em outras regioes sejam prejudicadas, tendo um tempo de
atendimento alto para todos os elevadores. Nesta situagao tenta-se otimizar o
atendimento mas acaba-se por prejudicd-lo, pois nao se leva em consideragéo
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FIGURA 7.4 - Griéfico Posicao versus Tempo - Fuzzy

as chamadas futuras, ou seja, uma previsao a respeito das demais chamadas, de
modo a evitar desbalanceamentos deste tipo.

Outra falha que a estratégia apresenta, na forma atual, € o fato de ndo
considerar a ocupagdo interna dos elevadores como fator de decisdo das
alocagoes. Isto faz com que, durante tréfego intenso, um elevador lotado pare
para atender uma chamada de pavimento que no tem condigdo de ser atendida
pelo mesmo, visto que 0 mesmo nio cOmPOrta mais passageiros.

Do mesmo modo, a estratégia nio privilegia chamadas onde existe uma
grande fila de passageiros (pois para cada pavimento existe apenas uma
botoeira, que nio dimensiona em principio o tamanho da demanda desta
chamada). Para estes casos, poderia-se sugerir uma estratégia que incorporasse
uma alocagio miltipla, onde mais de um carro seriam enviados para atender a
uma mesma chamada, desde que a demanda desta chamada fosse considerada
alta, por exemplo. '
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FIGURA 7.5 - Gréfico Tempo de Espera por Chamada

Estas lacunas na estratégia, fazem com que alguns padroes de trafego
tenham seu desempenho prejudicado. Por exemplo, o fato de néo se privilegiar
o tamanho da fila de passageiros, faz com que néo se atenda a contento situagoes
de pico de subida, por exemplo, onde a demanda por transporte no pavimento
principal é diferenciadamente maior que nos demais pavimentos. Nestes casos,
uma chamada com um Ginico passageiro sera tratada do mesmo modo que uma
chamada no pavimento principal, com um grande nimero de passageiros
esperando. A impossibilidade de se fazer alocagbes miltiplas também nao
contribui para o desempenho da estratégia.

Para o caso de pico de descida, o fato de néo se considerar o estado de
ocupagio da cabine, faz com que os andares mais baixos sejam prejudicados,
pois os elevadores tém a tendéncia de subirem para atender primeiro as
chamadas de descida mais altas, e quando chegam nos andares mais baixos, ja
estdo lotados, fazendo com que ocorram congestionamentos nos andares mais
baixos.

O fato de ndo se utilizar presentemente um esquema preditivo,
prejudica a estratégia em todos os tipos de padrdes, fazendo com que escolhas
aparentemente mais efeicientes de chamadas, levem a desbalanceamento do
atendimento, 0 que pode comprometer o desempenho.

certo que a maioria destas faltas ndo ocorre somente na alocagdo
nebulosa com realocagio. Entretanto, tendo-se em conta que uma arquitetura
baseada em légica nebulosa permite o tratamento de tais itens, o levantamento
destes constitue uma importante diretriz na escolha de uma estratégia mais
abrangente, baseada nos mesmos principios.

Deste modo conclui-se que o uso de légica nebulosa, mais
especificamente do procedimento de inferéncia via matrizes C-D nebulosas,
pode ser um paradigma importante na implementagao de sistemas de controle
supervisério. A facilidade com que se desenvolve modelos de controle, ¢
consideram-se miltiplos critérios, faz com que a légica nebulosa torne-se de
grande valia na implementagdo de tais sistemas, mesmo em tempo real,
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propiciando ac mesmo tempo uma depuragéo no algoritmo de controle de modo
bem simples.

7.7 Resumo

Neste capitulo, efetuou-se a implementagao de um exemplo de
aplicagio, onde foi utilizado o procedimento de inferéncia via matrizes C-D
nebulosas.

Para ilustrar uma aplicagio modelou-se um sistema de transporte
vertical (controle de grupo de elevadores), implementando-se um simulador
para o mesmo, sendo que o controle do sistema foi projetado utilizando-se 16gica
nebulosa, representada pelo procedimento de inferéncia via matrizes C-D
nebulosas.

O exemplo serviu para mostrar a factibilidade do uso do procedimento
bem como sua aplicabilidade a problemas do mundo real.

No capitulo seguinte sdo colocadas as conclusoes gerais sobre o
procedimento de inferéncia, além de sugestoes de trabalhos futuros.
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8. CONCLUSOESE
TRABALHOS FUTUROS

Apo0s a definigéo e anélise do procedimento de inferéncia via matrizes
C-D, seguidas de sua utilizagdo em um exemplo de aplicagio, pode-se conchuir
que 0 mesmo atingiu as expectativas que motivaram o esfor¢o em seu
desenvolvimento. _

Uma anélise dos requisitos para sistemas de processamento de
conhecimento em tempo real (apresentados na se¢ao 1.4), permite dizer que o
procedimento de inferéncia via matrizes C-D atende & maioria dos mesmos.

Quanto a integracdo eficiente do processamento numérico-simbdlico,
a mesma depende diretamente do processamento auxiliar (pré-processamento
e pOs-processamento) necessario para a implementacgao do procedimento. Para
tal, o procedimento assegura grande liberdade, permitindo ao projetista atingir
tal requisito.

Quanto ao requisito da existéncia de mecanismos de foco de atengéo,
o procedimento € bastante flexfvel. Como a base de regras fica praticamente
limitada a uma matriz, a mesma pode ser facilmente chaveada durante a
execucdo do programa, implementando uma base de regras estruturada, onde
cada base (ou sub-base} serd considerada por uma matriz. Do mesmo modo, o
chaveamento de uma matriz € feito facilmente, o que possibilita uma
implementacdo eficiente que atende este requisito.

O procedimento também administra de modo eficaz o tempo de
execu¢do, desde que ndo considera mdodulos explicativos, e praticamente
elimina o encadeamento de regras.

Além disso, 0 procedimento via matrizes C-D pode sempre garantir um
tempo de resposta, devido ao seu cardter matricial, o que possibilita sua
aplicacfo em sistemas sob restri¢hes severas de tempo.

Outro requisito satisfeito é aquele que diz respeito 4 nao
monotonicidade de alguns sistemas controlados. Como o procedimento de
inferéncia é muito rdpido, 0 mesmo pode ser invocado periodicamente, com
intervalos entre atuag¢des bem pequenos, de modo que em tais intervalos, o
sistema pode ser considerado monotdnico. Com isso, consegue-se uma
aproximacdo ao controle de sistemas n&o-monotdnicos, visto que os dados sdo
constantemente atualizados do processo. No entanto, do ponto de vista estrito
esta questdo permanece em aberto.

Outra caracteristica € que, devido ao seu cardter matricial, o mesmo
pode ser implementado facilmente em qualquer tipo de méaquina. Devido ao
mesmo motivo, os mesmos sao de fécil integragdo com outros tipos de software.

Diante destas constatages, verifica-se que de fato o procedimento

atingiu seus objetivos bésicos.
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Entretanto, pode-se detectar uma série de aperfeigoamentos que
podem ser colocados, de modo a dar continuidade e aperfeigoar este trabalho.

Em primeiro lugar, a légica proposicional, mesmo com sua
generalizagio na logica nebulosa, nem sempre € suficiente para a modelagem
adequada de classes de sistemas mais complexos, Quando a mesma € adequada,
diante da simplificagio no tipo de especificacdo, pode ser dificil a aquisi¢do do
conjunto de regras que poderia controlar um sistema a contento, ou por nio se
ter acesso & fonte bésica do conhecimento (ndo existe um especialista de fato),
ou porque o conhecimento ndo € facilmente expresso em termos de regras de
produgio proposicionais.

Torna-se entdo fundamental uma investigacdo para diferentes tipos de
representacdes de conhecimento, que possam ser adequadas & um leque maior
de aplicagdes. Tal investigacdo deve sem divida levar em conta o processamento
de incerteza, de modo mais generalizado que o possibilitado pelc uso da légica
nebulosa (inclusive), e que possa transformar a elicitagdo do conhecimento em
uma tarefa menos 4rdua para o engenheiro do conhecimento, dispondo de
maiores recursos de linguagem, tais como por exemplo o uso de sfmbolos
predicativos referentes a uma linguagem de ordem superior, a consideracio de
quantificadores tais como os de relevéncia ou importancia de fatos e regras, a
utilizagdo de regras do tipo preditivo, que permitird a utilizagdo do
conhecimento na antecipagdo de eventos, etc. Tais recursos permitirdo uma
melhor traducgdo do conhecimento humano em termos de estruturas
manipuldveis. Do mesmo modo, a adigio de tais recursos demandard a
investigacdo de como os mesmos poderdo ser manipulados de modo a gerar
resultados.

Uma segunda 4rea que podera ser abordada no futuro diz respeito ao
aprendizado em sistemas de tempo real. Dentro deste 4mbito, serd necessaria
uma re-elaborag¢ao de algamas estruturas, de modo que se possa incorporar o
aprendizado ao sistema de processamento de conhecimento, Este aprendizado
podera ser do tipo passivo, quando se deseja apenas efetivar uma aquisi¢do do
conhecimento onde a fonte do mesmo ndo € exatamente clara, e este
aprendizado é feito off-line, como pode também ser do tipo ativo, qguando o que
se deseja nao é realmente um aprendizado completo, mas uma sintonia fina em
um determinado conhecimento, de modo que o mesmo se adapte a condigdes
muito particulares de uma determinada aplica¢do, que ndo podem ser feitos
off-line. Neste caso, o sistema deve se adaptar em tempo de execugdo, de modo
a atingir o ponto onde encontra seu melhor desempenho.

Comio pode-se concluir, "foi grande o caminho andado, mas ainda ¢
longa a jornada".

Diante da conclusio deste trabalho e dos desafios de sua continuidade,
espera-se que 0 mesmo possa ter contribuido, ou que possa algum dia contribuir,
para o aperfeigoamento da tecnologia existente, e de algum modo beneficiar a
humanidade no que se refere a um aumento de eficiéncia dos processos, de
modo que o conforto da tecnologia moderna possa servir para ampliar o bem
estar de cada ser vivente.
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