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Resumo

Neste trabalho s&o propostos dois modelos formais para a representacao de regras de
producao nebulosas, como base em teoria de redes. A proposta desses modelos tem
o objetivo de oferecer um mecanismo de representacio onde os problemas relativos
ao projeto, execucdo e verificacac de bases de conhecimento nebulosas possam ser
tratados de maneira uniforme e integrada. O modelo de Redes de Petri Nebulosas
representa detalhadamente a execucao da regra de mferéncia principal do raciocinio
aproximado, chamada de regra composicional. O modelo de Redes de Petri Nebulo-
sas de Alto Nivel permite representar as regras nebulosas de um nivel de abstracao
mais alto, gerando representagdes mais compactas e trataveis. Os componentes de
cada um desses dois modelos guardam uma relagio bastante proxima, possibilitando
que as informacdes sejam acessadas a partir do nivel mais conveniente a cada fase do
desenvolvimento de sistemas. A modelagem de varios tipos de regras como regras
com muiltiplos antecedentes, regras quantificadas e qualificadas, regras paralelas,
regras conflitantes e fontes parciais de informacéao é discutida. Dois algoritmos de
raciocinio aproximado sao apresentados. utilizando as estratégias de encadeamento
para frente e encadeamento para tras. A questao de verificacao de inconsisténcia
entre regras de produgdo nebulosas é discutida. Procedimentos para verificagao da
existéncia de conflitos em potencial, tanto a nivel local como a nivel global, sao
apresentados.



Abstract

This work presents two formal models for the representation of fuzzy production
rules, based on net theory. The proposal of the models aims at offering a mechanism
where problems concerning design, execution and verification of fuzzy knowledge
bases can be faced in an uniform and integrated manner. The Fuzzy Petri Net model
represents in details the numerical components underlying the main inference rule in
approximate reasoning, called compositional rule. The High Level Fuzzy Petri Net
model allows to represent fuzzy rules in a higher level of abstraction, yielding more
compact and manageable representations. The components of both systems are
closely related, allowing the accessing of information from the most convenient level
in each phase of systems development. The modeling of several rule types like rules
with multiple antecedent, quantified and qualified rules. parallel rules. conflicting
rules and partial sources of information has been discussed. Two different fuzzy
reasoning algorithms have been presented, using forward chaiming and backward
chaining strategies. The issue of inconsistency checking among fuzzy production
rules has also been approached. Procedures for verifving the existence of potencial
conflicts, both at local and global levels are included.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Formulacao do Problema

Os Sistemas Baseados em Conhecimento possuem uma série de caracteristicas que
os diferenciam dos demais sistemas. Em funcao disso, apresentam problemas tipicos
a serem tratados durante as diversas fases de seu desenvolvimento, desde a aquisi¢ao
de conhecimento até a implementagao.

Nos sistemas de regras de producio a modularidade e uniformidade das regras sao
apontadas como algumas das vantagens desse formalismo. Entretanto esse esquema
de representacio traz o inconveniente de nao oferecer nenhum tipo de estruturagio
da base de conhecimento. Assim as relacoes de dependéncia entre as informagoes nao
podem ser visualizadas claramente nem mesmo utilizadas no processo de raciocinio.
Sendo a regra o tnico elemento basico de representagao, o projeto modular da base
de conhecimento e a posterior juncdo desses modulos nem sempre podem ser feitos
adequadamente. A auséncia de recursos para organizar hierarquicamente os ele-
mentos do mecanismo de representagdo limita a possibilidade de estruturagio légica
das informacdes. Além disso, esquemas de representacdo do conhecimento em geral
priorizam o poder expressivo, negligenciando métodos de verificacdo de integridade
das bases de conhecimento. Isso dificulta a automatizacao de ferramentas para veri-
ficacao, um componente frequentemente apontado como desejdvel em ambientes de
desenvolvimento de sistemas baseados em conhecimento.

No ambito de sistemas de regras nebulosas, especificamente, todas essas questoes
sao também pertinentes, além de outras decorrentes das peculiaridades da area. A
representacio de conceitos imprecisos em termos de subconjuntos nebulosos aumenta
a complexidade dos problemas. A representagao das regras nebulosas exclusivamente



na forma SE-ENTAO nao prevé meios de explicitar o método e os operadores uti-
lizados na aplicacio da inferéncia. No caso da regra de inferéncia composicional,
um grande nimero de calculos numéricos deve ser executado quando essa regra €
aplicada. Esses calculos sao usualmente representados matricialmente, em estru-
turas que nao permitem ver claramente as relagoes entre proposigoes. Assim como
para regras de produgao convencionais, estudos sobre mecanismos para verificagao
nio se equiparam aqueles desenvolvidos para outras dreas. O tratamento adequado
de problemas como esses é essencial para se obter bons resultados em aplicages
de sistermnas nebulosos. Portanto, a evolucao de sistemas nebulosos e a crescente
aplicacao dos mesmos em areas diversas tem evidenciado a necessidade de ferra-
mentas formais que oferecarn uma base uniforme para o tratamento dos problemas
relacionados aqui.

1.2 Objetivos

Neste trabalho so propostos dois modelos formais para a representacao de regras de
producéo nebulosas, baseados em teoria de redes. O objetivo dessa proposta é obter
mecanismos de representacio poderosos e ao mesmo tempo trataveis, que fornegam
meios de atacar os problemas relacionados na segao anterior, encontrados durante o
desenvolvimento de sistemas nebulosos. O primeiro modelo, baseado em Redes de
Petri Nebulosas, permite representar detalhadamente os céleulos numeéricos que dao
suporte a regra de inferéncia dentro do Raciocinio Aproximado. O segundo, chamado
de modelo de Redes de Petri Nebulosas de Alto Nivel, oferece uma maneira mais.
compacta de representagio das regras nebulosas. Os dois modelos guardam uma
relacio muito préxima entre si, 0 que torna possivel transpor de um para outro con-
forme necessario. Portanto é possivel acessar as informacdes a partir de diferentes
niveis de abstracao, tal que seja evidenciado ora o.aspecto linguistico, ora o aspecto
numeérico do raciocinio nebuloso. A representacio hierarquica das estruturas, onde
uma determinada parcela da rede é substituida por um dnico elemento, também é
possivel. Isso reforca significativamente a versatilidade do modelo durante o pro-
jeto de sistemas. As regras passam a ter uma representacao estruturada. Assim
as relagdes de dependéncia ficam evidentes e podem ser usadas nos processos de
raciocinio e verificacao.



1.3 Desenvolvimento da Tese

O conteudo deste trabalho estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2 sdo
introduzidos alguns conceitos basicos para o desenvolvimento dessa tese, relativos
as areas de Raciocinio Aproximado e Redes de Petri. O modelo de Redes de Petri
Nebulosas proposto para representagdo de regras nebulosas serd apresentado no
capitulo 3. As técnicas de modelagem de diversos tipos € conjuntos de regras sao
abordadas. No capitulo 4 sera apresentado o modelo baseado em Redes de Petri
Nebulosas de Alto Nivel, proposto para representar uma base de regras nebulosas
em um nivel de abstracao mais alto que as Redes de Petri Nebulosas. A aplicagdo
dessa ferramenta a uma base de conhecimento relacionada a sistemas de manufatura
também € discutida. No capitulo 5, serao apresentados dois tipos de algoritmos
para raciocinio aproximado. O algoritmo de raciocinio com encadeamento para
frente & descrito com base no modelo de Redes de Petri- Nebulosas. O algoritmo
de raciocinio com encadeamento para tras é apresentado com base no modelo de
Redes de Petri Nebulosas de Alto Nivel. A aplica¢do desses algoritmos a alguns
-exemplos é abordada. A utilizacio dos modelos de Redes de Petri de Alto Nivel
para a verificagio de sistemas baseados em regras é discutida no capitulo 6, onde
um procedimento para detectar a existéncia de conflitos em potencial entre regras
nebulosas é sugerido. As conclusoes e os trabalhos futuros sao, finalmente, discutidos
no capitulo 7.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

2.1 Introducao

Neste capitulo serdo revistos os conceitos encontrados na literatura que sao uti-
lizados neste trabalho. Estes conceitos estao relacionados a duas grandes areas do
conhecimento, a saber, Raciocinio Aproximado e Redes de Petri. O objetivo desta
apresentacdo nio é rever completa e exaustivamente todas as linhas de pesquisa
relacionadas a estas duas areas, mas sim apresentar de forma resumida os aspectos
mais relevantes, necessarios ao entendimento do trabalho desenvolvido nos capitulos
seguintes. Procurou-se entretanto introduzir os conceitos gradativamente, para faci-
litar o entendimento do assunto e permitir que leitores nao muito familiarizados com
essas areas possam adquirir o embasamento necessario & compreensao do trabalho
proposto. '

Na secio 2.2 sdo apresentados os conceitos basicos de subconjuntos nebulosos e
légica nebulosa, além de uma introducio ao Ractocinio Aproximado com suas regras
de representacao e de inferéncia. Além das proposi¢oes condicionais da forma SE-
ENTAOQ, sio apresentadas as proposicoes relacionais. A representacio generalizada
de métodos de raciocinio baseada em T-operadores é também abordada. Na secao
2.3 sio definidos os principais tipos de Redes de Petri — comuns e de alto nivel—,
que serviram de base para o desenvolvimento dos modelos aqui sugeridos,



2.2 Introducao ao Raciocinio Aproximado

A afirmacio de que o conhecimento humano é muitas vezes incompleto, incerto ou
impreciso tem sido encontrada com frequéncia em diversas areas de Inteligéncia Ar-
tificial preocupadas com formalismos de representacio e raciocinio que permitam o
tratamento apropriado a cada tipo de problema. A teoria de Raciocinio Aproximado
em particular, fornece um método, baseado em subconjuntos nebulosos, tanto para
representar como para raciocinar com informacao imprecisa (82] [84] {85] [76]. A
seguir séo apresentados os fundamentos dessa teoria que fornece a base dos métodos
de inferéncia generalizados representados nos modelos baseados em Redes de Petri
propostos neste trabatho. '

2.2.1 Subconjuntos Nebulosos

A teoria de subconjuntos nebulosos proposta inicialmente por Zadeh [79] em 1965 ¢
desenvolvida por varios outros autores [30] oferece uma ferramenta bastante poderosa
para se representar diferentes tipos de conhecimento humano. Na logica conven-
cional a classificacio de um objeto qualquer segundo um certo critério ¢ feita em
uma entre duas categorias pré-determinadas. como por exemplo, par-impar, bom-
mau, preto-branco, falso-verdadeiro. Entretanto, em diversas situacoes deparamo-
nos com classes que nao sao definidas precisamente, como a classe dos homens altos,
a classe de erros significativos, classe das matrizes esparsas e muitas outras. Esses
conceitos, apesar de imprecisos, tém um significado 6bvio considerando-se um de-
terminado ambiente, e sao usados em situacOes reais para se raclocinar e tomar -
decisbes racionais. Na teoria de subconjuntos nebulosos a nogao bésica de conjunto
é modificada, permitindo que os valores de pertinéncia de cada elemento ao conjunto .
variem no intervalo [0.1].

Formalmente, um subconjunto nebuloso A é definido [79] [30] em um universo
de discurso (conjunto base) X e é caracterizado pela sua funcio caracteristica

A X —[0.1]

onde A(z) expressa a extensdo com que z se enquadra na categoria representada
por A.

Um tdpico de grande interesse na teoria de subconjuntos nebulosos ¢ a selecao
de operadores apropriados para a intersecgdo. uniao e complemento. (ou negacio)
de subconjuntos, que representem uma generalizagac para o ambiente nebuloso dos
operadores de conjuntos cldssicos. Essas operacdes foram originalmente definidas
€Omo



e Interseccao: AN B = ', onde

Clz) = mefﬁ(A(I),B(a“)) = A(:r) A B(z)

e Uniao: AU B = D, onde

D(x) = maz{A(z), B(z}) = A(z) v B(z)

-o Complemento: A, onde
' Alz) =1~ A(z)

Na tentativa de se determinar outros operadores adequados a interseccio, unizo
e complemento além dos convencionais {min, max e complemento de um), pode-se
considerar certas propriedades formais desejaveis desses operadores [77] [17] [48] [25].
As propriedades basicas geralmente esperadas desses operadores sio comutatividade,
associatividade e monotonicidade. Quando o conjunto base é o intervalo [0,1], as
trés propriedades acima junto com a independéncia ponto a ponto e mais a exigéncia
de incluir o caso convencional caracterizam os operadores de interseccio e uniao .
Uma classe de modelos para os conectivos légicos de interseccio é formada pelas
normas triangulares.

Definig¢ao 2.2.1 Um operador T : [0.1] x [0,1] — [0,1] é chamado um operador
T-norma se . ‘

/i) € nao decrescenie ponto a ponto

T{a.b) > T{c,d)sea>ceb>d

(1i) € comutativo

" T{a.b) = T(b,a)

(i) € associativo

T{a.T(b,c)) = T(T(a, ),
(iv) satizfaz as condigées limite

T(0,a)=0¢T(a,l)=a

O operador de unido ¢ generalizado pelo operador T-conorma ou S-norma.



Definigao 2.2.2 Um operador 5 : [0,1] x [0,1] = [0,1] € chamado operador T-
conorma ou S-norma se
(i) € nao decrescente ponto a ponto
S{a,b) > S{c,d) sea>ceb>d
(ii) € comutativo
S(a,b) = 5(b,a)

(117} € associativo

S{a, S(b,c)) = S{5{a,b),c)
(v} salizfaz as condicoes limite
S{a,0) =a e S{a,1) =1
Pode ser mostrado [77] que o operador min é a maior de todas as T-normas
possiveis e o operador maz € a menor de todas as S-normas.
As propriedades dos operadores de negacdao ou complemento de subconjuntos

nebulosos definem a classe das fungbes de negacao.

Definigao 2.2.3 Um operador N : [0,1] +— [0,1] € chamado um operador de negacdo
s€ '
(i) N1)y=0;N{0)=1

(it) € involutivo

N{N{a)) =«
(iii) € de ordem reversa |

se a > b entdo N{a) < N(b)

A lei de DeMorgan, vélida na teoria de conjuntos, pode ser generalizada para sub-
conjuntos nebulosos. Seja T' uma T-norma qualquer. Entdo o operador & definido
por

S(a,b) =1 - T(a@b)

é uma S-norma, chamada dual de 7.



Os operadores maz e min sao operadores duais.
Outro exemplo importante de T-norma ¢ o operador de produto
T{a,b) =ab

e seu dual é a S-norma

S{a,b) =a -+ b— ab.
Qutros exemplos de T-normas e de S-normas sdo dados a seguir.

Ty
T(z,y) = -

T(z,y) = maz({l — (1 — 2" + (1 — ¥)")%,0)

z+y - 2zy
Sley) = =57

: 1
S(z,y) = min{(z” + ¢7)7. 1)
F importante observar a diferenca entre o operador de negagdo e de anténimo
de um subconjunto nebuloso. O anténimo relaciona conceitos como alto-baixo,
grande-pequeno, velho-jovem, enquanto que a negacao relaciona alto-nao_alto, bai-

xo-nao_baixo, velho-ndo_velho. Se' A é um subconjunto nebuloso definido sobre o
conjunto base X e X é um conjunto ordenado

X = .{:Ulaxﬁs"':x’r}

onde x; > z; quando j > ¢ entao o anténimo A pode ser definido [77] por

A(Tj) = A(I.rwjﬂ)-

Outras propriedades podem ser associadas aos operadores de uniao e intersecgao. -
Cada par de operadores duais pode ou nao possuir essas propriedades. A propriedade
de idempoténcia exige que: '

T(a,a) =aeSa.a)=a.

A propriedade da lei do meto excluido:

AUA=X



e o principio da nao contradigdo:
ANA=0

validas na teoria de conjuntos convencional, geralmente nao séo satisfeitas pelos
conectivos nebulosos. "

QOutra propriedade de interesse é a distributividade mitua:
AUBnCYy={AUB)N(AUC(C)
AN{BUC)=(ANB)U(ANC)

No ambiente nebuloso, as propriedade de distributividade mitua e idempoténcia

vém juntas e se opdem 2 lei do meio excluido e da nao contradigao [17]. Logo, na
selecio de um operador, deve-se escolher entre esses pares de propriedades.

Outros topicos de interesse para esse trabalho relativos a subconjuntos nebulosos
sao os métodos para comparacdo de quantidades nebulosas. Duas medidas de pro-
ximidade entre subconjuntos nebulosos conhecidas sio as medidas de possibilidade
e necessidade (ou certeza) [82].

Definicdo 2.2.4 Sejam A e B subconjuntos nebulosos do conjunto base X. A pos-
sibilidade de A com relacao a B € definida como
Poss(A/B) = maz.ex[A(z) A B(z)].

Definigao 2.2.5 Sejam A ¢ B subconjuntos nebulosos do conjunto base X. A
certeza (necessidade) de A com relagio a B € definida como .

Cert(A/B) = mingex|A(z) V (1 — B{a))].

As medidas de possibilidade e certeza se relacionam pela expressao
Cert(A/B) = 1 — Poss(A/B).
A medida de possibilidade de A com relacdo a B reflete a extensao com que A e

B se interceptam. A medida de certeza representa o grau com que B esta contido
em A. ‘ '



Essas defini¢bes originais podem ser extendidas {48] [18] substituindo-se minimo
e maximo por T-norma e S-norma, respectivamente:!

Poss(A/B) = sup,ex|[Ax) x B(z)]

Cert{A/B) = inf.ex[A(z)s(1 ~ B(z))]

O conceito de relacao pode ser naturalmente estendido a subconjuntos nebulosos
e tem um papel importante na teoria e aplicagao dos mesmos. Uma relacio nebulosa
R, definida sobre o produto cartesiano X x Y onde X e Y sao conjuntos base, é um
mapeamento tal que

R:X xY s [0,1]

Logo, a cada par de elementos (z,y), r € X ey € Y, é atribuido um ntimero no
intervalo [0. 1]. Esse ntimero representa o grau de ligagio entre os elementos do par.
Um exemplo simples é o conceito de aprorimadamente igual.

Exemplo 2.2.1 Assuma X =Y = {1+ 2+ 3+4}. Seja R a relacdo z é aproxi-
madamente igual a y. Fsta relacdo pode ser definida® por

R = {1/{L1)+0.5/(1,2) +0/{1,3) + 0/(1,4) + 0.5/{2,1) + 1/(2,2) +
0.5/(2,3) + 0/(2,4) + 0/(3,1) +0.5/(3,2) + 1/(3,3) + 0.5/(3.4) +
0/(4,1) +0/(4,2) +0.5/(4,3) + 1/(4,4)}

Para conjuntos base finitos, a notagdo em forma de matriz para relagées nebulosas
€ bastante dtil. Neste caso a relagdo R € representada como uma matriz [R{z;,y;)]

tal que
1 05 0 ¢
05 1 05 0
Blews) =109 05 1 03
0 0 05 1

A operacao de produto cartesiano pode ser facilmente estendida para subcon-
juntos nebulosos. Sejam A e B subconjuntos nebulosos sobre os conjuntos base X
e Y, respectivamente. O produto cartesiano A x B é definido como uma relagio
nebulosa, tal que

A x B(z,y) = min[A(z), B{y)].

*Denota-se o operador T-norma por % e o operador S-norma por s .
2Adota-se aqui a notagao de subconjuntos nebulosos onde -+ indica uniio e o elemento da forma
a/b significa que o grau de pertinéncia do elemento & no conjunto é a.
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2.2.2 Logica Nebulosa

A légica nebulosa pode ser vista em parte como uma extensao da ldgica de valores
miltiplos [84] [82]. E a légica que trata de modelos de raciocinio aproximado. O

poder expressivo da légica nebulosa deriva do fato de conter como casos especiais
nao s os sistemas logicos bindrios e de valores miultiplos, mas também teoria de
probabilidades e logica probabilistica.

As principais caracteristicas da légica nebulosa, que a diferencia das 16gicas tradi-
cionais sao [83] [80]

1. Os valores verdade podem ser subconjuntos nebulosos de um conjunto base
T, usualmente o mntervalo [0,1], e denotados por termos linguisticos como ver-
dadeiro, muito verdadeiro, mais ou menos verdadeiro, ndo muito falso, etc.

2. Os predicados podem ser precisos como na logica classica (mortal, par, pai_de),
ou imprecisos {cansado, grande, muito_mais_pesado_que, amigo. de).

3. Os quantificadores podem ser de vérios tipos como a maioria, muitos, virios,
frequentemente, cerca de 10, pelo menos 7.

4. Os modificadores de predicado tais como néo, muito, mais_ou_menos, extrema-
mente, levemente, podem ser também representados.

5. As proposic¢bes podem ser qualificadas de trés formas diferentes:
¢ qualificagao de verdade, como em
{Maria ¢ jovemn) nao é bem verdade.
¢ qualificacao de probabilidade, como em
(Maria ¢ jovemn} é pouco provével.
o qualiﬁca_géo de possibilidade, como em

{Maria é jovem) ¢é quase impossivel.

A légica nebulosa FL proposta por Zadeh [84] fornece a base para a teoria de
raciocinio aproximado.
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2.2.3 Raciocinio Aproximado

A teoria de Raciocinio Aproximado (RA) oferece um método baseado na teoria de
subconjuntos nebulosos, para representar e raciocinar com informagao imprecisa [84]
[82] [76] [71]. Nesta secao serao apresentados alguns conceitos basicos do Raciocinio
Aproximado. Considere as informagoes

A temperatura do paciente esta alta,
Joao é jovemn,
O tempo de processamento da operagao € pequerno.

Pode-se dizer que declaracbes como essas tem a seguinte forma geral
O (atributo) do (objeto) é (valor).

As idéias de atributo e objeto podem ser combinadas no conceito de varidvel

[71].

Assuma que V é uma varidvel que pode assumir valores no conjuntoe X. O
conjunto X é chamado conjunio base ou universo de discurso de V e deve poder
ser medido de alguma maneira. Ele fornece o conjunto de valores sobre o qual V

pode assumir o seu valor. Por exemplo, para a varidvel Idade de Jodo, o conjunto
X pode ser X = {1,2,---,100}. Na teoria de Raciocinio Aproximado, o valor de
V nao precisa ser necessariamente um elemento de X. Os valores de tais variaveis
podem ser valores linguisticos como muito jovem, razoavelmente alto. Varidveis que
assumem valores inguisticos sdo chamadas varidveis lingutsticas. O valor linguistico
de uma variavel V pode ser definide por um subconjunto nebuloso sobre o conjunto
base X de V. No exemplo acima, o valor linguistico jovem pode ser definido como

jovem = {1/1+1/24---4+1/254+0.9/2640.8/27+- - -+0.5/30+- - -4+0/45+- - -+0/100}

Definicao 2.2.6 Seja V uma varidvel sobre X. Se L € um valor linguistico definido
em termos do subconjunto nebuloso A de X, diz-se que L € o rotulo de A.

Definicao 2.2.7 Uma proposicao candnica € uma erpresséo da forma
VeéeA
onde A € um subconjunto nebuloso de X,

i2



conjunto base X (em cm)

V (altura) [ 150 160 170 180 190 200
baixo 1.0 058 02 00 00 00
alto 0.0 00 02 05 1.0 10

muito_alto | 0.0 0.0 0.0 0.2 1.0 1.0

Tabela 2.1: Valores linguisticos para a variavel altura definidos como subconjuntos

nebulosos de X = {150, 160,170, 180, 190.200}.

congunto base Y {em Kg)
U (peso) | 60 70 80 90 100
leve Lo 0.5 0.1 0.0 0.0
meto leve || 0.0 0.5 1.0 0.5 0.0
pesado 0.0 0.0 0.1 68 1.0

Tabela 2.2: Valores linguisticos para a varidvel peso definidos como subconjuntos

nebulosos de Y = {60, 70,80, 90, 100}.

Exemplo 2.2.2 Considere como conjunto base o conjunto de alturas (em cm) X =
{150,160,170,180,190,200} € o conjunto de pesos (em kg) Y = {60, 70. 80, 90,100}.
Suponha que V ¢ uma varidvel sobre X e U € uma varidvel sobre Y. A Tabela
2.1 mostra possiveis valores linguisticos para a varidvel V e suas defini¢ées como
subconjuntos nebulosos de X . A Tabela 2.2 mostra possiveis valores linguisticos para
U e suas definigdes como subconjuntos nebulosos de Y.

Regras de Tradugao

A’ teoria de Raciocinio Aproximado inclui dois componentes, que sao as regras de
traducao e as regras de inferéncia. As regras de traducio determinam como uma
informacao é traduzida na representacao apropriada em termos de relagoes nebulo-
sas, fornecendo portanto uma representa¢ac quantitativa da informacao dada. As
regras de inferéncia fornecem um meio de manipular a informacao representada para
se obter novas informacdes. Assuma que temos duas proposigdes V] € A and V, €
B, onde A e B sao subconjuntos nebulosos de X e Y, respectivamente. Uma das
regras de traducao do RA determina que a conjuncao

VieAelV, éB
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induz uma relagao nebulosa D sobre o conjunto X x V denotada por
V1, V2) € D,

onde (V}, V,) é chamada de varidvel conjunta. A disjuncao
ViAoV, é8B
também induz uma relagao E sobre o mesmo copjunto X x Y.

A conjungao de proposi¢des € convencionalmente traduzida na teoria de RA de
Zadeh [84] através do operador de interseccdo, como

D ap(z,y) = min]A(z). B(y)] = A(z) A B(y)

e a disjuncao através do operador de uniao, como

DA,B.(m,y) - mar{A(z) B(y)] = A(z)V B(y)

Exemplo 2.2.3 Considerando-se os conjuntos base X €Y ¢ as varidveis V e U do
exemplo 2.2.2, a conjuncdo

V ¢ alto e U é pesado

induz urnea relagao D4 p(z,y) sobre X xY dada pelos valores apresentados na Tabelo
2.3.

alte e pesado conjunto base ¥ (em Kgj
conjunto base X (em em) | 60 70 80 96 100
150 0. 0 0 /] {
160 o ¢ 0 0 0
170 0 ¢ 01 02 02
180 g 0 0.1 05 05
190 g 0 0.1 08 1.0
200 g 0 0.1 08 1.0

Tabela 2.3: Valores de pertinéncia da relacao alto e pesado.
A disjungao
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muito_alto ou leve conjunio base Y (em Kg)
conjunto base X (em-em) || 60 70 80 90 100
150 1.0 0.5 0.1 0 0
160 Lo 05 01 0 0
170 1o a5 01 0 0
180 1.0 0.5 0.2 0.2 0.2
190 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
200 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Tabela 2.4: Valores de pertinéncia da relagao nebulosa muito_alto ou leve.
V é muito_alto ou U é leve

induz uma relagdo Dy p(z,y) dada pelos velores da Tabela 2.4.

Entre as proposicdes nebulosas compostas de vérias varidveis, a mais usada e
estudada é a proposigao de implicagio, que tem a forma

SEV é AENTAO U é B.

Proposicoes, dessa forma sio chamadas neste contexto de regras de produgdo
nebulosas [43], ou simplesmente regras. Pelas regras de tradugdo, esta proposigao
induz uma relacio nebulosa sobre X x Y. convencionalmente definida na teoria de
Zadeh por '

DB/A(IE,‘S]) = min[lv 1 — Afz) + B(y)E

Essa expressio é conhecida como soma limitada e frequentemente denotada por
4.

Exemplo 2.2.4 Considerando-se as varidveis V e U € os conjuntos base X ¢ Y do
exemplo 2.2.2, a regra

SE V é alto ENTAQ U é pesado
induz a relag@o Dpa(e,y) dada pelos valores apresentados na Tabela 2.5,

Muitos outros métodos foram sugeridos para a representacao de D [33] [35] [53]
[5] [46] [71]. Alguns serdo apresentados na secao 2.2.5.
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Dgjala,y) conjunto base ¥ (em Kgj
conjunto base X {em em) | 60 70 80 90 100
150 1.0. 1.0 1.0 1.0 10

160 1.0 1.0 1.0 1.0 LO

170 0.8 0.8 09 10 1.0

180 0.5 0.5 06 1.0 1.0

190 0 0 0.1 0.8 1.0

200 g 0 01 08 1.0

Tabela 2.5: Valores de pertinéncia da relagao nebulosa induzida pela regra SE-
ENTAO.

Regras de Inferéncia

As regras de inferéncia do RA oferecem um meio de obter novas rela¢bes nebulosas
a partir de relacoes nebulosas conhecidas. A primeira regra de inferéncia do RA ¢
chamada de principio da consequéncia. Este principio permite inferir uma relagao
nebulosa mais restrita a partir de outra, dada como valor de uma variavel V. A
partir da. proposicao ‘

VeéeA
pode-se inferir
Veén

 para todo B tal que B(x) > A(x),Vz,z € X. Consequentemente é sempre possivel
inferir V é X, onde A’ é o conjunto base de A:

A segunda regra de inferéncia é chamada de principio de projecdo. Ela diz que a
partir da relacdo H(z.y) sobre o conjunto X xY pode-se inferir as relacdes marginais

E(z) = mazyey [H(z,y)]

F(y) = MaZzeXx [H(Ty)]

A terceira regra de inferéncia da teoria de RA é chamada de principio de con-
Jungdo. Através dessa regra, dadas duas relacoes Hq(z) e Hy(y) sobre X e Y res-
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pectivamente, obtém-se

H(z,y) = min{Hi(z). Hao(y)).

A aplicagdo conjunta dos principios de conjuncdo e projegao resulta na regra
chamada inferéncia composictional nebulosa. Essa regra determina que, quando se
tem as relacdes A(x) sobre o conjunto base X e H{z.y) sobre o conjunto X x Y
pode-se inferir a relacdo B(y) sobre Y tal que ‘

Bly) = mazzex[Alz) A H{z,y)]

Uma importante aplicacao dessa regra ocorre quando temos o seguinte tipo de
informacao: :

Ve
SEV é AENTAOU ¢ B

onde A e A’ sho subconjuntos nebulosos sobre o conjunto base X, V € uma
varidvel sobre X, B é um subconjunto nebuloso sobre o conjunto base ¥ e I/ é uma
variavel sobre Y. Proposicoes como V é A’ sho chamadas neste contexto de fatos.
Neste caso a inferéncia é chamada modus ponens genemhzadc ou modus ponens
composicional e permite inferir proposicées da forma U € B’, onde

Bl = A’ o} 'DB/A',

tal que ' ' o
B'(y) = maz[A'{(z) A Dpralz.y)]- (2.1)

B’ é um subconjunto nebuloso de Y e D4 € a relacao induzida pela regra.

O resultado da expressdo em (2.1) é encontrado faczlmente pe§a aplicacao da
composicao max-min nas matrizes das relagdes A" e Dpja.

Exemplo 2.2.5 Considere-se a regra do e:renﬁp!o 2.2.4. Assumindo-se conhecida a
proposi¢ao

V' é muito alto



¢ erecutando-se a composicio mazr-min® das matrizes de relagdo correspondentes
obtém-se '

1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 -
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0
08 08 0.9 1.0 1.0 :
{0 00021 1je)gs g5 06 1.0 1.0 g'g
0 0 01 08 1.0 o

0 0 01 08 1.0

O subconjunto nebuloso resultante B' = {0.2/60 + 0.2/70 + 0.2/80 + 0.8/90 +
1.0/100} pode ser interpretado linguisticamente como pesado.

Considerando-se a proposi¢do
V' é baixo

o resultado da composigao maz-min € o subconjunto B’ = {1/60 4+ 1/70 + 1/80 +
1/90 + 1/100}, que ¢ o préprio conjunto base Y e pode ser interpretado como o
valor linguistico desconhecido. Note que o wvalor baixo € o anténimo de alto{ver

se¢do 2.2.1).

Nos exemplos apresentados, os conjuntos resultantes da composi¢io max-min
foram interpretados como valores linguisticos. O problema de encontrar um valor
linguistico para U/ cujo significado mais se aproxima de um dado subconjunto ne-
buloso de Y é chamado de aprozimagdo linguistica [81]. As possiveis abordagens
para tratamento deste importante problema nao serao discutidas neste trabalho. As
propriedades que o conjunto resultante B’ deve apresentar em funcao da relacdo
entre A e A’ serao rapidamente discutidas na secdo 2.2.5.

De forma geral, se V1, V3, - - -, V; sdo varidveis que assumem valores nos conjuntos
base X1, X2 ... X* respectivamente, entdo a conjungio

ViddieViédre - -elVié A
induz uma relacdo H sobre X! x X% x --- x X*tal que
A2 ). (2.2)

H{z', 2%, -, 2") = min,;

sy

A proposigao

3A composicio max-min de duas matrizes ¢ semelhante ao produte de duas matrizes,
substituindo-se as operacdes de soma e multiplicacdo por maximo e minimo, respectivamente.
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Vié AjouVy, é Ay ou---ou Vi é A,

~induz uma relacio H sobre X! x X? x --- x X*tal que

H(z', 2%, 2%) = maz;oy.. £[Ai(2)].
Se além disso U for uma variavel com conjunto base Y, a regra
SEViéAeVaéAre---eV,é A, ENTAOU éB

induz uma relacio F sobre X¥ x X2 x -+ x X* x Y tal que
,F(mi',xza T v-rk:y) - mzn(lvl - H(wivwzv"' amk)_%‘ B(y))

onde H é dado por (2.2). Para fins de simplificagao, assume-se-que | X! |=| X? |=
... =| X* |= n. Assim, na forma matricial, H é uma matriz k-dimensional de ordem
n* e F como uma matriz (k 4 1)-dimensional de ordem n**1.

Sejam Uy, Us,- -+, U, varidveis com conjuntos base Y, Y? ... Y7 respectiva-
mente.

A regra

SEViéA eV, éAye---eV, é A, ENTAO U, é Byoull, é B, ou--- ou lr;‘;géBjp
| (2.3)

induz a relaciao nebulosa sobre X x X? x --- x X* x ¥ x . x Y? tal que
(e ah g ) = min(1,1 = H(z' 2% 2% 4 G 7))
onde H é dado por (2.2) e
Gly', -+, 97) = mazim [ Bily')].
Exemplo 2.2.6 Sejam V) e V, varidveis sobre os conjuntos base X €Y do exemplo
2.2.2, respectivamente. Seja U uma varidvel sobre o conjunto base W = {1,2,3,4,5}.

Alguns dos possiveis valores linguisticos para U e os conjuntas nebulosos correspon-
dentes sdo apresentados na Tabela 2.6.

Considere a regra

SE V) é alto e V5 é pesado ENTAO U é grande.
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conjunto base W
U (tamanho) § 1 2 83 | &
pequeEne 1 06 01 ¢ 0
médio | 0 0.5 | 0.5 0
grande. g 0 0.1 0.8 1

Tabela 2.6: Valores linguisticos para a variavel tamanho definidos como subconjuntos

nebulosos de W = {1,2,3,4,5}.

A rconjungdo do antecedente V) é alto e V; é pesado induz a relagdo nebulosa
apresentada no exemplo 2.2.8. Logo, a regra acima induz uma relagdo nebulosa
sobre X x Y x W dada pelos valores apresentados na Tabela 2.7, calculada por

F(a:,y,w) =1A [1 - DGHG,}DES&Q‘.O(I‘, y) + QTGT?-de(w)]-
Conhecidos os valores
V éalto e UV é meio_leve

a composi¢do maz-min resulta em B = {0.5/14+0.5/2+0.5/3+0.9/4+1.0/5}, que
pode ser interpretado como quase_grande, ' '

Inferéneia com Proposicoes Relacionais

Além das proposi¢oes condicionais discutidas na segao anterior, outro tipo de pro-
posicao usada para representar informacao sao as chamadas proposicoes relacionais,
como por exemplo [72] [84]

Joao e Maria tem quase a mesma idade,
X e Y sao aproximadamente iguais.

Proposicoes relacionais também induzem relacoes nebulosas sobre o produto
cartesiano dos conjuntos base {veja secao 2.2.1). Por exemplo, sejam Vj e V) duas
variaveis sobre o mesmo conjunto base X = {1+4+2+3-+4} e considere as proposi¢es

Vi e V, sao aproximadamente iguais
V1 estd bem préximo de 3
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Yy Yy
60 70 80 90 100 |60 70 80 90 100
5001 1t 1 1 5ol 1 1 1 1
oy 1 1 1 1 6o 11 1 1
z 1701 1 0.9 08 0.8 r 17001 1 0.9 08 0.8
1804 1. 1 0.9 05 0.5 18001 1 09 05 0.5
19041 1 09 02 0 19001 1 09 02 0
20001 1 09 0.2 0 20001 1 0.9 0.2 0
| w=3 |
Yy
60 70 80 90 100
ot 11 1 1
60t 1+ 1 1 1
r 1l 1t 1 09 09
801 1 1 0.6 06
901 1 1 0.8 0.1
20001 1 1 08 0.1
| w=1 | IEE |
Yy Yy
60 70 80 90 100 60 70 80 90 100
o)1 1 1 1 1 5o 1 1 11
oy 11 11 oy 1 1 1 1.
x fwofpt 1 1 1 1 e 17001 1 1 1 1
g0y 1t 1 1 & 1 11 1
19001 1+ 1 08| 9001 1 1 1 1
20001 1 11 0.8 20001 1 1 1 1

Tabela 2.7: Relacao induzida por uma regra com conjungio no antecedente.
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onde a relacdo aprozimadamente zguazs foi definida no exemplo 2.2.1 e a relacao
prorimo_de_3 € definida como

prozimo.de.3 = {0/1 +0.2/2 +1/3 +0.2/4}
Logo, pode-se inferir V, € B por
B = préorimo.de_3 o prézimo

onde ,
Bly) = mazcx [prozimo_de 3{x) A prézimo(z,y)] .

Calculando-se a composi¢io max-min das matrizes de relagido correspondentes
obtém-se

1 050 0 0.2
_ 05 1 050 | |05

0021 O‘ZJO 60 051 05| |1
0O 0 05 1° 0.5

O resultado final pode ser interpretado como V, estd prézimo de 3.

2.2.4 Qualificacao de possibilidade

Uma das formas de se qualificar proposigoes em RA éa qu&hﬁcagao de poss;bﬂldade
Yager [73] [T4] [75] sugere que proposicdes da forma

V' é A é possivel

sejam usadas para a representacao de varios tipos de conhecimento de senso comum.
A expressao acima ¢ menos precisa que a proposicao V' é A. Com uma proposicio
com qualificagido de possibilidade indica-se que a informacido que se tem sobre o
valor de V é que ele estd em algum conjunto que possivelmente é o conjunto A.
Formalmente esta proposicao é traduzida em

VéAt

onde A* ¢é um subconjunto do conjunto poténcia de X, tal que B € At se B C X
e Poss[B/A] = 1. Em particular, para todo subconjunto nebuloso & de X

AT(G) = Poss[A/G] = Maxz,[Alz) A G(2)).
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Uma variavel default V é aquela que permite inferir o consequente baseado na
possibilidade de V' assumir um dos seus valores aceitaveis. e nao na certeza. Se
V' & uma variavel default com conjunto aceitavel A pode-se representd-la em uma
implicacao incluindo-se no antecedente da regra uma proposicao com qualificacao
de possibilidade. A expressao

tipicamente SE V é A ENTAQ U é B
pode ser representada como
SEV éAell é B épossivel ENTAO U é B

Yager sugere um procedimento [74] que generaliza o processo de raciocinio apro-
ximado para permitir a inclusao de regras com conhecimento default, representadas
como na expressao acima. O referido procedimento foi implementado em [63] e
aplicado a exemplos da area de sistemas de heranca [68].

2.2.5 Meétodos de Inferénéia Nebulosa

Considere novamente o padrao de inferéncia

VéA
SEV éAENTAOU ¢ B
Uén

(2.4)

onde A e B sao subconjuntos nebulosos dos conjuntos base X e ¥, e V e U/ sado
variaveis sobre X e Y, respectivamente. A expressao

- B'(y) = maz[A'(z) A Dpjalz.p)).

que determina o conjunto B’ da proposicdo resultante da inferéncia composicional,
depende da forma como a relacdo Dpya(z,y) é calculada e do operador aplicado
na conjungao, que neste caso é o operador min. Serdo discutidas a seguir genera-
lizagoes sobre esse dois componentes. Observa-se que a expressdo empregada na
determinacao de Dpjs € chamada uma fun¢do de implicagdo [25] ou um operador
de implicagdo [18] e denotada de forma genérica por [25]

Da-plz,y) = f-(Al2), Bly))-
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A definicao de uma funcao f_, implica no que é usualmente chamado na literatura
de método de raciocinio aprozimado [35], [36], [25]. :

Muita discussédo tem havido sobre a escolha apropriada da relacao D{z,y).
Varios pontos de vista podem ser adotados para realizar esta escolha:

e um ponto de vista puramente algébrico,
e uma abordagem orientada a dedugao ou .

e uma investigacdo semantica das regras nebulosas.

Sob do ponto de vista algébrico, foram propostas as fungdes de implicacio mais
conhecidas e mais utilizadas principalmente na 4rea de controle nebuloso [36]. Sejam
x, U, N, & os operadores de produto cartesiano, unido, intersec¢do e soma limitada
de subconjuntos nebulosos, respectivamente. A proposicac condicional do-padrao
de inferéncia em (2.4) pode derivar diversas relagoes sobre X x Y. Por exemplo,
Zadeh propos os métodos

Dy ={(Ax ByU(AxY)
D, =(AxY)% (X x B).

Mamdani [33] propos o método
D.= A x B.

Mizumoto et all. [35], {20], [36] sugeriram e testaram uma extensa variedade
de operadores sob varios critérios. Qutras propostas, analises e comparagoes de
métodos de raciocinio aproximado podem ser encontradas em [53], [5], [46] , [52] e
[21]. Os métodos acima foram propostos considerando a regra de inferéncia composi-
cional, na forma sugerida inicialmente por Zadeh, ou seja, a composi¢do maz-min.
Qutros tipos de composicio foram estudados para serem usados na regra de in-
feréncia composicional [37] [52]. Uma flexibilidade muito maior pode ser obtida na
representacdo de proposi¢bes condicionais com a generalizacdo dos métodos de RA
substituindo-se os operadores de min e mar por T-norma e S-norma, respectiva-
mente. A escolha de um operador ¢ sempre uma questao de contexto, e depende
principalmente do problema que esta sendo modelado. E apropriado, portanto, usar
o conceito geral de T-operadores para oferecer mais opgoes e maior flexibilidade na
selecdo de operadores que mais se adequam a um dado problema. Por exemplo,
considerando a funcao de implicacdo de Mamdani, um método generalizado pode
ser obtido fazendo-se ' '

Dy plz,y) = T(A(z), Bly))-
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Usando-se os métodos de Zadeh, generaliza-se por
Da—p(z,y) = S(T(Alz), B(y)), N{A(x)))

D4p(z,y) = S(Bly), N(A(x))).

Extensoes semelhantes podem ser feitas sobre outros métodos de implicagao. Dubois
e Prade [18] apresentam uma classificagdo bastante abrangente de operadores de
implicacao baseados em T-norma, agrupados em trés familias diferentes.

Uma generalizacao para T-norma semelhante pode ser aplicada ao operador min
usado na composicio maz-min proposta por Zadeh (ver expressao 2.1), resultando
“numa composicao generalizada da forma '

B =AeD

definida por
: B'(y) = sup(A'(a:)*DA_,B(_:n,y)).
Resumindo, o padrao de inferéncia do RA de interesse neste trabalho é o padrao
de inferéncia generalizado por T-operadores, que pode ser representado de forma
esquematica como : .

Ve A
(U, V) é Da_p
UéB =AeD

onde D4_.p é a relacao nebulosa entre A e BB dada por D{z,y) = f{A(z), B(y)) e
e ¢ a composigdo de A" e Dy p definida por

A" e Dasp(y) = Sup.[A'(z)* Ds_plz,y)]

A regra de inferéncia composicional tem sido estudada com o objetivo de se
escolher o operador f.. e o operador x que aparece na composicao, tal que B’ satisfaca
propriedades intuitivamente satisfatérias de acordo com a proximidade entre A e A’
Diferentes conjuntos de axiomas tem sido sugeridos, com claras contradicoes entre
eles [18]. Por exemplo, um dos conjuntos de axiomas requer que B’ 2 B (nada
melhor do que a regra diz pode ser inferido), e o outro sugere que, ou

muito_, Ao Dsg =8B
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ou
muito_A o D4 g = muito B .

Se for exigido que B' 2 B, muito_B nunca sera deduzido de muito_A. Entretanto,
muitas vezes a regra muito.A o D g = muito_B parece ser natural. Por exemplo,
de premissas como

Se o tomate estd vermelho entao o tomate estd maduro e
O tomate estd muito vermelho,

parece natural concluir que
O tomate estd muito maduro,

A compatibilidade com o modus ponens classico (Ao Dy_p = B) também tem
sido incluida como um critério desejavel. Este é satisfeito, por exemplo, pela abor-
dagem de Mamdani [33] e ndo é satisfeita pela abordagem de Zadeh [84]. A escolha
do método de raciocinio apropriado é uma questdo de contexto onde essas conside-
racdes devem ser ponderadas. '

De forma genérica, se Vi, V3, -+ -, Vi s&o variavels assumindo valores nos conjuntos
base X1, X2 ..., X* respectivamente, entdo a proposicdo

VicA eV, é Aye---e V) é A

induz uma relagio H sobre X! x X2 x ... x X¥ tal que
H(z,a?, -, 2®) = wimg {2 (2.5)
Se além disso U/ for uma variavel com conjunto base Y, a regra
SEViéAjeVaéAye---eVié A ENTAOU éB (2.6)

induz uma relacao F sobre X' x X? x .-+ x X*xY tal que

F(Il*/xz: T ’;El‘r,y) = f——i(H(Iiawzt v 'ka)vB(y)) (2.7)
onde H(z', 2%, - -, 2%) estd definido em(2.5).
Agora assuma qué temos os fatos Vi é A} , Vo € A, , ---, V, é A},. Na repre-

sentacdo esquematica de inferéncia, obtém-se
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Vi Vy,-- Vi é B
(Vi,Va, - Vi,Y) é F
UéB =HeF

onde . '
H'(z' 2% 2F) = %z k[ Al(2)] - (2.8)

e F esta definida em (2.7).

2.3 Introducao as Redes de Petri

As Redes de Petri sio uma ferramenta de modelagem grafica e matematica, aplicvel
a muitos sistemas. Sao adequadas a descricio de sistemas de processamento da
informacao que se caracterizam por serem concorrentes, assincronos, distribuidos,
paralelos, nao deterministicos, e/ou estocésticos. Redes de Petri podem ser apli-
cadas a qualquer area ou sistema onde o fluxo de informacao possa ser representado
graficamente e que necessite algum meio de representar atividades concorrentes ou
paralelas. Sera apresentado aqui um resumo dos principais conceitos relativos as
Redes de Petri. Para um estudo mais detalhado e profundo do assunto encontra-se
na literatura uma extensa variedade de trabalhos como por exemplo [49]; [39], [4].

Uma Rede de Petri pode ser representada graficamente por um fipo particular
de grafo dirigido, ponderado e bipartido consistindo de dois tipos de nos, chamados
de lugares e transi¢ées, onde os arcos vio ou de um lugar a uma transi¢io ou de uma
transicdo a um lugar. Lugares sao denotados por circulos e transigbes por barras ou
retangulos. Os arcos séo rotulados por seus pesos (inteiros positivos), onde um arco
com peso k pode ser interpretado como um conjunto de k arcos paralelos.

Uma marcagio (estado) atribui a cada lugar um inteiro nao negativo. Se uma
marcacio atribui a um lugar p um inteiro nao negativo k, diz-se que p esta marcado
com k senhas. Senhas sao representadas graficamente por pequenos circulos pretos.
Uma marcacio é denotada por M, um vetor de ordem m onde m é o nimero de
lugares. O i-ésimo elemento de M, denotado por M{(i), é o nimero de senhas no
lugar p. ' ‘

Definicdo 2.3.1 Uma Hede de Petri € uma 5-tupla [39]
RP = (P, T, F,W, M)

onde:
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e P={p;,po.---,pm} € um conjunto finito de lugares,
o T = {ti, 1y, -t} € um conjunto finito de transigoes,
e FC(PxT)U(T x P) é um conjunio de arcos (relagdo de fluxo),

o W:Fws{1,2,3,---} € uma fungdo de peso,
o My: P {0.1,2,3,---} € a marcagao inicial,

s PNT=0e PUT#0.

Uma estrutura de Rede de Petri N = (P, T,F,W) sem nenhuma marcagio inicial
especifica € denotada por N.

As transicoes de uma Rede de Petri podem disparar, provocando uma mudanca
na marcacao da rede. Para simular o comportamento dinamico de um sistema, o
estado ou marcaciéo de uma rede muda de acordo com a seguinte regra de disparo
de transicoes: '

1. Uma transicao t é dita habilitada se todo lugar de entrada p de ¢ esta marcado
com pelo menos w(p,t) senhas, onde w(p,t) ¢ o peso do arco que conecta p a
t.

Uma transi¢ao habilitada pode ou nao disparar {dependendo se o evento real-
mente acontece).

b

3. O disparo de uma transicio habilitada ¢ remove w(p,t) senhas de cada lugar
de entrada p de t, e coloca w({p,t) senhas em cada um dos lugares de saida p
de ¢, onde w{t,p) € o peso do arco que conecta ¢ a p.

Essas regras de disparo assumem que todo lugar pode conter um nimero ilimitado
de senhas. Tais Redes de Petri sdo chamadas de redes com capacidade infinita. As
redes que consideram um limite superior para o niumero de senhas que um lugar
pode conter ¢ chamada uma rede com capacidade finita.

Muitos dos conceitos fundamentais de Redes de Petri foram definidos por pesqui-
sadores diferentes de formas diferentes. A defini¢do apresentada aqui foi extraida de
[39] e caracteriza uma classe de redes chamadas de Redes Lugares/Transigoes [54].
Qutras classes de modelos baseados em rede foram definidos, como por exemplo as
Redes Elementares e as Redes de Alto Nivel [4]. Classes como essas constituem
elementos da Teoria Geral de Redes iniciada por Petri em 1962 [50].
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A regra de disparo de transi¢oes é ilustrada na figura 2.1, onde a transicao f esté
habilitada. Apéds o disparo de t, a marcagdo muda conforme apresentado na figura
2.1(b).

Figura 2.1: Exemplo de Disparo de transicio. (a) Marcagao antes do disparo de 1.
(b) Marcacédo depois do disparo de t. *

Exemplo 2.3.1 Para ilustrar a utilidade das Redes de Petri quanto ¢ modelagem,
€ apresentado um problema cldssico de sincronizagdo conhecido como sistema de
leitores e escritores. Um sistema como esse consiste de k processos que podem ler
ou escrever em uma memoria compartilhada. Até k processos podem estar lendo
concorrentemente, mas quando um processo estd escrevendo, nenhum outro pro-
cesso pode estar lendo ou escrevendo. Na figura 2.2 os lugares py, py € py represen-
tam estados dos processos € a memdria € representada por ps. Os pesos dos arcos
w(ly, p3) = wips, t;) = k garantem a sincronizagdo crigida pelo problema. Quando
um determinado processo em p; deve comecgar ¢ escrever, @ transigdo t, deve dis-
parar. Fssa transi¢io estd habilitada ao disparo apenaes quando o lugar p, contém
as k-senhas, significando que nenhum outro processe estd lendo nem escrevendo.
O disparo de iy retira as k senhas de ps, desabilitando o disparo de ty bem como
novos disparos de ty. Quando o processo termina a escrite, ty dispara ¢ deposita as
k senhas em pa, permitindo que outros processos escrevam ou leiam.

Uma estrutura onde um lugar p tem duas ou mais transicdes de saida como
mostrado na figura ?? é chamada de conflito, decisdo ou escolha, dependendo da
aplicacgao. ' ‘

2.3.1 Métodos de Analise

Uma importante caracterfstica das Redes de Petri é a possibilidade de se analisar
propriedades de sistemas concorrentes. Dois tipos de propriedades podem ser estuda-
dos com um modelo baseado em Redes de Petri: as propriedades de comportamento,
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Py

t3

Figura 2.2: Rede de Petri representandoe o problema de leitura e escrita.

3

Figura 2.3: Estrutura de Rede de Petri chamada conflito, escolha ou decisao.

que dependem da marcacdo inicial, e as propriedades estruturals, que sao indepen-
dentes da marcacao inicial. A seguir sao discutidas brevemente as propriedades de
comportamento da rede.

Alcancgabilidade

O conceito de alcangabilidade ¢ fundamental para o estudo de propriedades dinamicas
da rede. Uma marcacao M, é dita ser alcancdvel de My se existe uma sequéncia de
disparos que transforma Mg em M,. O conjunto de todas as marcagdes possiveis de
se alcancar a partir de My em uma rede (N, M) € denotado por R(M,) e é chamado
de conjunto de alcancabilidade de (N, My). O problema de alcancabilidade para Re-

des de Petri é o problema de determinar se M,, € R(M;) para uma dada marcacéao

30



M., na rede (N, My).

Limitabilidade

Uma Rede de Petri (N, M) é dita ser k-limitada se o ndmero de senhas em cada
lugar nao excede um mimero finito k para toda marcacio atingivel de M. Uma
Rede de Petri (N, Mp) é dita segura se for 1-limitada.

Vivacidade

Uma Rede de Petri (N, M) é dita ser viva se, qualquer que seja a marcacio atingida
a partir de My, é possivel em algum momento disparar qualquer transicio da rede
através de alguma sequéncia de disparos. Vivacidade é uma propriedade bastante
forte e sua verificagéo é de alto custo. Portanto, a condicao de vivacidade é relaxada
pela defini¢ao de diferentes niveis de vivacidade. Uma transicao { em uma Rede de
Petri (N, M) é dita ser:

1. morta (LO-viva) se t nunca pode ser disparada em nenhuma sequéncia de
disparos.

2. Li-wwva (potencialmente dispardvel set pode disparar pelo menos uma vez em
alguma sequéncia de disparos.

3. LZ-viva se, dado um inteiro positivo k, ¢ pode ser disparada pelo menos k vezes
em alguma sequéncia de disparos.

4. L3-viva se t aparece infinitamente, frequentemente em alguma sequéncia de
disparos.

5. L4-viva ou viva se t é L1-viva para toda marcacio M em R(AMy).

Uma Rede de Petri é dita ser Lk-viva se toda transicio na rede é Lk-viva, k£ =
0,1,2,3,4.

Conservacgéao

Uma Rede de Petri (N, My) é dita ser conservativa com relacio a um vetor de pesos
w = {wy, -, wy,}, n =[P | w; >0, se para todo M, M € R(My),

Eiwi.M{)(Pa‘) = Yow;. M (pi)
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Propriedades estruturais sao aquelas que dependem da estrutura topolégica das
Redes de Petri. Elas sao independentes da marcagao inicial My no sentido de que
essas propriedades valem para qualquer marcacio inicial ou estio relacionadas com
a existéncia de certas sequéncias de disparo a partir de alguma marcacao inicial. As
propriedades estruturais s—‘ao semelhantes as proprleda,des comportamentais e ndo
serdo detalhadas aqui.

Os métodos de anélise de Redes de Petri podem ser classificados em trés grupos:

1. método de arvore de cobertura
2. equacgoes matriciais

3. técnicas de decomposicio ou reducao

O primeiro método envolve essencialmente a enumeracio de todas as marcacdes ou
de suas marcagoes de coberturas. Pode potencialmente ser aplicado a qualquer tipo
de rede, mas estd limitado a pequenas redes devido a complexidade da explosio
combinatorial do espago de-estados. Os outro dois métodos sio poderosos mas em
muitos casos sao aplicaveis somente a subclasses especiais de redes de Petri.

Arvore de Cobertura

A arvore de cobertura representa o conjunto de alcancabilidade de uma Rede de
Petri. Dada uma Rede de Petri (N, Mg), a partir da marcacdo inicial M, pode-se
obter tantas marcagoes novas quantas forem as transicoes habilitadas. De cada nova
marcagao, pode-se novamente alcancar mais marcagdes. Esse processo resulta em
uma representagdo em arvore para as marcacoes. Os nés representam marcacdes
geradas a partir da raiz M e de seus sucessores e cada arco representa o disparo de
uma transicao. Para manter a arvore finita, um simbolo especial w é mtroduzzdo
que pode ser considerado como infinito.

Equagoes Matriciais

Uma segunda abordagem para analise de Redes de Petri ¢ baseada na representacio
matricial dessas redes. Uma representacio alternativa para as Redes de Petri é
através de sua matriz de incidéncia.

Definigao 2.3.2 Para uma Rede de Petri N com n lugares e m transigdes, a matriz
de incidéncia O = [¢y;] € wma matriz n x m de inteiros onde cada elemento é dade
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por

R S
C‘j-——Cij Cz_;r

onde ¢ = w(i,j) € o peso do arco da transi¢do i para o lugar j e aj; € o peso do
arco do lugar j para a transicdo t. '

Pode-se verificar que ¢}, cf}- e ¢;; representam respectivamente o nimero de senhas

removidas, adicionadas e alteradas no lugar j quando a transicao ¢ dispara.

Deﬁnigﬁo 2.3.3 Dada uma matriz de incidéncia Cy o, correspondente-& Rede d¢
Petri (N, M), um vetor m-dimensional p € chamado de S-invariante para a rede N
se € somente se

pC=0.

Um vetor ¢ tal que _
g.CT =0.

¢ chamado de T-invariante.

A existéncia dp vetor p implica numa lei de conserva¢ao entre as senhas da
rede. Os Invariantes fornecem ferramentas poderosas para o estudo de propriedades
estruturais das Redes de Petri.

Técnicas de Decomposicao ou Redugao

Nesta abordagem, o modelo de um certo sistema é reduzido a um mais simples,
preservando as propriedades a serem analisadas. Diversas operacbes podem ser
aplicadas para se reduzir sub-redes a simples transicoes ou lugares, com o objetivo
de facilitar a analise de sistemas de grande porte.

2.3.2 Redes de Alto Nivel

O uso de Redes de Petri para descrever sistemas concorrentes logo mostrou a neces-
sidade de se encontrar tipos de redes mais poderosos, para descrever sistemas com-
plexos de uma maneira mais tratavel. Nas redes de Petri comuns é frequentemente
necessario ter varias sub-redes idénticas. Isso motivou estudos para se encontrar uma.
generalizacao dessas redes que permitisse a representagdo de sub-redes idénticas de
uma forma compacta. Redes de Petri Coloridas e redes Predicado/Transicio sio
dois tipos de Redes de Petri de alto nivel que generalizam os modelos de redes de
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Petri, onde algum tipo de informacao € vinculada as senhas. Uma discussio deta-
lhada dessas redes pode ser encontrada em [23] e [28]. Aqui, apenas alguns aspectos
elementares das redes Predicado/Transicao serao discutidos informalmente, através
de uma comparagio com as Redes de Petri comuns. As Redes Predicado/Transicao
podem ser caracterizadas pelos seguintes pontos: :

e A Rede Pr-T possui os mesmos elementos P, T e F da Rede de Petri comum,
onde os lugares representam predicados com extensdes variaveis e transicoes
representam classes de mudancas elementares nas extensées.

¢ Os arcos sdo rotulados com somas formais de n-uplas de varidveis; o > compri-
mento de cada n-upla é a aridade do predicado conec%ado ao arco.

e As transicdes podem conter férmulas inscritas construidas sobre uma estrutura
¥ que define uma colecio de objetos tipados e operacoes e relacées aplicaveis a
esses objetos. As férmulas inscritas em uma transicao t determinam condicdes
que devem ser satisfeitas para o disparo de t.

o Uma senha < ay,--+,a, > em um lugar p € P denota o fatos de que o predi-
cado P(zy, -, z4) correspoadente a esse lugar é verdadeiro para a pa,rtlcular
instanciacao dada pelos argumentos contidos na senha.

Para toda transicao ¢t € T, os conjuntos
Ity={pe FP|(pt)e F}
O(t)={pe P|(t.p) € F}

sao chamados os conjuntos de lugares de entrada de ¢ e ¢ conjunto de lugares de

saida de t. As deﬁmgoes de conjuntos de transicoes de entrada {(p) e de conjunto
de transicoes de saida O(p ) de um lugar p sdo andlogas.

Uma transigao ¢ estad habilitada quando

1. Todo lugar p € I(f) contém pelo menos tantas senhas quantas sao especificadas
pelo rétulo de (p, t).

2. As senhas dos lugares de entrada tem valores que satisfazem as férmulas in-

scritas em ¢ (se houver).

Uma transicio habilitada ¢ pode disparar removendo-se de cada lugar p € I(t)
o numero de senhas especificado pelo rétulo do arco (p,?) e adicionando-se a cada
lugar p’ € O(t) o ndmero de senhas especificado pelo rétulo em (¢, p').
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Como exemplo, considere-se a representagao de programas logicos mostrada na
figura 2.4(a). A rede consiste de uma transicao t e quatro lugares, sendo dois
lugares de entrada p; e p; e dois lugares de saida ps e p;. Note que os quatro
arcos estao rotulados com 2z, < z,4y > + < y,z >, < 7,z > e e. Os rotulos
dos arcos determinam quantos e quals tipos de senhas coloridas serao removidas
ou adicionadas a lugares. Por exemplo, quando a transicio ¢ na figura 2.4 dispara,
acontece o seguinte:

e p; perde duas senhas da mesma cor z;

e p; perde duas senhas de cores diferentes, < z,y > e < y,2 >;

p3 ganha uma senha da cor < z,z > e

p4 ganha uma senha da cor e, uma constante,

A marcacao inicial da rede consiste do seguinte:

e p; tem quatro senhas coloridas, dois a’s e dois d’s;
e p; tem trés senhas coloridas < a,b >, < b,c> e < d,a >;

e p4 nao tem senhas iniciais.

Nessa representacdo, variaveis sao denotadas por z,vy,z, - - - € constantes sio de-
notadas por a, b, ¢, d, - - -. Para cada transicdo, uma variavel de mesmo simbolo apare-
cendo em arcos de entrada e de saida denotam a mesma varidvel. Uma transicao
é dita habilitada se existirem senhas suficientes da cor certa em cada lugar de en-
trada de t. Por exemplo, na figura 2.4(a) a transicao ¢ esta habilitada pois existem
senhas suficientes nos seus lugares de entrada e existem substituicoes consistentes
{a/z.bfy,c/z} e {d/x,a/y.b/z}. Portanto existemn duas maneiras de disparar ¢ com
essas duas substituigoes diferentes. As redes apresentadas na figura 2.4(b) e (c)
mostram as marcagoes apos o disparo de ¢ com cada uma das substituicdes acima,
respectivamente. Uma rede de alto nivel pode ser desdobrada em uma rede de Petri
comum desdobrando-se cada lugar p em um conjunto de lugares, um para cada cor
de senhas que p pode conter, e desdobrando-se cada transicdo ¢ em um conjunto de
transicoes, uma para cada maneira em que t pode disparar. Por exemplo, a rede da
figura 2.4 pode ser desdobrada na rede mostrada na figura 2.5.
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Figura 2.4: Exemplo de disparo de transi¢ées em uma rede de alto nivel. (a) antes
do disparo. (b) Depois do disparo com substituigio {a/z,b/y,c/z}. (c) Depois do

disparo com substituicdo {d/z, a/y, b/z}.

Figura 2.5: Rede de Petri correspondente a rede de alto nivel do exemplo de pro-

gramagao légica.
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2.4 Conclusao

Os conceitos basicos para o desenvolvimento deste trabalho foram apresentados.
Foram abordados conceitos da teoria de Subconjuntos Nebulosos, Légica Nebulosa
e teoria de Raciocinio Aproximado. Os operadores de interseccio e uniio e suas
generalizagdes por T-norma e S-norma, respectivamente, foram apresentados junta-
mente com as suas. propriedades. A regra de inferéncia do RA, chamada de modus
ponens composicional, foi apresentada com exemplos ilustrativos. A generaliza-
¢ao de métodos de inferéncia pela substitui¢do dos operadores de min e max por
T-norma e S-norma, respectivamente, foi abordada e uma representacio genérica
desses métodos foi introduzida. Os modelos basicos de Redes de Petri comum e de
alto nivel também foram apresentados. Esses temas néo foram tratados exaustiva-
mente, mas apenas uma selecao de conceitos pertencentes a cada uma dessas areas
foi introduzida. '



Capitulo 3

Redes de Petri Nebulosas

3.1 Introducgao

Neste capitulo, o modelo de Redes de Petri Nebulosas ¢ introduzido como um modelo
formal para representacio de bases de regras nebulosas. A secao 3.2 contém uma
descrigao resumida das principais propostas encontradas na literatura, relacionadas a
representagao do conhecimento, usando estruturas do tipo de Redes de Petri. Estiao
af incluidas abordagens tanto para representacio de regras convencionais como de
regras nebulosas. Na secio 3.3 apresenta-se a definicio formal do modelo em questao,
a modelagem do padrio basico de inferénda, os diferentes tipos de transi¢bes com
suas respectivas regras de disparo, e um exemplo numérico ilustrativo. A seguir,
discute-se brevemente a questao do encadeamento de regras e sua representacao no
modelo proposto. A secao 3.5 descreve a representacio de regras com antecedentes
miultiplos. A modelagem das regras com quantificadores nebulosos e das regras
com fatores de certeza é apresentada na secio 3.6, Conjuntos tipicos de regras
nebuldsas como regras paralelas e regras conflitantes também siao abordados. As
duas interpretacoes de regras paralelas mais comumente encontradas na literatura
¢ suas representacoes na Rede de Petri Nebulosa sdo apresentadas na secio 3.7. As
regras conflitantes sdo discutidas na secio 3.8. Os conceitos tradicionais de matriz
de incidéncia e de equa¢des de mudanca de estado sao estendidos na secao 3.9 para
que possam ser aplicados a Redes de Petri Nebulosas. No contexto de uma base de
regras. uma atengao especial deve ser dada & construcio do modelo global através
da composicio das estruturas basicas aqui introduzidas. Alguns casos criticos de
projeto da rede quando existem certos tipos de relacionamentos entre as regras sao
discutidos na secao 3.10, onde uma pequena base de regras € usada para ilustracio.
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3.2. Revisao da Literatura

As Redes de Petri tém sido propostas como esquema de representacio do conhe-
cimento através de abordagens variadas. A maioria dessas propostas trata da re-
presentacao do conhecimento em forma de regras. Nesta secio é apresentado um
resumo dos principais trabalhos analisados durante a revisiao da literatura. Obvia-
mente nao se trata de uma relagio exaustiva, mas sim de uma colecdo das propostas
mais significativas, que traduzem tendéncias nas pesquisas. Algumas das propostas -
relacionadas aqui exerceram algum tipo de influéncia, em diferentes niveis, no tra-
balho desenvolvido. Outras estao incluidas nesta revisio apenas com o objetivo de
situar os modelos propostos nesta tese em um panorama razoavelmente. abrangente.

Do ponto de vista da representagio de regras convencionais. a analogia entre
Redes de Petri e sistemas de producio foi observada inicialmente por Zisman [86].
Em [24] encontra-se uma abordagem bastante abrangente. onde Giordana e Saitta
propoem o uso de redes Predicado/ Transicao para representar regras em um Sis-
tema de producao, envolvendo predicados binarios. O objetivo dessa proposta é
fornecer uma base uniforme de representacio de conhecimento e de controle em sis-
temas especialistas. Giordana e Saitta também enfatizam a importincia de se usar
representagoes algébricas do modelo em rede para provar propriedades do sistema
modelado, como por exemplo a questao da consisténcia da base de conhecimento
(veja capitulo 6).

Enquanto o trabalho de Giordana e Saitta mostra como representar na rede Pre-
dicado/Transigao diversas construgdes da légica de primeira ordem usadas na repre-
sentacdo do conhecimento, Murata e Zhang [38] apresentam um modelo basedo em
redes Predicado/Transi¢ao para modelar programas l6gicos em cldusulas de Horn
[10]. Em [40] é mostrado comio essa proposta pode ser estendida para ser aplicivel
a0 raciocinio com a presenca de inconsisténcias. O objetivo principal é o de es-
tudar a execucdo paralela de consultas a programas légicos. A representacao de
informacao na forma de clausulas de Horn tammbém é tratada em [12]. A metodolo-
gia de modelagem baseda em redes é af estendida por Chaudhury et all., através da
proposta das chamadas redes proposicionais coloridas. Chaudhury et all. salientam
que usando técnicas de analise de teoria de redes pode-se examinar inconsisténcias
e contradi¢oes na base de conhecimento. '

Outro modelo em rede para representacio do conhecimento é introduzido por
Deng e Chang em [16], chamado de modelo G-net. Neste modelo é possivel repre-
sentar tanto o conhecimento seméantico estatico como o conhecimento de controle
dinamico, usando-se estruturas bésicas independentes. Essas estruturas basicas po-
dem posteriormente ser combinadas em uma estrutura mista mais geral.
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Urma proposta de representacao de regras de producéo na forma parametro-valor
usando Redes de Petri ordindrias ¢ apresentada por Agarwal e Tanniru [1. O
principal objetivo dessa proposta é o de usar as propriedades estruturais da rede
para fazer verificagao de mtegmdade da base de conhecimento, tanto a nivel local
como a nivel global.

Uma abordagem diferente, que introduz a incerteza e imprecisio nos modelos
basedos em Redes de Petri, pode ser encontrada em 8] e [9]. O objetivo foi o de
elaborar um modelo que combinasse Redes de Petri a Objetos, Teoria de Possibili-
dades e nogoes de conhecimento de tempo nebuloso, tendo em vista aplicacdes ao
monitoramento de Sistemas Flexiveis de Manufatura a nivel de coordenacio global.
Através do conceito de marcagao imprecisa, é possivel representar uma situacao de
ubiquidade, isto é, a incerteza relacionada a posicio de um dado objeto no sistema.
A nocao de marcacao imprecisa é traduzida formalmente com base nos conceitos de
distribuicéo de possibilidade e de medida de possibilidade.

Algumas extensdes as Redes de Petri convencionais tém sido propostas, para a
representagio de conhecimento impreciso, baseadas na teoria de subconjuntos ne-
bulosos. Looney desenvolve uma proposta [32] considerando o raciocinio nebuloso
via matrizes nebulosas. Nesse tipo de raciocinio, cada propomgao ¢ associada a um
finico valor entre zero e um que representa o grau de crenca nessa proposicio. A
abordagem de Looney sugere uma representacio em rede para o raciocinio aproxi-
mado por transformacoes de vetores de estado de valor verdade nebuloso . Um outro
modelo de representacao de conhecimento nebuloso é proposto por Chen et all. [13].
Este modelo representa regras de producio nebulosas com fatores de certeza. Um
algoritmo de raciocinio fundamentado na estratégia de fatores de certeza é proposto,
para determinar se existe uma relacdo do tipo antecedente-consequente entre duas
proposigoes. O grau de verdade de cada proposi¢io é representado por um dnico
valor entre zero e um, associado as senhas. Essa abordagem tem sido usada na re-
presentacao, planejamento de operagbes e recuperacao automadtica de erros em um
sistema de montagem de robds [6] [7]. :

Uma nova abordagem para estender Redes de Petri para representar regras nebu-
losas foi proposta por Srinivasan e Gracanin [67]. Ao contrario da proposta anterior,
uma senha € associada a uma fungao de pertinéncia de um valor linguistico. Uma
transicao pode disparar se a distincia entre o valor da senha de entrada e o va-
lor desejado é menor que um certo grau de tolerancia. Essa distincia determina a
diferenca entre as senhas de saida produzidas e os valores de saida especzﬁcados pela
transicao.

Outro modelo do tipo de Redes de Petri Nebulosas é proposto por Chun e Bien
[14]. juntamente com a descri¢io de um motor de inferéncia. Nesse trabalho &
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mostrado que um sistema de producao com regras nebulosas pode ser transformado
em uma Rede de Petri Nebulosa, que é por sua vez transformada em matrizes de
acordo com o esquema proposto. Assim o motor de inferéncia é representado por
uma foérmula algébrica apropriada a execucio em paralelo.

Qutra abordagem de Redes de Petri Nebulosas é sugerida por Matsumoto et.
all. [34], com énfase nas aplica¢des ao controle de sisternas nebulosos.

Na secao seguinte serd apresentado o modelo de Redes de Petri Nebulosas pro-
posto neste trabalho. Ao contrério das propostas descritas nesta se¢ao, a modelagem
é feita de acordo com a regra de mferenc:a composicional.

3.3 O Modelo de .Redes de Petri Nebulosas

Uma Rede de Petri Nebulosa (RPN) é um grafo bipartido que contém dois tipos de
nds: lugares e transicées, onde circulos representam lugares e barras representam
transigoes. Cada lugar pode ou nao conter uma senha associada com um valor de
pertinéncia entre zero e um. As relagdes entre lugares e transicoes sao representadas
por arcos dirigidos. A cada arco esta associado um valor de peso entre zero e um.
Arcos que saem de um mesmo lugar podem estar ligados uns aos outros POTr um arco
transversal, significando que este lugar esta conectado a um conjunto de transicdes
que devem disparar conjuntamente. Estes sio chamados arcos tipo e. O conceito
de Redes de Petri Nebulosas introduzido a seguir [56] [59], é derivado de Redes de
Petri [39] [49] e de uma defini¢io diferente de redes de Petri Nebulosas apresentada
m {13]. :

Definicao 3.3.1 Uma estrutura genemhzada de Redes de Petri Nebulosas pode ser
definida como uma 8- iupla

RPN = (P,T,5.F,w,a,8,T)

onde

o P={pi,p2," " ,pun} € um conjunto finito de lugares,
o T'={ti,t2,- -, tm} € um conjunto finito de transicoes,
¢ PNT =10, PeT sio particionados em subconjuntos disjuntos,

¢ S = X! UX:’ - U X® € uma unido de conjuntos base X* tal que X =

{z},z, -+, 2! } € um conjunto finito de elementos', parai=1,-.-,s,

~3

; é o nilmero de elementos do conjunto base X*.
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o FC(PxT)U(T x P} é um conjunto de arcos (relagio de fluro),

o w:F —[0,1] € uma fungdo de peso, um mapeamento de arcos a valores reais
entre zero e um, ‘

o a: P — [0,1] € uma fun¢io de assocmgao um mapeamento de lugares a
UCLZO’.’“&S reais entre zero € um,

o 3:FP — D ¢éuma fungdo de associagao, um mapeamento buetno de lugares a
elementos de conjuntos base,

o I' ¢ uma tripla (v, 6,7) tal que v € & sao operadores T-norma e v € um operador
T-norma ou T-conorma.

Sejam P! e T elementos das particoes de P e T, respéctivamente. Sejaﬁ lo
numero de elementos da parti¢ao de P e k o niimero de elementos da particao de 7.
Entao temos

P=U PLPOP =0, T=UL T T'nT =¢

Vi, ¥4, # j. Chamaremos P' e 7Y um grupo de lugares e um grupo de transicoes,
respectivamente.

Na modelager de regras de produgao nebulosas de um sisterna baseado em re-
gras, grupos de lugares representam varidveis e conjuntos base. Grupos de transices
Juntamente com grupos de lugares representam regras. Os rétulos w(< p;,¢; >) dos
arcos que conectam lugares a transicbes, sdo usualmente os elementos da matriz
de relagao induzida pela regra (ver segao 2.2.3). Grupos de transigdes e grupos de
lugares podem ter significados diferentes quando formas mais complexas de regras
sao consideradas, como regras com multiplos antecedentes e regras paralelas. Casos
especiais oo esses seréo tra‘tado.s nas proximas secoes.

Seja X' = {z!, 2%, -, '} um dos conjuntos base e PF = Apr.pe.-up L, PEC P
um grupo de lugares. Se

Api) = |
para j = 1,---,r, entao diz-se que P* estd associado ao conjunto base X', Se
fi =< pj,te > e w(fi) = dji, entao diz-se que o arco f; estd associado ao peso (ou

rétulo) djx. Se o grupo de transigbes T representa uma regra, diz-se que 7" esta
associado a essa regra.

Para maior clareza na notagdo, convenciona-se de agora em diante que, sempre
que possivel, conjuntos base de varidveis dos antecedentes das regras sao denotados

por X ou X' e conjuntos base de varidveis dos consequentes sao denotados por ¥
ou Y7,
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Figura 3.1: Modelo de Rede de Petri Nebulosa para uma regra condicional.

Considere-se a regra de producio nebulosa

SEV éAENTAOU é B (3.1)

onde A e B sao subconjuntos nebulosos dos conjuntos base X! = X = {zq, 24, -, Z,}
e X? =Y = {y1,¥2, "+, Um} respectivamente, e a relacio nebulosa entre A e B é

dada por
D yplai,y;) = dij.

Usando-se uma RPN, a regra em (3.1) pode ser modelada como mostra a figura 3.1.
Neste caso, os lugares

Po.Pasr o Pn
estao associados ao conjunto base X e a variavel V', e os lugares
pﬂ+17pn-§~2a Ty Prgom

estao associados ao conjunto base Y e a varidvel 7. As transicoes
t13t27 e 7tm

estao associadas a regra em (3.1).

Definigao 3.3.2 Uma Rede de Petri Nebulosa com alguns lugares contendo senhas
¢ chamada uma Rede de Petri Nebulosa Marcada. A senha em um lugar p; €

representada por um ponto rotulado =g €« ¢ chamada wma marcagao nebulosa da
Rede de Petri Nebulosa. '
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Figura 3.2: Modelo de Rede de Petri Nebulosa Marcada representando o padrio de
inferéncia basico.

Quando se possui algum conhecimento sobre a varidvel V' no antecedente, isto é,
conhecemos a proposicao

Vé A,

onde A’ é um subconjunto nebuloso de X, dado por sua funcéo de pertinéncia

Alzy=adl,i=1,--,n

?

o padrao de mferéncia

Ve A | (3.2)
SEV é6 AENTAOU éB (3.3)

UéBp (3.4)

pode ser representado por uma Rede de Petri Nebulosa Marcada como a da figura
3.2, onde a(p;) = aj,2 = 1. -+, n. A existéncia de senhas nos lugares py;,ps,- -+, p, €
seus valores, denotam o fato V' € A’. A definicio formal da RPN Marcada da figura
3.2 estd na Tabela 3.1. Deve-se notar que a definicio do mapeamento w, que da
o0s pesos dos arcos, depende da funcio de implicagio usada no calculo da relacio
induzida D4 5. '
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P: {p11p27”'~.pn+m}
P=PUPe PPNP =

Pl={p1,--,pu}s PP = {prs1,- ", Prtm}
T=T"'={t;,-,in} .
SZXUYvXn{'Tlv'”:::Cn} 3Yﬂ{yla"'1ym}
F={<p,t;>li=1,--nj=1,-- m}U{<itjp; > j=1,-,m}
w(<pz',tj >):dgj,im1,---,n,jx1,---,m
w(< tjapn+j >): szls'”&m

Q(pi) == A’(Ii)vé: 1,"',TL
Blpi)=zis1=1---,n

!B(pni-j)ﬁyj 1j:1="'7m

Tabela 3.1: Defini¢ao Formal de uma RPN Marcada. O elemento I nao esta definido.

Exemplo 3.3.1 Como um ezemplo mais concereto, suponha-se que o padrio de in-
- Jeréncia dado em (5.2} ¢ (3.3) serd aplicado em um contexto tal que os conjun-
tos base sdo X =Y = {1,2,3,4}, os subconjuntos nebulosos sdo definidos como
A={0.6/2+1/3+05/4}, B={1/24+0.6/3+0.2/4}, A" = {0.5/1 4+0.7/2+0.2/3}
e a relagdo nebulosa Dy . € obtida pela regra de traducdo

Dsplz,y) = 1Al - A{z) + B(y)].

resultando em

11 1 1
04 1 1 06
Da-B=1 "y 4 0.6 0.6
05 1 1 0.7 ]

A RPN que representa este caso particular € vista na figura 5.8, e sua definicdo
formal € dada na Tabela 3.2.

O comportamento de um sistema baseado em regras nebulosas pode ser simulado
mudando-se o estado ou marca¢io de uma Rede de Petri Nebulosa, de acordo com
as regras de disparo de transicoes da rede. O estado de uma RPN ¢é definido pela
sua marcagao nebulosa. Para introduzir a semantica do disparo de transicoes, uma
definicao adicional é necessaria. o

Definigao 3.3.3 Para cada fransicao t € T ¢ cada lugar p € P, infroduzimos:
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Figura 3.3: RPN Marcada assumindo-se os conjuntos base X =Y = {14+2+3+4)
e o subconjunto nebuloso A" = {0.5/1 4+ 0.7/2 + 0.2/3}.

Ity ={pePl(p0) € F)

py={teT|(t,p)eF}
O(t)={pe P|(t,p)€ F}
Op)={tel|(pt)e F}

I(t) € O(t) sdo os conjuntos de lugares de entrada € saida da transicdo t, respec-
tivamente. I(p) € O(p) sdo os conjuntos de transi¢ées de entrada e saida do lugar
p. respectivamente. ,

Em uma Rede de Petri convencional, uma transi¢io ¢ dispara removendo de
cada um dos seus lugares de entrada o numero de senhas especificado pelo peso do
arco entre esse lugar de entrada e a transi¢io e em seguida depositando uma senha
em cada um de seus lugares de saida. Além disso, na interpretacdo convencional,
‘dois ou mais arcos saindo de um mesmo lugar e indo para transigdes diferentes
representam um conflito ou escolha. Em uma RPN, onde o nimero de senhas é
sempre limitado a um, uma transicao ¢ estd habilitada ao disparo quando todos os
p; € I(t) tem uma senha. Porém, se a interpretacio com relacio a conflitos em
redes convencionais fosse seguida para RPN, apenas uma transicao de um mesmo
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Pi{pla"'ﬁPB}

P=PUP P AP?={

Pl = {plﬂpZ-,pE}pé} 3P2 = {Ps,lps,p*r‘,pg}

T = {t1,t3,13,14} 7

S=XUY=(1,234)

m{<pz'3tj >[2’jﬂl’”4}U{<tjsp3+4>!]:1?’4}
<p1',tj >)mdij’i’j:1}...,4

/'-_H/E—:\

w <tj7pj+4 >):1 1j2 l---,4

a(pi) = 0.5, alpy) = 0.7, a(ps) = 0.2, a(ps) = 0.0
B(pr) = Blps) = 1

B(p2) = Blpe) = 2

8(ps) = B(pr) =3

B(ps) = B(ps) = 4

= (7, 5 ,T) tal que

~ =6 =mine T = maz

Tabela 3.2: Exemplo de definicao formal de uma RPN Marcada.

grupo poderia disparar, desabilitando as demais. Como o disparo de uma regra
no sistema sendo modelado requer o disparo de um grupo de transicdes, define-se
uma nova lei de disparos para grupos de transicoes. Arcos saindo de um lugar p; e
atingindo transicoes diferentes no mesmo grupo representam um fluxo paralelo de
informagoes e devem ser conectados uns aos outros. Estes sao chamados arcos tipo
e. Isto significa que, quando existe uma senha no lugar p;, um ”pedaco” desta senha
é mandado para cada um dos arcos que saem de p; ou, equivalentemente, o niimero
de senhas ¢ multiplicado pelo nimero de arcos que saem desse lugar e cada senha
segue por um desses arcos. Quando duas ou mais regras tem a mesma varidvel no
antecedente mas nao sao paralelas, os lugares associados a essa varidvel possuirio
dois ou mais grupos de arcos tipo e conectados com grupos de transicdes diferentes
e conflitantes. Este caso serd melhor discutido na secio 3.8. :

Cada grupo de transicdes de uma RPN pode ser-de um entre quatro tipos,
dependendo da operacao que as transicoes desse grupo aplicam para encontrar o
novo valor da senha. Entretanto, as regras que governam as mudancas nas posicées
das sephas sdo as mesmas para todos os tipos de transi¢oes. Até agora foram
introduzidas as transi¢oes de tipo 1, que representam o disparo propriamente dito das
regras na base de conhecimento. A seguir sio apresentadas as regras para disparo
dos quatro tipos de transigées. Os significados das transigdes do tipo 2, 3 € 4, bem
como suas aplicagdes serao dados nas secdes 3.5 e 3.7.
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Definigao 3.3.4 As transicoes de uma RPN disparam de acordo com as seguinles
TEGras:
e Transi¢ées pertencentes ao mesmo grupo devem disparar em conjunto.

o O disparo de uma transi¢do habilitada t remove 1/n de senha de cada lugar
de entrada p de ¢ e adiciona uma senha a cade um de seus lugares de saida,
onde n =| O(p) |.

o Scja t; uma transicdo, O(t;) = p, ¢ I{({;) = {pl;--‘,pn}. O valor da senha
em p, depois do disparo de t;, € dado por:

1. Se t; é uma transicdo do tipo 1 € a{p;) = a, entdo
alp.) = b, = sup;(aivdi;)

onde d;; ¢ o peso do arco conectando o lugar p; a transicdo t;.

2. Se t; € uma transicdo do tipo 2 ¢ afp;) = %, si € {1,---,k}, entéo

:
a(pr) = bizy ()
onde k € o nimero de elementos no conjunto base X'.

8. Se t; € uma transicio do tipo 3. entio
a(p:) = a(p)

onde I(t;) = {p}.
4. Se ty € uma ti;ansz’géo do tipo { € a(p:) = bi.si € {1,---,k}, entéo

alp,) = b;,- = Timg o (B5)

onde k € o numero de elementos no conjunio base Y.

As RPN Marcadas correspondentes aos estados anterior e posterior ao disparo
de uma regra condicional como a de (3.3) sao ilustradas nas figuras 3.4(a ) (b). Os
elementos ¥; indicam o valor de pertinéncia de y; em B’.

3.4 Encadeamento de Regras

O encadeamento de regras nebulosas requer a seguinte condicio de consisténcia:
duas regras nebulosas como
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Figura 3.4: Disparo de uma RPN Marcada. (a) Antes do disparo das transicdes
t1,t2,-+ 4. (b) Depois do disparo das transicdes t1,12, -+, tm.

P :SEV éAENTAOU 6 B e
P, SEUéBENTAOW &6(C

devern ser compativeis com a regra nebulosa

P;:SEVEéAENTAOW éC

de acordo com algum critério pré-estabelicido. As propriedades dos métodos de
inferéncia inclusive a satisfacido da condicao de consisténcia acima, temn sido inves-
tigadas por varios autores, por exemplo Mizumoto et all. [36]. Se a proposicao P,
é dedutivel das proposicdes P; e Py, entao diz-se que o silogismo é valido. Estudos
desenvolvidos em [36] mostram se o silogismo ¢ verificado ou n&o sob varios métodos
de raciocinio nebuloso.

Entretanto, conforme afirmado em [18], o fato de que em geral duas regras en-
cadeadas nao sio equivalentes a uma Unica regra obtida eliminando-se a condicio
intermedidria ndo € tdo preocupante. O resultado obtido pelo disparo das regras en-
cadeadas nio estd errado, mas apenas mais incerto que o resultado obtido por uma
unica regra. O modelo de RPN permite a representagao de qualquer um dos métodos
de inferéncia. A verificagdo da condicio de consisténcia deve ser uma preocupacio
do projetista, dentro de cada dominio de aplicagao. Este importante tépico de com-
patibilidade de regras encadeadas nao serd mais discutido neste trabalho por ser
uma propriedade de cada método de raciocinio, € ndo uma caracteristica da RPN
em si.
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Figura 3.5: RPN representando duas regras encadeadas.

Em uma RPN, regras encadeadas s&o representadas associando-se o grupo de
lugares que representam o consequente da primeira regra ao antecedente da segunda
regra, e assim por diante. Duas regras encadeadas como P, e P, acima podem
ser representadas em uma rede como a da figura 3.5. Assume-se aqui que Z =
{z1,22,- -+, zr} é um conjunto base, W & uma varisvel sobre Z, C ¢ um subconjunto
nebuloso de Z e a relacio nebulosa entre B e C é dada por Eg..c{y;,z:) = €4, além
das mesmas condigoes assumidas para a representacio da regra em (3.1). Nesta rede
o disparo do primeiro grupo de transicdes habilita o segundo grupo de transicoes e
assim por diante.

3.5 Regras com Maualtiplos Antecedentes

Formas mais complexas de regras podem facilmente ser representadas nesta abor-
dagem. Considere-se a regra

SEViéAieVoéAye---eV,é A, ENTAOU ¢ B (3.5)
onde WV, V;,---,V; sdo varidvels assumindo valores nos conjuntos base
XY X2 ... X* respectivamente e U é uma varidvel sobre o conjunto base Y. Inicial-

mente relembramos (se¢io 2.2.5) que a proposicdo composta do antecedente induz
uma relacdo H sobre Xt x X% x ... x X¥ ta] que

H(a' 2% 2%y = ey i [Ai(2D)] (3.6)
e que a regra em (3.5) induz uma relacio /' sobre X! x X? x .-+ x X*xY tal que
F(:El: :1:21 o 7$k’ yj - fw(H(xlaxZ;w T xk}v B(y)) (37)
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Este tipo de regra composta pode ser modelado na RPN usando-se um grupo
adicional de lugares e um de transigoes, localizados entre os lugares associados ao
antecedente e as transigoes associadas a regra, posi¢ao que chamamos informalmente
de nivel intermediario. Este novo grupo constitui-se de transi¢ées do tipo 2 (ver secao
3.3) e tem a fungdo de agregar os conjuntos das proposicdes do antecedente. Por
isso utilizam uma maneira diferente de calcular o valor das senhas por ocasizo do
disparo, conforme a defini¢do (3.3.4). Os rotulos dos arcos entre os primeiros kn
lugares e as transigoes do tipo 2 sao definidos com o valor 1. Os rétulos dos arcos que
conectain lugares no nivel intermediario as transigoes do tipo 1 sao definidos pelos
valores da funcao de pertinéncia da relacio nebulosa dada em (3.7). Assumindo
| XV =1 X% = =] X*|=nelY |=m, temos w(p;,t;) = 1, parai =1, kn
ej = 1,0 e W(Prnsirtins;) = Flat,2? -, 2% y), parai = 1,---,nfF e j =
1,0 m.

A modelagem da regra em (3.5) é apresentada na figura 3.6, quando.n = 3 e
k = 2, onde as transi¢oes do tipo 2 sao representadas por barras pretas.

Agora, assuma que temos os fatos

Vie A, Vaé AL, - Vié A, (3.8)

Sabe-se que (secdo 2.2.5) o valor obtido para U a partir das premissas em (3.8)
e {3.5) é dado por S
B =H'eF

onde

*Hl(xl:m?: T ;‘rk) == *‘i=1,'“:k[“42($i)]'

Como no caso de um finico antecedente, representa-se os fatos em (3.8) na rede
inserindo-se senhas com seus valores correspondentes nos lugares associados com as
variaveis V], V5, -+ -, Vi, respectivamente. O i-ésimo elemento de A’ € denotado por
a? (veja figura 3.7). O disparo do primeiro grupo de transicoes (transicoes do tipo
2} corresponde ao calculo da relacdo H’ envolvendo os subconjuntos nebulosos AL
Os valores das senhas nos lugares piny1,Prntzs s Phnta (@ = n*) logo apds este
disparo sdo dados por (definicdo 3.3.4)

hsI,SZ,w-,sk - *i=i,'“,k(aii)

onde s = 1,---,n. A nova marcagao da rede é ilustrada na figura 3.8(a). Esta
marcagao habilita o segundo grupo de transi¢oes (transi¢des do tipo 1), cujo disparo
corresponde ao disparo da regra propriamente dita. Os valores das senhas sao obtidos
pela equacio ja descrita no exemplo de regra simples (com um dnico antecedente).
A marcacao final esta representada na figura 3.8(b).
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Figura 3.6: RPN representando uma regra com conjuncdo no antecedente. Qs pesos
dos arcos foram omitidos,
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Figura 3.7: RPN Marcada representando regras com conjun¢ao no antecedente.
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Figura 3.8: Disparo de uma RPN Marcada representando regras com COnjungaoc no
antecedente. (a) Apds o disparo do primeiro grupo de transicdes. (b) Apds o disparo
do segundo grupo de transicoes. ' '
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3.6 Regras Quantificadas e Qualificadas

3.6.1 Quantificadores no Antecedente

Nesta se¢do sera mostrado como uma extensao das idéias apresentadas previamente
possibilita a representacao de regras nebulosas mais sofisticadas que podem figurar
em uma base de regras, tais como:

Se a maioria das condigdes Vj é A} | V; é A, | ---, 1} é A} estd satisfeita
entao UV é B. ‘
Se pelo menos metade das condigdes V) é A} , V2 é A, |-+, Vi é A} esta

satisfeita entao U/ é B.

Uma metodologia para representagao de tais regras é fornecida por Yager [71],
com base na representacao de quantificadores sugerida por Zadeh. A seguir, as idéias
fundamentais desta metodologia sdo brevemente descritas e, entao, mostramos como
este tipo de regra pode ser modelado usando-se o modelo de RPN.

A diferenca fundamental entre esse tipo de regra e os tipos estudados nas secoes
anteriores € que, em vez de exigir-se que todas as condi¢coes do antecedente sejam
satisfeitas, exige-se que apenas Q dessas condigoes sejam satisfeitas para que a regra
dispare.

Como os outros tipos de regras condicionais, essas regras também induzem uma
relagao nebulosa F' sobre o COIljthO X' x X2 x...x X*xY. Em particular, para
todo ponto (z!,2%,---, 7%, y)onde ' € X' ey € Y,

F(z', 2% - 2% y) = f_(H(z", 2% - . 7%), B(y)).

A diferenca essencial consiste na determinagao da relacio H(x' 7R o

componente relacionado ao antecedente da regra.

De acordo com Yager [71], existem trés tipos de quantificadores, dos quais os
dois primeiros sao de interesse para esta abordagem. Um quantificador de tipo 1 ou
quantificador absoluto tal como cerca de cinco e pelo menos sete pode ser represen-
tado como um subconjunto nebuloso do conjunto dos ndmeros reais nio negativos.
Um quantificador do tipe 2 ou relativo é exemplificado por valores como quase todos
e pelo menos metade. Estes podem ser representados por tim subconjunto nebuloso
do intervalo unitario. A discussio que se segue estd restrita a estes dois tipos de
quantificadores monotonicamente nio decrescentes.
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Assuma que ) é um quantificador do tipo 1. Para todo ponto
(', 2%,z e X1 x X% % .- x XF

onde X* é o conjunto base de A; obtém-se H(z',z2,--- 2%} pelo processo descrito
a seguir. Seja :

D(z!, 2%, - ,:z:k) = {A;(ii)?Ag(xz), e ,Ak(lfk)}.

Seja
Di(wlamza T 7$k)

o0 i-€simo maior elemento do conjunto D(z!,z?%,- .. 2%),
Entao, para qualquer quantificador absoluto (4
H(z' 2% - 2%) = mazics, 4[02() A Db 2%, ab)]. (3.9)
Se ¢ for um quantificador relativo, substitui-se @1(7) por @:(i/n). |

Na RPN, os valores acima serao os rétulos dos arcos, isto €, os valores da funcéo

w {definicao 3.3.1).

Além disso, se sao conhecidos os valores

I4 ! rd ;s
Vie Al , VR é AL -V, é AL

onde A é um subconjunto nebuloso de X¥, ¢ = 1,-. -, k, obtém-se um valor para U
COmo

UéerR
onde

De acordo com esta metodologia, a representacao na RPN de uma regra com
quantificadores no antecedente é feita utilizando-se a mesma estrutura basica do

modelo de regras com antecedentes miiltiplos. A tnica diferenca resume-se a maneira
como os rétulos w; sdo calculados.
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3.6.2 Qualificacao de Certeza

O usuario de um sistema pode nao estar completamente certo quanto aos valores
que ele fornece para uma variavel quando as regras de uma base de conhecimento
estao sendo definidas. Logo, a informacdo pode ser dada da seguinte forma:

V' é A com certeza g

onde a quantidade y é um numero no intervalo unitdrio que expressa o grau com
que o informante acredita que a sua informacao é valida.

Yager([71]) desenvolveu uma abordagém para incluir esse tipo de proposicio
qualificada em sistemas baseados em regras, com base na suposicio de que

V é A com certeza p
¢é equivalente a uma proposicao
VeC

com grau de certeza igual a um. Esta abordagem pode ser aplicada a regras da
seguinte maneira. Considere-se a regra : :

SEV é A ENTAO U é B com certeza 7’

onde A e B sao subconjuntos nebulosos de X e Y, respectivamente. Esta regra
transforma-se na relacdo

Riz,y) = (H{z,y) A p)+ (1 — )
onde

H(z,y) = f-(Alz), B(y))-

Quanto a representagao em RPN, a mesma estrutura bésica da rede que repre-
senta regras simples pode ser usada, sendo que a finica diferenca estd na deter-
minagao da matriz de relacio nebulosa entre A e B, ou seja, no cilculo dos rétulos
dos arcos.
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3.7 Regras Paralelas

Regras da forma
SEVéA ENTAOU é B;parai=1,---.r

sao chamadas regras paralelas. O ponto de vista mais comum na interpretacao
de regras paralelas é modelar cada regra por meio de um operador de implicacio e
agregar os resultados de todas as regras por um operador de unido. Assim o conjunto
de regras pode também ser escrito como

L, SEV éA ENTAQU é B,

=1

Para implementar o conjunto de regras acima, uma funcio de implicagio global é
necessaria. Suponha que a relagio nebulosa entre A; e B; sobre o conjunto base
X x Y érepresentada por Dy, g, tal que

DA;’-*B.’(:E! y) = f-—*(Az(I)‘ Bt(y))

A relacao nebulosa global D é dada por

D(z,y) = s_y(Da,—p,(2,7)).

Dado A’, o consequente B’ é calculado por:
B = AeD
By} = supx(A'(z),D{z,y}))
ou s€ja, | _
B'ly) = supx(A'(z), sy (f- (A=), Biy))))-
Esta equacao, que pode ser reescrita como
B = A'e U, (A = B)),
representa que a inferéncia € realizada globalmente [18].

Uma forma alternativa para implementar regras paralelas é realizar cada in-
feréncia A", A; — B; - B separadamente e entdo combinar os (B!)'s, como indicado
por

B =U_A'e(A; — B).
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No caso em que as regras sao modeladas especificamente via operador de minimo
e a colegao de regras é agregada através do operador de méximo temos:

"o {U(Ai X B,)} = U,‘[!‘i: C (A.z X Bi)]

Nos casos em que operadores diferentes sao usados, o resultado obtido pela
aplicagao de inferéncia global pode nao ser exatamente o mesmo que o resultado
obtido pela aplicacdo da inferéncia local. A relacio entre essas duas formas alter-
nativas de interpretar regras paralelas nao pertence ao escopo deste trabalho. O
modelo de RPN permite a representaciao de ambos os casos e o tratamento mais
apropriado deve ser definido considerando-se o contexto da aplicacio especifica.

Quando o principio de combinacao/projegio é executado globalmente, as re-
gras sao transformadas em uma tnica regra pela agregacio das matrizes de relagio
D 4,.p; em uma matriz de relacao global Dy_.5. Logo, a RPN que representa esse
conjunto de regras paralelas tem a mesma estrutura béasica da rede que representa
uma unica regra, seja ela simples ou com miltiplos antecedentes, sendo que a tnica
diferenca esta na forma de calcular os valores dos pesos dos arcos, como acontece com
a representagao de regras qualificadas, discutida na secao 3.6. Quando o principio
de combinagao/ projecdo ¢ realizado localmente, dois novos tipos de transicoes sao
necessarias. As transigdes do tipo 3 fazem reprodugées de senhas, para que todas
as regras paralelas tenham seu grupo de transigées correspondente habilitados ao
disparo. As transi¢bes do tipo 4 tem a funcao de aplicar o operador de agregacio
nos conjuntos B, ¢ =1,---,r, resultantes de cada inferéncia individual.

O conjunto de regras
SEV é A, ENTAO UU ¢ B;,

para i=1, 2, e | X* |=| Y |= 3, pode ser representado como mostra a ﬁgura 6.3(a).
As transigdes ¢y,ts e 13 sdo transicdes do tipo 3 e o valor das senhas nos lugares de
saida depois do disparo dessas transi¢es é exatamente o mesmo que o valor das
senhas no lugar de entrada antes do disparo das mesmas. Note-se que transicoes do
tipo 3 tem sempre apenas um tdnico lugar de entrada. Assim que o primeiro grupo
de transi¢oes disparou, todos os grupos de transicdes que representam regras no con-
junto de regras paralelas estao habilitados e podem ser disparados em paralelo. Os
resultados fornecidos pelas r regras paralelas sio entio agregados por um operador
do tipo T-norma ou T-conorma, implementado pelas transi¢des do tipo 4 (tio, 811 €

tl?)-

A figura 6.3(b) ilustra uma representacio de regras paralelas mais compacta e
eficiente sem a utilizacio das transicdes do tipo 3 . As senhas sdo enviadas dire-
tamente para os grupos de regras paralelas, sendo que a multiplicacao das mesmas
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Figura 3.9: Estrutura basica de RPN representando duas regras paralelas com |
X* |=]Y |= 3. quando o principio de combinacio/projecio é realizado localmente. -
(a) Com transigdes do tipo 3. (b) Forma simplificada.

estd representada implicitamente pelos arcos tipo e. A estrutura bésica da figura
6.3(a) foi incluida por sua utilidade do ponto de vista de projeto de bases de re-
gras nebulosas, ja que essa representacao permite que os seus elementos mantenham
uma relagio de um para wm com os elementos da rede de alto nivel equivalente a
ser definida no capitulo 4.

3.8 Regras Conflitantes

Regras conflitantes sao aquelas que possuem a mesma variavel no antecedente e
variaveis diferentes no consequente. Além disso é exigido que essas regras déem
origem a caminhos de raciocinio independentes, isto é, caminhos que nao se rela-
cionam nas etapas posteriores de execu¢ao da rede. Este ponto sera melhor discutido
na secao 3.10. '

Para apresentar o processo de modelagem de regras conflitantes na FPN, consi-
dere-se inicialmente o caso de regras com um tdnico antecedente: :

SEV éAENTAOU é B
SEV éC ENTAOW éD
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Figura 3.10: RPN representando regras conflitantes. (a) Regras com um tinico
antecedente. (b) Regras com antecedentes miltiplos.

Modela-se esse tipo de regra colocando-se um (nico grupo de lugares represen-
tando o antecedente de ambas as regras, um grupo de lugares para cada um dos
consequentes e um grupo de transicbes para cada regra. O grupo de lugares as-
soclado ao antecedente ¢ conectado a cada grupo de transigdes por um conjunto
independente de arcos tipo e, o que indica uma situacio de conflito do ponto de
vista de execucdo da rede. Escolhe-se apenas um dos conjuntos de arcos tipo e
para propagar a informacao trazida pela senha. A RPN representando o conjunto
de regras acima € vista na figura 3.10(a}. Dos n primeiros lugares, associados com
a variavel V dos antecedentes das regras, emergem dois conjuntos de arcos tipo e,
cada um deles conectado a um dos grupos de transigdes associados is regras.

Com relacao ao caso de antecedentes multiplos, uma divisio dos caminhos de
raciocinio também ocorre depois da execucao da conjuncao dos antecedentes. Como
pode ser visto na figura 3.10(b), os lugares de saida das transi¢des tipo 2, que
representam os valores agregados dos antecedentes dao origem a dois conjuntos
conflitantes de arcos tipo e. Na figura 3.10 os grupos de lugares foram circundados
por ovais para maior clareza.

Neste ponto faz-se necessario esclarecer um aspecto importante. O termo con-
flitante foi adotado aqui com a finalidade de se manter a terminologia usada no
contexto de Redes de Petri convencionais. Assim que uma situacio (marcacio) ini-
cial é definida, uma particular sequéncia de disparos contém somente um desses
grupos conflitantes. Na base de regras sendo modelada, um conflito representa o
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inicio de caminhos de raciocinio diferentes. Entretanto, o algoritmo de raciocinio
para frente gera automaticamente todos os possiveis caminhos a partir de um mesmo
estado inicial.

Conjuntos de regras paralelas ou conflitantes implicam no problema de integri-
dade entre as regras. A questao de verificacido de inconsisténcia, um dos problemas
que podem ocorrer em uma base de regras nebulosas, sera tratada no capitulo 6.

QOutro relevante conjunto de regras que pode aparecer em uma base de regras
nebulosas sao aquelas que possuem variaveis diferentes no antecedente e a mesma
variavel no consequente. Estas regras sao chamadas de fontes parciais de informagcédo
e sua representagao sera discutida com base no modelo apresentado no capitulo 4.

3.9 Matriz de Incidéncia e Equacao de Estado

Para Redes de Petri regulares, uma das abordagens de analise da rede é baseada em
matrizes. As equagbes matriciais descrevemn o comportamento dindmico do sistema,
governando as mudancgas que ocorrem no niimero e na posicao das senhas como resul-
tado dos disparos das transicbes. O estado de uma RPN, no qual apenas uma senha
pode estar presente em cada lugar ao mesmo tempo, é definido pela sua marcacio
o, que fornece nao apenas posigdes mas também valores das senhas. Q disparo de
um grupo de transi¢bes representa uma mudanga na marcacio da rede, alterando
as posigoes e valores das senhas. Para descrever completamente o comportamento
dinamico de uma RPN seria necessario definir uma técnica que governasse ambos os
aspectos da mudanca na marcagio, o que exigiria um ferramental matematico bas-
tante poderoso. As equagbes matriciais definidas nesta se¢éo captam uma parcela
apenas das mudangas no comportamento da rede, relativas a posicio das senhas. A
matriz de incidéncia definida a seguir pode ser utilizada em algoritmos de raciocinio
para tras. ‘

Definicao 3.9.1 Para uma RPN N com n lugares € m transicées, a matriz de
incidéncia C' = [¢;;] € uma matriz n x m de reais tal que ceda linha corresponde a
um lugarp de N e ceda coluna corresponde a uma transicdo t de N. Seus elementos
sdo dados por

4

Cij = €G; — G

onde

+ _ J 1 se existe um arco da transigdo 1 para seus lugares de saida j
) 0 caso contrdrio '
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- 1/b se existe um arco do lugar de entrada j para a transicdo i
W1 0 caso contrdrio

onde b = nimero de arcos tipo e que saem do lugar j € incluem o arco (4, 7).

Para escrever equagdes matriciais, denota-se uma marcagao My como um vetor
m X 1. A j-ésima posicao de M; representa o ntimero de senhas no lugar j ime-
diatamente apds o k-ésimo disparo em alguma sequéncia de disparos. O k-ésimo
vetor de controle ou de disparo ux é um vetor m x 1 de m — [ elementos iguais
a zero e [ elementos diferentes de zero, | = 7,---,7 + p, tal que as transicdes de
¢ até 7 + p representam um grupo de transicoes. Os 1's nas posigdes ¢ até i + p
indicam que essas transigdes disparam juntas no k-ésimo disparo. Para simplificar a
notagao, assume-se que as transicoes de cada grupo estdo nomeadas em sequéncia.
As definigdes podem ser facilmente estendidas para o caso geral.

Definigio 3.9.2 Assumindo que a i-ésima coluna da matriz de incidéncia C denota
a mudanga de marcagdo que resulta do disparo da transicdo i, define-se a equacio
de estado pare uma Rede de Petri Nebulosa como:

My=M._+Cu, k= 1,2,--- (310)

Definicao 3.9.3 Suponha que uma marcagdo destino M € atingivel de M, por uma
sequéncia de disparos us, us, - -, uy. Escrevendo-se a equacdo de estados (3.10) para
i = 1,2,---,d e somando-as, obtém-se a equagdo abaizo, chamada de Condicio
Necessaria de Alcancabilidade:

d
k=1

que pode ser reescrita como

Co=/M

onde AM = My — M, ex = Eizl ug. Aqui, x € um vetor coluna de inteiros néo
negativos n x 1, € € chamado de vetor de contagem de disparos.

Exemplo 3.9.1 Considere a RPN da ﬁgurd 3.5 . A equagio de estados onde as
transigbes ty, 13 ¢ty disparam resultando na marcagdo My = (0,0,0, 1, 1,1,0,0,0) a
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partir da marcagao My = (1,1,1,0,0,0,0,0,0), € dada por:

[ -1/3 ~1/3 —1/3 © 0 0
~1/3 —1/3 —-1/3 0 0 o |.
~1/3 —1/3 -1/3 0 0 0
1 0 0 ~1/3 —1/3 —1/3
0 -1/3 —1/3 —1/3
1 —1/3 —1/3 —1/3
0 1 0 0
0
0

O OO e i s

0 1 0 -
0 0 1

o R e R o B T T e B o =
f
OO OO e b
+

o B e Y s B e T e
DD

FEsta nova marcagdo habilita o grupo formado pelas transigées iy, ts.1¢ € 0 disparo
resulla em M, = (000000111) de M.

3.10 Exemplo de aplicacao

Nas se¢bes anteriores foram definidas as estruturas basmas de modelagem de dife-
rentes formas de regras. No contexto de uma base de conhecimento em que as regras
estao relacionadas entre si, alguns detalhes devem ser considerados para integrar cor-
retamente pequenos médulos em uma rede maior. Nesta secéo serio apresentadas
algumas situacoes em que essas estruturas basicas sao combinadas para produzir a
rede que representa a base de conhecimento completa. Com esse objetivo, sera usada
como exemplo uma base de conhecimento composta de regras nebulosas descritas
na Tabela 3.3.

Considere-se agora as regras 7 a 13, da Tabela 3.3. As regras 7 e 8, assim como
as regras 9 e 10, sao regras paralelas com um tnico antecedente, a varidvel Vj, . Os
resultados obtidos por esses dois conjuntos de regras (V; e Vj respectivamente), até
aqui independentes, aparecem no antecedente das regras 11, 12 e 13. Por essa razio,
os conjuntos de regras {7,8} e {9,10}, que quando isolados do restante da base de
conhecimento seriam modelados como regras conflitantes, devem na verdade disparar
em paralelo por estarem encadeadas com o mesmo conjunto de regras paralelas
que tem Vs e Vj no antecedente. Caso contrdrio, as transi¢des que agregam os
antecedentes nao estariam habilitadas, por no terem senhas em todos os lugares
de entrada. A duplicagio dos valores de V, pode ser feita tanto com a utilizacio de
transi¢bes do tipo 3 (veja figura 3.12) como com arcos tipo e (veja figura 3.13).

Como as duas formas alternativas para representagio de regras paralelas ja foram
discutidas, a partir de agora adota-se uma representagio hierdrquica dessas Tegras
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1) SEViéS eV,é8 ENTAO Vg é M,
2) SEV,é5 eV, é M, ENTAO V; é Sq
3) SEViéMyeV,éL, ENTAO V; é S5
4) SE WV, é 8, eV, é5, ENTAO V; é M;
5) SEV,éM, eV, éM, ENTAO V5 é Ms
6) SEViéL eV, éM, ENTAO V; é L;
7V SE V,é 8, ENTAO V4 é M,

8) SEV,é M, ENTAOV, ¢ S,

9) SEV, é M, ENTAO V, é M,

10) SEV, é L, ENTAOV, é S,

11) SEV;é S3eV, é My ENTAO V5 6 M,
12) SE Vi é Ss5eVyé Ls ENTAO V4 ¢é L-
13) SEV;éMseV, é My ENTAO V- é M,

Tabela 3.3: Exemplo de Regras Nebulosas para serem modeladas na RPN.

no modelo RPN, onde os detalhes da parte central da rede ficam escondidos. Usa-
se aqul uma transi¢do especial representada por uma retangulo chamado bloco de
regras paralelas. Assim, regras paralelas podem ser representadas em um nivel mais
abstrato, como mostra a figura 3.11(b), onde o bloco retangular substitui a sub-rede
central na figura 3.11{a}.

Ao contrdrio da situagio que foi discutida anteriormente, os conjuntos de re-
gras {1,2,3} e {4,5,6} da Tabela 3.3 possuem o mesmo antecedente e consequentes
diferentes e independentes. Sio portanto modelados como conjuntos conflitantes de
regras (veja figura 3.14). A situaciio de conflito, portanto. ndo ocorre apenas entre
regras individuais mas também entre conjuntos de regras.

A rede completa correspondénte a todas as regras da Tabela 3.3 pode ser vista
na figura 3.15.
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Figura 3.11: Representacdo hierdrquica de re
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Figura 3.12: RPN representando conjuntos encadeados de regras com transicdes do

tipo 3.
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tipo 3. '
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representando conjuntos conflitantes de regras.

Figura 3.14: RPN
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Figura 3.15: RPN representandd a base de regras completa.
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3.11 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a Rede de Petri Nebulosza como um modelo de re-
presentacao de regras nebulosas. Vdrios tipos de regras podem ser modeladas na
RPN, desde as mais simples até as mais complexas. A definicio formal de Rede de
Petri Nebulosa generalizada permite a modelagem de toda uma classe de métodos de
inferéncia baseados em T-operadores. As questdes de consisténcia no encadeamento
de regras, caracteristica de determinados métodos, nao foi tratada neste contexto.
Um exemplo de base de regras nebulosas foi utilizado na ilustracao das técnicas
de modelagem descritas. A RPN, apesar de ser um modelo mateméatico bastante
poderoso, apresenta o inconveniente de que o nimero de lugares e transicoes au-
menta exponencialmente em fun¢do do nimero de condigdes no antecedente das
regras. Entretanto, trata-se de um problema decorrente do método de inferéncia
utilizado (modus ponens composicional) e nao da forma de modelagem proposta.
Do ponto de vista de eficiéncia na implementacio, esta desvantagem poderia ser
contornada com a utilizacso de recursos de paralelismo. cuja discussao encontra-se
fora do escopo de abrangéncia deste trabalho. Do ponto de vista de projeto de
sisternas, a divisao dos conjuntos de lugares e transigdes em grupos, sugere uma
representacio em um nivel de abstragao mais alto, que torne os elementos da rede
mais facilmente manusedveis. Com este intuito, as Redes de Petri Nebulosas de Alto
Nivel serao introduzidas no préximo capitulo.
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Capitulo 4

Redes de Petri Nebulosas de Alto
Nivel

4.1 Introducao

Apresenta-se neste capitulo o modelo de Redes de Petri Nebulosas de Alto Nivel
(RPNAN). Como ja foi mencionado, as RPNAN permitem obter uma representacao
mais compacta e mais facilmente manusedvel das RPN introduzidas no capitulo an-
terior, visualizando o sistema de regras em questao a partir de um nivel de abstracao
mais elevado. As estruturas de RPNAN independem do niimero de elementos nos
conjuntos base e portanto possibilitam uma visio grafica mais clara da base de
- conhecimento sendo modelada.

Na secdo 4.2 é dada a definicio formal de RPNAN, os principais tipos de formulas
que podem ser inscritas nas transigbes e a modelagem do padrio bésico de in-
feréncia do raciocinio aproximado. Na secdo 4.3 é apresentada informalmente a
correspondéncia entre os elementos de uma RPNAN e de sua RPN equivalente. A
segao 4.4 discute o encadeamento de regras. A representacio de regras com an-
tecedentes multiplos € apresentada na segio 4.5. As regras quantificadas e qualifi-
cadas sao brevemente discutidas na se¢io 4.6. Regras paralelas sio abordadas na
secao 4.7 e regras conflitantes na secio 4.8. Na secfio 4.9 é apresentada a repre-
sentagao de fontes parciais de informagio. A secfio 4.10 contém uma descrigio da
modelagem de regras com mais de uma proposi¢io no consequente. A utilizacdo de
conceitos conhecidos como alcangabilidade e S-invariantes aplicados a Rede de Petri
associada a uma RPNAN est4 resumida na secao 4.11. Um exemplo de aplicacdo
relativo & srea de modelagem de sistemas de manufatura é apresentado na segao
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4,12, para ilustrar as técnicas de modelagem no contexto de um conjunto de regras
derivadas a partir de um problema real.

4.2 0O Modelo de Redes de Petrl Nebulosas de
Alto Nivel

As Redes de Petri Nebulosas de Alto Nivel (RPNAN) [57], [62] derivam das redes
Predicado/Transicdo [23] e das redes.de Petri Coloridas [28]. Na RPNAN, os va-
lores carregados pelas senhas sio objetos estruturados representando subconjuntos
nebulosos e os disparos de transigdes calcu}am novos conjuntos que sao os valores
das senhas que saem dessas transicoes.

Definigao 4.2.1 Formalmente, uma RPNAN consiste de:

1. Um grafo dirigido bipartido, definido por uma tripla (P, T, F) tal que P e T sdo
dots conjuntos disjuntos de vértices (PNT = () chamados lugares e transicoes
respectivamente, e F' é um conjunto de arcos dirigidos, cada um conectando
um lugar p € P a uma transigio t € T ou vice-verse (FF C P x TUT x P).
Lugares correspondem a varidveis e transigées representam cdleulos de novos
subconjuntos nebulosos.

2. Uma rotulacdo dos arcos com t-uplas de varidveis; o comprimento de cada
t-uple € ¢ aridade do conjunto base da varidvel conectada ao arco.

3. Uma estrutura X, definindo uma colecio de objetos tipados juntamente com
algumas operagoes e relacées aplicdveis a esses objetos. Férmulas construidas
“em X podem ser usadas como inscrigoes de transigoes.

Na modelagem de regras de produgao nebulosas, transicdes juntamente com lu-
gares representam regras e lugares representam varidveis e conjuntos base. Assim
como no caso de RPN, quando regras mais complexas sio modeladas, transicdes e
lugares podem ter significados diferentes. Estes casos serdo tratados nas proximas
secbes. Quando um lugar p representa uma varidvel V sobre o conjunto base X,
diz-se que p estd associado a Vea X. Uma transzgao que representa uma regra r é
dita associada a essa regra.

As senhas representam fatos e sio associadas a subconjuntos nebulosos.
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Definicao 4.2.2 Uma distribuicdo de senhas sobre os lugares de uma RPNAN ¢
chamada umae marcacao nebulosa M da rede

Definigao 4.2.3 Uma RPNAN com alguns lugares contendo senhas € chamada uma
Rede de Petri Nebulosa de Alto Nivel Marcada.

A seguir é dada a representacido do padriao basico de inferéncia de raciocinio
aproximado. Considere-se o padrao

Veéd - | (4.1)
SEVéAENTAOU ¢ B (4.2)
Uép 3
onde A e A’ sdo subconjuntos nebulosos do conjunto base X = {z1,29, -, 2.},
B é um subconjunto nebuloso do conjunto base Y = {y;,y2,++, 4.} € a relacéo

nebulosa induzida D4 . p é dada por

Da_ gz y;) = d;;

O fato e a regra em (4.1) e (4.2) sdo modelados conforme apresentado na figura
4.1(a). Neste caso, o lugar p; estd associado com a varidvel V e com o conjunto
base X. O lugar p; estd associado com a variavel U e com o conjunto base Y. Os
elementos d;; da matriz de relacio D4_.p aparecem como constantes nas férmulas
inscritas na transicao. O célculo de tais constantes é feito de acordo com um metodo
de inferéncia definido por f_(A, B) (veja secio 2.2.5).

O fato
VeA
tal que A(z;) = ai, t=1,---,n, é representado colocando-se uma senha
< @i, ay, -+, ay, > no lugar associado a V. A conclusio U é B’ é atingida disparando-

se t. O disparo de uma transicio muda o estado ou marcacio de uma RPNAN,
derivando uma nova marcacdo a partir da anterior. Para introduzir as regras de
disparo de transigoes os conceitos de conjuntos de entrada e saida de lugares e de
transi¢oes, ja conhecidos para RPN, sfo também necessarios .

Definicao 4.2.4 Para cada transiciot € T e cada lugar p € P, define-se:

74



(a1.--.a,) b; = Sup(a;vd;;) (bi, - bm)

A" i:lj,..!n
jml,---,m
M t D2
(a)
‘/’
b; = Su a; d,;'
j:l,...;’ml
71 t

(b)

Figura 4.1: RPNAN representando uma regra condicional.{a) Antes do disparc das
transigbes, onde A' = (a}.aj, --,al). (b) Depois do disparo das transicdes, onde

B = (b, 8, b))

I{t)={pe P|(pt) € F}
Ip)={teT|(p) e F}
O@)={pe P|(tp) € F}
O(p)={teT|(tpcF}

I(t) e O(t) sao os conjuntos de lugares de entrada e saida da transicdo t, respec-
tivamente. I{p) e O(p) sdo os conjuntos de transi¢ies de entrada e saide do lugar
p, respectivamente.

Uma transicio ¢t € T esta habilitada quando todo lugar p € I(t) contém uma
senha da forma especificada pelo rétulo em (p,t). Uma transigio habilitada ¢ pode
disparar removendo-se de cada lugar p € I{t) uma senha da forma especificada pelo
rétulo no arco {p,t} e adicionando-se a cada lugar p’ € O(t) uma senha da forma
especificada pelo rétulo no arco {¢,p’). O valor da nova senha ¢ calculado pelas
{érmulas inscritas em ¢. A auséncia de férmulas inscritas em uma transicao significa
que o valor da senha em p’ permanece o mesmo que em p. As férmulas inscritas em
i na figura 4.1 sio as expressdes usadas para calcular B’ como '

Al L g DA—»E .
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Quando é atribuida ao simbolo « uma T-norma, um método especifico de raciocinio
nebuloso ¢ definido. A marcacdo resultante do disparo da transicao ¢ esta ilustrada

na figura 4.1(b), onde cada b/ representa o valor de pertinéncia de y; em B’.

As formas gerais das férmulas inscritas nas transicbes sao normalmente de trés
tipos, dependendo da funcao exercida pela transicdo. Na figura 4.1 as férmulas
inscritas correspondem a aplicagao da regra de inferéncia composicional. Transigoes
que fazem a agregacao de proposigdes de antecedentes ou consequentes de regras
tem outros tipos de férmulas inscritas, conforme apresentado na proposicao 4.2.1.

Proposicao 4.2.1 As inscrigoes dentro de transigdes séo tipicamente de trés tipos:

® cxpressoes usadas para aplicar modus ponens composicional:
b, = supi(aiydi;),i=1,---,n,j = 1,---,m
onde d;; sdo os élementos da matriz de relagdo D4 p.
® expressoes para reaiizaf'conjung:do de antecedentes miltiplos:
Bt sk = i1 i@l ), 87 = 17.~ S

onde k € o numero de condigdes no antecedente e n € o nimero de elementos
em cada conjunto base.
e erpressoes para agregar os resultados de regras paralelas ou de fontes parciais
de informacdo:
S AN
bj —_— 11:1‘...'7»(1)]‘),] —_ 15 A ,m

onde r € o numero de regras em gquesido.

As varidveis ¥ e 6 sao operadores T-norma e 7 ¢ um operador T-norma ou S-
norma. A estrutura X (definicao 4.2.1) deve incluir a defini¢ao desses T-operadores
usados nas expressoes da proposi¢io 4.2.1 para cada rede em particular.

Exemplo 4.2.1 Considere-se a regra € o fato

V' € muito bfx.ixo
SE V é baixo ENTAO U é alto



V U

(al’...’as) b_? = Sup(a,mmdu) (61,"';65) >
i,jw—» I’...>5

A’ = (1.0,0.64,0,0,0)

Figura 4.2: Exemplo de uma RPNAN.

onde V e U sdo varidveis sobre os conjuntos base X e Y respectivamente e X = Y =
{1,2,3,4,5}. Os subconjuntos nebulosos rotulados pelos valores linguisticos baixo,
muito_baixo, médio e alto estdo definidos sobre X conforme apresentado na Tabela
4.1. Suponha-se também que a relagdo Dyairoan, foi calculada pela expressio

f_,(bai;vo(:c),a?to(y)) = 1 A1 — baizo(z) + alto(y)],

resultando emn:

0 0 01 08 1]

0.2 02 03 -1 1
D=109 09 1 11
1 1 1 11

1 1 1 11|

A RPNAN marcada representando esse -exemplo em particular € apresentada na
figura 4.2 onde foi atribuido ao simbolo v o operador min. Apds o disparo da tran-
si¢do, a marcagdo muda colocando uma senha no lugar U com rétulo

(0.2,0.2,0.3.0.8,1.0)

o qual pode ser interpretado linguisticamente como mais_ou_menos_alto.

4.3 Equivaléncia entre RPN e RPNAN

Os modelos de RPNAN séao generalizacoes de modelos de RPN. Portanto, sio usados
com o intuito de se obter representacbes mais claras das relacbes de dependéncia
entre elementos da base de regras, quando os componentes numéricos ndo precisam
estar representados individualmente. A cada elemento de uma RPNAN corresponde
um elemento de uma RPN. A relacio bésica entre os dois modelos é que grupos de
lugares e de transi¢bes na RPN séo representados como um tnico lugar e uma tinica
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Rétulo Valor de Pertinéncia

_ 1 2 3 4 5
baixo 1.0 08 01 0.0 0.0
muito baixo | 1.0 0.64 0.0 0.0 0.0
médio 00 65 1.0 05 040
alto 0.6 00 01 08 10

Tabela 4.1: Valores linguisticos definidos como subconjuntos nebulosos.

transi¢cao na RPNAN, respectivamente. Informalmente ;)ode-se descrever a relagao
entre RPN e RP’\TAV pelos seguintes pontos:

e Lugares e transi¢oes em uma RPNAN representam grupos de iugares e grupos
de transigoes respectivamente na RPN correspondente.

® As transi¢bes de uma RPN podem ser de quatro tipos, dependendo da forma
como o novo valor da senha é calculado com o disparo da transicdo. Transicoes
em uma RPNAN nzo sio classificadas em tipos. O valor da senha que sai da
transicao ¢é calculado de acordo com as férmulas inscritas nessa transigao.

o Os rétulos dos arcos de uma RPN sio os valores da matriz de relacao induzida
pela regra representada. Na RPNAN, os rétulos dos arcos sio n-uplas de
variaveis e os elementos da matriz de relacao aparecem como constantes das
formulas inscritas nas transicoes.

» O valor associado & senha em uma RPN € um tinico nimero entre zero e um,
representando o valor de pertinéncia do subconjunto nebuloso. Na RPNAN,
o valor associado a senha é uma n-upla de valores, representado a funcio de
pertinéncia desse subconjunto.

4.4 Encadeamento de Regras

Duas regras encadeadas como

P :SEV&AENTAQU éBe-
P,:SEUéBENTAOW &éC
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b; = Supla;yd;) e = Sup(bjvejr)
A izlj-.-,n B B jzl’_,.‘m ALQ
?‘:::11-”'1m kxl,""l

Am(“ls‘h‘:"';“n) C:(C]_,CQ,“‘,CI)
Bﬁ {b11b21”'me)

Figura 4.3: RPNAN representando duas regras encadeadas.

podem ser representadas em uma rede como a da figura 4.3, assumindo-se que A e
B sao subconjuntos nebulosos de X e Y respectivamente, a relacio nebulosa D 4_, B
€ dada por Dy_p(z,y) = d;j e que Z = {z1,23,---,2,} é um conjunto base, W &
uma variavel sobre Z, C' é um subconjunto nebuloso de Z e a relacio nebulosa entre
B e C é dada por Dp..c(y,z2) = €;. O disparo da primeira transicio deposita uma
senha no lugar U/ e habilita o disparo da segunda transicio.

A questao da cbndigéo de consisténcia para regras encadeadas discutidas no
contexto de RPN (secdo 3.4) é também pertinente ao contexto de RPNAN.

4.5 Regras com Miltiplos Antecedentes

A representacao de regras com antecedentes miltiplos na RPNAN é obtida de forma
semelhante & representacio em RPN. Acrescenta-se um lugar e uma transicao apéds
os lugares associados as variaveis do antecedente da regra. As férmulas inscritas
nessa transigao sao da forma apropriada para agregar as proposicoes do antecedente
(veja proposi¢do 4.2.1).

Como no caso simples, representa-se os fatos

i f » , ’
Vié A, ,VaéAL, - Vi é AL

colocando-se senhas com rotulos {af, a7, - - -, a’) nos lugares V;. A figura 4.4 ilustra
a representacao do fato e da regra

fléA;aVzéAga“,V}:éA;; '
SEViéAeVoéAdre-- eV é A, ENTAOU ¢ B
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quando k = 2, assurmnindo-se que as variaveis Vj, V, e U sio definidas sobre o mesmo
conjunto base X = {xy,---,z,}. Por essas premissas infere-se I/ é B’ tal que

B ' =H e F

onde H' e F estao definidos pelas expressdes em (2.8) e (2.7). O simbolo & na
férmula

hSl!szw"'!Sk = 6(0'?92

inscrita na transigao ¢, representa o T-operador usado no célculo de H'. Apés o
disparo da transicdo #;, o lugar (V4,V3,---,V;,) fica com uma senha com valor H'.
Essa nova marcagao habilita a transicao ¢, que corresponde 2 aplicacio da inferéncia
composicional.

v
@ Ay —— ; Viels : | ;
hij=a}éa} | H 7\ H b = Suplhivdu;)| B
Y ij=1,---.n \__/ ki, j=1.,n
A, .
il ) ig
Ar = {aj,a3,---, a}) H = {hi1,h12,- - han) Al ={al,af, - )
AQZ(Gg,Gg,"-,Gﬁ) B = (b,by, -, by} A’—(alsarzza“';af)

dy:; ¢ um elemento da relagao nebulosa F

Figura 4.4: RPNAN representando regras com antecedentes miltiplos.

Exemplo 4.5.1 Considere-se 0s subconjuntos nebulosos definidos na Tabela 4.1. A
regra

SE ¥, é baixo e Vs é baixo ENTAO U é alto

induz uma relagio nebulosa F sobre X'x X*xY, onde X' = X? = Y = {1,2,3,4,5}.
Assumindo-se que a rela¢do nebulosa H induzida pelo antecedente da regra acima ¢
dado por H(zy,2,) = baizo(zy) A bam:o(xg) ¢ que a relagdo F deﬁmda em (2.7) ¢
calculada por

Fly,zi,22) = 1A [ — H{zq,25) + alto(y)],

obtém-se a representagdo de F' na forma matricial conforme apresentado na Tabela
4.2. Cada quadro da tabela indica os valores da relagio F' para um particular valor de
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y:l y:? yzg
0 02 09 1 1 0 02 09 1 1 (0.1 03 1 1 1
0.2 02 09 1 1 0.2 02 09 1 1 03 0.3 1 1 1
0.9 09 09 1 1 0.9 09 09 1 1 1 1 111
1 1 1 11 1 1 1 11 1 1 11 1°
11 1 11 1 1 1 11 11 111
y =4 y=23

08 1 1 1 1 11111

1 1111 P11 11

1 1111 11111

1 11 1 1 11111

1 1111 11111

Tabela 4.2: Representacio matricial da relacdo induzida por uma regra com an-
tecedentes miltiplos. Em cada quadro, as linhas da matriz 5 x 5 representam ele-
mentos do conjunto base X! e as colunas, elementos do conjunto base X2.

y. Cada um desses quadros apresenta uma matriz 5 x5 tal que cada linha representa
um elemento do conjunto X' ¢ cada coluna representa um elemento do conjunto X2.

Dados os fatos

Vi é baixo e
V; é mais_ou_menos_baixo,
a relagao nebulosa induzida H', calculada pela equagdo
H'(z1,29) = min(baizo(z,), mais_ou_menos_baizro(z,))

¢ dada pela matriz

1 1 0200
0.8 08 02 0 0
H =101 01 01 00
0 0 0 00
0O 0 0 00
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Vo
@ 41 . Vie Vs : _
N hij = ajminagi g H bk = Suplhjymindy;) B
% i,j’—‘l,"‘,f) k,i,jzl,"',fl ) .
O el
Ay = {al,ad, - ab) H = (huy, hyg,- -, hys) A} = (1.0,08,0.1,0,0)
As = (ad, a3, -, ad) B = (by,bs,---,bs) Ay = (1.0,1.0,0.2,0,0)

dyi; € um elemento da relagio nebulosa F

Figura 4.5: RPNAN representando uma regra com duas condicdes no antecedente.

Este exemplo estd ilustrado na figura {.5. Apéds o disparo da trensicio t;, uma
nova marcagdo € obtida, com uma senha no lugar (V1,V2) cujo valor ¢ (1,1,0.2,0,0,
0.8,0.8,0.2,0,0, 0.1,0.1,0.1,0.0, 0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0). Tal marcacdo habilita o
transicao iz, cujo dzsparo produz wma outra marcacdo colocando uma senha no lugar
U, com valor (0.2,0.2,0.3,1,1). significando mais_ou_menos._alto.

4.6 Regras Quantificadas é Qualificadas.

A representagdo de regras com quantificadores e com qualificacio de certeza, segue
a metodologia fornecida por Yager [71], descrita na secio 3.6. A modelagem dessas
regras na RPNAN dé-se de forma semelhante & modelagern das mesmas na RPN.
As estruturas que representam regras com quantificadores no antecedente e regras
com fatores de certeza sdo as mesmas das regras com conjuncio no antecedente e
regras simples, respectivamente, diferindo apenas na forma em que os rétulos dos
arcos sao calculados.

4.7 Regras Paralelas.

Conforme a discussao de regras paralelas no contexto de RPN, exitem duas formas
alternativas de se representar regras da forma

SEV éA ENTAOU é B;parai=1.---.r
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na RPNAN, dependendo de como inferéncia é executada, seja a nivel local ou global.

Quando a inferéncia é realizada globalmente, conforme a expressio
B'= A e« U_,(4 > B),

a estrutura de RPNAN para regras paralelas é a mesma da regra simples. A tnica
diferenca esta na forma de calcular os valores da matriz de relacio global

D(:an) = 8i=i(Da~5(7,y)),
que sao as constantes inscritas na transicao.

Quando a inferéncia é realizada localmente conforme a expressio
! r 1
B =U_ A"e(A; - B;),

duas novas transicdes sao inclufidas. Uma delas copia o valor da senha para envia-lo
para todos os lugares representando antecedentes das regras paralelas, e ¢ equivalente
ao grupo de transi¢des do tipo 3 com a mesma funcio na RPN. A outra serve para
agregar os resultados individuais dos disparos de cada regra e é equivalente ao grupo
de transi¢des do tipo 4 na RPN. Como ja foi dito anteriormente, as transi¢des da
RPNAN nao séo classificadas em tipos. As diferentes funcoes de uma transicio
sao determinadas pelas férmulas incritas. Assim, a primeira das duas transicoes
acrescentadas na representagio de regras paralelas nio tem férmulas inscritas ja
que seu papel é apenas reproduzir o valor da senha que entrou, e a segunda dessas
transigoes tem as férmmlas inscritas

b= Tisrn (B), 5 = 1, m
onde r é o ntmero de regras paralelas (ver proposicao 4.2.1).

As regras da forma

r

T

SEV. éA; ENTAOU é B;, parai=1,---
podem ser representadas conforme a figura 4.6. A transicio ¢, ndo possui férmulas
inscritas. Assim que a primeira transicio dispara, todas as transi¢des representando
regras do conjunto de regras paralelas estdo habilitadas e podem disparar em pa-
ralelo. Os resultados obtidos individualmente sio entio agregados pelo operador
T-norma ou S-norma que estiver substituindo o simbolo 7 na transicdo t; em cada
caso especifico. ‘

No contexto de RPNAN também serd adotada uma representacio hierarquica
para regras paralelas, onde a sub-rede interna ¢ substituida por uma tnica transicao,
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Figura 4.6 Estrutura basica de RPNAN representando regras paralelas quando. o
principio de combinagéo/projecio ¢ realizado localmente.

com o fim de simplificar a representacio grafica da rede. Essa transicio sera chamada _
bloco de regras paralelas e denotada por um duplo retangulo, como pode ser visto
na figura 4.7(b) onde a sub-rede interna da figura 4.7(a) foi substituida.

LR
(2 (b)

Figura 4.7: RPNAN com representacgio hierdrquica para regras paralelas. {a} Com
subrede interna. (b)Com bloco de regras paralelas.

4.8 Regras Conflitantes

Conforme definido da segao 3.8, regras conflitantes sio aquelas que poSsuen a mesma
varidvel no antecedente e varidveis diferentes no consequente. Para introduzir o
processo de modelagem de regras conﬁitantes considere-se inicialmente o caso de
regras com Wm unico antecedente:

SEV é AENTAO I} ¢ B,
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{(V1,V2, V3

(a) | (b)

Figura 4.8: Estrutura basica de RPNAN representando regras conflitantes. (a)
Regras com um tnico antecedente.(b) Regras com antecedentes miiltiplos.

SEV éCENTAOU, é B,
SEV é D ENTAO Us é B,

Para representar o conjunto de regras acima na RPNAN, define-se um tnico lugar
para os antecedentes de todas as regras, um lugar para cada um dos consequentes
e uma transicao para cada uma das regras. O lugar associado aos antecedentes é
conectado a todas as transicdes. Portanto, assim como no caso de Redes de Petri
convencionais € de RPN, mais de um arco saindo de um mesmo lugar representa
uma situagao de conflito do ponto de vista de execucdo da rede. O algoritmo de
raciocinio para frente gera automaticamente todos os caminhos de raciocinio a partir
de uma situacao micial. ‘

O conjunto de trés regras conflitantes acima é representado conforme a figura
4.8(a}). Para um conjunto de regras conflitantes com antecedentes multiplos V4, V,
e V3, a RPNAN teria a forma apresentada na figura 4.8(b).

4.9 Fontes Parciais de Informacao

Nesta segdo sera discutida a representacio de fontes parciais de informacio na
RPNAN. Considera-se fontes parciais de informacao proposi¢des que fornecem in-
formagao sobre uma mesma varidvel. Estas podem ser de dois tipos basicos. O
primeiro deles acontece quando se tem vérios fatos sobre a mesma variavel. O se-
gundo se caracteriza pela existéncia de regras com a mesma varidvel no consequente
e variaveis diferentes no antecedente.
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4.9.1 Representado Varios Fatos Sobre a Mesma Varidvel

Em uma RPNAN, um fato V é A’ é representado colocando-se uma senha
< aj,---,a, > no lugar V. Quando sio fornecidos mais de um fato relacionados
com a variavel V, estes sdo representados na RPNAN colocando-se uma senha para
cada um no mesmo lugar V. A semantica do disparo de transi¢des para RPNAN
deve ser estendida para ser aplicada a essa nova situacio. Agora, uma transicio
t € T estd habilitada sempre que todo lugar p € I(t) tiver pelo menos uma senha.
Como é possivel haver mais de uma senha em um lugar ao mesmo tempo, uma
transigao extra € incluida na representacdo para realizar a agregacio dos valores
das senhas. -Além disso é necessirio permitir que os tétulos dos arcos < p,t > de
lugares a transi¢des sejam somas formais de n-uplas em vez de n-uplas apenas. Uma
transicao habilitada ¢ pode disparar removendo de cada lugar p € I(¢) um conjunto
de senhas conforme especificado pelo rétulo do arco < p,t > e colocando uma senha.
em cada lugar p’ € O(t).

Exemplo 4.9.1 Considere a base de conhecimento K = {dy,d,, I} tal que

dy:V éA
dy: V & A
L:SEVEAENTAQU é B

F

onde A, A" e A" sdo subconjuntos nebulosos sobre o conjunto base X, V ¢ uma
varigvel sobre X, B € um subconjunto nebuloso sobre o conjunto base Y e U € uma
varidavel sobre Y.

De acordo com as técnicas de modelagem descritas, os dados d; e d; do exem-
plo 4.9.1 sao representados por senhas com valores {a},a},---,a;) e {a],a}, -+, a"),
respectivamente, colocadas inicialmente no lugar V. Suponha que a agregacao dos
valores A" e A" é interpretada como T-norma. A RPNAN obtida nesse caso é
mostrada na figura 4.9. Apds o disparo da transicdo #;, o estado da rede muda
e uma senha é colocada no lugar p, com valor Ap = A'6A”. Essa nova marcagio
hahlita a transicao t;, que pode disparar resultando numa marcacio com uma senha

no lugar U.

Em geral, quando se tem [ fatos

dy:VEéA dy: VEA ... d:V éA,
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S a; = aybay A A b N Sup(aivd;;) B
i=1,....n i=1.n
, ! jmla"':m
D1 t} P2 tz P3
S = (ay1,a12,*,a1n) + (@21,022, -+, a20)
Aﬂ(d;,az,"-,an> _ B:<b13527"'7bm)

Figura 4.9: RPNAN representando uma regra e dois fatos referentes & mesma
variavel.

insere-se [ senhas A, A% --- A no lugar p;. A forma geral da férmula inscrita na
transicao t; €
a; == 5km1,...,zaki,i = 1, AR

Nesta representacgao pode-se tirar proveito da representacao hierdrquica das
RPNAN, como foi feito com as regras paralelas. A sub-rede que tem a funcio
de aplicar agregacgao de valores de senhas pode ser substituida por um dnico lugar,
em um nivel de abstracio mais alto. Com isso obtém-se um modelo mais compacto
sem se alterar as condigdes de estrutura e comportamento da rede determinadas
pela definicio formal. E importante observar que também é possivel que a base de
conhecimento contenha fatos referentes a varidveis dos consequentes das regras. O
tratamento de casos como esse é semelhante ao que acabou de ser descrito aqui e
sera ilustrado na secao 5.6 com a aplicacéo do algoritmo de raciocinio para tras.

4.9.2 Representando Regras com a Mesma Variavel no
Consequente e Variaveis Diferentes no Antecedente.

Um tipo diferente de fontes parciais de informagao ocorre quando a base de conhe-
cimento inclui mais de uma regra com a mesma variavel no consequente e varigveis
diferentes no antecedente. Quando o antecedente tem mais de uma varidvel, o
conjunto de varidveis no antecedente de cada regra deve ser diferente, embora um
subconjunto delas pode ser igual. Para representar conjuntos de regras como esse
na RPNAN, acrescenta-se uma transi¢io e um lugar para aplicar alguma operacio
de agregacao entre os resultados individuais obtidos com cada uma das regras, para
produzir um unico resultado para a varidvel desejada.
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Vi T T3 U
@ A, b *:-S“P(a;"szg) B
i=1,---.n B
i1 ... 1m 1
P Iyl Pa U
1 by = bj7b? B
lel"'!m
Va 4 bf = S'up(a;i"‘yeij) B U i3 Pa
Al 2 i=1--,n 2 B,
7 J:]%--',m Pa
2
Ay = (alsa%’ : 'rai) A’ <a1 :a‘g""aag) By = (b%,b%,---,b;)
Az = {(af,d}, -- '?a‘?z) 5= (a?aa? "’af) By = (b?,bz,---,bfn)
B = (b].sts”'sbm>

Figura 4.10: RPNAN representado regras com a mesma variavel no consequente.

Exemplo 4.9.2 As regras e os fatos

d}‘/’ié/i;n
dy: Vi é A,
I,:SEV, é A, ENTAOU ¢ B
I,:SEV,é A, ENTAOU é B

onde os elementos da matriz de relagdo induzida sdo denotados por Dy _plziy;) =
di; € Da,_plzi,y) = e;; podem ser representados pela rede apresentada na figura
4.10.

4.10 Regras com Conjunc¢ao no Consequente

Se o lado direito de uma regra de producao nebulosa contém apenas uma varidvel,
entéao a aplicacio da regra de inferéncia composicional nos d4 o subconjunto nebiloso
que é o valor dessa varidvel. Entretanto, se o lado direito da regra contém mais de
uma variavel, a aplicacdo da regra de inferéncia composicional nos d4 uma relacio
nebulosa envolvendo todas as variaveis que aparecem no consequente da regra. Para
obter o valor de uma tnica varidvel ¢ entdo necessario aplicar o principio de projeco.
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Exemplo 4.10.1 Assuma que € dada a regra
[:SEVié AENTAOU, é Bel,éC
e o fato
ViéA
Sejam X', X? ¢ X3 0s conjuntos base de A, B ¢ C respectivamente.
A conjuncio
UyéBellh, 6C

do exemplo 4.10.1 induz uma relagio nebulosa H(zy,z3) sobre X* x X3 A regra I
do mesmo exemplo induz uma relacao F sobre X! x X? x X%, tal que

F(z1,22,23) = fo(A(z:), H{zs, 13)).

A regra de inferéncia composicional A’ o F' gera uma relacio (& sobre X2 x X3.
Aplica-se entao o principio de projecdo para obter o subconjunto nebuloso que da
o valor de uma das duas varidveis do consequente da regra. No exemplo 4.10.1
obtém-se os valores das variaveis I/; e U/, por:

B(z,) = maz,,[G(zy, x3)]

C(x3) = maz,,|[G(z,, 73))

Para modelar regras com conjungdo no consequente na RPNAN deve-se acres-
centar tantas transigoes quantas forem as varidveis no consequente, para aplicar
a respectiva operagdao de projegio. A RPNAN representando o exemplo 4.10.1 é
mostrada na figura 4.11.
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Uy

b; = Sup(gjr) B
j:l,...}m 4.0
k=1,---,1

Vi gix = Sup(a;ydiji) Uyel, - P3
. 4 , i=l.n G G t2
jzi’...’m
G
E=1,...1
pl tu p2 Cp mSUP(ng) C U2
1 e (O
A ={a,ag, -+, ay) A" ="{a},ah,---,a;)
B = (by,by, -, by) C={ci e, ¢)

G = {g11, 012, * Gmi)

Figura 4.11: RPNAN representando uma regra com conjungio no consequente.

4.11 Alcancabilidade

As Redes de Petri ordinarias e as Redes de Petri de alto nivel sio ferramentas de
modelagem que apresentam a peculiaridade de permitir que propriedades algébricas
da rede sejam usadas para analisar o sistema sendo modelado e eventualmente des-
cobrir propriedades importantes desse sistema. Um método importante disponivel

para se investigar as propriedades de uma Rede de Petri é o método de S-invariantes
[39] [49] [22] [26] [27].

Nas RPNAN nao existe a circularidade e os valores das senhas sio diferentes a
cada disparo de transi¢do. Em funcao disso, o método de S-invarianies nio pode
ser totalmente aproveitado para anélises por ndo ser possivel captar as mudancas
ocorridas nos valores das senhas. Entretanto, usando-se as noc¢bes convencionais
de alcancabilidade e S-invariantes aplicadas a rede de Petri associada [24] a uma
RPNAN, ¢ possivel detectar aspectos relevantes quanto ao projeto da RPNAN,
relativos a posicao das senhas.

Definicao 4.11.1 Dada urn RPNAN N, sejo N* a rede de Petm ordindria obtida
de N por meic das seguinies substituicées:

1. Os rétulos dos arcos em N* sdo iguais a 1.

2. As senhas perdem a sua identidade e se tornam senhas anénimas comuns.
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3. As formulas incritas sao ignoradas.

N* € chamada a Rede de Petri Associada (RPA) de N.

Definicao 4.11.2 Dada uma RPA N* associada ¢ RPNAN N, uma marcacdo M
de N* € uma transicdo t habilitada em M, a marcagio M, = r(M,t) obtida pelo
disparo de t € dita imediatamente alcangével por M.

Se a marcacdo M; é imediatamente alcancdvel de My e M, é imediatamente
alcancavel de M;, entao M, é alcancdvel de My. A relagio de alcancabilidade é o
fechamento transitivo da relacao de alcancgabilidade imediata.

Definigao 4.11.3 Dada uma RPA N* ¢ uma marcag¢do My de N*, o sequinte con-
junto de alcancabilidade € definido:

R{My) = {M | M¢ alcangdvel por My} .

Definicao 4.11.4 Dada a matriz de incidéncia C* correspondente @ uma RPA N*,
um vetor M-dimensional p serd chamado um S-invariante de O™ se e somente se

p.CT=40.

A existéncia do vetor p implica em uma lei de conservacio entre as senhas da
rede. De fato, dada uma marcacdo inicial My e outra marcacdo M € R(M,) prova-se
facilmente [49] que existe um vetor N-dimensional v tal que

M- AM@ =C . (44)

O método de S-invariante € muito Gtil na verificacio da propriedade de al-
cangabilidade. Como as questoes de inferéncia em uma base de regras se reduzem
a questoes de alcancabilidade quando modeladas na RPNAN, equagdes como a de
(4.4), quando aplicadas a Redes de Petri Associadas, podem ser usadas para garantir
que a RPNAN seja projetada corretamente.

4.12 FExemplo de aplicacao

A seguir é apresentada uma RPNAN representando uma base de regras nebulosas
real relacionada & modelagem de sistemas de mannfatura. O sistema de manufatura

91



a ser estudado pertence a uma industria que utiliza a filosofia de tecnologia de
grupo para producao. Enfoca-se aqui uma célula de manufatura especifica para a
fabricacao de componentes para motores diesel, a saber: pistao, camisa e cabecote.
A célula de manufatura consiste de

e 2 centros de usinagem cnc (CN_14,CN_24),

e um torno cnc (CN_72), quatro furadeiras (B),

e trés tornos revolver (TR),

e dois tornos verticais (TV),

e dois tornos paralelos (TP},

e uma plaina vertical (P),

e um forno para alivio de tensoes (X_58),

e uma bancada para limpeza e montagem (MDA),

e uma bancada para teste hidro-pneumatico (MDE) e

e uma bancada para inspecao {MDI).

A figura 4.12 mostra o fluxo de producao de cada componente.

Um estudo de modelagem e simulacao foi desenvolvido em [15], considerando-se
o fluxo de produgao do pistdo, com o objetivo de se desenvolver estratégias para o
gerenciamento da célula. No processo de manufatura do pistao, o torno cne (CN_72)
realiza dois tipos de operagbes: aparar didmetro interno (operagdo 7) e tornear
diametro externo acabado (operacao 9). Cada uma dessas operacdes exige uma
operagao de sef-up (preparacao de fixadores e ferramental). Um conjunto de regras
de producao nebulosas foram derivadas em [15] para se construir um sistema baseado
em conhecimento (SBC) para analise do comportamento da célula de manufatura.
Este conjunto de regras nebulosas sera representado aqui no modelo de RPNAN
como ilustragao das técnicas de modelagem apresentadas até agora [60] [64).

Varios aspectos do comportamento da célula de manufatura podem se analisados
pelo SBC gerado. Por exemplo, quando as informagbes sobre tamanho do lote,
tamanho do lote de {ransferéncia e tempo de processamento estao disponiveis, pode-
se inferir dados a respeito de

e tempo final,
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pistio

- Camisa
........... cabegote

Figura 4.12: Fluxo de produgao de pistio, camisa e cabecote

e utilizagao da CN_72 para operacdes de set-up 7 e 9 individualmente

e utilizacao da CN_72 para operacdes de set-up em geral,

e 2 utilizacdo da CN_72 para operagc”)es_ de processamento 7 e 9 individualmente,
e a utilizagdc da CN_72 para operagées de processamento em geral,

e utilizacao global da CN_72,

e tamanho médio da fila para as operacdes 7 e 9,

tamanho médio da fila total, etc.

As regras de produgao nebulosas definem relacoes entre as variaveis envolvidas no
problema em termos de valores linguisticos especificos como pequeno, médio e grande,
os quais sao interpretados como subconjuntos nebulosos sobre cada um dos conjuntos
base. Denota-se por 5;, M; e L; os subconjuntos com valores lingufsticos pequeno,
médio e grande sobre o conjunto base X', respectivamente. A Tabela 4.3 apresenta
os subconjuntos nebulosos usados para se definir os valores linguisticos para cada
um dos conjuntos base, que sdo conjuntos discretos e finitos. A Tabela 4.4 mostra
as varidveis usadas pelas regras do exemplo e seus significados correspondentes. A
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Tabela 4.5 apresenta os conjuntos base de cada uma das varidveis, enumerando os
elementos. A base de regras completa é mostrada nas Tabelas 4.6 e 4.7, onde cada
quadro representa um conjunto de regras paralelas. O significado de tais quadros

pode ser compreendido através do seguinte exemplo: o elemento Sg na segunda linha
e primeira coluna da Tabela 4.6(a) representa a regra

SE Vi é Sy e Vo é M, ENTAO Vg é S,
que é uma interpretacdo formal da regra

SE tamanho do lote de fabricacdo € pequeno e
tamanho do lote de transferéncia € médio
ENTAQ tempo final € pequeno.
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X1 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
5 1 1 1 1 03 01 0 6 0 @ 0 0
M; 0 0 0 01 03 1 1 1 1708 01 0
I 0 0 0 0 0 00 0 01 08 1 1
X2 5 10 15 90 95 30 3B 40

5, 1 0 0 0 0 0 0 0

M, 0 05 1 i1 05 0 0

L, 0 0 0 00 0 1 1

X?¥ (005 0075 040 0125 015 0175 020 0225 095

Sy T 05 0 00 I 0 0

Ms 0 05 1 1 1 05 0 0 0

s 0 0 0 0 0 05 T 11

X° 17715 2 325 3 35 "4 43

e 1 05 0 00 0 0 0

M 0 05 1 T 1 05 0 0

s 0 0 0 0 0 05 1 1

X7 [ 10 15 20 2 30 35 40 45 B0 5%

57 T 05 0 0 0 0 0 070 0

M 005 1 T 1 1 1 05 0 0

e 0 00 00 0 0 05 1 1

X' 742 49 56 83 70 77 8 91 T® 1%

A T 05 0 0 0 00 00 0

M, 0705 1 11 T 1 05 0 0

To 0 0 0 0 0 0 0 05 1 1

XTI 90 105 120 135 150 165 180 105 210

5o T 05 0 0 0 00 00

Mo | 0 05 1 i 1 17771 05 0

Lo 0 0 0 0 0 0 0 05 1

XTTOI5 022 030 037 045 052 060 067 075

Si1 17705 0 0 0 0 0 0 0

Ma| 0 05 1 i1 05 0 00

I 0 00 0 0 05 1 T 1

X730 30 4050 60 70 80 G0 100

S5 T 05 0 0 0 0 0 0 0

M| 0 05 1 1 "1 05 0 0 0

Iis 0 0D 00 05 1 1T 1

Tabela 4.3: Subconjuntos Nebulosos representando valores linguisticos.




Vi | tamanho do lote de fabricacao

V, | tamanho do lote de transferéncia

Vs | utilizagdo da CN_72 na operacao de set-up 7

Vi | utilizacido da CN.72 na operacao de sef-up 9

Vi | utilizacdo da CN_72 em operagdes de set-up

Ve | tempo final

V> | tamanho médio da fila na CN_72 para operacgio 7

Vs | tamanho médio da fila na CN_72 para operacao 9

Vo | tempo de processamento para operacao 7

V1o | tempo de processamento para operacao 9

Vii | utilizacao da CN_72 na operagado de processamento 7

Viz | utilizagao da CN_72 na operacao de processamento 9

Vis | utilizagdo da CN_72 em operagdes de processamento

Vis | tamanho médio da fila na CN_72

Vis | utilizacao total da CN_72

Tabela 4.4: Varidveis e seus significados.

variavel conjunto base | elementos unidades
Vi X! 10,20.,30,40,50.,.....,140 pecas
Vi X? 9,10,15,20,30,.......,40 pecas
Va, Vi, Vs X3 0.05,0.075,0.10,...,0.25 | tempo
Vs X¢ 1,1.5,2,2.5,...4.5 tempo x10*
Vo, Vi, Vig X7 10,15,20,25........ ,60 pecas
Vo X 42,49.56,........ ,105 tempo
Vio X1 90,105,120,135,.......210 | tempo
Vi1, Vig, Via | X 0.15,0.22,0.30,.........0.75 | tempo
Vis X 20,30,40.50,......,100 porcentagem

Tabela 4.5: Conjuntos Base
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(b)Consequente: tamanho médio da fila
na CN_72 para op. 7(V7).
Antecedentes:tamanho do lote(V;)

e tamanho do lote de tranfer.(V3).

Vi
Sy VML,

(a}Consequente: tempo final(Vs).

Antecedentes:tamanho do lote(V;)

e tamanho do lote de transfer.(V3).
Vi

S | M Ly

Sy I Mg | Mg | Lg
Vo | Mol 5¢ | Mg | Mg
Lg 55 SG M@

Sg AM-g 1’117 LT
Vo | My S, | M| Ly
L2 57 ,—’1{7 M’;’

(c)Consequente: util. da CN_72 (d)COnsequente: util. da CN.72
em set-up para op. 7(V3). em set-up para op. 9(Vy).
Antecedente: tam. lote transfer.(V2).  Antecedente: tam. lote transf.(V5).
Vy Vs
Sz ﬁfg Lg Sg Mg Lg
Ms | 55 | 5s Ly | Ms | S;

(f)Consequente: util. da CN_72
em processamento para op. 7{V1;)
Antecedentes:tam. lote transf.{Vy) -

(e}Consequente: util. da CN_72
em op. de set-up(V5).
Antecedentes:util. CN_72 set-up op.7(13).
e util.da CN_72 em set-up op.9(15).
Vi
33 _{Mg Lg

e tempo de process. para op.7(Vy).
vy

52 ;’1{2 L2

Se IS | Su [ Su

Sy 1 S5 | Ms | s
Vo [ M || Ma | My | L

T/9 MQ Mll JMH Mll
L9 Mu Mﬂ Mu

Tabela 4.6: Subconjunto da base de conhecimento do exemplo da manufatura.
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(g)Consequente util. da CN_72
em processamento para op.9{V12)
Antecedentes:tam. lote transf.(V5)

e tempo de process. para op.9(Vig).

(i)Conseguente:tam, médio da fila

na CN_72 para op. 9(Vg).

Antecedente: tam. lote transf.(V5).

Vo
Va
. 52 | My | L S, [ M, | L,
S | My | My | L S5 |
Vie | Mo | Ly | L1 | Inma .
Ly | L1i § L | Ly

(h)Coensequente:util. da CN.72
em op. de proc.(Vi3).
Antecedentes:util. CN_72 em proc.
op.T(Vi1) e util. CN_72 proc. op 9{(Viz).
Vi
My 1 In

Sll *Mll 'Lll
Vin [ My | Ly | Ly

{k)Consequente:util.total da CN_72
da CN_T2 (Vis).
Antecedentesutil. CN_72 em op. de

set-up (Vi) e util,
da CN.72 em op. de proc. {¥13).
Vs '
515 M15 Llﬁ

M13 SIS MIS LIS
V—13 LEB iMlS L15 LIS

(j)Consequente:tam. médio
da fila na CN_72(114).
Antecedentes:tam. med. da fila
ra CN_72 op.7{V7) e tam.
meédio da fila na CN.72 op.9(Vs).

v,
Sy | My | Lq

) S’r -57 1M7 L7
Ve i M. || M; | Ly | Ly

Tabela 4.7: Subconjunto da base de conhecimento do exemplo da manufatura.
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Considere-se as Tabelas 4.6(c), (d) e (¢). Os conjuntos de regras das Tabelas
4.6(c) e (d) sdo conjuntos de regras paralelas com um tnico antecedente (V;). Os
resultados obtidos independentemente por esses dois conjuntos de regras, sio os
antecedentes das regras da Tahela 4.6(e). Logo, os conjuntos de regras das Tabelas
4.6(c) e (d) ndo podem ser conflitantes, o que requer a introducio de uma transicio
sem formulas inscritas apds o lugar que representa V;, para fazer cépias das senhas
(transigao t, da figura 4.13).

Considerando-se as regras das Tabelas 4.6 (a) e (b), nota-se que os valores das
variaveis V; e V; sao requeridos para se concluir dados sobre tempo final e tamanho
médio da fila, valores que pertencem a caminhos de raciocinio independentes. Por-
tanto, esses dois conjuntos de regras paralelas (figuras 4.6 (a) e (b)} devem ser mode-
lados como conjuntos conflitantes de regras, como pode ser observado nas transicoes
t3 e ty da figura 4.13

No capitulo 5 sao apresentadas aplicacoes dos algoritmos de raciocinio para frente
e para tras utilizando-se o exemplo descrito acima.
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Figura 4.13: RPNAN representando as regras da base de conhecimento do exemplo
da manufatura.
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4.13 Conclusao

O modelo de RPNAN for aqui definido, como um modelo matematico para repre-
sentacdo de raciocinio aproximado que complementa o modelo de RPN apresentado
no capitulo anterior. Uma das vantagens oferecidas pelo modelo de RPNAN ¢ o
fato de permitir representacdes mais facilmente manipuldveis por tratar-se de uma
abstracao sobre o modelo detalhado de RPN, Foram discutidas as representacoes
das regras modeladas com RPN no capitulo 3 e outras como fontes parciais de in-
formagéo e regras com conjungio no consequente. Através do exemplo de aplicagio
apresentado foi possivel abordar detalhes importantes a serem considerados na mo-
delagem de um conjunto de regras de maior porte. A relacio entre os elementos
dos modelos de RPN e RPNAN foi brevemente discutida. A equivaléncia entre os
dois modelos sugere ser possivel optar por um ou outro modelo a qualquer momento
durante o processo de defini¢do de um sistema conforme a conveniéncia, sem proble-
mas de compatibilidade entre representagdes: Cada um dos modelos apresentados
oferece vantagens e caracteristicas diferentes e se complementam na modelagem,
projeto e implementacao de sistemas nebulosos. .

Nos proximos capitulos serd demostrado como as estruturas de RPNAN e de
RPN podem ser utilizadas na defini¢do de algoritmos de raciocinio e técnicas de
verificagao de integridade.
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Capitulo 5

Algoritmos de Raciocinio
Aproximado

5.1 Introducao |

Neste capitulo, dois tipos de algoritmos para raciocinio aproximado, baseados nos
modelos de RPN e RPNAN séo definidos. Na secio 5.2 é apresentado o algoritmo
de raciocinio com encadeamento para frente, com base no modelo de RPN. O algo-
ritmo é também aplicivel a RPNAN, desde que os procedimentos sejam detalhados
adequadamente. A execuc¢do desse algorftmo é exemplificada com um subconjunto
da base de regras apresentada na segio 4.12, relativo a modelagem de sisternas de
manufatura. O algoritmo de raciocinio com encadeamento para trds é apresentado
na secao 5.4 e sua execugao é ilustrada na secdo 5.5, também sobre o exemplo da
manufatura. Na se¢do 5.6 um novo exemplo de execucio é apresentado, com casos de
fontes parciais de informacao. Neste segundo exemplo, as duas etapas do algoritmo
sao descritas detalhadamente.

5.2 Algoritmo de Encadeamento para Frente |

O algoritmo de encadeamento para frente seré descrito nesta secio com base no mo-
delo de RPN. Em seguida serd demonstrado que a mesma descrigdo, com pequenas
alteragoes € também aplicdvel ac modelo de RPNAN. Inicialmente sio introduzidas
algumas defini¢es adicionais, a maior parte delas sendo extensées de conceitos j4

definidos.
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Definigao 5.2.1 Seja P* = {p},--,p. } um grupo de lugares e a(ph) = af,Vp; €
Pt. Seja X' um conjunto base, X' = {X*, X? - XN} e PP = {P, P?,... P"}.

Define-se o™ e 3° como extensdes de o € de 3, respectivamente:

o* :'Pp — [0.’1]1& A
o™ (PY = (af,aff, -, aD), PP € PP

8% PP s XP
5*(}):’) — X:'

Definigao 5.2.2 Para todo grupo de transi¢cées T* C T . wm conjunto de entrada
I"(T") € um conjunto de saida O(T") sdo introduzidos:

(T = {P"|Vp € PL,3t, € T", (g}, 1)) € F}

O (T%) = {P" | Vi, € T, 3p} € P {1, p!) € F}

Definicao 5.2.3 Para todo grupo de lugares P ¢ P , wm conjunto de entrada
I*{P*) e um conjunto de saida O*(P*} sdo introduzidos:

(P = {T"| vt € T, 3p, € P, {t,,p}) € F}

O*(P) = {T" | ¥pk € PL.3t, € T, (pl. 1) € F}

Definicao 5.2.4 Seja P* um grupo de lugares e O*(PY) = {T*,..., T%}. O con-
junto de grupos de lugares imediatamente alcancavel de P* € o conjunto

IRG(P') = Ul_,0~(T%) .

Definigao 5.2.5 Seja P' um grupo de lugares ¢ T* € O*(P'). O conjunto de
grupos de lugares imediatamente alcancavel de P* por T* € o conjunto

IRG(P', T%) = O*(T*) .

D_eﬁnigéo 5.2.6 Seja T* um grupo de transicées, P* ¢ P7 grupos de lugares. Se
Pt e I(T*) e Pi € I{T*) entdo P' ¢ P’ sde chamados grupos de lugares adjacentes
com relacdo a TF.
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No algoritmo descrito nesta secao é usada uma estratégia de encadeamento para
frente. A rede é marcada inicialmente com senhas que representam os fatos na base
de conhecimento. Lugares que contenham uma senha inicial sdo chamados lugares
iniciais. Os grupos de lugares que contenham lugares iniciais sio chamados gru-
pos inictais. O algoritmo gera automaticamente todos os caminhos de raciocinio a
partir dos lugares iniciais, até que néo haja mais transicbes habilitadas a disparar.
Novos valores de senhas sio calculados conforme as transicbes disparam. Lugares
marcados com uma senha logo apos o término da execugio do algoritmo sao chama-
dos lugares objetivos. Grupos de lugares contendo lugares objetivos sio chamados
grupos objetivos.

Suponha-se que todos os conjuntos base tem o mesmo ntumero n de elementos e
que os fatos na base de conhecimento sio da forma
foar
VieA,i=1---.¢g
Logo, deve-se ter ¢ grupos de lugares P' com uma marcacio nebulosa inicial
alpi)=a},1=1,---,gek=1-- n.

O algoritmo de encadeamento para frente pode ser representado por uma estru-
tura de arvore. Cada nd na drvore pode ser denotado por.uma n-upla

N = (11712:' 7Iq) .

Cada elemento I; de N contém informacoes referentes a um grupo de lugares
marcados na rede. Logo, a raiz da arvore tera sempre tantos elementos I; quantos
forem os grupos iniciais. Cada I; € N é uma tripla

(P*,a"(PY), L)

onde P é um grupo de lugares e o*( P!} é uma n-upla de valores de senhas nesse
grupo de lugares. O terceiro elemento L; é um conjunto de pares que indica quais
os grupos de transi¢bes e de lugares que sio alcangdveis a partir de P*. O primeiro
elemento do par € um grupo de transi¢bes imediatamente alcancivel de P!, O se-
gundo elemento do par € o conjunto de grupos de lugares imediatamente alcancéveis
dessa transicao. L; é definido por: '

{(Tﬂ‘, IRG(Tﬂ? Pi))_: (Tz.??-ZRG(Tig'} Pi))? e :T”:IRG(TI‘E: Pt))}
onde {T*%, .-, T} = O (P).
Seja Type(T*) o-fipo da transicao T* e Rl = IRG(T*, P").
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Seja [P* x P7] a matriz cujos elementos s&o os pesos dos arcos conectando lugares
do grupo P’ com as transi¢oes de T tal que JRG(P?,T**) = P?. Logo, a cada linha
de [P* x P] corresponde um lugar de P e a cada coluna de [P’ x P?] corresponde
uma transicio de T,

Seja AP¥ o conjunto de grupos adjacentes a P* com relagao a P7, P9 € IRG(P?).

Supondo que os grupos de lugares P!, P? ... P?sio grupos iniciais, o algorftmo
de encadeamento para frente pode ser descrito como segue.

Algoritmo 5.2.1 Raciocinio de encadeamento para frente

Entrada: Rede RPNAN e marcacdo inicial
Saida: Arvore de execuedo

1. Faga o né da raiz (I, I, -+, 1,) um né ndo terminal, onde cada I; é uma tripla
(P, M, L;) tal que

e P ¢ um grupo inicial, parai=1,---,q.
o Mi=a*(P')= Al
o L; € um conjunto de pares da forma definida acirma.

2. Selecione um nd ndo terminal N = (I, I,---,1,).

Para cada I; = (P, Mi,L{) faca:
SEQO*(P) =0
ENTAO marque 0 né N como terminal
SENAQ Para todo par (T*, Ly e L; faca
SE R, =10
ENTAQ crie um novo né marcado como né de corte
SENAO BEGIN (Construa a n-upla Nezt para ser ¢ prérimo né da drvore)
Faga Next =[] (lista vazia)
SET* é um BRP
ENTAQ Apligue recursivamente o algoritmo
a partir da raiz N = (I;) € faga
Nezxt = no terminal resultante dessa aplicacdo.
SENAO SE Type(T*) = 3
ENTAOQ Para todo P? € R faca
BEGIN
Call evaluate(3, P!, M, [],1,)
insira I; em Next
END
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SENAO BEGIN
Faga P? ser o dinico membro de RL.
SE APY £ §
ENTAO Para todo P' € APY faga
BEGIN
SE P' néo foi calculado
ENTAO remova P? de Ri
no né N
END
evaluate(Type(TF), PI, M, APY_I;)
wnsira I; em Next

END

crie um nove né com rotulo Next e um arco
com rétulo T*, direcionado do né N ao
né Next, margue esse né como ndo terminal

END

3. SE ndo houverem mais nds ndo terminais, pare, sendo vd para o passo 2.

Seja M' a marcagio nebulosa de P',VP' € APY. Seja Q = {ly,-
de indices dos elementos P! € AP, O procedimento evaluate que calcula os valores

das senhas, é definido como:

Algoritmo 5.2.2 Céleulo de uma nova marcacdo.

Entrada: Tipo da transicio T*, Grupo PI, Marcagdo M :
conjunio de lugares adjacentes APY .

Saida: Tripla I;

| evaluate{Type(T*), PI,M*, APY  I})

BEGIN

END

Build list{P?, L;)
case Type of

1: M7 = sup(Miy[P* x P7])

2: M = (iggM' )6 M"
3 M7= M*
4: MY = (rggMYTM*

crie a tripla I; = (PF, M7, L;)
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O procedimento Build_List(P?. L;) monta a lista L, para o grupo de lugares P7,
consultado a matriz de incidéncia da rede.

5.3 Aplicacao do Algoritmo de Encadeamento
para Frente

Para ilustrar a execucgao do algoritmo de encadeamento para frente sera consider-
ada novamente a base de regras nebulosas da Tabela 3.3 do capitulo 3, cuja RPN
encontra-se na figura 3.15. Nessa figura os grupos de lugares e os grupos de transigoes
sa0 identificados por um rétulo Pf ou T¢. Os conjuntos de regras paralelas sdo repre-
sentados por um bloco de regras paralelas, conforme definido na secao 3.7. Note-se
que essas regras sao um subconjunto da base de regras do exemplo de modelagem
do sistema de manufatura, mostrada nas Tabelas 4.6 e 4.7.

Suponha que os seguintes fatos sdo conhecidos:

O tamanho do lote é cerca de 60,
O tamanho do lote de transferéncia é cerca de 15,

ou, de uma maneira mais formal,
ViéAl eV, é A

onde A} e A} sio subconjuntos nebulosos dos conjuntos base X! e X? respectiva-
mente, com os valores de pertinéncia mostrados na Tabela 5.1. Os grupos de lugares
Pl e P?, associados com V] e V, respectivamente sdo marcados com senhas que levam
os valores M = (0,0,0,0,0.5,1,0.5,0,0,0,0,0) e M* = {0,0.1,1,0.1,0,0,0,0). Esta
situagdo estd representada na raiz da estrutura de arvore da figura 5.1.

Com a execuc¢io do algoritmo, todas as transicbes habilitadas disparam sucessi-
vamente, até que nio haja malis transicbes habilitadas. A arvore que representa a
execucao do algoritmo se expande como na figura 5.1, onde as marcagbes (segundo
elemento da tripla associada ao né) foram omitidas, para simplificacio.

No estado final, a rede tem senhas nos lugares associados s varidveis

tempo final (V;),
utilizacdo da CN.72 Vi) e
tamanho médio da fila (V7 ),
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A 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130

Al{cercade60)| 0 6 0 0 05 1 05 0 ¢ 0 0 0 0

Xo 5 10 15 20 25 30 35 40
Ay{cercade15) |0 01 1 01 0 0 0 O

Tabela 5.1: Subconjuntos Nebulosos com rétulos cerca de 60 e cerca de 15.

cujos valores podem ser interpretados linguisticamente por

O tempo final é quase médio,
A utilizagdo da CN_72 € pequena e
O tamanho médio de fila estd entre pequeno e médio.

Este estado final estd representado na arvore gerada pelo algoritmo, que tem 3
noés terminais, cujos rotulos sao as triplas referentes aos grupos de lugares P8 PPe
PY associados a Ve, V5 e V&, respectivamente.

A execucdo do algoritmo de encadeamento para frente pode ser também acom-
panhada considerando-se a RPNAN. Por exemplo, a figura 5.2 mostra a estrutura
basica da RPNAN equivalente a RPN da figura 3.15, na qual foi aplicado o al-
goritmo. Cada lugar p; e transigéo ; da figura 5.2 corresponde ao grupo de lugares
Pt e grupo de transiges 77 da figura 3.15, respectivamente. Dados os fatos, os
lugares p; e p; sao marcados com as senhas correspondentes. A representacdo em
arvore do algoritmo considerando-se a RPNAN é a mesma da representacio para
RPN, apenas substituindo-se os grupos de lugares e grupos de transi¢es por lugares

e transi¢oes da RPNAN.

5.4 Algoritmo de Encadeamento para Tras

O algoritmo descrito nesta secio usa uma estrégia de encadeamento para tras. Este

algoritmo é usado para responder questdes que pedem o valor de uma varidvel es-
pecifica, como

Vér

O dltimo lugar com rétulo V — com relagiio a orientacio da RPNAN — & consi-
derado o lugar objetivo. A partir deste, procura-se sub-objetivos e fatos que déem
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(P, AL (T {P°1), (P, Ay, {(T {P*})), (T%,. {P*, PP 1)}))

Tl T?
Tl
(P2, {(T% P?)(T*, P°)}) (P4, AT%, {P°})), (PP, (T°,{P"})))
T3 4 cut T%
(P%,-,0) (P9,-,0) (PS, . (I7,{P*}) (P7,, (T, {P*}))
T? T?
(va - (TSB {Pu})) cut
TS
(Pﬁ.,_, @)

Figura 5.1: Estrutura de arvores gerada pelo algoritmo de raciocinio para frente.

suporte ao objetivo. Yager [70] propos uma abordagem organizada para a solicitagéo
de informacao relacionada & variavel V' de uma base de conhecimento, que envolve
duas etapas: a construgio de uma estrutura de arvore que relaciona toda informacao
parcial sobre a varidvel desejada e a execugo dessa arvore. O algoritmo de encadea-
mento para trds apresentado aqui [58] [65] também é executado em duas fases. En-
tretanto, na primeira fase, ao invés de se construir uma 4rvore de conhecimento [70]
extrai-se uma sub-rede da RPNAN completa, correspondendo a toda informacao
parcial sobre a variédvel desejada. Na segunda fase, a sub-rede é calculada. A abor-
dagem apresentada aqui tem a vantagem de que a base de conhecimento j& esta
estruturada. '

A construgio de uma arvore de conhecimento no algoritmo apresentado em {70]
com relagdo a uma consulta V € ¢ consiste de buscas sucessivas pela base de co-
nhecimento para encontrar fontes parciais de informacao relativas a V, até que toda
informacao necessaria tenha sido extraida. Os nds sucessores daqueles que )3 se
encontram na arvore vao sendo incluidos, dependendo do tipo de informagéo encon-
trada. No método apresentado aqui, a extragdo de informacio relativa a varidvel
V é aplicada a uma base de conhecimento organizada em uma estrutura de rede,
ou seja, a RPNAN. A partir do lugar objetivo, os arcos da rede sdo percorridos de
tras para frente, com o auxilio da matriz de incidéncia da Rede de Petri associada
a RPNAN,
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Figura 5.2: RPNAN representando um subconjunto das regras do exemplo de ma-
nufatura.

O algoritmo utiliza duas estruturas de fila, para acompanhar os lugares e tran-
sicdes que pertencem a sub-rede desejada. A expressdo p:= delete[(})) representa a
operacgio de eliminar o primeiro elemento da fila @ e atribui-lo a p. A expressao
insert(z,Q) representa a operagio de inserit # como o ultimo elemento da fila Q.

Suponha-se que a consulta
Vér

foi colocada. O lugar p com rétulo V' é o lugar objetivo. Suponha também que a
base de conhecimento esta modelada em uma RPNAN N. Na fase 1, o algoritmo
encontra a sub-rede N’ contendo um subconjunto de lugares F/ e um subconjunto
de transicoes 7. Para isso, a matriz de incidéncia C* da RPA N~ {(veja definicao
4.11.1) é pesquisada para se encontrar conexoes entre P’ e T’. Na fase 2, N' é
executada.

O algoritmo pode ser descrito como segue.
Algoritmo 5.4.1 Raciocinio com encadeamento para trds

Entrada: rede RPNAN, consulta V € 7
Saida: velor inferido para V
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e Fase 1:

1. Insira o lugar p no conjunto de lugares P' € na fila Q.

2. Enquanto Q, # empty faca

p1 = delete(Q,)
Seja t o elemento de I(p)

Se t ndo esté ern T’ entdo insira t em T’ € inseri(t, Q;)

3. Enquanto Q}; # empty faca
1y := delete(Q;)
Seja Cy a colegdo de elementos em I(t)
Para tode p € C} faca
Se p ndo estd em P' entdo insira p em P' e insert(p, Qp)

4. Se Qy # empty entdo vd para o passo 2, caso contrdrio continue.

5. Considere o subconjunio de C' contendo somente os lugares de P’ e as transicées
de T'.

e Fuse 2:

1. Apligue o algoritmo de encadeamento para frente descrito na segdo 5.2 [56] ¢
sub-rede derivada na fase 1.

5.5 Aplicacao do Algoritmo de Encadeamento
- para Tras -caso 1

Vg
ON VaeVy Viz
}_/2 Q—A "'"”“‘“"EO-—‘ Q %161"’12 ‘Vis

Figura 5.3: Sub-rede extraida pelo raciocinio de encadeamento para tras.

Considere-se novamente o exemplo de modelagem do sistema de manufatura descrito
na se¢ao 4.12. Suponha que a questio
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Qual € o valor da varidvel Via,
ou
Qual € a utilizagdo da CN.72 em operacées de processamento?

~ {foi colocada. O lugar Vi3 da figura 4.13 € considerado o lugar objetivo. Na fase 1 do
algoritmo, a rede é pesquisada de tras para frente e a sub-rede extraida contendo a
informacéao relativa a Vi3 é mostrada na figura 5.3. Os nés iniciais dessa sub-rede
sao

tamanho do lote de transferéncia (V3),
tempo de processamento para operagdo 7 (Vo) e
tempo de processamento para opera¢do 9(Vyp).

Portanto, os fatos que fornecem os valores iniciais das variaveis V3, Vg e Vi devem
estar disponiveis para que se possa encontrar o valor da varidvel Vi3, Neste caso,
os respectivos lugares sdo marcados com os subconjuntos nebulosos apropriados e o
algoritmo de encadeamento para frente é aplicado na segunda fase do raciocinio de
encadeamento para trés.

5.6 Aplicacao do Algoritmo com Encadeamento
para Tras - caso 2

Um novo exemplo serd fornecido para aplicacdo do algoritmo com encadeamento
para tras, que contém casos de fontes parciais de informagao.

Exemplo 5.6.1 Assume que uma base de conhecimento K consiste da sequinte
informagéo:

Fatos:

dl .’Vi é A] dg:‘/’i éBl dg.’% € AQ
dyVa € Aa ds:Vy € Ay dg:Vs € Ag

Regras:
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Vae Vi Vo

12 P4
V3 Vi

31 3
Ve
‘Vi
D5 14 7 is s “, .
' Vz ‘/2 e Vy Vi
13 ,{ }__. U Vts Mz
Vi Ps ig Fio tr P11

Figura 5.4: RPNAN representando a base de conhecimento do exemplo.

*sesr :995

I : SEV, €C, ENTAOV, ¢y

I, : SEV, é Dy EVy é Dy ENTAOV; ¢ Dy,
Iy : SEV; € BEs ENTAOV, é By

I, : SEV, €F, EV; é Qs ENTAO Vi € C

Suponha que a consulta Vi € ? foi colocada para essa base de TEGTAS.

O modelo de RPNAN representando a base de conhecimento do exemplo 5.6.1
pode ser visto na figura 5.4. Os lugares associados is varidveis para as quais sao
fornecidos um ou mais fatos, sdo representados por um circulo duplo. Isso indica
que, durante a execugio da rede, esses lugares sio substituidos por sub-redes que
executam a agregacio dos valores das senhas que se encontram nesses lugares.

A matriz de incidéncia C* da rede de Petri associada a RPNAN da figura 5.4 é
dada na Tabela 5.2. .

5.6.1 Fase 1 - Extracao da subrede

A questdo V; € ¢ inicia a extracio da subrede N’, que contém todas as fontes
q i s g
parciais de informacio relacionadas a V;
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bk
e
| %]
)
w
S
-9
e
o
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]
wy
e
o

-1 0 0 0 0 0 0 0
pi-1 0 -1 0 0 0 0 0
i1 -1 0 0 0 0 0 0
pa 0 1 0 0 0 0 0 O
ps |0 0 1 -1 06 0 0 0
ps |0 0 1 0 0 -1 0 0
p 0 0 0 1 -1 0 0 0
ps |0 0 0 0 1 0 0 -1
po |0 6 0 0 0 -1 0 0
Pl 0 6 0 0 0 1 -1 0
pill 0 0 0 0 0 0 1 -1
pz|| 0 0 0 0 0 0 0 1

Tabela 5.2: Matriz de incidéncia da rede de Petri associada a RPNAN do exemplo.

O passo 1 insere o lugar p;2 em P’ e faz

Qp = {Pzz}v

No passo 2 usa-se py2, o unico elemento em (), para pesquisar a matriz de
incidéncia C* da RPA N* associada a N. Como C*(p1s,1s) = 1, ou I(p12) = {ts},
insere-se tg em 7' e faz-se @, = {ig}.

No passo 3 obtém-se I(f3) = {ps,p1:}, © conjunto P’ é atualizado para P' =
{pg, p11, pr2} e faz-se Qp = {ps,p1:}.

No passo 4, como @J, # ¥, volta-se ao passo 2.
Aplicando-se sucessivamente os passos 2 e 3, termina-se com

P = {PZ:P&Ps:P&P%Ps,Pw,Pn,Plz}

T’ — {tg,t.q,ts,t;,?i?,ts}.

Consultando a Tabela 5.2 encontram-se os arcos que conectam os lugares e
transigbes em P’ e 7" e finalmente obtém-se a subrede N’, conforme apresentado na
figura 5.5.

A érvore de conhecimento obtida pelo procedimento proposto em {70] para o
mesmo exemplo é mostrada na figura 5.6.
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Vo eVy W
OO w

ig 1o ir M1

Figura 5.5: Subrede extraida pela primeira fase do raciocinio com encadeamento
para fras.

A grande vantagem do algoritmo proposto aqui € a estrutura de rede, com sua
matriz de incidéncia correspondente, que permite acessar diretamente, a cada passo
do procedimento, as proposigées envolvidas com a variavel da consulta.

5.6.2 Fase 2 - Execucao da subrede

A fase 2 do algoritmo consiste da execucdo da sub-rede extraida pela fase 1, pela
aplicacdo do algoritmo com encadeamento para frente apresentado na secio 5.2.

Desde que a questéo colocada é da forma V; é 7, com uma Ginica varidvel, a sub-

rede obtida na fase 1 representa apenas um caminho de raciocinio, o que significa

que nao ha situagoes de conflito na subrede. Os lugares iniciais sdo aqueles que tém

~ conjunto de entrada vazio. No caso de haver algum lugar inicial sem marcacio, isto

é, ndo sdo fornecidos fatos relativos a varidvel associada a este lugar, insere-se nesse

lugar uma senha cujo valor é o conjunto base da varidvel associada. Tal serha tem
o significado de nada sabemos sobre a varidvel V.

Assuma-se que os subconjuntos nebulosos que aparecem na base de regras do
exemplo 5.6.1 tem os seguintes conjuntos base:

Xl = {a: b,C}, X3 = {l:m}>
Xy = {112) 3}7 Xy = {3%?}'

Subconjuntos de X;:
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Figura 5.6: Arvore de conhecimento contendo informacao parcial sobre a variavel

Vi.
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a b C
A |1 1 0.3
B, |1 06 0.9
D1 0.7 05
E, |1 03 02
Subconjuntos de X,:
1 2 3
A 11 08 0.5
Cy i1 06 0
Dy 11 1 0.3
Subconjuntos de Xs:
I m
Az 1 0.2 1
C: 105 1
E; 101 1
Subconjuntos de X4:
P q
Ags 11 05
D, 0.4

Assuma também que a fungéo de implicacio f.(A, B) usada neste exemplo é a
soma bimitada, definida por

Dagp(z,y) = LA {1 — A(z) + B(y)).

Inicialmente, apenas a transicio i3 estd habilitada. A transicdo {3 n3o tem
férmulas inscritas, é uma transicdo de duplicagio. Logo apés o seu disparo, séo
inseridas senhas nos lugares ps e pe, ambas com o mesmo rétulo da senha no lugar de
entrada da transicdo ¢3 antes do disparo. Nesse novo estado, as transicdes t, e 1 estao
habilitadas. A transi¢do {4 tem as férmulas inscritas mostradas em detalhe na figura
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3=12
Ps i4 br

i = maz;{e; A Deogesli, g .
(a1,az,a3) g; zz‘(-_:l 2({)’2@ a{ :.7)]. 1,42 e

Ay =(1,0.8,0.5) As=(0.2,1)

Figura 5.7: Férmulas inscritas na transicio £,.

5.7, onde Deages(i,j) denota o elemento na linha i e coluna j da matriz Dcoges
dada a seguir, representando a relagdo sobre X? x X?, induzida pela implicagdo fi:

0.5 1
Desgos = | 0.9 1
1 1

De acordo com as regras de disparo da RPNAN, as varidveis ay, as, € a; da
figura 5.7 recebem os valores 1, 0.8 e 0.5 respectivamente. O célculo das férmulas
de 14 resultam em g; = 0.8 e g» = 1, que sho os valores da senha inserida em pr.
O lugar pr tem agora duas senhas: uma correspondente ao fato dg:V; é Az e uma
correspondente ao calculo da implicagio J;. Isto significa que a execucio da rede
neste ponto requer que o lugar p; seja substituido por uma sub-rede, para realizar
conjuncao dos valores das senhas antes de prosseguir. Este processo seré discutido
mais adiante.

As férmulas inscritas na tracsigio fg realizam a conjuncio dos fatos nos seus
lugares de entrada, os quais correspondem aos fatos sobre as varidveis V, e Vi, que
apareceim no antecedente da implicacao J;. As férmulas sio mostradas em detalhe
na figura 5.8. O disparo da transi¢éo ¢ muda o estado da rede para um novo
estado onde uma senha com rétulo (1,0.8,0.5,0.5,0.5,0.5) é colocada no lugar pyo
representando a relacido A, N A,

A transicao {7 agora estd habilitada. Suas férmulas inscritas sio apresentadas na

figura 5.9. Observe-se inicialmente que a implicacio Ig induz uma relacdo nebulosa
sobre X% x X* x X* dada por

Dp2,paapi(va, va,v1) = 1AL — Dpg py(va, v4) + Dy(y)] (5.1)
onde
1 04
BDz,D4 - 1 94
0.3 0.3
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(a1,83, 03}

Ps - T V2 e Vg
ij = a; Aaj
Iy [k ko ko by hen) |
j=12
HVJ; a%,a% [ Pio
Po
Ay = (1,08,05)  Ag = (1,0.5)
Figura 5.8: Férmulas inscritas na transicio .
Vae Vs g; = max;[hi; A Dp2 pagpi(k,i,j)] Vi
k=1,2,3
H i=123 {91,92,93) .
i=1,
P10 tr P

Hi' = (1,@8,{}5, [}5,05,95) H = (h}i,hzg, hg;,hgg,hg;,hg,g)

Figura 5.9: Férmulas inscritas na transicio ;.

A férmula de (5.1) produz os seguintes valores, apresentados na forma matricial:

¥y=a y== y==c
1 1 0.7 1 0.5

1 1 0.7 1 05 1
11 11 11

O resultado do disparo da transicdo #; é uma marcacio onde uma senha com
rotulo (1,0.5,0.5) € colocada no lugar pyy.

Agora o caso do lugar pr seré discutido. Este lugar deve ser substituido por uma
sub-rede como a da figura 5.10. A trapsicio t7; realiza conjuncio de valores de
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(91,92} _ {a1,82)

Pz
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]

|

M%m)m..:w (311)312) + (azl,azz) a; — aj, A as, (ag,ag)

i i=1,2

!

! Pra T o
I

Gy = (0.8,1) Gillony T T T

Figura 5.10: Subrede detalhada que substitui o lugar ps.

senhas no seu lugar de entrada . Note-se que o rétulo (a11,a12) + (az1,a2:) requer
que existam pelo menos duas senhas no lugar p;; para que a transicio #7; esteja
habilitada. Por esta razao, a tranmsi¢ao {5 nao esta habilitada antes que i, tenha
disparado, mesmo que exista uma senha inicial em p;. O disparo da transigao t7;
produz a senha (0.2,1), que é colocada no lugar prs pois o rétulo do arco (ay,a,)
recebe os valores a; = 0.2 e a; = 1. A transi¢do {5 agora esta habilitada.

O disparo da transicao fs € semelhante ao da transicido i, e o resultado é a
colocacdo da senha {1,0.5,0.5) no lugar ps.

Finalmente, a transicdo {3 fornece um tinico valor para Vi, pela agregacio dos
dois resultados parciais para V; obtidos através de I; e I,, e insere uma senha no
lugar pyo. Come o lugar p;, ja possui duas outras senhas devido a existéncia de dois
fatos relativos a Vi, o mesmo procedimento aplicado ao lugar p; deve ser utilizado
para se encontrar um valor final para 14, que é V; = {1/a,0.3/5,0.2/c}.

5.7 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados dois tipos de algoritmos de raciocinio aproximado,
que utilizam as estratégias de encadeamento para frente e encadeamento para tréas.
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O algoritmo com encademento para frente pode ser representado por uma estrutura
de arvore. A partir de uma dada situacéo inicial, todos os caminhos de raciocinio
possiveis sao gerados. O algorftmo com encadeamento para trés é executado em duas
fases. Na primeira fase, uma sub-rede é extraida da RPNAN completa ¢, na segunda
fase, essa sub-rede é executada pelo algoritmo com encadeamento para frente. O
tratamento dado a diferentes casos de fontes parciais de informacio também foi
abordado. Ambos os algoritmos utilizam alguma representacio na forma matricial
da rede para obter as informacdes necessérias a sua execugio. Isso mostra que a
representagio de uma base de regras nebulosas nos modelos de RPN e RPNAN
auxilia a execugdo dos algoritmos, por fornecer uma organizacio das regras e fatos
onde as relagdes de dependéncia entre proposicoes sio facilmente obtidas.
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Capitulo 6

Verificacao de Inconsisténcia

6.1 Introducao

Neste capitulo é abordado o problema de verificacio de integridade de bases de re-
gras nebulosas. Os problemas que podem ocorrer em uma base de conhecimento
e comprometer sua integridade sdo usualmente classificados como problemas de re-
dundéncia, inconsisténcia e incompletude. O estudo apresentado aqui restringe-se
ao problema de inconsisténcia. Serd apresentada uma técnica para verificacio de
~ inconsisténcias em uma base de regras nebulosas a nivel local e global, baseada
no modelo de RPNAN. Serao adotados um conceito particular de inconsisténcia e
uma metodologia para encontrar condi¢hes necessrias para a existéncia de con-
flitos em potencial apresentados em [78]. Uma vez determinadas essas condigdes,
os algoritmos de verificacdo local e global utilizam as propriedades estruturais da
RPNAN para agilizar o processo de verificacio.

Na segao 6.2 é apresentado um breve resumo sobre os problemas encontrados no
campo de verificagao de integridade de sistemas especialistas e, em especial, de sis-
temas nebulosos. A classificagio dos problemas que podem ocorrer também é abor-
dada. Na segéo 6.3 sao apresentados os conceitos de matriz de testes de condigdes,
RPNAN nivel.l e composi¢cdo matricial, usados nos algoritmoes. O método de re-
flezdo na entrada, que fornece a base dos procedimentos propostos neste capitulo é
introduzido na secdo 6.4, que inclui também a discussao da aplicacio desse método
a casos novos, nao analisados em [78]. Finalmente, as secdes 6.5 e 6.6 apresentam
os algoritmos de verificagdo de inconsisténcia a nivel local e global, respectivamente,
com exemplos de aplicacao.
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6.2 Verificacao de Bases de Conhecimento

Apesar do desenvolvimento de métodos de verificacio para “software” procedural
convencional, varios problemas sdo encontrados quando se tenta aplicé-los a sistemas
baseados em conhecimento. Alguns desses problemas sao devidos a separagao entre
inferéncia e conhecimento e a natureza nao procedural dos sistemas especialistas. A
necessidade de métodos para verificacio e validagio de sistemas baseados em conhe-
cimento tem sido constantemente apontada na literatura. Varios estudos bastante
abrangentes sobre as abordagens a esse problema podem ser encontrados, como por
exemplo [1], [11], [42], [45]. Grande parte das técnicas propostas fornece um me-
canismo automatico para verificagao de integridade da base de regras e o problema
de assegurar a integridade de uma base de regras tem se tornado cada vez mais
tratavel com cada uma dessas técnicas. Algumas das propostas mais significativas
encontram-se em (1], [44], [87], [19]. A maior parte dos trabalhos sobre esse assunto
se concentra na validagdo de conhecimento baseado em regras.

Enquanto algumas das abordagens enfocam a validade externa dos sistemas, isto
¢, o grau de correspondéncia entre as respostas do especialista e as recomendacdes
do sistema, outras tratam da validade interna do conhecimento, isto é, a correcio
légica das regras. O escopo da presente discussio estd restrito & verificacio de
validade interna do sistema, a nivel local e global. A verificacdo a nivel local é
aquela realizada entre pares de regras individuais, que tém o mesmo consequente.
A verificacdo a nivel global envolve o encadeamento de duas ou mais regras.

Virios tipos de problemas podem ser introduzidos nas bases de conhecimento
conforme estas s&o modificadas com o tempo. Nazareth [42] descreve uma taxono-
mia exaustiva de erros légicos. Agarwall [1] classifica erros com base no fato da
ocorréncia ser a nivel local ou global. A cada nivel podem ocorrer problemas como
redundéancia, inconsisiéncia e incompletude. Neste trabalho é investigada a questao
da inconsisténcia.

O processo de localizagdo de inconsisténcias em uma base de regras nebulosas
é dificil e deve ser diferente daquele para sistemas baseados em regras tradicionais.
Em [11], a validacdo de sistemas baseados em regras nebulosas é visto como sendo
uma extensao ou generalizacdo do processo para sistemas n&o nebulosos. Um tépico
fundamental nesse contexto é como determinar o grau de semelhanca entre duas
expressoes nebulosas [69]. Com o intuito de definir formas de medir a proximidade
de subconjuntos nebulosos, uma medida de afinidade é criada em [31] com base na
medida de similaridade. Com essa medida ¢é possivel, de acorde com [31}, aplicar as
técnicas para verifica¢do de inconsisténcia de contextos nao nebulosos a contextos
nebulosos. A inconsisténcia de regras de controle foi formalmente estudada em [48],

123



onde as diferencgas entre rela¢des nebulosas ou subconjuntos nebulosos sio represen-
tadas pela medida de possibilidade para se definir o indice de inconsisténcia entre
um par de regras e entre uma regra com as restantes.

Uma abordagem formal para a verificacio de inconsisténcia foi sugerida em [76],
com base em uma espécie de inferéncia para tras aplicada i base de conhecimento,
chamada de reflexrdo na entrada. A ocorréncia de inconsisténcias foi discutida no
contexto de diversos célculos para tratamento de incerteza, inclusive l6gica nebulosa.
Esse método fornece as bases da abordagem apresentada neste capitulo.

Uma regra é dita estrutureda quando o antecedente consiste somente de con-
Jungdes e o consequente conclui o valor de apenas um parametro [47]. O conceito
de regra estruturada pode ser obviamente estendido para regras de producio nebu-

losas. Neste capitulo assume-se que as regras de producio nebulosas estio na forma
estruturada.

6.3 Conceltos Basicos

Inicialmente serao introduzidas as nocbes basicas necessarias & defini¢do do proce-
dimento a ser proposto neste capitulo. Os conceitos apresentados serao ilustrados
sobre a BC exibida na Tabela 6.1. O modelo de RPNAN representando esta BC
pode ser visto na figura 6.1. As regras paralelas 4, 5 e 6 da Tabela 6.1 foram deno-

tadas na figura 6.1 pela transicéo #,, que é um bloco de regras paralelas (veja secio
4.7).

6.3.1 RPNAN Hierarquica

A técnica de hierarquizagio de RPNAN ¢ aplicada sempre que uma parte da rede
nao prové nenhuma informacio relevante & analise em curso. Assim, manter a
representacac completa com suas respectivas matrizes exigiria mais céculos sem
oferecer nenhum beneficio. A substituicdo de uma sub-rede por um lugar ou uma
transi¢ao tem a finalidade de explicitar determinadas relacdes entre elementos da
rede ern um nivel de abstracio mais alto.

A seguir serao introduzidas algumas formas de hierarquizagio de RPNAN, us-
adas na defini¢io de RPNAN nivel 1, consultada nos procedimentos de verificagao
propostos aqui.
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SEV,éA, eV, éC, ENTAO V; é B,

SEV, éA,eV, éC, ENTAO V, 6 J;
SEVgéJoe Vs édDyeVgé Ey ENTAO Vip é F-
SE V, é C, ENTAO V, é G,

SEV, éC, ENTAO V, é G,

SE Vi é Cs ENTAO Vs é G
SEViéH, eV, él; ENTAO V4 é G4

Tabela 6.1: Exemplo de base de conhecimento.

Vio

Vi Vs
C\ (Vi,V5) —(_)
AR o gy
2 6
Q7T T
P2 oy, P (Ve, Vo, Vi
L Vo Ve Pio 17 JUE:
V;}B : tg p:s NP1t V;}
O (V5, Vi) VA ()
Ps ~ () O/ e Pu
4 ./
C / is Pr te Pi2
Fo!

Pis

Figura 6.1: RPNAN representando a base de conhecimento d: exemplo.
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Comm relagao as regras com antecedentes miltiplos, introduzidas na secio 4.5, a
sub-rede interna pode ser substituida por uma vnica transicao que é chamada de
bloco de antecedentes miilliplos (BAM). BAM sao denotados graficamente por um
retangulo com uma borda mais larga, como na figura 6.2(2) and (b).

O O

O/

O

NN

(a) (b)

Figura 6.2: Representacdo hierdrquica de regras com antecedentes miltiplos.
(a)RPNAN com sub-rede detalhada. (b)RPNAN hierarquica com BAM.

Regras paralelas podem ser representadas conforme apresentado na figura 6.3(a),
onde a transigdo ¢; realiza uma multiplicagio € a transigao t,,, realiza agregacio.
Em uma representacao hierdrquica, as sub-redes iniciais e finais podem ser substi-
tuidas por um tnico lugar chamado cfrculo de regras paralelas (CRP) (veja figura
6.3(b)). O objetivo de tal representacio é agrupar todos os lugares associados com
a mesma variavel em um unico lugar, para captar somente a informacio referente

as relagoes do tipo antecedente-consequente. Os CRP sao representado por circulos
duplos.

Figura 6.3: Representacdo hierdrquica de regras paralelas. (a)RPNAN com sub-
redes detalhadas. (b)RPNAN com CRP.

Fontes parciais de informacio (se¢do 4.9) também podem ser representadas de
forma hierarquica, onde a sub-rede final é substituida por um dnico lugar. Este
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lugar € chamado de bloco de fontes parciais (BFP) e é representado por um circulo
triplo. Um exemplo pode ser visto na figura 6.4(a) e (b).

Figura 6.4: Representacao Hierarquica para fontes parciais de informacgao.
{a)RPNAN com sub-rede detalhada. (b)RPNAN com BFP.

Um tipo particular de RPNAN hierarquica é definido a seguir.

Definicdo 6.3.1 Seja K uma BC modelada pela RPNAN N. Suponha que todos
os conjuntos de regras paralelas de N estdo representados por circulos de regras
paralelas, regras com antecedentes multiplos estéo representadas por blocos de an-
tecedentes multiplos e fodos os conjuntos de fontes parciais de informagdo estao
representados por circulos de fontes parciais. Entdo N ¢ chamada uma RPNAN
hierérquica de nivel 1, ou simplesmente RPNAN nivel 1.

Por exemplo, a RPNAN nivel_1 relativa a BC da Tabela 6.1 é ilustrada na figura
6.5. Note que em uma RPNAN nivel.l] A existe uma relagio de um para um entre
o conjunto de varidveis da BC e o conjunto de lugares de A e uma relacio de um
para um entre o conjunto de regras na BC e o conjunto de transicoes de N. Deve-se
tarnbém observar que na figura 6.5, o bloco de regras paralelas que aparece na figura
6.1 como transicao I, foi expandido e as trés transicoes associadas a cada uma das
regras do conjunto de regras paralelas estd representada explicitamente.

6.3.2 Matriz de Teste de Condigoes

O conceito de matriz de lesie de condigdes é essencial para o procedimento apresen-
tado nesta secao.
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Figura 6.5: RPNAN nivel_1 representando a base de conhecimento do exer-nlo.
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1 @ 6 @ 6B . (7

1 iz i3 I4 ts ts ts
(Vi) p | —A —A4A; O 0 0 0 0
(Vz) p | -G —C, 0 —C; —Cq4 —Cs 0
(Va) ps| O 0 0 0 0 0 -—H,
(Va) pa| O 0 0 0 0 6 -
(Vs) ps| Bi O 0 0 0 0 0
Vo) ps| 0 i - 0 0 0 0
(V&) pr| O 0 -D; 0 0 0 0
(Ve) ps| O 0 -E 0 0 0 0
(Vg) Pa 0 0 0 Gy Gy Ga G4
(Vio) po| O o KB 0 0 0 0

Tabela 6.2: Exemplo de matriz-TC.

Definigao 6.3.2 Considere uma BPNAN nivel.1 N1 correspondente a uma BC
qualquer. Suponha que cada iransicio de N'1 estd associada com uma regra R tal
como

R:SEViéAie--- eV, é A, ENTAOU éB (8.

A matriz de teste de condigées (matriz-TC) C' de A1 € definida como uma matriz
n x m tal que cada linha corresponde a um lugar p de N'1 € cada coluna corresponde
a uma transicdo t de N'1. O elemento c(p;,t) € definido por

B se p; € O(t) e estd associado com U em R
0 caso contrdrio

—A; sep; € I{t) € estd associado com V; em R
C(pi)t) =

Por exemplo, a matriz-TC da RPNAN nivel 1 da figura 6.5 é mostrada na Tabela
6.2. -

6.3.3 Composicac Matricial

A composicac matricial é fundamental para a aplicagio dos algoritmos propostos
nas secoes 6.5 e 6.6.

Definicao 6.8.3 Sejam A = (ai;),t = 1,---,n,j = 1,---,m ¢ B = (bjz),j =
L---ym,k = 1,---,1 matrizes cujos elementos sdo subconjuntos nebulosos sobre
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conjuntos base finitos. FEntdo a composicao matricial € definida tal que A* B =
(cik),t =1,---,n,k=1--- 1 onde

S(a,b) = Poss(A/B) se A e B sdo conjunios nao nulos com mesmo sinal
=10 caso contrdrio

O simbolo ¥ indica uma soma formal de valores.

No contexto de verificagdo de inconsisténcia, a composi¢io matricial serd usada
para comparar novas regras com regras ja existentes na BC. Portanto, A é sempre
um vetor linha e ' € um vetor coluna. Em cada linha de C, o ntimero de compo-
nentes diferentes de zero na soma formal indica quantas proposi¢des da regra sendo
acrescentada na BC interferem com as proposi¢des das regras existentes.

6.4 Inconsisténcias na Légica Nebulosa

Aborda-se nesta secao o problema de verificacéo de inconsisténcia quando usa-se
l16gica nebulosa para representar conhecimento. Em [78], foi proposta uma metodolo-
gia para encontrar conflitos em potencial em uma base de conhecimento, fazendo-se
uma espécie de inferéncia para tras, chamada reflezdo na enirada. Suponha-se que
V é uma variavel de entrada de uma parte de uma BC de um sistema especialista
com dominio f). Se nenhum valor de entrada para V é fornecido e o valor de V' é
pedido, o processo de reflexdo na entrada é aplicado para se executar o sistema no
sentido contrario. Foi demonstrado em [78] que, quando a base de conhecimento
contém conflitos em potencial, o valor inferido para V, em vez de ser todo o dominio
de V, é um subconjunto deste. Este tipo de resposta a inconsisténcias em potencial
ocorre usando-se diferentes métodos para representacao de incerteza .

A seguir € descrito como essa metodologia ¢ aplicada em um ambiente de légica
nebulosa considerando-se diferentes casos de inconsisténcias locais e globais, a maio-
ria deles nao tratada em [78]. Tais casos fornecem a base para os procedimentos
apresentados na secdo 6.5 e 6.6 para encontrar conflitos em potencial usando o mo-
delo de RPNAN. Antes de prosseguir, o conceito de inconsisténcia com relagdo a uma
variavel deve ser definido. Um subconjunto nebuloso A é considerado inconsistente
se for subnormal {78].
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Definicao 6.4.1 O grau de inconsisténcia de um subconjuni: nebuloso F de um
conjunto base Y € definido como

c= Cert(U éQ/U € F) .

onde ) denota o conjunto vazio.

Como
Cert=(UéQ/U éF)y=1~ Poss(Y[F 1.
entao

Cert = (U é /U é F) =1— maz,[F(y) .

O grau de inconsisténcia € uma medida de quéo distante o valor de uma varidvel
estd de ser um subconjunto normal. Logo, se F' é normal nao 14 inconsisténcia, isto
e, c= (.

Na discussao que segue, subconjuntos nebulosos aparecend: em fatos sdo chama-
dos conjunios de entrada.

Assuma que temos as proposigdes

P, :SEV é&A, ENTAO U é B,
P,:SEV éA, ENTAOU ¢ B,
P:VéD

De acordo com conceitos introduzidos na segio 2.2.3, & :onjuncdo dessas trés
proposigoes resulta em

(U V)éH

onde

H(z,y) = (A(2)V Bi(y)) A (Aa(2) V By(y)) 7 Dix) .

Denotando o valor de U/ como a projecio de H no coniinto base Y, pode-se
mostrar que [60]

F(y) = (Poss(A; A Ay/D)V (Poss(A/D) 1 Zo{y)) v
(Poss(Az/ D) A By(y)) V (Bi(y) A By} .

O processo de reflexdo na entrada, quando aplicado a un ambiente de regras
nebulosas como as proposicdes acima pode ser resumido comc segue. Para obter um
grau de inconsisténcia de « para a variavel assumindo o valo: 7, deve ocorrer
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Entao tem-se
Bi(y) A Baly) S1—a,Vy
isto é,
Poss(By[By) <1~a.
Além disso é também necessario que, para todo y,
(Poss(A1/D) A Ba(y)) vV (Poss(Ay/DYA Bi(y)) <1 —a
0 que garante que

Poss(Ai AN Ay /DY <1—«a .

E possivel provar facilmente que [78] essa condigio implica em

Poss(A1/A) > e .
Portanto temos duas condi¢des necessarias para obter qualquer inconsisténcia:

1. Poss(Bi/B)<1—-a<1
2. PO«SS(A}/AZ) 2 a >0

para algum « € (0,1].

Considere-se agora o mesmo conjunto de proposicoes, excluindo-se o fato V é D.
A conjungao dessas regras resulta em

VU)eH

tal que . _
Hiz,y) = (Ai(z) V Bi{y}) A (Ae(z) V Baly))

Se for feita a reflexdo em V pela projecio, obtém-se F tal que

E(z) = maz,[H(z,y)] .

Com as suposigoes
POSS(BI M _Bz) = <1

Poss{A;1 N Ay) = a3 > 0,
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é possivel demonstrar que existe um 2 tal que
E(z)<1.

Este resultado atua como um indicador da existéncia de um conflito em potencial
entre as proposicoes Py e F, acima.

Um resultado semelhante pode ser obiido quando existermn varias proposi¢oes no
antecedente. Assuma que Vi,---V; sdo k variaveis com conjuntos base X!, .-, X*
respectivamente. Seja X = X1 x --.... X*. Assuma que temos as regras

Pi:SEViéAje---eVié A, ENTAOU é B,
P,:SEViéDye---eV,éD. ENTAOU é B,

Supondo A = A; X Ay X --- X Ay e D = Dy x Dy x --- x Dy, as condigbes
necessarias para conflitos em potencial sao

1. Poss(Bi/B)) <1«
2. Poss(A/D) > a.

O caso acima € na verdade um caso particular de

P SE WV éA;e---eVgéAkENTAOUé&
P,:BEViéDie---eVé D, ENTAO U é B,

onde I < k.

A auséncia das varidveis Viiq,---, Vi na proposicio P, significa que os valo-
res dessas varidveis nao sido conhecidos. Pode-se entao compleiar as proposicoes
restantes do antecedente de P, com as proposicoes Viyg é X4l e .. eV, é X5,

As condi¢bes necessarias para existéncia de conflito em potencial encontradas nesse
caso sao

i. Poss(Bi/B) <1l -«
2. Poss(A/D') > a

onde A=A x Ay x - xApeD =D xDyx--x Dy x XH' x ... x XF¥
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Observe-se que uma das condigdes acima envolve varidveis conjuntas. o que pode,
as vezes, tornar os procedimentos de verificacho de inconsisténcia bastante com-
plexos. O método de reflexdo na entrada aplicado a um antecedente individual V;,
entretanto, pode ndo produzir um conjunto base menor que X?. Como o interesse
maior esta em encontrar condi¢des que exijam calculos razoavelmente simples para
construir um procedimento de verificagio, esta exigéncia néo sera imposta em casos
como esses. Para derivar as condi¢bes usa-se entio o fato de que, se

Poss(A/D) > «

entao
Poss(A1/D1) > a,Poss(Az[ D) 2 a, -+, Poss(Ay /D) 2 «.

As condicdes derivadas sio condicoes mais fracas, mas também sac condicdes ne-

cessarias para a existéncia de conflitos em potencial e ndo requerem cilculos sobre
conjuntos compostos.

Sejam V, U e W varidveis com conjuntos base X, Y e Z. Considere-se as duas
regras

SEV é AENTAOU é B,
SEW ¢ D ENTAO U é B,

A condigdo Poss(B;/B;) € 1 — o é suficiente para garantir ur- conflito em
potencial.

O mesmo tipo de andlise pode ser aplicada & um contexto onde exisie uma incon-

sisténcia global, isto ¢, apés a ocorréncia de um encadeamento de regrz:. Considere-
se as regras

Py : SEV éA; ENTAO U ¢ By
P, SE U é G, ENTAO W ¢ S,
Py:SEV é A, ENTAO W ¢ S,

As condicOes niecessarias para existéncia de conflitos em potencial sdo

1. qus(Sg/Sg} <l-a
2. Poss(A1/As) > a
3. Cert(G2/By) 2 o .
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Uma situagdo mais complicada pode aparecer em uma BC, como:

P, :SEV,é A eV,é A, ENTAO Us é By
P,:SEU,éByel,éByelsé By ENTAO W ¢
P;:SEV,é A;e U3 é B, ENTAO W é C;4

onde ¥} e V; sao variaveis sobre X, A;, A; e A3 sao subconjuntos nebulosos de X,
Uy, Uy e Uy sao variaveis sobre Y, By, By, Ba, Bs e Bs sao subconjuntos nebulosos
de Y, W é uma variavel sobre Z, C; e C3 sao subconjuntos nebulosos de Z.

A aplicacido do método para esse caso leva as condicdes

1. Poss(Co/C3) <1 -«
2. Poss(Ay[/A3) 2 «

3. Poss(By/Bs) >

4. Cert(B;/B1) > o .

6.5 Verificacao de Inconsisténcia a Nivel Local

Para a apresentacgéo dos algoritmos de verificacdo [61] [66], assume-se ter uma BC
K, consistente de acordo com o conceito de consisténcia adotado neste contexto e
modelada em uma RPNAN A. Uma nova regra R da forma

SEV,éAie---eVié A, ENTAOU ¢ B

deve ser adicionada a K. Deseja-se entdo verificar se esta atualizacdo de conhe-
cimento pode ou ndo levar a uma situacao de inconsisténcia. A RPNAN nivel 1
correspondente a M é denotada por A'l e a matriz-TC por C. Os procedimentos
sdo descritos em pseudo-cédigo, cujas estruturas basicas e palavras chaves tem o
significado convencional de programacio estruturada. Assume-se também que as
regras estdo na forma estruturada.

O primeiro passo no processo de verificacao local é extrair da matriz-TC as colu-
nas correspondentes a transi¢cdes associadas com regras que tenham no consequente
a mesma varidvel que a regra R. Suponha que p é o lugar de A1 associado a U, a
variavel do consequente de R.
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Algoritmo 6.5.1 Verificagdo de inconsisténcia a nivel local

Entrada: C,yn,, regra R, grau de inconsisténcia a € (0,1)].
Saida: Mensagem

Passo 1. (Construa uwma matriz-TC C’, a partir de C, correspondenie a regras
com a variavel U no consequente.

PARA j=1,---,m ISACA
SE ¢(p.t;) # 0 ENTAQ inclua a coluna t; em C'.

Passo 2. {Consirua um vetor de teste V para a regra R.)

PARAi=1,---,n FACA

SE a regra R tem a proposigdo V; e G

ENTAQ SE V; e G esté no antecedente de R
ENTAQO FACAV(i) = -G
SENAO FACAV(i)=G

SENAQ FACA V(i) = 0.

Passo 3. (Aplique composicdo matricial entre C' e V, resultando F.)

FACAF =V +C",
(onde * denota a composigdo matricial da definigdo 6.3.3.)

Passo 4. (Analise 0s valores de F' comparando-os com «.)

PARA cada elemento F(j) = sy + s2+---+ s, FACA

Encontre F'(j} = ry,+--,1 , k > 1, com todos e somente os elementos

ndo nulos de F(j).

SErp<leqeri>ae--€Te1>Q ‘

ENTAOQ retorne a rmensagem As condicGes necessdrias para a existéncia
de conflitos em potencial entre a nova
regra I e a regra j estdo satisfeitas.

SENAO retorne a mensagem As condicbes necessérias para a existéncia
de confiitos em potencial entre a nova
regra K e a regra j ndo estao satisfeitas.

Por exemplo, suponha que a regra

SE V; é Cs ENTAO V, é G5
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deve ser inserida na BC da Tabela 6.1. A varidvel V; est4 associada com o lugar pg
de A1, a RPNAN nivel.1 da figura 6.5. A matriz (' é criada com o mesmo niimero
de linhas que C e inclui apenas as quatro dltimas colunas de C' {Tabela 6.2), pois
as regras 4, 5, 6 € 7 da Tabela 6.1 tém V; no consequente.

O vetor de teste de uma regra tem tantos elementos quantas so as varigveis da
BC, que é também o ntimero de linhas da matriz-TC. Seus elementos sao definidos
como na matriz-TC. Para a regra 8, o vetor de teste é

V:o—cgooaoooaso].

A composi¢do matricial resulta em

iJ
i

0 0 0 0

—03 —'04 .—C,s 0

0 0 0 —H,

0 0 0 -1

0 0 0 0
[e—cseaoooocso*ﬁ o o o =F

0 0 0 0

0 0 0 0

Gl Gg Gg G4 .

0o 0 0 o |

onde '
0+ Poss(Ce/C3) +0+0+0+40+0+0+ Poss(Gs/G1) + 0

P 0+ Poss(Ce/Ca) +0+04+0+0+0+0+ Poss(Gs/Gy) + 0

O-i—Poss(C’ﬁ/Cs)~§-0+G+0+8+0~§-0—§-P038(G5/6’3)+G
0+04+0+0+0+0+0+404 Poss(Gs/Gy) +0

Cada elemento do vetor coluna resultante é uma soma formal de valores de
possibilidades onde o tltimo elemento diferente de zero corresponde i medida de
possibilidade entre conjuntos dos consequentes das regras comparadas e os demais
correspondem a medida de possibilidade entre conjuntos dos antecedentes. A altima
linha do vetor F' do exemplo acima indica que nio existem varidvels comuns entre os
antecedentes das regras 7 e 8, pois apenas um elemento da soma formal é diferente

de zero. Como exemplo, suponha que todas as varidveis tém o mesmeo conjunto base
X =1{1,2,3} e sejam

Cs = {1/1,1/2,0.5/3} Cs={0.7/1,0.3/2,1/3} Cs = {1/1,0.2/2,0/3)
Ce = {0.6/1,04/2,1/3} Gy = {1/1,0.5/2,0.6/3} G,={0/1,0.2/2,1/3}
Ga = {0.8/1,0.7/2,0.2/3} G4 = {1/1,04/2,0.3/3} Gs={1/1,0.7/2,0.6/3}
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Neste caso, 0 vetor coluna resultante seria

0+064+040404+0+0+04+14+0
0+14+0+0+4+04+0+0+0+02+0
0+06+0+0+0+06+0+0+08+0
0+0+0+04+0+0+0+0+1+4+0

A segunda linha indica a existéncia de um conflito em potencial entre as regras
5 e 8 se for considerado qualquer valor de a < 0.8, pois

Poss(Ce/Cy) =12 @
Poss(G4/G2)=02<1 -«

6.6 Verificacao de Inconsisténcia a Nivel Global

O procedimento descrito a seguir [61] [66] realiza primeiro a composi¢ao matricial
entre a nova regra e as regras da sequéncia de encadeamentos com a gual esta nova
regra interfere, para verificar a extensao em que antecedentes e consequentes se
sobrepdem. A verificacio positiva dessas condigoes ja é um indicio de que um conflito
pode existir, mas ainda ha uma condi¢ao necessaria adicional a ser verificada: a que
indica com que extensao o conjunto do antecedente da segunda regra na sequéncia de
encadeamento da BC esta contido no conjunto do consequente da primeira regra da
sequéncia de encadeamento, usando a medida de certeza entre conjuntos nebulosos
(veja secdo 6.4). A verificacido da referida condicio requer nova consulta & matriz-
TC para obtencao das informacbes necessarias além do célculo de expressdes em
termos de complementos de conjuntes, ja que

Cert(J,/J3) = 1 — Poss(J.[J5) .

O resultado da verificagio pode fortalecer a evidéncia de conflitos em potencial
(se positivo) ou eliminar essa evidéncia {se negativo). Para testar a integridade
de uma BC a nivel global € necessario identificar inicialmente a parte relevante da
RPNAN completa que € afetada pela regra, isto é, a cobertura minimea da nova regra.
A cobertura minimea de uma regra € definida como a menor parte nao desconexa da
RPNAN global que contém regras com varidveis que aparecem na nova regra [1].

Algoritmo 6.6.1 Verificacdo de inconsisténcia a nivel global

Entrada: C,xp, regra R, grau de inconsisténcia o € (0,1].
Saida: Mensagem
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Passo 1. {Construa a matriz-TC C’ a partir de C, correspondente a
cobertura minima da nova regra R.)

Passo 2. {Construa um vetor de teste V para a regra R.)

PARAi=1,---,n FACA

SF a regra R tem a proposicéoe V; ¢ G

ENTAO SEV; ¢ G esti no antecedente de R
ENTAO FACA V(i) = ~G
SENAO FACAV(i})=G

SENAO FACA V(i) = 0.

Passo §. (Apligue composicao matricial entre C' e V, resultando F.)

FACAF =V (',
(onde * denola a composigGo matricial da definicdo 6.3.3.)

Passo 4. (Analise os valores de F' comparando-os com o).

Encontre F' = rq,---,7; , com todos e somenle os elementos nao nulos
de todas as somas formais F(j).
SErm,<l—-aery>ae---erp_q1>Q
ENTAO VA PARA o passo 5
SENAO retorne a mensagem As condigdes necessdrias para a existéncia
de conflitos em potencial entre a nova
regra K e a regra j ndo estio satisfeitas
€ pare.

Passo 5. (Verifique o grau de inclusdo dos valores das varidveis de ligagdo.)

Sejam p;,i = 1,---,1 as linhas de C' com elementos nido nulos, com

sinais opostos 5; £ ;.

SE Cert(51/Q1) > a e --- e Cert(5/Q1) > «

ENTAQ retorne a mensagem As condigdes necessarias para a existéncia
de conflitos em potencial entre a nova
regra R e a regra j estao satisfeitas.

SENAQ retorne a mensagern As condicdes necessérias para a existéncia
de conflitos em potencial entre a nova
regra R e a regra 7 nao estao satisfeitas.

Para ilustrar o procedimento acima, assuma que a base de conhecimento da
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Tabela 6.1 sera atualizada pela insercdo da regra

SE V, é Cse Vy é D, ENTAQ Vyp ¢ 5,

A cobertura minima dessa regra € a sub-rede que inciii as duas regras ligadas
pela variavel V; : regras 2 e 3. A matriz-TC (’ corresporiente contém somente as
colunas t; e {3 da Tabela 6.2. O vetor de teste da regra ¢ = dado por

V:U—Cﬁoauo—pzeif’?]

A composi¢ao matricial resulta em

L
b

!
-
[

[0 -Cs 0000 -D, 00 F, ]+

ch}@bﬁﬂmcﬁm
|
S~

tal que

e G+Poss(Cﬁ/C‘2)+€}—|—G+0—i—€)+0-%G—H——0
04040404040+ Poss(Dy/Ds) + 0= : + Poss(Fy/ )

Sejam
Ce = {0.5/1,0.4/2,1/3} C,={0.4/1,1/2,05/3} 7, = {0.8/1,1/2,0/3}
D, ={0.7/1,1/2,0.8/3} F, ={0.3/1,1/2,0/3} 7 = {f} 2/1,0/2,1/3}
Entao,
Poss{(Cg/C3) = 0.5 > a,
Poss{(Dy/Dh) =12 «a
’ Poss(F/F1)=02<1-aq.
para a = 0.5.
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No passo seguinte verifica-se, por consulta a matriz-TC, que V5 é 0 n6 de ligagao
entre as regras 2 e 3 e, assumindo-se

Jy =1{1/1,0.8/2,0.7/3} Jp = {0/1,0.7/2,1/3} J, = {0/1,0.2/2,0.3/3}

obtém-se

C@’f‘t(.fl/Jz) =1- POSS(MjI/Jz) = 0.7 Za

Logo tem-se um indicador de que um conflito em potencial existe com a adigao
da regra 9 na BC K.

6.7 Conclusao

Uma nova abordagem para verificacao de inconsisténcias de bases de regras nebu-
losas foi apresentada. Dois algoritmos para verificagio de inconsisténcias a nivel
local e global foram definidos com base no modelo de RPNAN. A técnica proposta
assume um conceito de inconsisténcia entre regras nebulosas e utiliza-se do método
de reflex@o na entrada para determinar condigbes necessarias para a existéncia de
conflitos em potencial. O referido método foi inicialmente aplicado a varios casos
de inconsisténcia a nivel local e global, para que as condi¢bes fossem determinadas.
A seguir, as propriedades estruturais da RPNAN foram utilizadas na definicao dos
procedimentos. Os algoritmos propostos usam a representagao de matriz de teste
de condi¢tes, definida sobre uma forma especifica de RPNAN hierarquica. Essa
representacdo hierdrquica reforca a versatilidade do modelo em rede, que permite
visualizar a base de conhecimento do nivel de abstracio adequado & obtencio da
informacao necessaria a cada situacao.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Algumas conclusdes e consideragdes gerais sobre este trabalho serdo discutidas. Os
principais pontos para investigaggo futura, levantados durante o desenvolvimento
da abordagem proposta nesta tese serio relacionados.

7.1 Conclusoes

Uma abordagem para representacao de regras nebulosas usando teoria de redes foi
sugerida neste trabalho. Dois modelos de representagio foram propostos, um a nivel
numérico e outro a nivel 1égico. O primeiro modelo, baseado em Redes de Petri Ne-
bulosas, permite representar detalhadamente os célculos numéricos executados du-
rante a aplicacio da regra de inferéncia do Raciocinio Aproximado, chamada modus
ponens composicional. O segundo modelo, baseado em Redes de Petri Nebulosas
de Alto Nivel, oferece uma ferramenta formal a um nivel mais abstrato, permitindo
representacgdes mais compactas e de facil tratamento. Os modelos propostos séo bas-
tante gerais, pois prevéem a representacdo de uma classe de métodos de raciocinio
caracterizada por fungdes de implicagio definidas com T-operadores.

A versatilidade dos modelos pode ser demonstrada com a discussao sobre técnicas
de modelagem de vérios tipos de regras. Além do modelo das regras basicas do
raciocinio aproximado, foram apresentados 0s modelos que representam regras com
antecedentes multiplos, regras quantificadas, regras com fatores de certeza, regras
paralelas, regras conflitantes , fontes parciais de informacéao e regras com conjungao
no consequente. As técnicas de modelagem propostas aqui permitem que diferentes
situacdes da base de regras nebulosas sejam representadas por estruturas modulares
também diferentes na rede. Assim é possivel tirar proveito dos métodos de analise
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conhecidos, aplicados' & Rede de Petri Associada, como um recurso auxiliar para
projetar corretamente a base de conhecimento.

Os modelos de RPN e RPNAN s&o formas equivalentes de se representar uma
mesma base de regras, em niveis de abstragio diferentes. A correspondéncia entre
componentes dos dois modelos foi discutida informalmente. Com isso, é possivel
usar um ou outro modelo, dependendo da conveniéncia e das exigéncias de cada
uma das etapas de desenvolvimento de um sistema.

A hierarquizagao das redes RPN e RPNAN foi diversas vezes explorada neste tra-
balho, como um meio de se aproveitar ao maximo as vantagens da representacao em
rede. Do ponto de vista de projeto da base de regras, as redes hierdrquicas somam-se
aos dois modelos propostos como mais uma opgao quanto ao nivel de abstracio na
representacao. A flexibilidade obtida com esse recurso traz vantagens imediatas nas
etapas de modelagem, execucdo e de verificagiao da base de conhecimento.

Dois tipos de algoritmos para raciocinio aproximado foram apresentados, usando
estratégias de encadeamento para frente e para tras. Os algoritmos de raciocinio
podem fazer uso das relacbes de dependéncia entre as proposicdes, representadas
na forma matricial, para acessar mais diretamente a informacdo necessaria & sua
eXecucao.

No campe de verificagio de integridade, mostrou-se também a utilidade dos mod-
elos propostos. A questio de verificacio de inconsisténcias, tanto a nivel local como
global, foi abordada. Com a definigio de um tipo especifico de redes hierarquicas e de
sua representagao matricial cujos elementos sdo subconjuntos nebulosos, é possivel
extrair da rede apenas as informacoes relevantes quanto & dependéncia entre an-
tecedentes e consequentes. Assim, as medidas de possibilidade entre conjuntos séo
encontradas através de equagdes matriciais. Com isso estabeleceu-se a base para a
sugestao dos procedimentos para se constatar condi¢bes que indicam a existéncia de
conflitos em potencial.

Enfim, conchui-se que os modelos de RPN ¢ RPNAN sio ferramentas formais
poderosas que oferecem uma base concreta e uniforme para tratamento dos proble-
mas encontrados durante a representagéo, projeto, execugio e verificacio de bases
de regras nebulosas.

7.2 Trabalhos Futuros

As investigagoes desenvolvidas durante as varias etapas desse trabalho fizeram surgir
diversas questdes interessantes que merecem ser melhor exploradas.
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A representacido de regras com fatores de certeza segue uma metodologia pro-
posta na literatura, onde esse fator é absorvido pela funcao de implicagao. {utras
formas de tratar fatores de certeza podem ser analisadas futuramente.

Optou-se neste contexto por definir o disparo de transi¢des de maneira que a
similaridade entre o antecedente da regra e o fato nao é considerada como uma
condicao. Nos modelos propostos as regras disparam desde que haja informacao
disponivel. A inclusio de patamares minimos como requisito para o disparo de
transicoes é outro possivel foco de pesquisa futura.

O conceito de matriz de incidéncia para Redes de Petri convencionais foi esten-
dido para ser aplicado a RPN. A equag#o matricial que rege as mudancas de estados
permite verificar a relacio de alcangabilidade entre lugares, apenas com relagio as
posicdes das senhas. A investigacao de outros formalismos mateméticos que per-
mitam incluir as alteracoes de valores ds senhas na equagao de estados pode trazer
ganhos significativos a capacidade de anélise da RPN.

Os algoritmos apresentados, com estratégias de encadeamento para frente e en-
cadeamento para tras, respondem consultas que podem ser chamadas comsultas
de valor. Nessas consultas, os resultados procurados sao valores de uma ou mais
varidveis. Nas bases de regras nebulosas é possivel também aplicar consultas que
solicitam o grau de confirmacao de uma dada informacdo. O {ratamento desse tipo
de consulta, nas RPN ou RPNAN, chamadas questbes de verdade [72] [43], demanda
o estudo de possiveis extensdes dos modelos propostos.

O método basico para verificacao de inconsisténcias adotado aqui, o métedo de
reflexdo na entrada, pressupde o uso de ume funcdo de implicagdo particular, que €
baseada na implicacio da ldgica classica (AV B). A aplicagao do método consiste em
usar as propriedades dos operadores min e maz para reduzir as equagdes resultantes
da conjuncac e projecao a expressdes que representem as medidas classicas de possi-
bilidade e certeza entre subconjuntos. As medidas de possibilidade e certeza podem
ser estendidas, usando-se T-norma no lugar de minimo. Um tépico de pesquisa fu-
tura € analisar a possibilidade de aplicar o mesmo tipo de método usando-se funcdes
de immplica¢des generalizadas por T-norma, procurando reduzir as expressoes as me-
didas de possibilidade e certeza também estendidas.

O método de verificagdo de inconsisténcia que oferece a base para os procedi-
mentos propostos neste trabalho é um método formal, que parte de uma definigao
de inconsisténcia e deduz algebricamente as condicoes a serem verificadas. Qutras
propostas, formais ou informais para o mesmo fim também podem obter ganhos
significativos fazendo uso das estruturas de rede.

Neste trabalho foi abordado o problema de verificacio de inconsisténcia. Quiros
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tipos de problemas como redundancia e completude exigem um tratamento especial
no contexto de regras nebulosas. Os estudos desses problemas e sua verificagao nas
RPN e RPNAN constituem um campo fértil para pesquisa futura.

As redes de Petri sio adequadas a representacao de sistemas concorrentes. A
modelagem de regras nebulosas por RPN e RPNAN permite evidenciar o parale-
lismo existente numa base de conhecimento desse tipo em diferentes niveis. Tanto o
paralelismo entre as regras quanto o paralelismo entre os calculos numéricos da regra
de inferéncia composicional estao representados claramente nos modelos propostos.
Um bom aproveitamento desse poder de representacao das redes em algoritmos de
raciocinio exige estudos adicionais quanto & anélise de concorréncia.

A implementacio dos modelos de RPN e RPNAN pode vir a ser feita utilizando-
se recursos de paralelismo, ou por simulagio dos mesmos em maquinas sequenciais.
Uma perspectiva ampla de trabalhos futuros advém da implementacio desses mod-
elos. '

A representagdo de conhecimento default em regras de produgio nebulosas pelo
uso de qualificacio de possibilidade exige que sejam consideradas regras de priori-
dade na aplicacdo do principio de conjungdo/projegio. Portanto, a modelagem de
tais regras pelo uso de RPN ou RPNAN nio pode ser feita da mesma forma que
as regras de producio nebulosas comuns. Redes de Petri sdo adequadas a repre-
sentacio de sistemnas que exigem sincronizagao entre os eventos. A exploracao dessa
possibilidade visando uma possivel extenséo dos modelos propostos para incluir a
representacio de conhecimento default pode ser abordada futuramente.

O recurso de representar os modelos de forma hierarquizada foi usado em alguns
pontos desse trabalho. Muitas evidéncias apontam na direcao de que uma ferramenta
muito poderosa para projeto de sistemas nebulosos pode ser obtida pela formalizagao
de operagdes como essa [51] [29] [3]. Quanto & hierarquizagio, € necessario definir
com maior precisao que tipos de sub-redes podem ser substituidas por lugares e
transi¢des. Quanto 3 modularizacio, é preciso analisar condigdes a serem satisfeitas
por médulos de redes para que possam posteriormente ser integrados em um conjunto
maior. Assim, esses recursos podem vir a ser incluidos como operadores formais

dos modelos e usados no desenvolvimento de ferramentas para desenvolvimento de
sistemas nebulosos.

Abordagens alternativas a inferéncia nebulosa séo encontradas com frequéncia
na literatura [41} [2]. Muitas delas se propoem a evitar o problema de explosao no
numero de estados, tipica do modus ponens composicional. O estudo de formas
de representagio de outros métodos nos modelos de RPN e RPNAN, pode origi-
par trabalhos interessantes. Com isso, aumenta-se ainda mais a versatilidade dos



modelos propostos quanto ao projeto e representagao e ampliam-se as opcoes de im-

plementagbes a curto prazo em equipamentos que nio disponham de recursos reais
de paralelismo. '

Uma fase primordial no desenvolvimento de sistemas baseados em conhecimento,
sejam eles nebulosos ou néo, ¢ a fase de aquisicio do conhecimento. A investigago
da questao da aquisicao de conhecimento no contexto de RPN e RPNAN, através
de meios convencionais ou de formas automaticas de aprendizado, abre um vasto
camnpo para pesquisas futuras.
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