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RESUMO

Esta dissertacdo possui como objetivo principastad® de técnicas de inferéncia utilizadas
na Inteligéncia Artificial, demonstrando a impoténdo motor de inferéncia em Sistemas
Multiagentes. Foi implementado um motor de infei&me uso geral baseado no algoritmo
Rete, o Expert-Rete, incluindo como contribuic&otianizacdo dos ndés de uma entrada; a
otimizacao dos nés de juncdo; utilizacdo de 6 gfi@s de resolucédo de conflitos; adogao de
3 formalismos para representacdo de conhecimeotds)s parametros para configuragao,
como numero maximo de interacdes entre os fat@sregras, nimero maximo de ciclos de
inferéncia, dentre outros. O motor de inferéncipdikRete foi incorporado a biblioteca para
construcdo de sistemas Multiagentes Expert-Cooppés isto, o mesmo foi avaliado sob
diversos aspectos, confrontando com as caractadstio motor de inferéncia baseado no
encadeamento progressivo, ja implementado na t@blag comprovando que o Expert-Rete &
mais eficiente que o método de inferéncia antgraoa bases de regras mais complexas.

Palavras-chave:Inteligéncia Artificial; Sistemas Multiagentes, Mo de inferéncia, Expert-
Coop++, Algoritmo Rete, Agentes Cognitivos.



ABSTRACT

This dissertation has focus on inference techniqueed in Artificial Intelligence,
demonstrating the relevance of the inference engindlultiagent Systems. A general-
purpose inference engine is implemented based erR#te Algorithm, the Expert-Rete,
includig as contributions the optimization of theeaeinput nodes; the optimization of the two-
input nodes; 6 strategies for conflict resoluti@aoption of 3 formalisms to knowledge
representation; other configuration parametersg, laximum number of interaction between
rules and facts, maximum number of inference cydég Expert-Rete inference engine was
incorporated in the library Expert-Coop++, usedbtald Multiagent Systems. After this
implementation, the Expert-Rete was analyzed anmsmge aspects, comparing with the
inference engine based on the forward chainingadly developed in the library, proving that
Expert-Rete is more efficient than the former mdtfar complex base rules.

Keywords: Atrtificial Intelligence; Multiagent Systems; Infamce Engine; Expert-Coop++;
Rete Algorithm, Cognitive Agents.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contexto

A Inteligéncia Artificial (IA) como ciéncia tem n®40 anos de existéncia, pois
oficialmente a IA nasceu em 1956 tendo por basgasdédosoficas, cientificas e tecnolbgicas
herdadas de outras ciéncias bem antigas (BITTENCODURIO0la). Muitos autores
consideram o ano de 1956 como um marco importaara @ IA pois foi neste periodo com
uma conferéncia de verdo em Dartmouth College, B/ que houve a primeira mencéao
oficial a expresséao “Inteligéncia Atrtificial”.

Desde o principio a IA gera polémica pelo proprone, definicdo de seus objetivos
e metodologias (BITTENCOURT, 2001a), entretantobgetvo central da IA tem foco na
criacdo de teorias e modelos cognitivos, e suaegim@smte implementacdo de sistemas
computacionais baseados nestes modelos.

Existem duas linhas principais de pesquisa pa@natru¢do de sistemas inteligentes:
a linha conexionista e a linha simbdlica (BITTENCR®ILJ 2001a). A linha conexionista visa
a modelagem da inteligéncia humana através da agdnldos componentes do cérebro, ou
seja, dos neurbnios e suas conexdes. A partin@@iau-se a area de redes neuronais. Ja a
linha simbdlica segue a tradicdo da légica (BITTENGRT, 2001a). Nesta linha o
comportamento inteligente é adquirido através daipodacao de simbolos.

Outros autores como Bigus, Joseph e Bigus, Jeni#@01) destacam trés fases

distintas na historia da IA. No principio a IA sasbou em problemas formais que eram
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estruturados e tinham escopo bem delimitados. Niesie incluiu-se muito da matematica,
prova de teoremas, geometria, calculo e jogos cxaaoez. Na primeira fase, houve uma
énfase na criacdo de “maquinas que pensam” ges@ueaseriam capazes de solucionar uma
grande classe de problemas. Estes sistemas incltdamicas sofisticadas de busca e
raciocinio.

Uma segunda fase se iniciou com o reconhecimeatqueg os projetos de maior
sucesso na IA se deram em problemas bem especificigndo o conhecimento especifico
sobre o problema a ser resolvido. Este processinaeir dominios de conhecimento
especifico a sistemas de raciocinio genéricos &rauprimeiro sucesso comercial da IA: os
Sistemas Especialistas. Sistemas Especialistasadimsseem regras de producdo foram
desenvolvidos para desempenhar varias tarefagjindol ai andlises quimicas, como o
DENDRAL (FEIGENBAUM, BUCHANAN e LEDERBERG, 1971), ooFiguracdo de
sistemas computacionais, como o sistema XCON/RD@RMOTT, 1982), e diagnostico de
condi¢cdes médicas em pacientes, como o sistema MYSHOTLIFFE, 1976). Nesta fase
pode-se dizer que a IA ganhou visibilidade em apbes comerciais. AO mesmo tempo, nesta
fase, maquinas foram desenvolvidas para executacifisamente aplicagbes em Lisp,
Prolog, e Smaltalk. Estas maquinas possuiam aneSientegrados de desenvolvimento
poderosos que estavam anos a frente de outros raetieomerciais da época (BIGUS,
Joseph e BIGUS, Jeniffer, 2001).

Ja a terceira fase é a que atualmente estamaoangasglesde o final dos anos 80.
Grande parte da comunidade da IA tem trabalhadscdncionar problemas complexos como
visdo de méquina, comunicagdo, compreensdo dealyego e traducao, raciocinio comum e
controle de robbs. Técnicas de aprendizado ganhgmapularidade e expandiram sua
utilizacdo em aplicagcbes comerciais atraves da&zag#o de redes neurais para tecnologias

como mineracao de dados, modelagem e controleatl@ptMétodos bioldgicos, tais como
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algoritmos genéticos e sistemas de logica altermatiomo l6gica nebulosa (I6gi¢aizzy,
descritos em (DOBOIS e PRADE, 1980) e (DOBOIS e PERA1988), tém se combinado
com outros métodos da IA Simbdlica. Mais recentémerom o crescimento da Internet e da
computacdo distribuida, hd o emprego de agentessguateragem para a realizacdo de
tarefas com objetivos comuns.

Atualmente as areas de reconhecimento de pad@@scgalmente os avancos na IA
distribuida (IAD), resolucéo de problemas, raciaiiaprendizado e planejamento, ao longo
desses anos, juntamente com as aplicacfes webnsigam que a IA esta se tornando uma
area bastante promissora na Ciéncia da Computacao.

E afinal como € possivel proporcionar inteligdnou comportamento inteligente a
aplicacdes ? Existem diversos comportamentos qgdenpaer classificados como inteligente.
O comportamento inteligente pode ser produzidovésrala manipulacdo de simbolos. Na
verdade os simbolos sdo padrdes que representatodp mundo real ou idéias que podem
ser representadas por um computador. Pesquisagiti@s construiram sistemas inteligentes
com o objetivo de realizar reconhecimento de padréeciocinio, aprendizado e
planejamento através da manipulagéo de simbolos.t&aicas de raciocinio e planejamento
a utilizacdo de simbolos se mostrou mais apropriada relacdo ao reconhecimento de
padrdes e aprendizado propriamente ditos (RUSSEDREVIG, 1995).

Existem diversas maneiras tipicas para manipuiabaos com relativa eficiéncia.
Uma das abordagens mais comuns esta na utilizagdorbolos nas formulacdes de regras
do tipo “se-entdo” que sdo processadas com aagliz de técnicas de raciocinio. Estas
técnicas permitem aos sistemas “deduzir” ou infeoivas informac6es de um dado conjunto
de dados de entrada (BIGUS, Joseph e BIGUS, Jeriifiel).

As técnicas de processamento de simbolos repagsamnin nivel alto no processo

cognitivo (BIGUS, Joseph e BIGUS, Jeniffer, 200Rpr uma perspectiva da cognicao, o
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processamento de simbolos corresponde ao pensacwr#ciente, onde o conhecimento é

expressamente representado e o mesmo pode senagarei manipulado.

1.2 Objetivos

Este trabalho de dissertacédo tem como objetivstwde na area de raciocinio na IA
Simbolica e dar suporte a tecnologia de agentednamtos. Dentro da area de raciocinio
estaremos tratando do processo de inferéncia emoresoespecificos para realizar este
processo.

E apresentado ao longo deste estudo a conceitdac&stemas Multiagentes (SMA)
e aspectos relacionados, pois a biblioteca Expsop&+ (COSTA e outros, 2003), um
framework para a construcédo de SMA, é o pontoadiitda para este trabalho.

Apls isso, sao descritos conceitos com relacédo istentas Baseados em
Conhecimento(SBC) e, mais tarde técnicas de inf&@érD agente do Expert-Coop++
implementa um SBC tanto para o nivel cognitivo cgrara o nivel instintivo, como veremos
nos capitulos que se seguem.

Este trabalho traz a implementacdo de um motanfdeencia de uso geral, o Expert-
Rete, que é mais tarde incorporado a biblioteca panstrucdo de Sistemas Multiagentes
Expert-Coop++. O Expert-Rete apresenta contribgigd@o existentes no algoritmo Rete
originalmente descrito (FORGY, 1982), como o cortilp@mento de nos, além de atributos e
caracteristicas que tornam o Expert-Rete mais adelps depender da situacdo em que se
pretenda utilizar o mesmo.

O Expert-Rete é descrito em detalhes, servindguie para quem desejar utilizar o

motor de inferéncia, ou ainda para quem desej@arto mesmo com outra finalidade.
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Os resultados obtidos com este trabalho séo capsrao motor de inferéncia ja
implementado no Expert-Coop++ que € baseado nodeap@nto progressivo simples.
Tendo como base diversos indices utilizados pamargaracao, € comprovado que o Expert-
Rete é mais eficiente para base de regras complexas

Este estudo pode ainda servir de base para cwatoslhos com outras técnicas de
inferéncia além do algoritmo Rete que também s&oridas ao longo desta dissertacdo. Outra
possibilidade € estender a utilizacdo do ExperéReara outras aplicacbes, como € descrito

no Capitulo 7.

1.3 Organizacéao da Dissertacéo

Apos a contextualizacdo do problema central dd&aertacdo, apresentacdo dos
objetivos e do trabalho desenvolvido, o Capitulotr&a de Sistemas Baseados em
Conhecimento, onde sdo descritos conceitos gexais s mesmos e arquitetura genérica.

Ja o Capitulo 2 tem como assunto principal ose®igs Multiagentes, incluindo a
conceituacao de agentes, além dos conceitos edwslwia biblioteca Expert-Coop++.

No Capitulo 4 ha uma descricdo detalhada sobminsipais métodos de inferéncia
encontrados na literatura, mostrando como 0s me&momnam internamente.

O Capitulo 5 apresenta a implementacdo do Expetd;Rjue é uma outra opcao de
motor de inferéncia para a biblioteca Expert-Cogputilizando-se de umas das técnicas
descritas no capitulo 4, o Algoritmo Rete.

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos cé&xpert-Rete, incluindo avaliacdes
de performance comparadas ao motor de inferéncianpdementado no Expert-Coop++

(encadeamento progressivo).
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E, por fim, o Capitulo 7 mostra a conclusdo dbata como um todo, resumindo
tudo o que foi realizado, as contribuicbes dadaBnab do trabalho e os possiveis trabalhos

futuros que podem ser realizados com o resultatidamb
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2. SISTEMAS BASEADOS EM CONHECIMENTO

Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC) estdo saddovez mais utilizados
tanto no meio comercial como no meio académico.ddsipontos chaves da construgao de
SBC esta na capacidade destes sistemas de presemeseitar e fazer uso do conhecimento
humano aliado a experiéncia dos mesmos no prodessmnada de decisdes.

Atualmente existem diversas aplicacdes para Sistdageados em Conhecimento,
dentre elas as &reas de engenharia, ciéncias,ingedidemais negocios (REZENDE, 2003).
Neste capitulo serdo mostrados os conceitos paisciprquitetura e tipos de aplicacdes de

SBC.

2.1 Conceitos de Sistemas Baseados em Conhecimento

SBC utilizam o conhecimento representado exptioiiate para resolver problemas
onde € necessaria uma quantidade consideravehtiedmento humano e de especializacao
(REZENDE, 2003).

Em SBC, o conhecimento e o processo de resoluggmablemas sao os aspectos
chaves no desenvolvimento dos mesmos.

Baseado em Rezende (2003), o processo de resaagé@oblemas possui a distingdo
de dois tipos de operagfes usadas nesse procegsondira é a capacidade de raciocinio,
isto €, como se chega a certas conclusbes (ou reeuge novo fato) interpretando o

conhecimento adquirido até o momento. E cada véz meonhecido que o uso restrito dessa
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capacidade néo é suficiente para a resolucéo adiegeaproblemas. Isto é realizado fazendo
uso da segunda operacgao, que consiste em guiac@sgp de raciocinio.

E interessante ressaltar que usando somente ocirdoi dedutivo, pode-se
eventualmente chegar ao resultado esperado, patgamas vezes, de forma ineficiente. De
outro lado, para resolver problemas de uma forip@aée clara é necessario guiar 0 processo
de raciocinio de maneira que apenas conclustesandds ao problema em questdo sejam
consideradas. Essa capacidade é denominada meawdorgsolucdo de problemas, e o
raciocinio € identificado como estratégia de rdaioc ou estratégia de inferéncia
(REZENDE, 2003).

De maneira geral, os SBC devem possuir a funditage de questionar 0 usuario
para reunir as informacfes de que necessita; dalsenwma linha de raciocinio a partir de
informacdes coletadas ou do conhecimento nele édabwdxplicar o0 modo de raciocinio e
possuir um desempenho satisfatorio que compense [sessiveis erros, caso acontecam
(REZENDE, 2003).

Convém ainda diferenciar Sistemas Baseados em eConénto dos Sistemas
Especialistas. Pode-se dizer que os SBC sdo capmbzesesolver problemas usando
conhecimento especifico sobre o dominio da aplcagi&guanto que os SE sdo SBC que
resolvem problemas ordinariamente resolvidos poespecialista humano. Os SE requerem,
portanto conhecimento sobre a habilidade, a exp@aée as heuristicas usadas pelos
especialistas, sendo a interagdo com 0s espemsalist processo de desenvolvimento, de

fundamental importancia (REZENDE, 2003).
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Sistemas Baseados em
Conhecimento

Sistemas
Especialistas

Figura 2.1: Diferenca entre SBCs e SEs (REZENDB320

2.2 Sistemas de Producéao

Conforme descrito em (BITTENCOURT, 2001&stemas de Produ¢cé® um nome
genérico para todos os sistemas baseadaggmas de producdasto €, pares de expressdes
consistindo em uma condicdo e uma acado. A idé@aindos sistemas de producao foi
introduzida por Post, em 1936, quando ele propdo$ae chamados sistemas de Post
(POST, 1943). Um sistema de Post consiste em ufjourdonde regras para a especificacado
sintatica de transformacdes sobre cadeias de esace representa, como demonstrou Post,
um meétodo geral para o processamento de dados.

Um modelo de sistema de producdes, na sua forma siraples, apresenta dois
componentes passivos: 0 conjunto de regras e a n@ed®trabalho, e um componente ativo:
o0 interpretador.

Regras de producdo séo utilizadas predominantempata se representar um
conhecimento heuristico sobre o0 mundo (FIGUEIRA HEIL 2000), especificando um
conjunto de acBes que devem ser realizadas paraladaasituacdo. Uma regra € composta
por uma parte de condi¢cdes (também conhecida pte fs#®” da regra, ou lado esquerdo da
regra, ou LHS — left-hand side) e uma parte desag@ieconclusdes (a parte “entdo” da regra,

ou lado direito da regra, ou RHS — de right-hadd)si
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Os componentes dos sistemas de producdo sdo eefidos, de acordo com
(BITTENCOURT, 2001a):

* Regras: conjunto ordenado de pares (LHS- Left H&idd, RHS — Right Hand
Side) , onde LHS e RHS séo sequéncia de caractd#&sé definido portanto
como o lado esquerdo (condigbes) de uma regra e &Rk&spectivo lado
direito da mesma (conclusbes/agoes);

* Memodria de trabalho: uma sequéncia de caracteres;

* Interpretador: para cada regra (LHS, RHS), se a&®ia de caracteres LHS
estd contida na memoéria de trabalho, entdo o mmtigbor substitui os
caracteres LHS na memoaria de trabalho pelos caesatie RHS; se ndo, passa
para a proxima regra.

Os sistemas de producdo foram redescobertos duocsntinos setenta como uma
ferramenta para modelagem da psicologia humanar@ato condicdo-acdo se adapta a
modelagem de todos 0os comportamentos baseadosresngséimulo-resposta.

De fato, os sistemas de producéo influenciarararsos SBCs que se inspiraram na
idéia de que o processo de tomada de decisdo hupmaleria ser modelado por meio de

regras do tipo seondigbesntaoconclusdes/acogREZENDE, 2003).

2.3 Arquitetura Geral de um Sistema Baseado em €amiento

A arquitetura geral de um sistema baseado em conéet é formada pelos modulos
de Ndcleo do Sistema Baseado em Conhecimento dlj Bage de Conhecimento, Memoria
de Trabalho, Base de Dados e interface com o wsuadntre estes modulos se destacam
(REZENDE, 2003) os responsaveis pelo armazenantant®ase de Conhecimento (BC) e

pelo mecanismo de inferéncia como veremos a seguir.
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Nucleo do Sistema Baseado er‘u
Conhecimento(NSBC) ou Shell

Motor de
<>»| Inferéncia
(M)

Médulo Coletor
de Dados (MCD

Base de

4 Conhecimento
I 3 50
Médulo de
Explicagc6es

(ME)

Base de
Dados
(BD)

D
emoria

de Trabalhg
(MT)

Figura 2.2: Arquitetura Geral de um Sistema Bases@onhecimento(REZENDE, 2003).

2.3.1 Nucleo do Sistema Baseado em Conhecimento

O Ndcleo do Sistema Baseado em Conhecimento (N®BCJhell, desempenha as
principais funcdes do SBC, sendo responsavel (REXEN003) pelo controle da interacéo
com 0O usuario ou com equipamentos externos, pracesto do conhecimento utilizando
alguma linha de raciocinio, justificativa ou explf@o das conclusGes obtidas a partir do
raciocinio.

O NSBC é composto de trés submoddulos interdepessiecdda qual com fungdes
especificas. O primeiro modulo é o Coletor de DMBD), responsavel pela interagdo com
0 usuario, obtendo informacdes do problema em ogeatravés da formulacdo de sucessivas
perguntas. O MCD pode ainda ser ativado pelo Md®rnferéncia para fazer perguntas
necessarias, validando as respostas do usuéaricanolsese em funcdes de critica
preestabelecidas (REZENDE, 2003).

O submoddulo de Motor de Inferéncia (MI) é resporsdpelo desenvolvimento do

raciocinio baseado nas informagfes obtidas pelo MQid conhecimento representado na
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BC. O Ml precisa conhecer a linguagem de represaatatilizada na Base de Conhecimento
para dai gerar e percorrer o espaco de busca seugneecessario. Existem diversas linhas
de raciocinio ou mecanismos de inferéncia que posemseguidas pelos SBC que vao
determinar o modo como o raciocinio se desenvaiv&siema.

Ja o submodulo de Explicagbes (ME) € responsavelexplicacdo, ou justificativas,
das conclusfes obtidas e dos motivos pelos quaB® fez determinadas perguntas. Os
principais tipos de explicacbes sao:

* por que que neste caso € ativado se 0 usuario quesbgmanqué da pergunta,
onde o MCD ativa o ME justificando a sua necessgdad

e comogue neste caso o0 ME fornece uma sequéncia de irg@oiagie levou o
SBC a chegar aquela concluséo, se o usuario deslege como as conclusdes
foram obtidas;

* 0 que acontece sativado se o usuario desejar saber qual seriauitade
obtido se uma ou mais informagdes fossem modifea@aME, neste caso
pergunta quais as condicoes a serem modificadagaagda MT antigas
informacgdes referentes a tais condi¢gbes e ativd, @ reinicia o processo de
inferéncia,

* por que ndoonde o ME analisa o processo de inferéncia e desapual a
razao daquela concluséao nao ter sido alcancada.

O NSBC deve interagir também com a memoria de ltnab@T), onde deve gravar e

acessar os dados temporarios obtidos no procelso. disso, deve manipular a Base

de Conhecimento, a qual contém representado tedalecimento.
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3.3.2 Base de Conhecimento

A Base de Conhecimento (BC) contém a descricamdbecimento necessario para a
resolucdo do problema abordado na aplicacdo (REZENID03). Isto inclui informacdes
sobre o dominio de conhecimento, regras que desureslacées nesse dominio e, em alguns
casos heuristicas e métodos de resolucéo de praxlem

Uma BC possui uma série de estruturas que repeeseggdes e acontecimentos no
ambiente ao qual o sistema esta inserido. Nestéo s linguagens de representacdo de
conhecimento sdo utilizadas, baseando-se em diésrdacnicas de representacdo como:
regras de producao, redes semantitasjese logica.

As BCs sao compostas por diversas sentencas (emB@nama sentenca € uma
representacdo individual de conhecimento) e esaterscas podem apresentar diferentes
graus de generalidade e complexidade. A maiorisséiatencas descreve relacdes de causa e
efeito no dominio e outras descrevem o conhecimsolbbe como guiar a busca por uma
solugéo (metaconhecimento) (REZENDE, 2003).

BCs consistentes, pequenas e precisas sao idedésegaveis para que Sistemas
Baseados em Conhecimento cheguem a solugbes derananas eficiente e eficaz,
entretanto, nem sempre isso acontece (REZENDE,)2P08 este motivo, € interessante que
existam meios de analisar evidéncias de cada @wlpara se escolher qual deve ser a
resposta do SBC. Estas evidéncias devem ser afedigmr procedimentos de resolucao de
conflitos e filtros capazes de sensibilizar conddssque realmente interessam ao SBC.

O conhecimento em SBC pode ainda nao ser complaio,seja, nem todo
conhecimento requerido para gerar uma respostacemtea na base (REZENDE, 2003). O

SBC deve neste caso encontrar a melhor resposti@ diesta falta de conhecimento.
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2.3.3 Memodria de Trabalho (MT)

A MT representa a area de trabalho de um SBC,ua& $fio registradas todas as
respostas fornecidas pelo usuario durantes asqdtes realizadas com o sistema. A MT traz
a vantagem de fornecer ao usuario toda a linhacdeainio correspondente as conclusdes
obtidas, evitando a repeticdo de uma mesma pergntsuario, e ainda evita a realizacao
repetida de sequéncias de raciocinio correspondgat@ obtencdo de conclusGes
intermediarias.

A Memodria de trabalho armazena condi¢cdes iniciaenclusdes e decisbes

intermediarias, além de solucdes finais (REZENDID3).

2.3.4 Interface

A interface € responsavel pela interacdo entr&G 8 o usuario, proporcionando a
comunicacdo em ambas direcbes e realizando a ediggg@o entre a representagao interna
do sistema e a representacdo mental do sistemaeREE, 2003). Geralmente a linguagem
utilizada na interface de um SBC é mais proximéirdpiagem do usuario, sendo entretanto,
mais restrita que a linguagem do dia-a-dia e massraa que a linguagem utilizada na nas
bases de conhecimento.

As interfaces de SBC precisam ser altamente dog{REZENDE, 2003), ja que as
informacdes a serem requisitadas e as conclus@eyean alcangcadas s6 sdo realmente

definidas em tempo de resolugcéo de um problemaagticylar.
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2.4 Representacao de Conhecimento

Parte muito importante para Sistemas Baseados enmeCimento € a forma ou
escolha das representacdes de conhecimento a séleadas. A linguagem associada ao
meétodo escolhido deve ser suficientemente expie$sias ndo mais do que suficiente) para
permitir a representacdo do conhecimento a respmktalominio escolhido de maneira
completa e eficiente (BITTENCOURT, 2001a). Cadanfalismo apresenta pontos positivos
ou negativos em termos de eficiéncia, facilidadeude e a necessidade de expressar
conhecimento incerto e incompleto.

Existem muitas formas de representacdo do conketimatravés de formalismos
computacionais como logica, frames, redes semantiegras de producdo, dentre outros.

Nas préoximas secdes estes formalismos sdo dedoréesmente.

2.4.1 Logica

Segundo Bittencourt (2001) a légica é a base pamaaioria dos formalismos de
representacdo de conhecimento, seja de forma #apba na forma de representacdes
especificas que podem facilmente ser interpretediam proposi¢cdes ou predicados ldgicos
como por exemplo na forma:

(<atributo>, <objeto>, <valor>, <coeficiente de teen>) ou ainda com o0s trés
primeiros argumentos.

A l6gica matematica € uma linguagem formal. Diféeerente de linguagens naturais,
nas quais as regras gramaticais sao imprecisasingaagens formais sempre se pode dizer
se uma sequéncia de simbolos est4 de acordo coggras para a construcdo de expressoes

(férmulas) da linguagem (REZENDE, 2003).

Exemplo de representacdo de conhecimento em Logica:
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(logic (progenitor Rita Alan))

No exemplo anterior fica descrito que o progendpifjuto) de Rita(objeto) é
Alan(valor). A palavra fbgic’ encontrada no exemplo significa que o formalisesia
representado utilizando a logica.

Ja a logica de descricbes, como descrito em (FREIT003) e (FREITAS, 2002),
fornece nativamente atributos expressivos, com stcade inferéncia associadas, porém
cuidadosamente escolhidos de forma a garantir arimho de inferéncia decidivel e
eficiente. Ainda segundo (FREITAS, 2003) este fdisnao fornece atributos como:

» Heranca Multipla: exemplo(PRIMITIVE (AND CAR EXPENSIVE-THING)
sports-car). Neste caso a instancia do conceito carro-esportdahas
descricbes d€EARe EXPENSIVE-THING

» Papéis: exemplo(FILLS thing-readable PCMagazine)significando que
PCMagazine tem o papel de algo que serve paraser |

* Restricdo de Valores: exemplALL thing-readable VISIBLE)emonstrando
gue tudo que serve para ser lido esta no domigiveli

* Restricdo de Limites: exempldAT-LEAST 3 wheel)significando que
gualquer objeto relacionado a 3 outros objetosntiist que possuem o papel
de roda\hee).

» Co-referéncia: exempldSAME-AS (driver) (insurance-payeryescrevendo
que todos os individuos que atuam como motoriséas © papel de

segurandos.
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2.4.2 Redes Semanticas
Uma rede semantica € um grafo rotulado e diredmriarmado por um conjunto de
nos representando os objetos (individuos, coisameitos, situacdées em um dominio) e por

um conjunto de arcos representando as relacoesantabjetos (REZENDE, 2003).

> Cinza
A

é-um

Elefante
A

é-um

Elefante Real
A

é-um

Clyde

Figura 2.3: Exemplo de Rede Seméantica

Objetos complexos muitas vezes podem ser decongpestoobjetos mais simples.
Essas decomposices produzem relacbes diversgsodeen ser, por exemplo, “é-um”, “é-
parte” (primeiras arvores semanticas) representarfteranca de propriedades entre os nos e
demais arcos representando relacdes especifiaananio ou propriedades de conceitos.

A heranca de propriedades através de caminhos dosnpor arcos é uma das
caracteristicas mais importantes do método de septacdo por redes semanticas
(BITTENCOURT, 200l1a). Esta caracteristica faz cqoe se economize memoria no
processamento e sdo bastante eficientes quandwrrda fle arvores, entretanto caso sejam
permitidas herangcas multiplas entre os nds a rmadrstica pode se tornar bastante complexa.
Esta complexidade ocorre por conta da dependéacescolha dos significados dos arcos da
rede.

Outro mecanismo de inferéncia utilizado em redesas¢icas é a correspondéncia de

um fragmento de rede em relacdo a uma rede dadaTEBICOURT, 200la). A
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especificacdo da semantica deste mecanismo € madacomplexa que a do mecanismo de
heranca por depender da escolha do significadamos da rede. Ver exemplo a seguir:
Neste exemplo Clyde deve ser considerado Cinzagraum elefante e ndo Cinza por
ser um Elefante Real. A estratégia de heranca,Ingenée utilizada, determina que
propriedades ligadas a conceitos mais especifiesend ter prioridade, ou seja, no caso
Clyde deve ser considerado nao Cinza, pois Elefaatd € mais especifico que Elefante, s6

que exemplos mais complexos podem nao ser taoivoli

2.4.3 QuadrosHrameg

Frames sdo agrupamentos de conhecimentos relsvaniena coisa, um individuo,
uma situacdo ou um conceito. Os frames sdo esdsutle dados que possuem um nome que
identifica o conceito que os mesmos definem e mwssainda um conjunto de atributos
(denominadossloty (MINSKY, 1974). De maneira semelhante ao conceioobjetos os

frames se constituem de uma maneira util para rapdbjetos do mundo real.

Frame: Coémodo Super-Frame: Lugar-coberto

Atributos Default Tipo Se-necessario

Namero de paredes| 4 namero

Formato Retangular simbolo

Altura 3 namero(m)

Area namero(R)

Volume ndmero(}) (Area * Altura)
Te-u m

Frame:Sala Super-Frame:Comodo

Atributos Default Tipo

Mobiliario (sofa, mesa, cadeiras) lista de simbolos

Finalidade convivéncia simbolo

Figura 3.4: Exemplos de Quadros

Através dos valores dos atributos, os quadrogiedcritos através das caracteristicas

do objeto representado pelo quadro. Os valoresuadios a estes atributos podem ser outros
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quadros, criando uma rede de dependéncias entmaesmos. Os quadros sdo também
organizados em uma hierarquia de especializacdandr uma outra dimensdo de
dependéncia entre eles (BITTENCOURT, 200la). Qsbuabs também apresentam
propriedades, que dizem respeito ao tipo de valrEs restricdes de numero que podem ser
associados a cada atributo.

Os atributos dos quadros também apresentam pdapies, que dizem respeito ao tipo
de valores e as restricbes de numero que podenasseciados a cada atributo. Estas
propriedades sdo denominadas de facetas.

Pela descricdo mostrada na Figura 3.4, conclguseuma sala € um tipo de cémodo,
normalmente com quatro paredes e de formato ref@m@om um mobiliario especifico. As
facetas como demonstradas na Figura, especificatipaxs de valores esperados e, se for o

caso, procedimentos adequados para calcular odalatributo.

2.5 Motor de Inferéncia

REGRAS
Estratégias Estratégias
de de
Resolucdo Resolucéo NOVOS FATOS
ou inferéncia de Conflitos

FATOS

"

MOTOR DE INFERENCIA

Figura 2.5: Arquitetura de motor de inferéncia

O modulo motor de inferéncia € responsavel pelgemiolvimento do raciocinio

baseado nas informacdes obtidas pelo MCD e no conbeto representado na BC
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(REZENDE, 2003). O motor de inferéncia representarma de manipular o conhecimento
ja representado na BC, a fim de resolver o probldffedetermina a ordem com que serao
processadas as informac¢des, manipulando os daflos @e inferir novos fatos, chegar a
conclusdes ou recomendar a¢cbes (FIGUEIRA FILHO 2000

Uma possivel regra em um sistema que utiliza segaaa representar conhecimento ,
no caso do futebol de robés, por exemplo, poderd3e esta livre de marcacdo, com a bola
no pé e proximo ao gol, entdo chutar a gol”. Desdelo, com o fato “esta livre de marcacéo”
atrelado também ao fato de que “estd com a bolpéh@ esta “préximo ao gol”, pode-se
inferir que a acéo “chutar a gol” deve ser dispardtktes fatos gerados também podem ser
armazenados em uma base de fatos local ou mesnt@aneo de dados e pode dar origem a
novos fatos até se chegar a um resultado final.

O motor de inferéncia € ai utilizado para manipokrfatos existentes com as regras
internas a fim de produzir novos fatos. Ha aingmssibilidade de se denominar a primeira
parte da regra (até “ENTAO”) como LH&eft Hand Sidpou lado esquerdo da regra, e a

segunda parte (ap6s o “ENTAQO”) como RHSght Hand Sideou lado direito da regra.

Dispara RHS

ou lado Direito da

Novos Fatos

Novo Ciclo de Inferéncia

Figura 2.6: Processo de Inferéncia utilizado notomes de Inferéncia convencionais
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Como descrito em (FIGUEIRA FILHO 2000), o ciclo eéeecucédo de um sistema de
producdo, com encadeamento progressivo (técnidafel€ncia que veremos no capitulo a
seguir) tém trés passos principais:
» Unificacdo, onde o sistema procura unificar osdata memoria de trabalho
com as declaracOes das regras de modo a tornaadeeas predicados que
compdem as condi¢cdes das mesmas. A cada unifidsgaosucedida, o par
<regra, fatos> é inserido no conjunto de conflitos;
* Resolucado de Conflitos, onde é escolhido um pagrariatos> do conjunto de
conflitos, de acordo com a politica de resolucaoatdlitos utilizada;
» Disparo da Regra, no qual as a¢cfes da regra edaatia etapa anterior sdo
executadas com suas varidveis substituidas peios dae tornaram a regra
disparavel.
Este ciclo se reprete até que ndo haja mais nemhegna disparavel. A acdo da regra
pode alterar a lista de regras disparaveis, atrdeéacréscimo ou da remocao de fatos da
memoria de trabalho.
Um ciclo de inferéncia pode ser definido como @&spgem de todos os fatos
inicialmente carregados no motor de inferéncia godem ou ndo sensibilizar o lado
esquerdo das regras (esta descrito um ciclo deemf&). Combinando o lado esquerdo com
todos os fatos, o lado direito das regras serdadisip dando origem a novos fatos que serao
adicionados na base de fatos dando origem a auitlos de inferéncia. Dado o exemplo:
Base de Regras:
* (Regra 1)Dor-de-Cabeca(x) * Dor-no-pescoc¢ofxCefaléia(x)
* (Regra 2)Cefaléia(x)  Febre(x» Possivel-dengue(x)

E Base de Fatos contendo inicialmente:
* Dor-de-Cabeca(Joao)

* Dor-no-pescoc¢o(Joao)
* Febre(Jodo)
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Em um primeiro ciclo de inferéncia, o lado esquedd Regra 1 sera sensibilizado,
gerando o fatcCefaléia(Jodo), num segundo ciclo de inferéncia a Regra 2 disparada.
Com o disparo da Regra 2 o novo fato gerdusgivel-dengue(Jodoyai dar origem a um

novo ciclo de inferéncia em que nenhuma regradisp@arada, finalizando a inferéncia.

2.6 CLIPS

O CLIPS C Language Integrated Production Systeénuma ferramenta utilizada para
o desenvolvimento de Sistemas Especialistas queomionam um ambiente completo para
construcdo de SE baseados em regras e/ou objdtdsY(R2005). O CLIPS foi criado pela
divisdo de IA da NASA em meados de 1985 e hojeid@de maneira independente.

Atualmente o CLIPS possui uma variedade de reptas& de conhecimento com
suporte para trés paradigmas de programacao désremaseado em regras (de producéo),
usadas principalmente para a representacdo de aiowmo heuristico baseado em
experiéncia; funcdes especificas e funcbes gesérpara representacdo de conhecimento
procedimental; ou programacdo orientada a objeémshém utilizada na representagédo de
conhecimento procedimental (com uma certa cargdamdtiva, dada a possibilidade de
definicdo de relagdes entre classes) (FIGUEIRA L2000).

CLIPS pode ser usada em conjunto com liguagenpragramacao convencionais
como C, Ada ou C++, entretanto o0 mesmo define ungahgem propria (COOL, ou CLIPS
Object-Oriented Language). Com a COOL uma aplicagite ser inteiramente definida no
ambiente CLIPS, dissociando do mundo de objetdsmgaagem hospedeira.

Outra caracteristica interessante do CLIPS éeagiiatdo e extensibilidade j4 que o

mesmo pode ser incorporado em codigo, chamado eon# sub-rotina, e integrado com
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linguagens de programacéo. Desta maneira o CLIRS per utilizado por um usuario para
utilizacdo em diversas aplicacdes.

O motor de inferéncia do CLIPS funciona segunddgoritmo Rete (FORGY, 1982),
método de inferéncia este que sera descrito enr metialhe no capitulo 4.

O controle de disparo das regras do CLIPS é baseaduma das 7 estratégias de
resolucdo de conflitos suportadas pelo sistemaUEIBA FILHO 2000). Neste contexto,
para cada regra, pode-se especificar prioridadienére as regras de mesma prioridade o
sistema utiliza a estratégia escolhida para selacia proxima regra a ser disparada. As
estratégias existentes incluem:

* Profundidade, na qual as regras recém ativadasriaior prioridade que as
mais antigas;

e Largura em que as regras recém ativadas tem meaoadade;

* Simplicidade, em que as regras que precisam de snenmparacoes
adquirem maior prioridade;

« Complexidade, que € o contrario da estratégiaiarmnter

* Aleatdria, como o proprio nome ja descreve;

* MEA, onde as regras com objetos mais recentes r@hqumaior prioridade;

* LEX, que € o contréario da anterior;

A integracdo de CLIPS com as linguagens hospesjeapesar de existir, nao é
completa (FIGUEIRA FILHO 2000). A sintaxe das regreo CLIPS est4 mais proxima da
linguagem LISP que a de C.

Outro problema do CLIPS esta na filosofia de quimtpode ser feito em COOL, s6
que todos 0s servigos tem que ser reconstruidda eguagem, dificultando a reutilizacao

dos objetos da linguagem hospedeira.
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2.7 JESS

O JESS também pode ser classificado como umanfema para construir SE
(FRIEDMAN-HILL, 2001). Esta ferramenta € inteirantemscrita em Java e disponibiliza um
conjunto de classes que podem ser incorporadasvensas aplicacoes.

O JESS é baseado no CLIPS e originalmente eraspen clone em Java do CLIPS
(FRIEDMAN-HILL, 2001), entretanto atualmente j& pos diversas caracteristicas que
diferenciam o mesmo do CLIPS. O JESS possui otgbzs sobre o algoritmo Rete original
como o compartilhamento de nés no grafo como fatemaconomizar memaoria e diminuir o
espaco de busca para as regras. O JESS pode peda@ com motor de inferéncia baseado
no encadeamento regressivo.

Assim como o CLIPS, JESS define toda uma linguagara ser usada na criacédo de
aplicacdes, e ndo apenas de regras (FIGUEIRA FIRA@). Toda uma aplicacdo pode ser
desenvolvida em JESS, ja que comandos de criacintetéaces graficas, comunicacédo ou
entrada/saida sao disponibilizados no ambient&&8&.J

O JESS utiliza a estratégia de interpretacdo dese fazendo com que ele seja um
ambiente descripting para Java. Através deste ambiente, é possivel abjatos e invocar
métodos da linguagem Java sem a necessidade déawgop

Assim como o CLIPS o JESS possui baixa integragigistema com a linguagem
Java, existindo uma separagdo entre o mundo desoshjava dos objetos ou fatos JESS. A
sintaxe para definicdo das regras no JESS é tat@ntiferente da linguagem Java, o que

dificulta o entendimento do sistema.
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2.8 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os principaeitns a respeito de Sistemas
Baseados em Conhecimento. Foi descrita ainda #ettqa geral de um SBC, descrevendo o
nacleo do SBC, a Base de Conhecimento e formalismibzados para representacao de
conhecimento mais encontrados, a memoria de trabalimterface e o motor de inferéncia.

Ao final sdo descritas duas ferramentas de apotmrestrucdo de SBC bastante
conhecidas o CLIPS e 0 JESS. O CLIPS é classificadmo umaShelle o JESS como uma
ferramenta de apoio que oferece diversas caraataspara a criacdo de SBC.

Este capitulo é de extrema relevancia a este @géudue o nivel cognitivo de um
agente do Expert-Coop++ implementa um SBC, quecpnseqiéncia possui um motor de
inferéncia baseado no encadeamento progressivo, fma deste trabalho, o Expert-Rete

como opcao de motor de inferéncia.
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3. IAE SISTEMAS MULTIAGENTES

Neste capitulo sera apresentada a tecnologimelgtes, sistemas multiagentes com
o foco na biblioteca para construcao de Sistemdsddantes Expert-Coop++ que mais tarde

sera modificada ao longo deste estudo.

3.1 Inteligéncia Artificial Distribuida

Desde o final da década de 70 com o nascimentaaioinio da pesquisa da
Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) (WEISS,999) a utilizacdo de Sistemas Multiagentes
se evoluiu e se diversificou de maneira muito iséetualmente este é um ramo da pesquisa
estabelecido em IA e que promete inovacdes em auancociologia, administracéo e
filosofia.

Existem diversos motivos para distribuir Sistermsligentes sendo que o principal
deles é que em alguns dominios de aplicacdo, comtoote de trafego aéreo, distribuicdo de
energia elétrica, por exemplo, sdo problemas itemeente distribuidos no espaco
(BITTENCOURT, 2001a). E ainda em alguns casos lac8o por meio de sistemas
centralizados é impossivel de ser realizada (WE19S89), pois estes sistemas e seus dados
pertencem a organizagdes independentes que des®ater suas informacdes de maneira
privada e segura para fins de competigéo.

Demais razbes para se distribuir sistemas intgigge recaem na melhoria da

adaptabilidade, confiabilidade e autonomia dos esias; reducdo do custo de
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desenvolvimento e manutencdo; aumento da eficiéacielocidade de processamento;
integracdo de sistemas inteligentes para aumerdpacitlade de processamento e a
possibilidade de integracdo de computadores nassrede atividades humanas

(BITTENCOURT, 2001a).

3.1.1 Agentes

Apesar de ndo haver uma definicdo universalmerddaado conceito de agente, é
possivel definir o mesmo como uma entidade computat que é situado em algum
ambiente, e que € capaz de uma acado autbnomaestbr@mbiente para alcancar os objetivos

para os quais ele foi construido (WEISS, 1999).

Agente

~ Acéo
Percepca Saida
Entrada

Ambiente

Figura 3.1: um agente em seu ambiente (WEISS, 1999)

Ja os agentes inteligentes também podem ser defiommo agentes que sao capazes
de acédo flexivel e autbnoma para alcancar os wbgetpara 0s quais 0s mesmos foram
contruidos. Neste caso a flexibilidade significaE/&S, 1999):

» Reatividade: agentes inteligentes sado capazes mebge seu ambiente, e
reponder, em um tempo apropriado, a mudancas queeat para satirfazer
seus objetivos;

* Pro6-atividade: agentes inteligentes sdo capazesexigr comportamento
direcionado a objetivos de maneira a tomar a itneapara satisfazer seus

objetivos;
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* Habilidade Social: agentes inteligentes sado capdeemteragir com outros
agentes para satisfazer seus objetivos.

Um agente, portanto, € uma entidade real ou Vjrtapaz de agir num ambiente, de
se comunicar com outros agentes, que € movida mpocanjunto de inclinagdes (sejam
objetivos individuais a atingir ou uma funcédo das$acdo a otimizar); que possui recursos
préprios; que €é capaz de perceber seu ambiente mddo limitado); que dispbe
(eventualmente) de uma representacéo parcial @esbeente; que possui competéncia e
oferece servi¢os; que pode eventualmente se repraglgujo comportamento tende a atingir
seus objetivos utilizando as competéncias e oggesuwjue dispde e levando em conta os
resultados de suas funcdes de percepcdo e coma@michem como suas representagoes
internas (REZENDE, 2003).

Com a definicAo acima, percebe-se que os agentepreendem a utilizacdo de
diversas técnicas da IA, entretanto algumas carstitas ajudam ainda mais a caracterizar o
agente em questao, como as que se destacam aR&XENDE, 2003):

» Autonomia de deciséo - Capacidade de analisar itoec&o, gerar alternativas
de atuacgao e escolher a melhor alternativa paaagdc seu objetivo;

» Autonomia de Execucdo — Capacidade de operar neeatalsem intervencao
de outro agente;

» Competéncia para Decidir — Capacidade de conFigsuar atuacdo sem
intervencao externa;

» Existéncia de uma Agenda Propria — Capacidadeidewna agenda (lista) de
objetivos que concretizem suas metas;

» Reatividade — Capacidade de reagir a mudancas doemi® a partir do

reconhecimento de um contexto conhecido;
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> Adaptabilidade — Capacidade de adaptar seu procgssdecisdo frente a
situacOes desconhecidas;

» Mobilidade — Capacidade de mover-se e ser execet@doutras plataformas;

» Personalidade — Capacidade do agente de persoséicaitilizando recursos
qgue lembrem caracteristicas humanas;

> Interatividade com o usuario — Capacidade de igieraom usuarios e,
considerando os possiveis mal-entendidos, readialaas de comunicacdo de
maneira aceitavel;

» Ambiente de Atuacdo — Caracteriza o local onde entgvai atuar, isto é, em
ambientes fechados (desktop) ou abertos (internet);

» Comunicabilidade — Capacidade de interagir comoswgentes computacionais

para a obtencdo de suas metas.

Agentes Agentes
Reativos | Cognitivos
I Eixo Cognitivo |

Eixo Ambiental Eixo de Foco

Agentes Deskto Estrutural
j— Agentes
Agentes de Interne Comportamenta

| Eixo de Atuacdo |

Isoladal Social

Figura 3.2: Taxonomia de Agentes (REZENDE, 2003)

De acordo com (REZENDE, 2003) os agentes poderiassificados quanto:
» Cognicdo — Um agente pode conter um modelo de septacdo interna do
ambiente e dos outros agentes baseado em estaddis®m um modelo
racional de decisdo (Agente Cognitivo) ou agir bdse em reacfes aos

estimulos provocados pelo ambiente (Agente Reativo)
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» Foco — Um agente pode ter similaridades fisicas bamanos (Estrutural) ou
similaridades comportamentais(Comportamental);

» Atuacdo — Um agente pode atuar de forma isoladéagla) ou interagindo com
outros agentes (Social);

» Ambiental — Um agente individual pode atuar localteeno microcomputador
(Agente de Desktop) ou em uma rede Internet oaretr(Agente de Internet).

Dentro dessa classificacdo se destacam no eixotiogons agentes reativos e 0s
agentes cognitivos.

Os agentes reativos sdo aqueles que ndo possusseacado de seu ambiente, pois
as informacdes relativas ao seu comportamento sengam no proprio ambiente e suas
reacdes dependem unicamente da percepc¢ao do miestes.agentes ndo possuem memoria
de suas ac0es, sua organizacao € etologica (sanilas animais) em oposi¢cao a organizacao
social dos agentes cognitivos e ha um grande nunenmembros (da ordem de milhares)
(ROCHA, ALVES e JUNIOR, 2003) como descrito na @ejura de subsuncdo (BROOKS,
1986).

J& os agentes cognitivos sdo baseados em orgagszsegciais humanas como grupos,
hierarquias e mercados. Os agentes aqui possuemepmesentacdo explicita do ambiente e
dos outros agentes, dispdem de memoria e sdo cagazdanejar suas acdes futuras. Estes
agentes podem ainda comunicar-se entre si diretangim niumero de membros em uma
sociedade de agentes cognitivos é, no maximo, d#enorde algumas dezenas
(BITTENCOURT, 2001).

A IAD estuda o conhecimento e as técnicas de ra@@mcgue podem ser necessarias
ou Uteis para que agentes computacionais particiisociedade de agentes, dentre outras
atividades. Um agente pode entdo novamente sendtetomo uma entidade computacional

tal como um software ou um robd que pode percebatuar sobre seu ambiente e sua
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autonomia sobre seu comportamento depende, ao nmarcglmente, da sua propria
experiéncia.

Por motivos historicos, a IAD se dividiu em doidogues: a Solugéo Distribuida de
Problemas (SDP) e Sistemas Multiagentes (SMA) (BINCTOURT, 200la). Esta
subdivisdo, entretanto, néo é clara, ocorrends8egi alternativas na tentativa de determinar
uma relacédo entre SDP e SMA (BITTENCOURT, 2001aprineira € a de que SDP € um
subconjunto de SMA, a segunda visdo ¢é a de que fokiecem a base para SDP e a terceira

e Ultima visédo é a de que SMA e SDP sao linhasdguisa complementares.

3.2 Solucéo Distribuida de Problemas

A SDP tem como foco o problema, conforme a tradd#@dA Simbdlica, da qual este
enfoque é diretamente derivado (BITTENCOURT, 200M&ste ramo da IAD a capacidade
de processamento e robustez das redes de commsas@o utilizadas para atacar 0s
problemas distribuidos. Dentre os objetivos maiségeos da SDP estdo o aumento da
eficiéncia através do paralelismo, aumento do nardertarefas através do compartilhamento
de recursos, aumento da confiabilidade de dimiuiginterferéncia entre tarefas.

A SDP é aplicavel quando se enxerga claramente diwiséo de tarefas entre os
agentes, que interagem entre si (FREITAS, 20023gestes sao designados para resolverem
um problema em patrticular, dentro de uma concefegmda de mundo. Isto significa que os
agentes sao projetados para resolver um tipo dgpedé problema apenas e nédo podem ser
utilizados em qualquer outro problema, mesmo gjesmilar. Desta maneira, o nimero de
agentes sera fixo, sendo que cada agente possuivisd@ especifica e incompleta do

problema. Entdo, para a resolucdo de um problesiagentes devem cooperar entre si,
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compartilhando conhecimento sobre o problema eesolprocesso para obter uma solucéo

(JAQUES, 1999).

De acordo Sichman (1995) a estratégia de resolsegando a SDP apresenta as

seguintes caracteristicas:

O problema é resolvido por um conjunto de agelitgsamente distribuidos
em diversas maquinas conectadas via rede. Taidesgs#io concebidos para
solucionar um determinado problema particular;

Um organizagdo é concebida para restringir o cotapmnto destes agentes.
Tal organizacdo, geralmente, € definida durantease fde concepcdo do
sistema,;

A interacdo entre os agentes € realizada por tecaensagens, ou por meio
do compartilhamento de dados comuns. A estrutustasiérocas é geralmente
definida durante a fase de concepcdo do sistemagoséntimamente
relacionada ao modelo algoritmico subjacente (cporoexemplo, o quadro-
negro, que veremos a seguir) e ao problema gusten® deve resolver;

Os agentes sao executados de modo concorrenteayraentar a velocidade
de resolucéo;

Os agentes cooperam, dividindo entre si as divepsates do problema
original (sub-problemas / tarefas), ou podem at&mae aplicar diferentes
estratégias de resolucdo para uma mesma tarefa;

Existe a no¢cdo de um controle global, na maiorepdos casos, implicito nos
agentes, que garante um comportamento global deetlensistema, conforme
a organizacao inicialmente prevista. Tal contradeser implementado quer
de modo centralizado (pela criagcdo de um agenpmmnedvel pela geréncia do

sistema), quer de modo distribuido (pela criacdagismtes auto-controlados).
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O projeto de um sistema SDP é realizado por umefistq que, primeiramente,
realizara uma analise do problema a ser resolvid@, pentdo, identificar os agentes
necessarios para a solucdo desse problema. Destairaaa tarefa de resolucdo sera
decomposta entre os varios agentes, buscando rmelhg@rocessamento do sistema através

da execucéo paralela.

Problema
Fase de concepcdo
|
Divisan am
/Eh-umble mag \
Projetos dos Projetos dos Projetos dos
agemtes interacoes arganizacies
|
Fasa de resolucao l
0 O S O O
Agentes
e 8] Q

Figura 3.3: Resolucao Distribuida de ProblemasKBIBN e ALVARES, 1997)

3.3 Sistemas Multiagentes

Ja os agentes em Sistemas Multiagentes (SMA) sietgaos para resolverem uma
classe de problemas, e ndo um problema espectf@mnp acontece na SDP (ROCHA,
JUNIOR e ALVES, 2003). Isto ocorre porque nos SMAagentes sdo entidades autbnomas
gue tém conhecimento da sua prépria existénciaexidééncia de outros agentes e, portanto,
colaboram uns com 0s outros para atingirem umigbjeomum dentro de um ambiente.

Os agentes, em SMA, devem ainda possuir conheaasentabilidades para executar

uma determinada tarefa e devem, a principio, caopara atingir um objetivo global.
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Fas= de concepcao

Projeto dos Projeto das Projeto das
Agenles Interagdes Organizagdes
|
Fase de resolucdoc Problama

o O o
D Agentes O

O 0 0

Figura 3.4: Abordagem SMA (SICHMAN e ALVARES, 1997)

(Demazeau, 1995) e (SICHMAN e ALVARES, 1997) degeme algumas
consideragOes sobre a abordagem SMA, nas quageates:

 Devem ser capazes de decompor as tarefas baseandoesnhecimento que
eles possuem de si proprios e dos outros agentes;

» Por serem autbnomos, podem possuir metas propdasidir o que fazer, a
gualguer momento;

» Possuem capacidade para resolver seus problensgsreldemas que surgirem
no ambiente;

* Podem entrar e sair do ambiente a qualquer momBoitanto, em SMA o0s
agentes devem ser capazes de modificar o conhdoingeie possuem dos
outros agentes do ambiente;

 Devem ser capazes de reconhecer modificagcbes neermbguando estas

ocorrerem, alterando sua representacéao internenbeate.

3.3.1 Percepcao
Para que um agente execute uma ac¢ao inteligemmsmo deve estar capacitado a

perceber as mudancas que ocorrem no ambiente em agente esta inserido. Para animais
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este problema é resolvido através de sensore®pata, cheiro, gosto, som e visdo. Isto pode
ainda trazer um problema para o agente, pois rmitemacéo pode ser gerada por este fluxo
constante de informacéo gerado pelos sensoresnRairaizar este efeito deve-se filtrar as
informacfes recebidas pelos sensores e ignorarcaséncias que ja sdo esperadas ou
comuns. O agente deve, desta maneira focar sugdatem mudancas ndo esperadas em seu
ambiente.

Com isso os sensores do agente devem estar hddslitadistinguir eventos normais
de eventos significativos. Estes sensores irdoacapformacdes do ambiente de maneira
ativa através de pesquisas com outros agentes ssiv@aente através do recebimento de

mensagens de evento do sistema, usuario ou ogfeoses.

3.3.2 Comunicacéao

Apoés a percepcdo do agente, 0 mesmo pode, antesnde alguma acdo ou estar
convicto de que ndo ha acdo a tomar, mandar umaagem a outro agente. Neste sentido a
comunicacao tem papel fundamental na integrac&e estagentes.

Para que uma sociedade de agentes coopere a &tmge um determinado objetivo,
€ necessario que seja definida uma arquiteturggssbilite a interagdo entre esses agentes.
Nestas interagfes ira ocorrer troca de conhecimebietivos, planos ou escolhas através da
comunicacao, que pode ser direta ou indireta (JARUR99).

Na comunicacdo direta os agentes se conhecem esgmrtrocam informacoes
diretamente entre si. J& na comunicacao indiretggestes ndo se conhecem e, desta maneira
a comunicacdo ird ocorrer através de uma estrudaralados compartilhada, como na

abordagem da arquitetura de quadro-negro que vererais tarde.
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Na comunicacdo direta 0s agentes trocam mensag@ns si diretamente, para
atingirem um objetivo global. Desta maneira, cagante possuird uma representacdo dos
outros agentes, tais como capacidade, objetivdyezmmento e crencas (JAQUES, 1999).

Segundo (DEMAZEAU e MULLER, 1990), existem basiemte trés tipos de
interacbes entre os agentes. Neste caso, o tipmfdemacdo que sera compartilhada,
conhecimento, possibilidades ou escolha, ira détamo tipo de interacao.

Quando ha uma interacao forte entre os agentes,ceimpartiliham conhecimentos,
possibilidades e escolhas. Neste tipo de comuracacarrem protocolos de comunicacao
sofisticados para os agentes, tais como inforreguisitar ou convencer.

Quando os agentes compartilham apenas conheciragndgsibilidades, a interacao
entre os agentes é média. Este tipo de interagdiweoquando os agentes desejam apenas
saber o que o0s outros agentes pretendem fazer Desieira, 0s agentes irdo conhecer os
planos para execucdo de tarefas dos outros agear@s que um plano comum seja
encontrado.

A interacéo pode ainda ser fraca, quando os ag&oeieam conhecimento apenas. Esta
interacdo ocorre através de trocas de mensagenseg@e ocasionadas pela percepcdo de
alteragbes no ambiente.

A comunicacao direta entre agentes abrange daielosa O modelo Cliente-Servidor
e 0 modelopeer-to-peer (FREITAS, 2002). O modelo Cliente-Servidor bas&aem
chamadas a procedimentos remotos, enquanto intemarafetua uma comunicacao do tipo
pedido-resposta com os parametros do procedimehoitado.

J& o modelpeer-to-peeré baseado na Teoria dos Atos de Fala (FREITAS?)2@0
teoria de atos de fala prop6e uma categorizacdpridetivas de comunicagdo como, por
exemplo,inform, ask-to-dg answer propose etc. Essas primitivas sdo associadas as suas

consequéncias (ALVARES e SICHMAN, 1997).



47

Os atos de fala podem ainda ser classificados @msgertivos (informar), diretivos
(pedir ou consultar), comissivos (prometer ou campater-se), proibitivos, declarativos
(causar eventos para o proprio comunicador) e egwas (emocgdes) (FREITAS, 2002).

Quando duas entidades autbnomas, inteligenteantese comunicar, as mesmas
devem falar a mesma linguagem que utiliza 0 mesomjunto de atomos ou simbolos. As
mensagens devem referir-se a um contexto e vocabutzomuns, sobre o qual a troca de
mensagens seja efetuada dentre de uma semanticaldignada e sem ambiguidades. Os
agentes precisam ter um vocabulario compartilhadoochinado de ontologia (BIGUS,

Joseph e BIGUS, Jeniffer, 2001) que é descrito emmaetalhe no capitulo a seguir.

3.3.3 Linguagens de Interacdo entre Agentes

Dentre as diversas linguagens para interacdo emgentes se destaca a KQML
(Knowledge Query and Manipulation Language) quendoe um framework para um
conjunto de agentes independentes para comunicaooperar utilizando mensagens
especificas.

KQML é uma linguagem de alto nivel usada por sistelraseados em conhecimento
para compartilhar conhecimento e informacdo em terdp execucdo. KQML é uma
linguagem externa que foca principalmente o forngd#s mensagens. Em KQML, apenas
protocolos de mensagens séo definidos, sendo gleeg®y usada uma outra linguagem para
expressar o contelldo da mensagem. As mensagens K&@blichamadas performativas e
estdo baseadas na Teoria de Atos de Fala. Cadageem® enviada com o objetivo de gerar

uma determinada acao (JAQUES, 1999).

KQML é uma linguagem dividida em trés camadas:rmaatta do conteldo, a camada

da mensagem e a camada da comunicacdo. O contefete-se ao atual conteudo da



48

mensagem, a qual toda implementacdo KQML ignoregtexpara determinar as delimitacdes
deste contetdo (JAQUES, 1999).

O nivel de comunicacdo descreve parametros de mha$ baixo, tais como
identidade do emissor e receptor da mensagem e nioo Udentificador associado a
comunicacao. A camada de mensagem, por sua vetificke o tipo de mensagem que um
agente quer passar para outro, o que vai determitipo de interacdo que vai ocorrer entre
eles. A funcédo priméria desta camada é identificarotocolo a ser usado e fornecer uma
performativa a qual o emissor ir4 unir ao contelitfddo, como o conteudo néo é conhecido
por KQML, serdo também adicionadas outras des@igde irdo identificar a linguagem e a

ontologia que descreve o conteudo.

(ask-one (tell

:sender agentel :sender agente2

:content (PRECO MOUSE ?preco) :content (PRECO MOUSE 14)
‘receiver agente2 :receiver agentel

:reply-with estoque-mouse ‘in-reply-to estoque-mouse
‘language LPROLOG ‘language LPROLOG
:ontology ONT1) :ontology ONT1)

Figura 3.5: Exemplo de troca de mensagens em KQML

Nesta mensagem da Figura acima, a performativa K@Msk-one o contetido é
(preco mouse ?precoa ontologia é@ntl, o receptor da mensagem é um agente denominado
de agente2 e a consulta é escrita em uma linguadpamada LPROLOG. O valor do
conteudo é a camada de contetdo, os valores dasramlreply-with, :sender :receiver
formam a camada de comunicacdo e o nome da petfeamantamente comlanguagee
:ontologyformam a camada da mensagem. O agagesite? fornece aagentela mensagem

gue se encontra a direita.
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3.3.4 Acao

Uma vez que um agente tenha percebido e recomhqoiel um evento significativo
tenha ocorrido, o préximo passo é tomar alguma.agamo diversos animais, 0s agentes
atuam sobre seu ambiente através de atuadores masculos, por exemplo).

A acdo é visualizada como uma forma de intervemigiagente no ambiente, sendo
capaz de modifica-lo. Quando existirem no ambidntermediarios, outros agentes ou

sistemas desconhecidos, entdo algumas precaucfiesagens devem ser realizadas.

3.3.5 Arquitetura de Quadro-Negro

Como ja foi dito anteriormente quando os agenéesse conhecem é necessario que
haja uma estrutura de dados compartilhada parasjagentes interajam entre si. Neste tipo
de sociedade, uma boa abordagem a ser utilizada akquitetura de quadro-negro
(blackboard.

O quadro-negro € uma estrutura Unica e compattlieatre varios agentes, onde as
informacdes serdo escritas e lidas durante o debeémento das tarefas. Como ndo ha
comunicacao direta entre os agentes, eles devesultana estrutura de tempos em tempos
para verificar se existe alguma informacgéo destradles. A estrutura de quadro-negro pode
armazenar primitivas simbdlicas (hipéteses), fatosegras. O esquema da estrutura de

guadro-negro pode ser visualizado na Figura a segui

Agente 1

Quadro
Agente 2 Negro

\/

Agente 3

Figura 3.6: Estrutura de Quadro-Negro (OLIVEIRA9®Y
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As estruturas de quadro-negro sédo anteriores iatssmsis multiagentes (JAQUES,
1999). Um dos primeiros sistemas a utilizar essadayem foi o HEARSAY Il (OLIVEIRA,
1996), um sistema para interpretacdo da fala. NAREAY Il existe um sistema de controle
que supervisiona a escrita e leitura no quadroendgstas informacdes serdo colocadas na
estrutura por um conjunto de processos, que nensgssHEARSAY Il eram conhecidos como
knowledge sources.

Embora essa abordagem seja simples de implememwtféciente, um dos problemas
que ocorrem na estrutura de quadro-negro € a sigeghio e resolucdo de conflitos entre os

agentes, devido a centralizacdo da informacaoc@uivole (JAQUES, 1999).

3.4 Expert-Coop++

O ambiente Expert-Coop++ € uma biblioteca paratrogdo de sistemas multiagentes
orientada a objetos sob restricdes de tempo reaipdomelhor esforco (COSTA e outros,
2003). O ambiente é na verdade uma biblioteca deset escrita em C++ do qual o

desenvolvedor pode reutilizar o codigo para dedgavaplicacdes especificas.

Nivel Cognitivo

EXPERT

@ Objetivos Locais ﬁ Informagé&o Simbdlica

Nivel Instintivo

COORDINATOR cj Mensagens /
Percepcao

@Comportamento Selecionado

Nivel Reativo

Acao
INTERFACE :> B
<j Percepcéo

Figura 3.7: Arquitetura do Agente Autdnomo Concoteg COSTA e outros, 2003)

Dentre os componentes que estdo inseridos natERpep++ se destaca o modelo de

arquitetura pré-definido para o agente cognitivonotkeinada de Agente Autbnomo
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Concorrente (COSTA e Bittencourt, 1999) ; uma lexgem de comunicacéo de agentes, Parla
(COSTA e Bittencourt, 1997); e trés estratégiascdeperacdo para agentes cognitivos,
Contract Net Protoco{CNP); uma variacdo da Coalisdo Baseada em Depeiad&@BD*), a
estratégia de cooperacdo Conhecimento Social Dawdn(CSD) e um conjunto de
comportamentos reativos implementados através mteotadores difusos, para o problema do
futebol de robds (COSTA e outros, 2003), segundcategoria de robds simulados da

RoboCup Federation (KITANO e outros, 1997).

3.4.1 Arquitetura do Agente Autdnomo Concorrente

A arquitetura do Agente Autdbnomo Concorrente poSsuiiveis decisorios que séo
executados de maneira concorrente. Estes niveisutiiizados através de 3 processos:
Interface Coordinator e Expert sendo que cada um é responsavel pelos niveisédesi
reativo, instintivo e cognitivo.

Conforme mostrado na Figura 2.7, o nivel reativim@lementado no processo
Interface. Através de controladores difusos esteqaso percebe as mudangas no ambiente e
ao mesmo tempo atua sobre o mesmo através de dampotos reativos. Apenas um
controlador é selecionado para estar ativo a caskarite de acordo com as variaveis de
estado conFiguradas de acordo com o ambiente.

Segundo Costa (2003) o nivel reativo realiza gaiates atividades:

1. Lé a mensagem armazenada no mailbox;

2. Se a mensagem foi enviada pelo nivel instintivdd@rum dos seguintes
métodos poder ser acionados: trocar o controlaiily, ativar ou desativar a
saida do processo.

3. Caso a mensagem seja procedente do ambiente, iageiailinguisticas séo

atualizadas, o controlador difuso ativo € acionadoyariaveis linguisticas de
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saida sdo “defuzificadas” e convertidas em comarmoserem enviados
novamente ao ambiente.

Ja o nivel instintivo € implementado através docessoCoordinator e tem como
funcdo reconhecer as mudancas de estado do ambiagndédizar a informacdo simbdlica
utilizada no nivel cognitivo; escolher o comportatoereativo mais adequado (COSTA e
outros, 2003). Este comportamento vai selecional cpntrolador difuso vai estar ativado em
um dado momento para que uma meta local ou umceséga alcancado.

De acordo com Costa e outros (2003) o funcionamnetd nivel instintivo
implementado no processo Coordinator pode ser brente descrito por:

1. Lé a mensagem armazenada no mailbox;

2. Armazena na base de fatos;

3. Carrega fatos e regras no motor de inferéncia

4. Envia mensagens para 0s niveis reativo e/ou cagniti

O processdCoordinator possui em sua estrutura objetos que executam uor e
inferéncia de apenas um ciclo de inferéncia utlizgpara selecionar a sequéncia de
comportamentos a serem utilizados no agente. Neat® o0 sistema baseado em
conhecimento é formado por uma base de regras dixa, base de fatos que armazena a
percepcdo enviada pelo nivel instintivo e as mersagenviadas pelo nivel cognitivo
contendo a meta local (COSTA e outros, 2003).

Na verdade as regras no nivel instintivo é quecl@ssificar os estados do ambiente e
escolher o comportamento mais adequado para dar ger informacfes para o nivel
cognitivo. Sdo admitidas as formas de representdeamnhecimento de logica e quadros no

lado esquerdo e direito das regras, além de memsageformato da linguagem Parla.

! Estaremos tratando em maiores detalhes sobrear d®inferéncia no préximo capitulo.
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Ja o nivel cognitivo tem a responsabilidade detemarm modelo I6gico do ambiente,
estabelecer as metas locais do agente e inter@agirotitros agentes da comunidade, com o

objetivo de estabelecer metas globais para a agalizde uma acdo cooperativa.

3.4.2 O Nivel Cognitivo no Expert-Coop++

O nivel cognitivo no Expert-Coop++ possui um sisiebaseado em conhecimento
encapsulado, que manipula tanto as informacdesoticab recebidas do nivel instintivo,
quanto as mensagens assincronas recebidas dossdayeaies da comunidade (COSTA e
outros, 2003). Da mesma maneira que o nivel imainb nivel cognitivo precisa de um
arquivo de regras para sua base local e sociali Agudestaca o motor de inferéncia
atualmente implementado com base no encadeamagepsivo classico.

Como mostrado na Figura 2.8, a base de fatos amaamformacfes simbolicas
enviadas pelo nivel instintivo além de mensagecsbidas dos demais agentes. Além destas
informacBes o motor de inferéncia com o disparordggas também gera informacdes para a
base de fatos. As mensagens de saida podem seageessno formato Parla enviadas a
outros agentes ou mensagens enviadas ao niveitivistisendo que neste Ultimo caso as
mensagens irdo se tornar metas locais. Para messageiadas a outros agentes, as mesmas
se constituem em informagfes a serem utilizadasgio cooperativa dos agentes. Como ja
pode-se supor a base de regras local armazena mpgraserdo utilizadas para as metas locais
e as base de regras social é utilizada para as oetavisam acao cooperativa.

O nivel cognitivo determina a meta local e a empadea o nivel instintivo. Esta meta
vai disparar uma regra no motor de inferéncia dwelninstintivo, selecionando o
comportamento reativo mais adequado de acordo coestado do ambiente e a meta
desejada. Enquanto a meta ndo é atingida ou oatyuena falha, o nivel cognitivo utiliza

este tempo livre para realizacdo de planejamenste Blanejamento vai determinar as
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possiveis metas futuras e as especificacfes dasigges de cooperacdo para alcancar as
metas globais. Além das metas locais, o nivel tivgnietermina as interacdes de um agente

com os demais da comunidade, buscando atingir tesrgkbais.

Base de Regras | Base de Regra:
Local Social

U7

Motor de
Inferéncia

Base de Fatos

Informacéo
Simbolica

Mensagens de¢

Saida
1T U

| Mailbox |

U !

Figura 3.8: Nivel Cognitivo (COSTA e outros, 2003)

Tanto o nivel cognitivo como o instintivo sdo implentados segundo um sistema
baseado em conhecimento, entretanto com objetivestectes de tempo diferentes. O nivel
cognitivo pode gastar mais tempo com planejament@gta atividade ser mais complexa que
as demais. O nivel instintivo e reativo, por sua s&o responsaveis pela interacdo do agente

com o ambiente com restricdes de tempo real.

3.4.3 Base de Conhecimento Social
A base de conhecimento social localizada no néeghitivo que é utilizada para
realizar a cooperacéo entre os agentes consis€E@®TA e outros, 2003):
» Lista de Conjunto de Planos, que define quais @esacooperativas que o
agente esta apto a integrar;

» Uma meta global;
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» Plano ativo, que é o plano que esta sendo aprep&lds agentes que integram o
processo de cooperacao;

» Uma lista de agentes, que podem integrar o procEssooperacao;

» Uma base de regras, que define como o agente sfgonder as inciativas dos
demais em uma acao cooperativa.

3.5 Representacdo de Conhecimento no Expert-Coop++

A Base de regras no Expert-Coop++ pode conteo @ementos do tipo Iégica, como
quadros ou mensagens seguindo o formato da lingu&gela. Vejamos o exemplo de uma
regra do Expert-Coop++ abaixo:

(rule_000

(if (logic (local_goal new ?x1))

(frame ( ?xstl ((goal r) (distance ?x3)))))
(filter (= ?x1 none))

(then (message ((to RL) (from Coord) (dea dline 0)
(grade 0.0) (alpha 0.0) (round 0.0)
(body (INFORM ((logic (rule_000 )))) )

(logic ( local_goal current ?x1))
(logic ( local_goal status active ))
(logic ( local_goal defense none ))))

Com esta regra podemos perceber que variaveisrpede colocadas tanto no lado
esquerdo como no lado direito das regfad € uma variavel no exemplo). E possivel ainda a
utilizacdo de filtros para estas variaveis (no gXemanterior (filter ( '= 7?x1
none )) € uma instrucdo de filtro). Quando existirem vaiavno lado direito, a
substituicdo é realizada para que na base de f&&8ao0 exemplo anterior confrontarmos o
fato (logic ( local _goal new move_to ball )) , a variavel ?x1 sera
substituida pomove_to baljuando a mesma for disparada.

Para o caso dos quadros, no exemfiame ( ?xstl ((goal r)

(distance ?x3))))), 0 Expert-Coop++ possui alguns elementos fixos,aconsslots

goal e distanceutilizados para representar elementos visuais pagente, como nome do
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objeto, distancia, direcdo, dentre outros. Pardizezaa inferéncia, neste caso, nao sera
necessaria a checagem de cada um dos elementostojoséndo necessario somente a
checagem dos atributos especificados na regra. f8® @ossui mais atributos que a regra,
estes demais ndo serdo checados na inferénciaoCuradro(frame ( bola ((goal

r) (distance 5.0) (direction 3)))) 0 mesmo seria sensibilizado na inferéncia,
apesar do atributdirection ndo se encontrar na regra. O mesmo pode ocorrar a

mensagens no formato Parla que séo trocadas emtigeates (COSTA e Bittencourt, 1997).

3.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos Sibtemas Multiagentes, incluindo a
contextualizacdo em que estd inserido dentro da. IR@ram descritos ainda conceitos
relacionados a tecnologia de agentes, bem comoasivedades principais, o enfoque SDP e
SMA, e a biblioteca Expert-Coop++.

O motor de inferéncia descrito no capitulo 5 éoiporado a biblioteca Expert-
Coop++, uma biblioteca em C++ para a constru¢cadsistemas Multiagentes.

O Expert-Rete, ao final deste trabalho € integradoExpert-Coop++ e, portanto,

interage com diversas classes do mesmo.
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4. METODOS DE INFERENCIA

Em um Sistema Baseado em Conhecimento, o motimfet€ncia determina quais as
regras (ou, no caso de regras de producdo, maeciispmente o lado esquerdo das
mesmas), se existirem, que sao satisfeitas pdlos faois métodos sdo comumente utilizados
para realizar a inferéncia: forward chainingou encadeamento progressivo éackward
chainingou encadeamento regressivo. Estes, entretantosdtios dois Unicos métodos de
inferéncia existentes, pois existem ainda outrogodus comomeans-ends-analysisu
andlise de significado final, e o algoritmo Rete.

As técnicas de inferéncia acima citadas sao amtad®s neste capitulo, sendo que o

motor de inferéncia Expert-Rete se baseia em usedenétodos, o algoritmo Rete.

4.1 Logica Matematica

Segundo (BITTENCOURT, 2001a), os formalismos logie suas extensdes possuem
grande influéncia nas ciéncias cognitivas e hogndge parte da pesquisa em IA estéa ligada
direta ou indiretamente na légica. No enfoque simbdda IA a logica tem papel
fundamental.

De maneira geral, um sistema logico consiste emcanjunto de férmulas e um
conjunto de regras de inferéncia. As férmulas sAdemcas pertencentes a uma linguagem
formal cuja sintaxe é dada. Cada férmula pode s&wcéada a um valor verdade(V) ou um

valor falso(F).
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Uma regra de inferéncia € uma regra sintatica quando aplicada repetidamente a
uma ou mais formulas verdadeiras, gera apenas Rsmeerdadeiras (BITTENCOURT,
2001a). As regras de inferéncia fornecem uma est&ruiedutiva a linguagem logica. A
sequéncia de férmulas geradas atraves da aplicecéegras de inferéncia sobre um conjunto
inicial de formulas € denominada de prova.

A partir da introducdo por Robinson (1965) de pdimentos eficientes para
demonstracdo automatica de teoremas por computatiiyica passou a ser estudada também
como método computacional para a solucdo de pra@siemste procedimentos exploram o
fato de expressdes logicas poderem ser colocaddsremascandnicas ou seja, expressoes
com um nuamero de operadores restringido (em getaldu” e “néao”).

A teoria de resolucdo, proposta por Robinson (L@@#te da transformacdo a ser
provada para a forma candnica conhecida como faomaal conjuntiva ou forma clausal. O
método é baseado em uma inferéncia Unica, chamegia rde resolucdo, e utiliza
intensivamente um algoritmo de casamento de padd&®wminado de algoritmo de
unificacdo. Ja o métodtableaux (SMULLYAN, 1968) consiste em construir uma forma
canbnica conhecida como forma normal disjuntivdarma clausal dual. Estes sdo métodos
de refutacdo, ou seja, para provar um teoremata garum conjunto de hipéteses, nega-se o
teorema e prova-se que o0 conjunto de expressoemdor pelas hipéteses e pelo teorema
negado é contraditorio.

Formalmente, uma linguagem légica de primeira mrg@ssui a notacdo L(P, F, C,
V), onde estes simbolos representam(BITTENCOURT1ap

» Conjunto P de simbolos de predicado
* Conjunto F de simbolos de funcéo
» Conjunto C de simbolos de constante

» Conjunto V de simbolos de variavel



59

Segue abaixo um exemplo de uma linguagem l|Ogicaritkeeira ordem escrita na
notacdo BNF (Backus-Naur Formalism):

<termo>::=<variavel> | <constante> | <funcao> (rte>, ..., <termoz)

<férmula-atbmica>::= V | F | <predicado> (<termo>., <termogy)

<férmula>::=<formula-atdmica> + (<férmula>) | (<férmulaz O <férmula>) |
(<férmula> O <férmula>) | (<férmulax - <férmula>) | (O<variavel> . ( <formula>)) | (
[kvariavel> .( <formula>))

<constante>::= a,b,c,d e outras palavras inicipdasninisculas

<variavel>::=x, y, z, w com ou sem indices

<funcdo>::=f, g, h e outras palavras iniciadasmmusculas

<predicado>::= P, Q, R e outras palavras inicigmasnailsculas

Neste caso os simbolos V e F sdo denominadosrdadesro e falso. Os simbolos de
operadores logicos tém o0s seguintes nomesnao”, O “e”, 0O “ou”, - “implica”, O
“qualquer ” e[1“existe”. Estes dois ultimos operadores séo chasdé quantificadores.

Com esta linguagem é possivel a geracao de fésnsolao estas abaixo:

((Pai(a,b) 0 Pai(b,c) - Avo(a,c)), = (Ama(brutus,cesar))Ix.(P(x) =(P(a))) -
Q(b)), Ama(amelia,z),1x. Oy.(Gosta(x, Y)).

Vale ressaltar que as variaveis podem ocorreruds thaneiras: livres ou ligadas. As
variaveis ligadas devem estar sob o escopo de atmamtificador, como as variaveis x e y
em Ox. Oy.(Gosta(x, y)). As variaveis livres nao sofremaesstricdo, como a varidvel z em
Ama(amelia,z).

4.1.1 Métodos de Prova

Métodos de prova sdo meétodos operacionais cap@zdsterminar se uma férmula é
ou nao consequéncia légica de um conjunto de f@sn(@BITTENCOURT, 2001a). Os

métodos de prova se utilizam de regras de infeméacpartir de um dado conjunto de
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férmulas para que seja possivel a geracdo de manaalas, provando que uma dada formula
€ consequéncia légica do conjunto inicial.

Desta maneira, se a partir de férmulas verdadairas regra de inferéncia produzir
apenas férmulas verdadeiras, a regra € dita coRetaserem sempre verdadeiras, tautologias,
quando utilizadas como base para regras de infiet@agam a regras corretas. O que permite
que tautologias sejam utilizadas como regras daéntia € uma outra regra de inferéncia,
mais geral, conhecida comegra da substituicdoque afirma que uma tautologia formada
por simbolos proposicionais permanece uma tautloguando estes simbolos séo
substituidos por féormulas lo6gicas arbitrarias (BENICOURT, 2001a). As seguintes
tautologias sédo frequentemente utilizadas comoasede inferéncia, para A e B fomulas

genéricas :

(A O(A-B)) - B, denominada dslodus Ponens

e« (-BO(A-B)) - =A, denominada d&odus Tollens
 (A-B)O(B-C)) - (A-C), conhecida como Silogismo Hipotético
 [x.A - A{x/a}, Especializacao

« A{x/a} - [X.A, Generalizacao

4.1.2 Unificagéo

Duas férmulas sdo unificaveis se existir uma sulsdiio que, ao ser aplicada a ambas
as formulas, torna-as indénticas (BITTENCOURT, 200MAs formulas atbmicas Ama(x,
carlos, z) e Ama(amelia, y, z) podem ser unificgolsla aplicacdo da substituicdo {x/amelia,
y/carlos, z/muito}, resultando na férmula Ama(araglcarlos, muito), por exemplo. As
substituicdes , por outro lado, que unificam duasntilas atbmicas serdo, forcosamente,

composic¢des construidas a partir de uma Unicaituib&b, chamada de unificador geral.
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O algoritmo descrito formalmente por Robinson E)9€@ capaz de encontrar o
unificador mais geral entre duas formulas atdmioastetornar falha caso o unificador mais
geral ndo exista. O algoritmo é definido recursigata e pode ser aplicado tanto em formulas
atdbmicas quanto a termos. A recursao termina quareiwontrado um simbolo atdmico, isto
€, um simbolo proposicional, um simbolo de constantum simbolo de variavel.

Este algoritmo consiste em dois casos princigaimeiro quando uma das formulas
€ um simbolo atémico, ou seja, uma variavel ou imbglo de constante, e o segundo
quando ambas as férmulas sdo férmulas atdmicagerows$ compostos por mais de um
simbolo. No primeiro caso existem trés possibilegad

1. As duas formulas sdo simbolos e estes séo igesisltando na substituicdo
vazia,

2. Uma das formulas € uma variavel que ndo ocorreutra,aesultando em uma
substituicdo com um Unico par;

3. Outros casos resultando em falha.

Ja no segundo caso, se ambas as formulas forerastete mesma aridade e mesmo
simbolo de predicado ou fun¢éo, entdo o resultaal@@nposicdo das diversas substituicbes
necessarias para unificar os subtermos corresptasdem ambas as formulas. Caso algum
par de subtermos ndo seja unficavel, ou caso nfo mEssivel combinar as diversas
substituicdes, o algoritmo retorna a falha.

Desde a proposta de Robinson (1965) foram propodieersos algoritmos de
unificacdo mais eficientes (BITTENCOURT, 2001a)gj#e o interesse nestes algoritmos é
grande devido a posi¢cdo estratégica ocupada pédiaagdo na maioria das ferramentas de

IA.
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4.2 “Forward Chaining” ou Encadeamento Progressivo

Ao conjunto de vérias inferéncias que ligam o [@ola com a sua solucdo da-se o
nome dechaining ou encadeamento (OLIVEIRA, 2001). O encadeamen® & percorrido
tendo como ponto de partida o problema e como algolucdo é denominado fwward
chainingou encadeamento progressivo.

Conforme descrito em Russel e Norvig (1995), aai@ta de iniciar com sentencas
atbmicas na base de conhecimento e apltadus Ponengm uma direcdo progressiva,
adicionando novas sentencas atbmicas (l6gica dmepd ordem), até que nenhuma
inferéncia adicional tenha a possibilidade de s#icada. Clausulas reduzidas tais como
Situacdo -~ Resposta sdo especialmente Uteis para sistemaseglisam inferéncias em
resposta a novas informacgfes. Muitos sistemas pasEndefinidos desta maneira, e 0
raciocinio com o encadeamento progressivo podemsés eficiente do que somente por
resolucdo de teoremas. De qualquer forma é sempeee$sante construir uma base de
conhecimento utilizando somente clausulas reduzigasaneira que o custo na resolucéo
pode ser evitado.

No encadeamento progressivo a parte esquerda gia é comparada € com a
descricdo da situacdo atual (fatos), contida na dnamde trabalho. O raciocinio ai
encontrado € no sentido dos fatos para conclusésgitantes, dai a denominacédo de
encadeamento dirigido por dados. Desta maneireegaas que satisfazem a esta descricdo
tém sua parte direita executada, o que, em gemalifisa a introducdo de novos fatos
(BITTENCOURT, 2001a) a memoaria de trabalho.

Demonstrando o processo envolvido no forward chgitemos as seguintes regras:

* nome(x)-» homem(x)

* homem(x)— mortal(x)
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Nome(Sdcrates)
Unificacdo
Implicacéo Nome(Socrates)———  homem(Sdcrates)
Unificacao
Implicagéo homem(Sécrates)j—> mortal(Socrates)

Figura 4.1: Encadeamento Progressivo

Estas regras séo passiveis de serem utilizadasnmemncadeamento progressivo de
inferéncias que deduz que Soécrates é mortal, dadoSgcrates € homem, como mostra a

Figura a seguir

Na Figura 4.1 o encadeamento € representado peleersga de barras verticais,
ligando a conclusdo de uma regra ao antecedenbetoe . Estas barras também indicam a
unificacdo das variaveis aos fatos. Por exempl@ariavel x no predicado homem(x) tem que
ser unificada com o fato homem (Sdcrates) antesgta homem poder ser aplicada, ou seja,
0 encadeamento causal é, na verdade, uma seqitBnamplicacdes e unificagcbes, como

mostra a Figura a seguir.

Nome(Sécrates)

Nome(Socratesy———  homem(Sécrates)

homem(Sécratesy—> mortal(Socrates)

mortal(Sdcrates)

Figura 4.2: Encadeamento Progressivo mostrand@seiide implicagbes e unificacdes
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O encadeamento progressivo €é também denominadoocim@ioi bottom-up
(OLIVEIRA, 2001) porque parte de evidéncias dexbaiivel, ou fatos, para as conclusées
de alto nivel que sdo baseadas nos fatos. Esteléipaciocinio € analogo a programacao
convencionalbottom-up Os fatos sdo as unidades elementares do paradigegado em
conhecimento, uma vez que ndo podem ser decompeitagentos atdmicos).

Uma clausula reduzida de primeira ordem € aténoga uma implicacdo do qual o
antecedente € uma conjuncéo de literais positivogual consequiiente € um dnico positivo
(RUSSEL E NORVIG, 1995). O exemplo a seguir ilustn@lhor o que sado clausulas
reduzidas de primeira ordem:

Reino(x)[J Ambicioso(x) - Malvado(x).
Reino(Joao)
Ambicioso(y)

Ao contrario de literais proposicionais, literais @rimeira ordem podem incluir
variaveis, nas quais estas variaveis podem semadasi como universalmente quantificadas.

Nem toda base de conhecimento pode ser convemidane conjunto de clausulas
reduzidas, mas muitas tem essa capacidade (RUSSEIORVIG, 1995). Considere o
seguinte problema a ser analisado:

As leis proibem que habitantes de um pais, denalmiRais_Origem, vendam armas
a nacoes hostis. O pais Pais_Destino, consideradtilhpossui alguns misseis, dos quais
foram vendidos por Individuo_Origem, habitante @ésPOrigem.

Primeiramente serdo representados os fatos na fdenalausulas reduzidas de
primeira ordem. A partir dai serd mostrado comoalgoritmo de encadeamento progressivo
soluciona o problema.

Para a sentenca “As leis proibem ...vendam armasgé@es hostis...”

Pais_Origem(x)Y7Arma(y)//Vende(X, y, zZ)/Hostil(z) - Criminoso(xjR1)
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Ja na trecho “Pais _Destino ...possui alguns misseim sentenca /X
Possui(Pais_Destino,x)/Misseis(x)é transformado em duas clausulas reduzidas pela reg
de eliminacao existencial, introduzindo uma novastante C:

Possui(Pais_Destino, (B2)

Misseis(C)R3)

E “...dos quais foram vendidos por Individuo_Ori§éem-se:

Misseis(x)/7/Possui(Pais_Destino, x) Vende(Individuo_Origem, x,Pais_Destino
) (R4)

Temos que saber que misseis sdo armas:

Misseis(x)— Arma(x)(R5)

Hostil(x)=Hostil(Pais_DestinqR6)

De “...por Individuo_Origem, habitante de Pais_€mgd tem-se:

Habitante Pais_Origem(Individuo_OrigefRY’)

E, finalmente, dePais_Destino, considerado hostif;...

Hostil(Pais_Destino,Pais_Origeliy8)

Esta base de conhecimento ndo contém nenhum sirdbdiancdo, sendo composto
por um conjunto de clausulas de primeira ordeme Esto facilita muito o processo de
inferéncia. O problema é que no mundo real as glassiem sempre se encontram reduzidas
e desenvolver um algoritmo para reduzir sempre l@omsualas reduzidas € algo complexo e
custoso.

Um algoritmo simples de encadeamento progressivimis& de fatos conhecidos,
dispara todas as regras cujas premissas sao isasisteadiciona suas conclusdes a fatos
conhecidos. O processo se repete até que o protldapmtra solugdo ou nenhum fato é
adicionado. Para um conjunto genérico de clausiddsazidas, um simples algoritmo de

encadeamento progressivo pode gerar muitos novis fde maneira infinita. Para
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determinados casos deve-se usar o teorema de RerfR&VSSEL E NORVIG, 1995) para

estabelecer que o algoritmo vai encontrar uma prova

Desta forma, para o conjunto de clausulas redszida sentencas de implicacao

seriam aRkl, R4 e R5, sendo entdo necessarias duas iteracoes:

Na primeira iteracdo, a regra R1 possui premisgasatisfeitas

Regra R4 ¢é satisfeita com {x/M1}, eVende(Individuo_Origem,
M1,Pais_Destino ¢ adicionado a base de conhecimento.

Regra R5 é satisfeita com {x/M1}, Arma(M1) é adicionada a base de
conhecimento.

Na segunda iteracdo, a regra R1 é satisfeita{gdmdividuo_Origem, y/M1,

z/Pais_Desting} e Criminoso(Individuo_Origem) € adicionado a bake

conhecimento.

Neste exemplo pode ser gerada uma arvore de groisacada sentenca que pode ser

concluida pelo encadeamento progressivo ja dewe eshtida explicitamente na base de

conhecimento. Nesta arvore os fatos iniciais aganero nivel mais baixo, fatos inferidos na

primeira iteracdo em um nivel intermediéario, e datoferidos na segunda iteracdo no nivel

mais alto.

Para um algoritmo eficiente de encadeamento pssiy@ existem 3 fatores de

complexidade que devem merecer atencdo. O prirpasso do algoritmo envolve encontrar

todos os possiveis unificadores, com a premissgugeuma regra € unificada com um

determinado conjunto de fatos na base de conhetmmEeste processo é denominado de

casamento de padréo e pode ser muito custoso@itralg (RUSSEL E NORVIG, 1995). No

segundo ponto, o algoritmo verifica cada regra eoadteracdo para ver se suas premissas

sao satisfeitas, mesmo se forem adicionados paleogentos a base de conhecimento a cada
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iteracdo. E por ultimo, o algoritmo pode gerar tosifatos que sao irrelevantes ao objetivo
global.

Para aplicar uma simples regra é necessario eacdaottos os fatos que se unificam
ao lado direito da regra e isto pode ser realizzzdoperiodos constantes de tempo. J& uma
regra mais complexa pode ter o problema de ordendedconjuncdes que representa
encontrar uma ordenacao para as conjuncdes dasgeeha regra de tal maneira que custo
total seja minimizado.

Segundo (RUSSEL E NORVIG, 1995) ainda 3 aspectesdpyvem ser levados em
consideracdo quanto a base de regras:

* A maioria das regras em bases de conhecimento ddaomeal sédo pequenas e
simples ao invés de grandes e complexas. E comuamibiente de banco de
dados assumir que tanto o tamanho das regras eidasles (numero de
argumentos) dos predicados estéo atreladas a umsgante e a preocupacao
maior é quanto a complexidade dos dados, ou smj#plexidade da inferéncia
como uma fung¢éo do nimero de fatos no banco desdado

» Podem ser consideradas subclasses de regras gaargaonhecimento seja
eficiente. Os trechos mais relevantes das regmausidzados e com isso 0
algoritmo pode chegar ao resultado final mais r@piente.

* Pode-se direcionar um esforco para eliminar o thabde reconhecimento de

regras redundantes no algoritmo de encadeamernjoessivo.

4.3 “Backward Chaining” ou Encadeamento Regressivo

Ao contrario do encadeamento progressivo, quamdacenjunto de inferéncias que

ligam o problema com sua solucdo € percorrido &irpd@a hipotese até os fatos que a
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suportam, este processo € denominadbadbiward chainingpu encadeamento regressivo (0
processo € o inverso do encadeamento progres§iea)o o raciocinio parte dos niveis mais
altos para os fatos de niveis mais baixos que gmpoms hipéteses o0 raciocinio no
encadeamento regressivo é também conhecido tmprdown(OLIVEIRA, 2001).

No encadeamento regressivo um objetivo pode s&sfestd diretamente por um
elemento da memdria de trabalho, ou podem exigiras que permitam inferir alguns dos
objetivos correntes, isto €, contenham uma descigdte objetivo em suas partes direitas
(BITTENCOURT, 200l1a). As regras que satisfazem esiadicdo tém as instancias
correspondentes as suas partes esquerdas adicganbska de objetivos correntes. Caso uma
dessas regras tenha todas as suas condi¢desitsatidieetamente pela memdéria de trabalho,
0 objetivo em sua parte direita € também adiciorsademoria de trabalho. Um objetivo que
nao possa ser satisfeito diretamente pela memértaatialho, nem inferido através de uma
regra, € abandonado. Quando o objetivo inicial t&sfedo, ou ndo ha mais objetivos, o
processo termina.

Um simples algoritmo de encadeamento regressivbagnado com uma lista de
objetivos contendo um Unico elemento, a pesquig@nat, e retorna um conjunto de todas as
substituicOes que satisfagam a pesquisa. A listzbpivos podem ser idealizados como uma
estrutura de dados de pilha e se todos os objgtwdsm ser satisfeitos, entdo o subsistema
de provas é satisfeito. O algoritmo obtém o primelvjetivo na lista e encontra cada clausula
na base de conhecimento, que seja positivo literal,chave, e realiza o processo de
unificacdo com o objetivo. Cada cldusula como essauma nova chamada recursiva na qual
a premissa da clausula é adicionada a pilha dé¢aige

O encadeamento regressivo é claramente um algodtnipo busca em profundidade

(RUSSEL E NORVIG, 1995). Isto significa que seuagspde requisitos sao lineares no
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tamanho da prova. Isto também quer dizer que gxiede mecanismo sofre de problemas
com estados repetidos e incompletude.

E interessante observar que linguagens como o Pisflo executadas através do
encadeamento regressivo (RUSSEL E NORVIG, 1995)le oclausulas sdo dispostas na
ordem na qual elas sdo escritas na base de cordrgoinDentre outras caracteristicas, a
deciséo do projeto do Prolog representou um comigeanentre a declaratividade e eficiéncia
de execucédo. Existem ainda dois fatores encontnaold®olog para maximizar a velocidade
de processamento que podem ser considerados erntnatigopde encadeamento regressivo:

* O primeiro aspecto é o de que ao invés de condtraa lista de todas as
possiveis respostas para cada sub objetivo antesrdi@uar para o proximo
passo, o interpretador Prolog gera uma respostaae“promessa” de gerar o
restante quando a resposta corrente tiver sido ledanpente explorada. Esta
promessa € denominada de ponto de decid@mice point. Quando a busca
em profundidade completa a exploracdo das possiwkigdes que chegam da
resposta corrente e retorna para o ponto de deds@ionto de decisdo é
expandido para receber uma nova resposta ao setivobg a um novo ponto
de decisdo. Esta técnica economiza tanto em terapm @m espaco. Isto
também proporciona uma interface simples para dgporpor que em todo o
tempo h& somente um Unico caminho de solugédo swidayacéo.

e Por fim, um simples algoritmo que implemente o0 eeemento regressivo
gasta muito tempo gerando e compondo substituigdeBrolog implementa
substituicdes utilizando variaveis légicas que podser lembradas de suas
ligacdes. A qualquer instante no tempo, cada variag programa é atrelada
ou ndo a algum valor. Juntas, estas variaveisa@estefinem implicitamente

a substituicdo para o pedaco corrente de prova.dté@m de que o caminho sé
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pode adicionar novas ligacdes de variaveis, porugue tentativa de adicionar
diferentes ligacbes para uma variavel ja ligadault@snuma falha de
unificagcdo. Quando um caminho na busca falha, do@reai voltar para o
ponto de deciséo e entdo pode ter que desatrglanak variaveis. Quando um
objetivo falha e é hora de voltar ao ponto de decisrévio, cada uma das

variaveis é desatrelada.

4.4 Comparacéo entre o Encadeamento Progressiegres$sivo

O encadeamento progressivo € indicado claramearee gplucdo de problemas que
comecam coletando informacdes, as quais levam azatedonclusdes légicas. JA4 no
encadeamento regressivo se inicia com algumas dsig®te entdo tenta-se provar estas
hipoteses através do acumulo de informacéo. Daiacteristica encontrada no encadeamento
progressivo de ser dirigido a dados e o regressvalirigido por objetivos.

Dentre as vantagens do encadeamento progressiva dstque ele é eficiente quando
o problema geralmente comeca pelo acimulo de irfpdes e o proprio problema pode estar
inserido no contexto. Existe o problema deste tg® mecanismo de inferéncia nao
reconhecer que algumas evidéncias sdo mais impestgue as outras por si so.

J& o encadeamento regressivo tem a vantagem dghaatbem quando o problema
geralmente comeca formando uma hipotese, e erd@nofuido que este pode ser provado. A
desvantagem ai esta em que este tipo de mecanisnmes continuara, neste caso, seguindo
uma determinada linha de raciocinio. O encadeamegi@ssivo também possui problemas
com computacdes redundantes (RUSSEL E NORVIG, 199kitas vezes o algoritmo

envolve encontrar caminhos para sua solugdo naoguadjetivos sdo inalcancaveis
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O tipo de encadeamento é normalmente definido delaccom o tipo de problema a
ser resolvido (BITTENCOURT, 2001a). Problemas dmejamento, projeto e classificacao
tipicamente utilizam encadeamento progressivo, amguque problemas de diagndstico,
onde existam apenas algumas saidas possiveis mgsande numero de estados iniciais,

utilizam encadeamento regressivo.

Encadeamento Progressivo Encadeamento Regressivo

Planejamento, monitoragéo e controle Diagnosticos

Presente para o futuro Presente para o passado

Antecedente para conseqiente Consegilente paraderiee

Raciocinio bottom-up baseado nos dados Raciodpigown baseado no objetivo

Trabalhar para frente para encontrar solucdes Guabalhar para tras para encontrar os fatos| que
derivam dos fatos suportam a hipétese

Busca em largura facilitada Busca em profundidadiitada

Antecedentes determinam a procura Consequénciasridieam a procura

Explicacdo podera nao estar facilit Explicacdo esta facilitas

Tabela 4.1: Comparagéo Encadeamentos ProgresBiggressivo (OLIVEIRA, 2001).

Alguns sistemas especialistas utilizam as duasc@Eenuntas de modo que os dois
tipos de encadeamento se alternem de acordo casenmvblvimento da solucdo do problema

e com a disponibilidade dos dados.
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4.5. Algoritmo Rete

O algoritmo Rete € um algoritmo conhecido, efidepara casamento de padrbes
(baseado no encadeamento progressivo) para implegden de sistemas especialistas
baseados em regras (UGAI, 2003). Este algoritmodésienvolvido inicialmente pelo Dr.
Charles L. Forgy da Universidade de Carnegie Me#tan 1979 (FORGY, 1982). Rete se
tornou a base para muitos sistemas especialis@dagres, incluindo OPS5, CLIPS, JESS, e
LISA. O algoritmo Rete foi desenvolvido com a injgdo de aumentar a velocidade de
sistemas de regras baseado no encadeamento pragress limitar o esforco de re-
computacdo os conflitos apdés uma regra ser disparBte obtém vantagem de duas
observacdes empiricas (FORGY, 1982):

* Redundancia Temporal: o disparo de uma regra fregiieente muda somente
alguns fatos, e somente algumas regras sao afefmmtazada uma dessas
mudancgas.

e Similaridade Estrutural: o0 mesmo padrdao constaméneparece no lado
esquerdo de mais de uma regra.

Os padrbes encontrados em uma regra podem serddsficomo sendo expressfes
atbmicas que sdo escritas em algum formalismo, @nobjetivo de representar o
conhecimento, podendo ou ndo conter variaveis. &s0ps aqui referenciados sempre se
encontram no lado esquerdo das regras.

Uma implementacdo simples de um sistema espeaiaeste checar cada regra em
relacdo a fatos conhecidos em sua base de conheoingisparando aquela regra, se
necessario, movendo para a proxima regra (e vatgata a primeira regra quando o
processo tiver terminado, num loop). Mesmo que pegeas e fatos moderados em tamanho,

este modelo de implementacéo pode ter problempsréi@mance.
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O algoritmo Rete (“rete” em Latin significa redejoporciona a base para uma
implementacdo mais eficiente em um sistema baseadoonhecimento (UGAI, 2003). Um
sistema baseado no Rete constroi uma rede demdes cada n6 (exceto a raiz) corresponde a
um padrdo de ocorréncia no lado esquerdo de unma.rAgede de nds deve ser, portanto,
construida antes da realizacdo da inferéncia Eno@mte dita.

O caminho do né raiz até um no6 folha no algoritrefind o lado esquerdo de uma
regra. Cada né possui uma memoria de fatos queasat padrdo. Assim que novos fatos séo
inseridos ou modificados, eles caminham pela rgdeando o alerta dos nds quando o0s
mesmos encontram o padrao definido nos fatos. Quamdfato ou uma combinacéo de fatos
encontram todos os padrdes de uma dada regrasatsseita, o no folha é alcancado e a
regra correspondente é disparada.

O algoritmo Rete foi desenvolvido com o propésit shcrificar a memoria para
aumentar a velocidade de processamento (UGAI, 2@038) muitos casos 0 aumento em
velocidade sobre simples implementacdes € muitassvenaior (o algoritmo é em teoria
independente do nimero de regras do sistema). §ienss robustos, com muitos padrées,
entretanto, o algoritmo Rete tende a ter probledeasonsumo de memdria. A seguir serao

mostrados detalhes do algoritmo.

4.5.1. Detalhes do Algoritmo Rete

O algoritmo Rete utiliza na verdade um grafo &icHirecionado de raiz, a rede,
onde os nés, com excecao da raiz, representamegsadricaminhos da raiz para as folhas
representam o lado esquerdo das regras. Em caglamdazenada informacdo sobre os fatos
satisfeitos pelos padrées dos nds nos caminhoaizi@m diante e incluindo o proprio no.

Esta informacado € uma relacdo representando of/pissgalores da ocorréncia das variaveis
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nos padrdes do caminho. O Rete consiste de uminyadeands de padrdo de uma entrada, e
nos de juncéo de duas entradas.

O algoritmo Rete mantém a informacdo associada@®mds no grafo. Quando um
fato é adicionado ou removido da memoria de trahalim tokenrepresentando o fato e a
operacdo entra na raiz do grafo e € propagadosuas folhas, modificando a informacéo
apropriada associada com os nés. Quando um fatmddicado, normalmente essa operacao
€ expressa como uma retirada de um fato antigadécdo de um novo fato.

A seguir serd mostrado um exemplo simples do Rafmndo as regras:

(R1  (possui-objetivo ?x simplificar)
(expressao ?x 0 + ?y)

= ....)

(R2  (possui-objetivo ?x simplificar)
(expresséao ?x 0 * ?y)

= ....)

E os seguintes fatos:

(possui-objetivo el simplificado)

(expressédo el 0 + 3)

(possui-objetivo e2 simplificado)

(expresséao e2 simplificado)

(expressédo e2 0 + 5)

(possui-objetivo e3 simplificado)

(expresséo e3 0 * 2)

Entéo o Rete resultante seria:

Entrada
X
pOSSUI-ObjetIVO Expressao Expressao

e2
e3

X |y X1y

e3|2 el|3

e2|5

R2 R1

Figura 4.3: Exemplo de Rete
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A ordem dos padrdes, entretanto, no lado esqueedorelgras podem afetar os
requisitos de armazenamento para o algoritmo Reste.ndo € afetado somente no Rete, pois
outras implementacdes de sistemas baseados ers sfgraafetados de maneira similar por

conta da ordem das variaveis.

4.6 Demais Mecanismos de Inferéncia

Os demais mecanismos que podem ser utilizados aoecanismos de inferéncia sado
algoritmos que surgiram como métodos de buscarneamucao de problemas e que podem
ser utilizados para inferir determinadas acfes. denal, estas técnicas sao utilizadas para
encontrar uma sequéncia de acdes, devendo levamdestado inicial para um ou diversos

estados objetivo. A seguir serd mostrado um resigsates meétodos.

4.6.1 Analise de Significado Find¥l€ans-ends-Analysis)

A técnica de inferéncia denominada mieans-ends-analysigermite tanto a busca
regressiva como progressiva. O processo se dééatiev solugdo da partes principais do
problema inicialmente e entédo retorna para os pnobé menores, quando monta a solugéo
final.

O GPS (General Problem Solver), ou solucionadaalgis problemas foi o primeiro
programa da IA a explorar a técnicardeas-ends-analys{MARSHALL, 1997).

Um algoritmo que utilizemeans-ends-analysisde maneira resumida realiza os
seguintes passos (MARSHALL, 1997):

1. Até que o objetivo seja alcancado ou nenhum provedtio esteja

disponivel:
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» Descrever o estado corrente, o estado objetivodif@®ncas entre os
dois.

» Utilizar essa diferenca para descrever o procediongue ir4, caso seja
realizado com sucesso, chegar mais proximo doiobjet

» Utilizar a procedimento e atualizar o estado cdeen

2. Se 0 objetivo é alcancado entdo retornar sucesso, @ontrario retornar

falha.
Initial state . o Goal state
L) [ :
x.__.-fh"“-..EJ J— ,.-"\‘x_ _,,./
Ty g
( | Current state_ v,--"/ ¥
h. _.f’\,.\ f\z t: :] Diffarence
\_
3 ¥
(] l 'J PE
./}\U/ r/rF _!\\
// *-‘ I
AL W
I" 1'I--"--'-'-'- P4
"-._l“-___"_z‘l

Figura 4.4: Andlise de significado final e camirditavés do espaco de estados (MARSHALL, 1997)

Como mostrado na Figura 4.5, o estado corrergstado objetivo, e uma descri¢cao da

sua diferenca determina qual procedimento devads®ado em seguida.

4.6.2 Satisfacéo de Restricd@spstraint Satisfaction CSP
O problema geral estd em encontrar uma solucdosaqtisfaca um conjunto de
restricdes ou requisitos. Heuristicas entdo ndousifivadas para estimar a distancia até o

objetivo, mas para decidir que passo expandir guida (MARSHALL, 1997).

% A sigla CSP é usada para descrever tanto "ConstEaitisfaction Programming”, descrita nesta seGémo
também para descrever “Constraint Satisfaction|Bnadi’, uma classe de problemas.
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O algoritmo se resume aos seguintes passos (MAREHK97):
1. Propagar todos os requisitos disponiveis:
» Abrir todos os objetos a que devem ser atribuiddgres em uma
solugéo completa.
* Repetir até a inconsisténcia ou todos os objetosrsatribuidos
valores validos:

i. Selecionar um objeto e avaliar tanto quanto poksive
conjunto de requisitos que se aplicam ao objeto.

ii. Se o conjunto de requisitos diferem de um conjymévio
entdo abra todos objetos que compartilham algunsedes
requisitos.

iii. Remover o objeto selecionado

2. Se a unido dos requisitos descobertos anteriorndafiee uma solucéo
retornar a mesma.
3. Se a unido dos requisitos descobertos anteriornaefitee uma contradicdo

retornar falha.

4.7 Resumo do Capitulo

Neste capitulo sdo descritos os principais métatosnferéncia encontrados. Em
destaque estdo o encadeamento progressivo e iegressn suas diferencas. Muitos dos
demais métodos possuem processamento semelhasies aleis métodos de inferéncia. Estas
descricbes aqui apresentadas podem servir de dengartida também para trabalhos futuros

com este métodos
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O algoritmo Rete descrito € hoje um dos maiszatilos para casamento de padrdes
em motores de inferéncia. Sua eficiéncia esta rfarpgance de processamento independente

do tamanho da base de regras. A seguir veremdieletia implementacdo do Expert-Rete.
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5. IMPLEMENTACAO DO EXPERT-RETE

A seguir sdo vistos aspectos utilizados para atoogho do Expert-Rete, motor de
inferéncia adaptado ao Expert-Coop++ utilizando @drase o algoritmo Rete para realizar
inferéncia em tempo real.

O ciclo de vida escolhido para o desenvolvimento Ekpert-Rete foi o de
prototipacdo evolutiva (PRESSMAN, 1998). A protatjfo evolutiva se utiliza de protétipos
que permitem a validagdo dos requisitos iniciasrescenta novas caracteristicas ao longo do
desenvolvimento. A grande vantagem da utiliza¢c&ed®modelo de prototipagem é a garantia
de um produto estavel e de qualidade controlada, wem que 0s requisitos sao avaliados ao
final de cada etapa.

O motor de inferéncia Expert-Rete se utilizou dpdador g++ para a linguagem

C++ na plataforma Linux.

5.1. Biblioteca STL

O “coracado” da biblioteca padrdo C++, a parte igflaenciou toda sua arquitetura € a
STL (Standard Template LibrayfJOSUTTIS, 1999). A STL é uma biblioteca genéqoa
fornece solucdes para gerenciar cole¢cdes de dadoslgoritmos eficientes.
A STL pode ser classificada de acordo com suastesds:
» Containeres utilizados para gerenciar cole¢des de objetosirdecerto tipo.

Cada tipo de container possui suas préprias vamsagedesvantagens. Os
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containeres podem ser implementados como vetordistas encadeadas, ou
podem ter uma chave especial para cada elemento.

» lterators utilizados para acessar elementos de colecGesbpos. Estas
colecbes podem ser containeres ou subconjuntosodtimeres. A maior
vantagem dogterators é a de que os mesmos oferecem uma interface comum
para qualquer tipo de container.

» Algoritmos: utilizados para processar os elemed®solecdes. Os algoritmos
podem realizar buscas, ordenacdo, modificacdo, implesmente utilizar
elementos para diferentes propdsitos. Algoritmdgzam iterators entretanto
0S mesmos devem ser escritos somente uma vez jpara @om containeres
arbitrarios porque a interfadgerator paraiterators € comum a todos os tipos
de containeres.

O passo inicial e muito importante para um proggie vai utilizar a biblioteca STL é
a escolha dos containeres adequados, ja que cadainer possui caracteristicas muito
peculiares e que vao determinar a eficiéncia dacdol

O conceito da STL € baseado (JOSUTTIS, 1999) narae@io de dados e operacdes.
Os dados séo gerenciados por classes do tipo werdaj e as operacdoes sédo definidas por
algoritmos configuraveis. Odterators s&o utilizados para unir esses dois Ultimos
componentes. De certo modo, o conceito da STL sgaqde a idéia original de programacéo
orientada a objeto: a STL separa dados de algaitmoonvés de combina-los. Entretanto, a
razao para isso é muito importante. Em principiogepse combinar qualquer tipo de
container com qualquer tipo de algoritmo, entdcesultado é que temos uframework
extremamente flexivel e simples.

Sé&o exemplos da utilizagdo da STL:

* vector<Pessoa> vect um vetor de objetos da classe “Pessoa”;
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» vector<Pessoa>:iterator ite— um iterator para vetores de objetos da classe
“Pessoa”;
* reverse(vecl.begin(), vecl.end{)ytilizacdo dos algoritmos na STL.

Outro aspecto fundamental da STL é que todos opaoemtes trabalham com tipos
primitivos arbitrarios. Como o proprio nome ja icali ("standard template library" ou
biblioteca deemplategpadrao), todos os componentes sdo modelos paiuguépo.

Quanto aosontaineresexistem dois tipos principais, a saber:

» Containeressequenciais que séo colecdes ordenadas nas quaielemento
possui uma certa posicdo. Esta posi¢cdo dependentuote lugar inserido, mas é
independente do valor do elemento. Por exemploas®s colocar seis elementos
em uma colecao, inserindo cada elemento no finabtégdo atual, estes elementos
estardo exatamente na mesma ordem em que forasadok A STL contém trés
classes containeres predefinidesctor, dequee list.

» Containeresassociativos sao cole¢cdes ordenadas nas quasiga@a@tual de
um elemento depende do seu valor em relacdo a algténio de ordenacdo. Se
vamos colocar seis elementos em uma colecéo, deaaygao vai depender do seu
valor. A ordem de insercdo neste caso ndo impArtaTL contém quatro classes

de containeres associativegt multisef mape multimap
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Iterator

Iterator

Figura 5.1: Interacdes entre os elementos da SOEWITIS, 1999)

5.2. STL e Expert-Coop++

A biblioteca Expert-Coop++ utiliza em muitas ckess biblioteca STL. No caso do
motor de inferéncia ja desenvolvido baseado nodaaraento progressivo, a utilizagdo se da
através principalmente através dos containereegedis.

Estescontaineressequenciais sao utilizados no motor de inferépeaia guardar os
elementos da base de regras e fatos. Estes coptag@® utilizados para realizar as interagdes
necessarias no encadeamento progressivo a fim ddpute as representacdes de
conhecimento guardadas e assim disparar regrésri movos fatos.

O Expert-Coop++ se destaca pela utilizacdo admtainer sequenciallist. Um
container list € implementado como uma lista duplamente encaddadalementos. Isto
significa que cada elemento em uma lista possupsg@uio segmento de memaria e se refere
a seu predecessor e seu sucessolisfssndo permitem acesso aleatorio. Por exemplo, para
acessar o décimo elemento, vocé deve navegar pel@sprimeiros elementos seguindo os
encadeamentos. Entretanto, seguir um passo pdesmerdgo seguinte ou posterior € sempre

possivel em tempo constante. Além disso, acessas geelementos arbitrarios podem tomar
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tempo (a distancia média é proporcional ao numereldmentos). Isto € bem pior do que
tempo constante de acesso utilizado peéxsorse deques

A vantagem principal do containkst € que a inser¢cdo ou remoc¢ado de um elemento é
rapida em qualquer posicdo. Somente 0s encadeagramtem ser alterados. Isto implica que
mover um elemento no meio de list € muito rapido se comparado com a movimentacéo de
um elemento em uwectorou umdeque

A segquir foi extraido um trecho do cédigo do Exffeobp++, classinference_Engine

para andlise:

list<Substituition> Inference_Engine::Forward_Chani g(Rule _rule){
list<Logic_Pattern> x_logic_lhs;
list<Frame> x_frame_lhs;
list<Message> x_msg_lhs;
Rule x_rule;
Logic_Pattern x_pattern;
Frame x_frame;
Message x_msg;
Facts x_facts_base;
list<Substituition> subst_list, final_subst | ist,
X_subst_list;

Substituition x_subst;
x_rule = _rule;
x_facts_base = facts_base;
x_logic_lhs = x_rule.Logic_lhs();
x_frame_lhs = x_rule.Frame_lhs();
x_msg_lhs = x_rule.Message_lhs();
final_subst_list.clear();
while (x_logic_lhs.size() > 0) {

X_pattern = x_logic_lhs.front();

subst_list = x_facts_base.Logic_Query(x_pa ttern);

if (subst_list.size() == 0 ){

if(verbose) {
cout<<x_rule.ld()<<" Fail at Logic Q uery :\n";
X_pattern.Print();

return subst_list;

}

final_subst_list.insert(final_subst_list.end(),
subst_list.begin(), subst_list.end());
x_logic_lhs.pop_front();
}

(... Continuagéo do método)

Este trecho mostra o métoBorward_Chanigutilizado para realizar a inferéncia em uma
regra passada como parametro. As operacdes solistsagilizadas ocorrem da seguinte

maneira;



84

1. Atribui-se normalmente a untist local o list passado como parametro
(x_logic_lhs = x_rule.Logic_lhs() , o exemplo anterior);

2.  Constroi-se umoop normalmente corwhile para enquanto o tamanho list
for maior que zerowile (x_logic_lhs.size() > 0), no exemplo);

3. Dentro dowhile a primeira operacao € pegar o primeiro elementgstioom o
método da STIfront() (x_pattern = x_logic_lhs.front() );

4. Realizam-se operacdes definidas no método

5. Ao final do loop se exclui o primeiro elemento dolist
(x_logic_lhs.pop_front() ).

Estas operagfes descritas anteriormente podem #ewan acréscimo excessivo e
algumas vezes desnecessario de utilizacdo de ngrmdbis as estruturas internas sdo sempre
copiadas internamente nos métodos. Este acréscenanemoria podera desencadear
problemas quando utilizado com grandes base das®gr em quando grandes regras (regras
com muitos padrdes a checar) ou ainda grandesdeats#os. Por este mesmo motivo para
implementacfes eiist, segundo (MEYERS, 2001), o métodize() pode consumir tempos
lineares, sendo recomendado a utilizacdo do métatuty()em substituicio ao mesmo. O
método size() sempre que chamado vai percorrerdaddda para entdo retornar o valor do
namero de elementos.

Além disso, as operacdes de exclusdo do primeemesito do loop consomem
implicitamente um processamento na atribuicdo detgpms ao cabecalho dcst. Estes
cabecalhos sdo utilizados em listas para indicarico da lista encadeada. Neste tipo de

operacgao so é preciso ler sequencialmetist © ndo realizar tais operacgoes.
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5.3. STL e o Expert-Rete

Assim como o motor de inferéncia do Expert-Coopititiza a biblioteca através
principalmente do containdist, o Expert-Rete também utiliza a STL s que se ymc
utilizar para as novas estruturas internas naaestes anteriormenteamntainervector.

Osvectorstambém sagontaineressequienciais, com a diferenca de que implementam
vetores dindmicos. Ogectorscopiam seus elementos dentro de seu vetor dindmieoo.

Os elementos sempre possuem uma ordemveaisrssdo um tipo de colecdo ordenada. Os
vectorspossuem a capacidade de fornecer acesso aleaiOtém é possivel acessar cada
elemento diretamente em tempo determinado e caasgtarsoubermos sua posic¢ao.

Vectors proporcionam boa performance (MEYERS, 2001) seriimses novos
elementos no final do mesmo ou apagarmos elemeB&osiserir ou apagar no meio ou no
inicio, a performance é pior. Isto porque cada eld@m préximo deve ser movido para outra
posi¢do. De fato, a operador de atribuicdo serdnatla para cada elemento seguinte.

A performance dosectorsse torna ainda melhor se reservarmos a memoms det
inserir os elementos, entretanto, a sua utilizagh&xpert-Rete se deu de maneira dinamica.
A caracteristica dogectorsque foi fundamental foi a de poder acessar aleat@nte 0s
elementos. Desta maneira t¢skens percorrem o grafo através desse acesso aleatério

utilizado.

5.4 Algoritmo de inferéncia Expert-Rete

No Expert-Rete o algoritmo em pseudo codigo é ® spisegue, considerando que a

base de fatos e base de regras ja foram carregadas:

» Para a montagem do grafo Rete:
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Enquanto houverem regras faca
Obter regra seguinte
Obter lado esquerdo da regra
Para cada padrao escrito em um formalismo faca
Alocar padrdo em né de uma entrada auxiliar
Se existir um no ja inserido no grafo com o nepadréo
do no auxiliar
N6 de uma entrada auxiliar é descartado
N6 de uma entrada encontrado no grafo é ligado
a n6 de multipla entrada corrente
Senao
Ligar n6 de uma entrada a né de multipla enérad
Se existir nd de multipla entrada com os megra@sdo
nd de multipla entrada corrente
Descartar n6 de multipla entrada corrente
Ligar n6 de multipla entrada encontrado
a novo nd de multipla entrada
Se houver novo n6 de uma entrada criado
Inserir né de uma entrada no grafo
Se houver novo n6 de multipla entrada criado
Inserir n6 de multipla entrada no grafo
Fim - Para cada padrao escrito em um formalisagaf
Obter né multipla entrada corrente e ligar a Nawd terminal
Inserir no terminal no grafo
Fim - Enquanto houverem regras faca

Para a realizacdo da inferéncia:

Enquanto (houverem regras a serem disparadas)
ou (limitagdo no numero de ciclos de inferéncizhie sido alcancada)
ou (se nenhuma regra tenha sido aneriormente disjzg
Fatos ainda nao utilizados sao colocados em Badatws auxiliar para ciclo

Para cada padrdo escrito em um formalismo na bdsdatos auxiliar para
ciclo

(ciclo de inferéncia)
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Criar token com formalismo corrente
Para cada N6 no grafo
Se N6 néo esta ativado
Se padréo do token € equivalente ao padrdo do
né de uma entrada
Ativar N6 de uma entrada
Passar para os NOs subordinados
Enquanto houverem nés subordinados a checar
Se for N6 Multipla entrada
Se n6 subordinado ja
possui 0 outro no pai ativado
Ativar N6 Subordinado
Sendo (NO terminal)
Ativar n6 terminal
Inclui regra no conjunto
de conflitos
Fim - enquanto
Fim -Para cada N6 no grafo
Fim- Para cada padrao escrito em um formalismdase de fatos
Moédulo de resolucédo de conflitos é chamado comtecwhjunto atual de
regras a serem disparadas
Regras sdo disparadas apés estratégia de resolugiaonflitos ter sido
executada
Fatos novos séo adicionada a base de fatos awpkaa o proximo ciclo de
inferéncia
Fim - Enquanto ndo houverem regras a serem disgegad (limitagdo no nimero de
ciclos de inferéncia tenha sido alcancada) ou (smhuma regra tenha sido

aneriormente disparada)

5.4. Classes Expert-Rete

O algoritmo Rete, como ja vimos anteriormentdjzatium grafo aciclico orientado,

com raiz, onde 0s noés representam padrfes e oslmasngue iniciam na raiz até as folhas
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representam as pré-condicfes ou inferéncias intkama&s. Em cada n6 sdo armazenadas

informacdes sobre os fatos satisfeitos pelos padiée nds, nos caminhos que iniciam na raiz

e acabem naquele né.

Identificamos as estruturas basicas como segueyneaHogo abaixo:

NGs de uma entrada,
PY representando:
| X Y *Padrbes de Ldgica
. *Mensagens
Token que também . \ / eFrames

representa as mesm
estruturas dos nos,
s6 que em relacao
a base de Fatos

+
\ N6 de juncéo, que possue a

memodria de ativacao
dos nds anteriores

7

N6 terminal que dispara a regra
representada

Figura 5.2: Estruturas identificadas na Rede dm#tigno Rete.

Para implementar um motor de inferéncia baseadoalgoritmo Rete e ainda

representar todos os elementos que o Rete posdtxpert-Rete temos o modelo de classes

(ver também Anexo I) com o seguinte resumo de @matidade a saber (todas classes

compostas de um arquiveader.h e fonte .cc):

RepresentacdoConhecimente- classe que define a representacdo de conheciment
no motor de inferéncia tanto para os nos raiz gpeesentam os padrdes e séo ligados

a base de regras como para os tokens que represzii@se de fatos.

A implementacdo da representacdo do conhecimentotaca@inda com a

implementacdo de um método redefinido (operadoresalbregado) o==" para ser
utilizado quando do casamento dos padrdes no m@dageréncia e montagem do
grafo.

Esta classe contém sempre um objeto que represgntgpadrdo conforme o0s

formalismosFrame,Messageu ainda_ogic de maneira exclusiva. Estes padrdes ja se
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encontravam implementados no Expert-Coop++ e ssopagor pequenas alteracdes
para a incorporacdo ao Expert-Rete. Caso um oatroalismo seja habilitado para
compor tanto regras como fatos, o mesmo develasmporado a esta classe.

No — esta classe define de maneira abstrata os ndxpert-Rete. Esta classe é
definida como superclasse das classBgUmaEntrada NoMultiplaEntrada e
NoTerminal

Dentre os atributos mais importantes para estaelas destacam id (devem ser
Gnicos para o Rete), @tipo (deve ser Unico para cada tipoUmaEntrada
NoMultiplaEntradae NoTermina) e ainda msucessoregjue € um vetor dals de
sucessores no Rete. Estes atributos sdo importardedocalizacdo dos Nos
interligados.

Os noés nesta implementacao representam os laderdsqdas regras(LHS) a serem
disparados, sendo que cada tipo de né vai repegdencionalidades especificas.
NoUmaEntrada — esta classe que é subclasse da chsskefine os nds que realizam
testes em fatos individuais. Estes nds sdo osab$ o grafo e portanto um objeto da
classeRepresentacaoConhecimento

Temos ainda uma sobrecarga de operador nesta ¢tgesador £=") utilizada para
comparar nos equivalentes. Por definicdo dois nostigo NoUmaEntradasao
equivalentes se possuem obj&epresentacaoConhecimergquivalente. Esta busca
por nés equivalentes € utilizada para fins de atigéo do grafo.

NoMultiplaEntrada — também subclasse da cladéeesta classe define os nés de
juncdo ou nés que representam inferéncias intedariadi No grafo, um objeto desta
classe s6 podera ter dois nés pais que podem ggroddoUmaEntradaou um outro

NoMultiplaEntrada
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Uma sobrecarga no operader=" (Redefinicdo do operadai@dmbém é implementada
pelo mesmo motivo na classe demonstrada anterioencem a diferenca de que dois
nos do tipo NoMultiplaEntrada séo equivalentesasspem pais com 0 mesnao
NoTerminal — como ja dito, também é subclasse da clbigse na pratica define que
regra serd disparada com o caminho percorrido afo gitravés da inferéncia. Por
este motivo 0 mesmo contém objeto do fhde

Token — esta classe define tokenno processo de inferéncia segundo o algoritmo
Rete. Como a classe esta ligada a padrées da édams, a mesma contém objeto do
tipo RepresentacaoConhecimentiilizado para realizar o percurso no grafo até
disparar uma regra ridoTerminal

Inference_Engine — esta classe na verdade ja existe no Expert-Cogpt+éue a
mesma ja implementava o encadeamento progressissiab para realizar o processo
de inferéncia. No Expert-Rete esta classe foi aal#pé definida como superclasse de
duas classe£xpertReteque implementa inferéncia baseando-se no algorRete e
Inference_Classi¢ja implementado no Expert-Coop++), que implemetaafato o
encadeamento progressivo classico.

AtivacaoRegra — esta classe define quais regras serdo ativadasratesgo de
inferéncia, controlando a insercdo de novos fatos o disparo de regras. A cada
ciclo de inferéncia a clas&xpertRetansere as regras a serem disparadas nesta classe
para que conjuntamente com a claRssolucaoConflit@s trate e determine a ordem
de disparo das mesmas.

ResolucaoConflito —esta classe define quais regrais serdo executadgsie ordem.
Podem ser utilizados diversos critérios para detenma prioridade em um ciclo de
inferéncia. Esta classe implementou métodos ddugm de conflitos de maneira

semelhante ao Expert-Coop++.
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* ExpertRete — classe principal do motor de inferéncia impleragdat baseado no
algoritmo Rete. Foram implementados métodos partagem do grafo bem como a
inferéncia propriamente dita.

Por ser esta a principal classe, ela interage coasejtodas classes relacionadas
anteriormente direta ou indiretamente. Como j&lfti anteriormente, &xpertRetes
subclasse da claskderence_Engine

Destacam-se como atributos da ExpertReteeotorcontendo elementos da cladée
com o nome dé&Nos que possuem todos os nés do grafxtorde NoUmaEntrada
com o nome de m_NosRaizque contém o0s nos raiz do grafo, vector de
NoMultiplaEntradacom o nomen_NosMEcontendo todos os nés de jungaeeetor
deNoTerminalcontendo todos os ndés terminais do grafo.

Esta classe é que faz o controle dids dos nos através dos atributos do tipb
m_segNoUEe m_segqNoUE Esteslds serdo importantes no momento da inferéncia
para localizagcdo dos nds e o relacionamento eatneesmos.

Quanto aos métodos se destacaMamtaRetee o AdicionaRegraque sao utilizados
para montar todo o grafo com o0 acesso a base diesregada padrao dentro de cada
regra encontrado. Ha também o métodderence responsavel pela inferéncia
propriamente dita, pois € através dele que sad@didps os ciclos de inferéncia para
cada padrao encontrado na base fatos e fazer cersgwkens percorram o grafo em
busca de regras a serem disparadas.

O diagrama de classes em UML simplificado com rscipais classes do expert-

Coop++ utilizadas se encontra na Figura 5.3.
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Inference_Classic

— = No << NoMultiplaEntrada

= ;

|—|> Inference_Engine
NoTerminal NoUmaEntrada <—<> ExpertRete —=n9

;

RepresentacaoConhecimento AtivacaoRegra

5 ;

ResolucaoConflito

Token

Figura 5.3: Diagrama de Classes Simplificado doexBete

5.5. Montagem da Rede no Expert-Rete

O Expert-Rete se baseia em grande parte no atgoiete original (UGAI, 2003).
Desta maneira, a construcao do grafo se utilizzada de regras e seus respectivos padrdes.

Com a base de regras e fatos ja carregada em o olgj classExpertReteo método
MontaRete(varre a base de Regras em busca das regras a @dizadas no grafo, como

segue descrito no trecho abaixo deste método:

for(unsigned inti = 0 ; i < tamRegras ; ++i){
//Obtem regra e chama método para adiciona-la
AdicionaRegra(l_Regras.front());
|_Regras.pop_front();

No trecho anterior a variavedmRegras do tipo inteiro e é atribuida ao tamanho da
base de regras, ou seja, a quantidade de eleméitsstvemos que para cada regra €

chamado o métodadicionaRegrgpassando como parametro a regra correnteajn
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Dentro do métodédicionaRegraemos o seguinte trecho de cédigo:

//Obtem Lista de Padroes Logic
|_padroesLogic = regra.Logic_lhs();

})instancia Novo N6 MultiplaEntrada
NoMultiplaEntrada NovoNoME(m_proxIDNoME, ProxSeqME( ), m_segRamo);

Neste trecho sdo obtidos os padrfiesgic (list) da regra para uma variavel local de
trabalho al_padroesLogice é criado um né do tipBloMultipaEntradaque servira para
conectar 0s nos raiz.

Este mesmo processo de obtencdo dos padrdgis ocorre para os padrdes em
Message e Frame sendo que para cada tipo de padrdo, € chamadoétmdon
MontaPadroesLogicRegra, MontaPadroesFrameRegra, t&fedroesMessageRegrpara
montar o grafo de acordo com os padrdes encontna@aggra. Para cada tipo de padréo
nesses métodos existéraopsque vao verificar se 0 N6 com o padrdo recém grjacxiste
no grafo dependendo de como a conFiguracéo do gsidfa.

E criado entdo o né do tipdoUmaEntradacom o identificador determinado pelo
atributom_proxIDNoUE, identificador para n6s de uma entrada deternoipadb método da
classeProxSeqUE(e ramo no grafo determinado pelo atribotosegRamaObservemos que
ao se determinar o padrao cohumic estamos internamente conFigurando a representacéo
conhecimento do no.

S&o realizadas algumas operagdes para descolasrdamtudo se o padréo selecionado
possui variaveis, se 0 mesmo esta ligado a uma mge possui filtros e se o grafo esta
conFigurado para realizar otimizagBes. Apos issotiézado o métodofind da prépria
biblioteca STL para procurar no vetor de nés raizglgum né de uma entrada equivalente ao
nd recentemente criado. Isto é possivel atravé®beecarga do operadoer realizada sobre
a classeNoUmaEntrada Se o objeto apontadolnoUE for diferente de final de vetor entdo

significa que outro né equivalente ao recentemenéelo foi encontrado. Desta forma, varias
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operacdes sdo realizadas para fazer com que ocoedtesdo na busca seja utilizado para o
ramo em constru¢cdo. E chamado o métdottatamentoPadraoNaoEncontrouURara
qualquer tipo de padrdo caso o nd recém criado pedsua no equivalente no grafo e
TratamentoPadraoEncontrouUgaso o n6 tenha equivalente.

Vale ressaltar que para cada n6 do tfoMultiplaEntradao mesmo deve possuir no
maximo dois nds como pai e assim utilizamos o neétddicionaNoMultiplaEntradaRete

para interligar o ultimo nBloMultiplaEntradaa um novo do mesmo tipo:
NovoNoME = AdicionaNoMultiplaEntradaRete(NovoNoME,t rue);

Com este trecho obtemos um novo né ligado ao alNmMultiplaEntradacriado. O
altimo parametro do método indica Ulag para determinar se o no ja foi incluido ou ndo no
grafo para que o mesmo seja atualizado.

Ao final deste loop temos o seguinte trecho:

/IAdiciona Sucessor
NovoNoUE.AdicionaSucessor(NovoNoME);
//Adiciona no vetor de N6 Raiz
AdicionaNo(NovoNoUE);

Com este trecho o ultimo n6 do tipmMultiplaEntradaé colocado como sucessor do
nd do tipo NoUmaEntradacorrente e como todas as interligacdes entre o0sest&o
atualizadas, o n6 de uma entrada € finalmenteasdidp no grafo. As operacdes entre 0os nos

sao realizadas por inteiro inicialmente para maige serem adicionadas aos vetores.
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5.6. Representacao de Conhecimento no Expert-Rete

A representacdo de conhecimento no Expert-Retdiliéada através da classe
RepresentacaoConhecimertomo ja foi dito anteriormente e aplicado comecetyj atributo
das classeNoUmaEntradae Token

Na classé&NoUmaEntradademos o objeton_RepreConhecimentue sera responsavel
por armazenar o padrdo do n6. De forma semelhamtest na classeokenum objeto com o
mesmo nome do n6 uma entrada.

A representacdo de conhecimento sera fundamentaldbnde uma entrada para a

sobrecarga do operados=" no momento da construcdo do grafo Rete como mastiad

seqguir:
//Operador de igualdade para comparacao de nés
bool NoUmaEntrada::operator == (const NoUmaEntrada &n){
RepresentacaoConhecimento Lrc = n.m_RepreConhecime nto;

if (m_RepreConhecimento == Lrc ){
return true;

lelse
return false;

}
Nesta sobrecarga de operador nota-se que doisandésossiderados equivalentes se

possuem representa¢cdo de conhecimento também lequésa
Os formalismos atualmente suportados pelo Exper-§&o:
e Légica (ogic);
* Quadrosffame;
* Mensagemrfessagge
Estes formalismos séo utilizados da mesma maneire adescrito anteriormente na

secobes 3.5.1, 3.5.3 e 3.7 do capitulo 3.
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5.7. Processo de inferéncia no ExpertRete

O processo de inferéncia se da com o métbderence na classeExpertRete
Primeiramente neste método temos loop para enquanto flag que determina se héa regras

sendo disparadas for verdadeiro, como mostradeenbd a seguir:

while (m_stRegraDisparada){
m_stRegraDisparada= false;
//Obtem itens da Base de Fatos
|_tamFatosLogic = m_FatosLogic.size();
|_tamFatosFrame = m_FatosFrame.size();
|_tamFatosMessage = m_FatosMessage.size();
/ILoop para a lista de Fatos Logic
for (inti=0 ;i<|_tamFatosLogic; i++ ){
/IRealiza Ciclo inferéncia Logic dos Fatos
/loriginalmente carregados
CicloInferencialLogic(m_FatosLogic.front());
//Disparando Regras apds Ciclo de Inferencia
if (AtivRegra.PossuiRegras() }{
AtivRegra.DisparaRegra( //Parametros
m_FatosLogic,
m_FatosFrame,
m_FatosMessage,
m_Fatos,
m_NovosFatos);
//Atualiza Base de Fatos
AtualizaBaseFatos();

}

m_FatosLogic.pop_front();

}

A ;.)“rimeira instrucdo dentro do loop é a atribuigho variavel que controla o loop
m_stRegraDisparad@ara o valor falso. Em seguida obtém-se o tamalghelementos da
lista de padrbes emogic e demais padrbes da base de fatos e é realizadoopnpara os
mesmos.

Com o métodcicloinferenciaLogicobtém-se o primeiro elemento da lista de padrdes
logic para criar dokene varrer o grafo em busca de ativacdes de re§eapie codigo deste

método a sequir:

Token tk;
tk = Token( FatoPadraoLogic);
CicloToken(tk);

E consequiente no méto@icloToken

for (intj=0;j<m_tamNosRaiz ; j++){
/[Testa se NO ja foi ativado



if (! m_NosRaiz(j).isAtivado()){

/[Testa se Padréo € Igual
if (m_NosRaiz(j).processaNo(PToken)¥{

m_NosRaiz(j).setRepreFatoAtivado(
PToken.getUnidadeRC());

m_NosRaiz(j).ativaNo();

AtivaSucessores(m_NosRaiz(j));
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Neste cédigo tokené criado com o padrdogic passado como parametro do método

e entdo para cada no raiz, ou seja, nos que repaes@adroes, € chamado o método do no

processaNopara checar se a representacdo de conhecimenm® @moO e otoken séo

equivalentes. Se 0 n0 etoken possuem esta representacdo de conhecimento emuie/al

entdo o no ativado colocanddlag do né (n_ativadg para o valor verdadeiro e € chamado o

métodoAtivaSucessorepassando como parametro o proprio noé a ser atipad® que 0s

sucessores do né sejam ativados na medida do pbssiv

O métodoAtivaSucessoreé entdo chamado para ativar os sucessores de waizno

com o seguinte cadigo:

//Obtem ID dos sucessores do N6

vector<int> sucessores = PNo.getSucessores();

int |_tamSucessores = sucessores.size();
for(inti=0; i <|_tamSucessores; i++){

sucessores

int idTipoSuc = Nos(sucessores(i)).idTipo;

NoMultiplaEntrada NoME = m_NosME(idTipoSuc);

if (NOME.m_idPaiEsquerda == PNo.id){
NoME.setPaiEsquerdaAtivado();

}

if (NOME.m_idPaiDireita == PNo.id}{
NoME.setPaiDireitaAtivado();

}

/[Testa se as duas entradas estdo ativas para ativ

if (
(NoME.getQtdNosPai() > 1 &&
NoME.isPaiEsquerdaAtivado() &&
NoME.isPaiDireitaAtivado()) ||
(NoME.getQtdNosPai() == 1 &&
NoME.isPaiEsquerdaAtivado())
i
//Ativa o N6 por inteiro
NoME.ativaNo();
AtivaSucessores(NoME);

/IAtualizando no vetor
m_NosME(idTipoSuc) =NoME;

ar os
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Nos(sucessores(i)) = NOME;

}
Deste modo o método primeiro obtém o vetotd$edos nds sucessores do né passado

como parametro e é realizado loop para interagir com estes sucessores a fim de atiné
do tipo NoMultiplaEntradapara o pai na esquerda ou direita (nés de muleépkeada sé
podem possuir dois nos pai). Caso os dois nésgpejaen ativados, o ndé € completamente
ativado (flagm_ativadoda classeNo) e o métodoAtivaSucessoregé chamado novamente
passando como parametro o né de mdultipla entrada.

Neste método com o mesmo nome do anterior, mas a@ssinatura diferente (é
passado como parametro um né do tmMultiplaEntradg. Se o n6 seguinte for de multipla
entrada o procedimento € igual ao do método antenretanto se tivermos um né terminal,

temos o seguinte trecho de cddigo, internamenteapmque varre 0s NGS sucessores:

if (Nos(sucessores(i)).getTipoNo() == 3){
int idTipoSuc = Nos(sucessores(i)).idTipo;
Nos(sucessores(i)).ativaNo();
m_NosTE(idTipoSuc).ativaNo();
/[Adiciona Regra para ser disparada posteriormente
AdicionaRegra(m_NosTE(idTipoSuc));
m_stRegraDisparada = true;

Jelse{
//E um NoMultiplaEntrada
...Continuac&o do método

Desta maneira o n6 terminal é ativado da mesmaafgume os nos anteriores e a regra
€ adicionada ao objet#tivRegra da classeAtivacaoRegra A variavel de controle
m_stRegraDisparadaé ainda colocado para verdadeiro para glemp no métoddnference
continue a operar.

Voltando ao métoddnference ap6s um ciclo de inferéncia para um determinado
padrdo as regras sensibilizadas sdo disparadagsila métod®isparaRegraé chamado
passando alguns parametros para que 0 objeto dssechtivacaoRegra operando

conjuntamente com a clasResolucaoConflit@rdene as regras a serem disparadas.
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Definimos como sendo um ciclo de inferéncia para pexréo lpgic, frame ou
messagecomo sendo a busca de tokenpara este padréo sobre todo o grafo em busca de
regras que vejam ser satisfeitas.

Com o disparo das regras novos fatos sdo gerado® ¢ado direito das regras sendo

disparados gerando novimkenspara efetuar o mesmo processo de inferéncia.

5.8. Resolucédo de Conflitos

REGRAS /\ﬁ

Estratégia
de inferéncia 6 estratégias
FATOS basea;la no de resolggao NOVOS FATOS
Algoritmo de conflitos
Rete

Parametros de
Configuracéo

EXPERT-RETE

Figura 5.4: Arquitetura Basica do Expert-Rete

O Expert-Rete trabalha com uma classe para reéBwlde conflitos, sendo que sao
disponibilizadas 6 estratégias para resolucéo d#itos, conforme descrito a seguir:

* A primeira estratégia consistem de realizar umaianadtmética dos tempos
l6gicos dos fatos que ativaram o lado esquerdoret@ms, em cada regra do
conjunto de conflitos. Com isso as regras que @rssas menores médias
aritméticas sao disparadas antes das demais. $isitégia depende, portanto,

dos tempos légicos dos fatos;
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A segunda estratégia € utilizada através da quatdide padrbes na existentes
no lado esquerdo das regras. Quanto maior o nucherpadrées, maior a
prioridade de disparo da regra no conjunto de itosfl

A terceira estratégia é o0 inverso da anterior, canprioridade sendo
determinada também pela quantidade de padréeslacetquerdo, sendo que
quanto menor for a quantidade maior a prioridadexgeucao.

A quarta estratégia é utilizada através de ideatiiores de prioridade que
devem ser explicitamente conFigurados nas regréss ata montagem do
grafo. Quanto maior for a prioridade conFiguradajama sua prioridade de
execucao.

A estratégia seguinte contabiliza a quantidade atkGes do lado esquerdo,
lado direito, somado a quantidade de itens deofiixistentes na regra para
efetuar a comparacdo. Quanto menor esta soma @éoy @ prioridade de
execucdo frente as outras regras, ou seja, maigimplicidade, maior a
prioridade de execucao.

A Ultima estratégia que é o inverso da anteriorseja somadas as quantidades
de padrbes do lado esquerdo, lado direito e itenéiltlo, quanto maior o
valor, maior a prioridade de execugéo. Desta foamagegras mais complexas

sao disparadas inicialmente frente as demais.
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5.9. Otimizac¢6es do Algoritmo Rete

Figura 5.5: Uma rede nao otimizada

O Expert-Rete promove contribuicbes ao algoritmeteR conforme diversas
ferramentas ja utilizam. O objetivo é otimizar taatutilizacdo de memadria que o algoritmo
utiliza como diminuir o espacgo de busca para raabzprocesso de inferéncia.

A primeira otimizacdo diz respeito aos n0s de umaada, nha montagem do grafo,
fazendo com que se duas regras por exemplo posalgam padrdo em comum, as mesmas
vao compartilhar nés de uma entrada, como mostradéigura comparativa abaixo para duas
regras:

Regral - X”*Y =>RHS1

Regral - X"Y "Z=>RHS2

Com a otimizacdo obtém-se o grafo mostrado na &igu.
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X Y Z
+ +
+
Tl
T

Figura 5.6: Rete otimizado quanto aos nos de urnadsn

Desta forma, os noés raiz do grafo, ou nés que septam padrdes de regra, sdo
compartilhados reduzindo na quantidade dos mes@uendo da realizacao de inferéncia em
grandes base de regras, tanto o espaco de buszadedquanto a utilizacdo de memoaria ser
otimizada fara diferenca em relacdo ao modelo @nter

A segunda otimizacao proposta tem objetivo semedhaiproposta anterior s6 que em
relacdo aos nés de juncadoMultiplaEntradgd. Com o compartilhamento teriamos o grafo

mostrado na Figura 5.7.

Figura 5.7: Rete otimizado em relagéo aos néseraizs de juncédo

Para realizar estas duas otimizacdes foram ne@ss&r sobrecargas do operador
tanto para os nos do tipgtoUmaEntradacomo para os nés do tipdoMultiplaEntradacomo

ja foi dito na secéo de explicacdo de montagenraio g
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Saimos no exemplo citado com um grafo contendoGE0para um outro otimizado
contendo 7 nés. Vale ressaltar que com essa otjanza performance para a montagem do
Rete ficara prejudicada, pois sdo necessarias igesqga cada insercdo de um novo noé para
verificar a existéncia prévia dos mesmos. Por datto, a inferéncia propriamente dita ganha
em eficiéncia, com um espaco de busca mais redezidionizado.

A ferramenta JESS ja descrita anteriormente tamindlina o algoritmo Rete como
motor de inferéncia e também implementa a otimizagés noés no grafo de maneira
semelhante ao Expert-Rete. O JESS, entretantojiposss de 10 classes para representacao
dos nos no grafo com diversos tipos proprios, fmendo inclusive operacdes sobre os nés
para o usuario (insercéo e retirada de nos). Aeseptacdes de conhecimento utilizadas no
JESS também sédo bem diferentes das encontradagpad-Rete.

O Expert-Rete possui, entretanto, uma implementag&ioos complexa e totalmente
diferente da implementacdo do JESS, consumindo snememoria, pois no Expert-Rete as
interligacBes entre 0os nos sdo representadas sitdevéeferéncias aos identificadores e no

JESS séo utilizados os objetos inteiros.

2 0 4
ATIVADO ATIVADO ATIVADO
(logic ( reactive_behavior active move to direction flag p r c)) (logic ( local goal new none )) (logic ( game state play on ))
TERMINAL-3 TERMINAL-6
ATIVADO ATIVADO

Figura 5.8: Grafo gerado através da ferramentaltdiagem base de regras do Expert-Rete

5.10 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram descritos detalhes da impisgéo do Expert-Rete, incluindo

detalhes importantes das estruturas de dados adtiliz através da biblioteca STL da
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linguagem C++. Além disso, foi descrito o modelo adasses do motor de inferéncia
proposto, métodos importantes da classe princigapertRete a forma como as
representacdes de conhecimento foram tratadasptenmantacao.

O objetivo da implementacao foi o de simplificas@ucao através dos conceitos do
algoritmo Rete original, procurando ao mesmo temipmizar a utilizacdo de memodria e o
espaco de busca, de modo a tornar o processo el@rinofa em si, mais eficiente que o

encadeamento progressivo puro.
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6. RESULTADOS

A seguir serdo mostrados os resultados obtideségrda execugdo do processo de
inferéncia isoladamente e o processo de execucaondagente no Expert-Coop++. Estas
duas formas foram executadas com o motor de irdexéa implementado, denominado de
método classico ou encadeamento progressivo, camp@se com o Expert-Rete, motor de
inferéncia implementado baseado no algorikete

Para analisar o comportamento na maquina foizatlh oKDE System Guar@ a
ferramentatop, aplicativo instalado juntamente com o ambientdigp KDE. Foi utilizado
um Pentium IV 2.2 Ghz 256 MB RAM sobre o sistemarapionalSuSEna verséo 9.0.

Como ja foi dito anteriormente para verificar amfacdes dos grafos foi utilizado o pacote
GraphViz para Linux. Para a construgdo do grafo foi utilizada a fematadot (grafos
direcionados) (Gansner, Koutsofios and North 2afte pacote. Deste modo, ao final da
inferéncia a class&xpertReteexporta informacdes necessarias para visualizegagrafo
(pode ser enjpeg png psoupdf), mostrando inclusive os nés ativados.

Os parametros da analise foram o de quantidadeed®bria alocada para o processo,
e tempo de execuc¢do. Este tempo de execucgdo fdbditravés dos objetos do tiptock t
gue sdo comumente utilizados para se obter tempgsaealo processador para o processo.
Desta forma o procedimento adotado para se encanteampo mais preciso alocado a cada

procedimento ocorreu segundo o codigo:

clock_t tempo_inicial, tempo_final;
double duracao;
tempo_inicial = clock();
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(procedimentos...)
tempo_final = clock();
duracao = (double) (tempo_inicial — tempo_final)/ C LOCKS_PER_SEC;

Desta forma a varidvetluracao guardara o tempo de execucdo de qualquer
procedimento com precisdo de centésimos de segundo.

Para a realizacdo dos testes em termos de coaE@uide base de regras e fatos,
primeiramente foi executado em ambiente contendpaitdes nos fatos e apenas uma regra,
em seguida com uma base de regras de 50 regrased@8, 150 regras, 341 regras para um
anico ciclo de inferéncia. Mais tarde foram utitiaa bases de regras contendo 347, 350 e 354
regras em 10,13 e 17 ciclos de inferéncia respauinte, para os testes em multiplos ciclos.
Todos os testes realizados foram observados namasesondi¢cdes tanto para o motor de

inferéncia classico como para o Expert-Rete.

6.1 Motor de Inferéncia Método Classico (EncadeamBnogressivo)

Para obter estes resultados foram utilizados stnanclasses do Expert-Coop++ que
sdo necessarias para o motor de inferéncia a sutxlo, dentre elas estdBule
Rules Base Frameg Logic Pattern Message Filter_Operation Substituition Visual Obj,
SubsPair, Plan, Plan_SetTask Logic Clock Facts Filter e Inference Engine

Esta forma de execuc¢do se tornou interessant ppoitodo de inferéncia foi isolado
para somente se comparar a performance no mesmeesgneocupar com demais aspectos
tratados nas demais classes da solucéo.

Na primeira fase, foi realizado um teste someata a conFiguragdo de um ciclo. O
teste verificou a utilizagdo de memoria, processames o tempo de duracdo para
determinadas base de regras. Em todas as basesaealteste demonstrou baixo consumo
de memoéria (no maximo 0,9% do sistema). O consuenprdcessamento sé alcangou picos

de 87% de utilizagdo sobre o total.Vale lembrar qusddigo original sofreu uma pequena
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alteracéo para efetuar a inferéncia enquanto régras disparadas. Analisando-se o tempo
de duracdo para a realizacdo da inferéncia de @coamin o numero de regras, 0

comportamento é o que € mostrado no gréafico abaixo.

Unico Ciclo Motor de Inferéncia Classico

400

341
300 +

200 + 00

Regras

100 + 0

0 —% 1 1 1
0,01 0,2 0,23 0,34 0,46

Tempo (em segundos)

Figura 6.1: Gréfico de execucédo para um Ciclo ntomie inferéncia Classico

Pode-se perceber que a tendéncia é que o motorfeténcia classico execute a
inferéncia de maneira que quanto maior for o nanteraegras, maior tempo gasto para
executar a inferéncia.

Ja com multiplos ciclos as escalas de tempo sdoresaicomportamento este que ja
era esperado. A porcentagem de memoria utilizadagparocesso permaneceu inalterada e o
uso de processamento teve picos de 91%, o que narjdbé&ra esperado. Ver grafico da
Figura 6.2.

Interessante notar que no pior caso, com 354 regmasl7 ciclos de inferéncia, o
motor de inferéncia classico obteve um tempo degasamento para a realizacéo de todos 0s
ciclos de 12,52 segundos. Significa dizer que oomdé inferéncia saiu de bases de regras
equivalentes onde uma possuia 3 ciclos de infeagaria outra de 10 ciclos, passando de 2,5

segundos para 8,8 segundos.
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Multiplos Ciclos Motor de Inferéncia
Classico

Ciclos

001 0,36 052 153 255 8,2 9,35 12,52

Tempo (em segundos)

Figura 6.2: Comportamento do motor de inferéndasito para mltiplos ciclds

6.2 Motor de Inferéncia Método Rete

Unico Ciclo Expert-Rete sem Otimizacao

400
350 341

Regras
N
o
o
|
T

150 + 50

n
o
I
T

0 =% 1 1 1
0,03 1,52 3,58 4,6 10,68

Tempo (em segundos)

Figura 6.3: Comportamento doxpert-Reteem um Ciclo sem Otimizacdo do Grafo

Para efetuar a inferéncia utilizando a clagseertRetefoi utilizada a mesma
conFiguracdo usada para o motor de inferénciaictdsSendo assim na primeira fase o teste
foi realizado executando em apenas um ciclo deéné@a sem a otimizagdo do grafo. Desta
forma foram detectados picos de processamentcéd®éb com utilizacdo de memoaria de até

4,5%. No Expert-Rete outra variavel deve ser camadh, o tempo de duracdo para

% A repeticdo dos ciclos no gréfico ocorreu com mento no nimero de regras
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construcdo do grafo. Nesta primeira fase dos testesnpo de duracdo para construcdo do
grafo foi de até 12,4 segundos (341 regras). O dedw® duracdo para a realizacdo das
inferéncias se comportou conforme o gréafico da@igu3. Fica evidenciado pelo gréafico que

o tempo de resposta obtido foi alto para o sistema.

Unico Ciclo Expert-Rete com Otimizac&o

400
350 341
300 +
250 +
200 +
150 + 150
100 +

Regras

0 +=% 1 1 1
0,03 0,66 0,68 0,93 1,32

Tempo (em segundos)

Figura 6.4: Comportamento do Expert-Rete em umoQ@iom Otimizacdo do Grafo

Ja com a conFiguracdo do motor de inferéncia p@io (ciclo com a otimizacdo do
grafo o percentual de uso do processador se mantedsmo, com um aumento no tempo de
construcdo do grafo e reducdo do percentual de men(d,1% no pior caso). Este
comportamento era esperado ja que com a otimizacébjetivo € reduzir o nimero de nés
no grafo e conseqientemente a quantidade de meatdceda. H4 um aumento no tempo de
duracdo para construcdo do grafo devido as divespagacdes que sao utilizadas para a
montagem do grafo otimizado. O comportamento éeosgusegue na Figura 6.4.

O grafico da Figura 6.5 demonstra uma sensivehonglno tempo de duracdo para
realizacdo da inferéncia, pois neste caso se neaduespaco de busca dos nds. Nesta ultima
fase de teste o motor de inferéncia foi executddiaando-se a conFiguracdo de multiplos
ciclos de inferéncia com a otimizacdo do grafo.tdlesso ndo houve variacédo de utilizacédo

de processamento e tempo de duracdo para montaggnafd. Ficou registrado um pequeno
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aumento de memoria (picos de até 2,3% do sistentajnpos de duracdo da inferéncia

conforme o grafico a seguir.

Com a analise dos 10 ciclos de inferéncia a Expet¢ terminou os ciclos em 2,52
segundos. Ou seja, aumentando-se de 3 para 18,actempo de processamento passou de

2,1 segundos para 2,52 segundos.

Multiplos Ciclos Expert-Rete com Otimizacao

Ciclos

0,03 0,87 0,95 1,42 2,07 2,52 2,76 3,05

Tempo (em segundos)

Figura 6.5: Expert-Rete em Muiltiplos Ciclos comrlacéo do Grafo

6.3 Agente Expert-Coop++ utilizando ExpertRete.

Foi realizado um teste do Expert-Rete, utilizaadoiblioteca Expert-Coop++ com o
motor de inferéncia proposto. O Expert-Rete fortgao, incorporado a biblioteca Expert-
Coop++ se tornando mais uma opcao de motor deéiméex na implementacao de agentes.

O Expert-Rete apresenta a implementacdo do méisiReteMontadona classe
ExpertRetgara retornar verdadeiro se o grafo ja tiver smmtado.

Na biblioteca Expert-Coop++ foi incluido um diretério nos fontes denominado

Expert-Reteontendo todas as classes proprias deste motofedéncia.

* A repeticdo dos ciclos no gréfico ocorreu com menito no nimero de regras
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Com isso s0 foi alterado o cédigo do procesgpert (nivel cognitivo) conforme o seguinte

trecho de codigo:

ExpertRete inference_engine;
(continuacao do codigo...)
if( msg.to == "Expert") {
local_base.Update_Logic_Pattern( msg );
inference_engine.Load_Facts(local_ba se);
if (inference_engine.isReteMontado()){
inference_engine.Load_Rules(
cognitive_rules_base.Rules_List());
telse{
inference_engine.ResetRete();

local_base = inference_engine.Inference(
logic_clock.get_timestamp());
export_msg = local_base.Output_Messages();

}

Como a base de regras Hrpert-Coop++pode ndo sofrer alteracdo da execucado do
agente, ndo ha, muitas vezes, a necessidade despo&xpertcarregar varias vezes a base
de regras selecionada, economizando tempo de neontdg grafo. A idéia foi a de que o
agente ganhe o tempo do carregamento da base s redchame” somente o método
ResetRetpara retirar as referéncias da base de fatosi@ntestirar as referéncias de nés no
grafo que ja foram sensibilizados, para dai entdicegar nova base de fatos. Com o grafo
todo reiniciado e com uma nova base de fatos, cepem de inferéncia ja pode ser novamente

iniciado, obtendo assim maior eficiéncia no mo®irderéncia.

6.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou os resultados obtidosador de inferéncia proposto Expert-
Rete implementado. Foi descrito o ambiente ondéestes foram realizados e os critérios
estabelecidos para realizar a comparacdo de efiaién performance com o motor de

inferéncia ja implementado baseado no encadeamengoessivo.
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O fator analisado foi o tempo para a realizacdanéieréncia em conjunto com o
namero de regras e numero de ciclos, para compadsc@feréncia em multiplos ciclos. No
Expert-Rete foi analisado ainda a otimizacdo ou dd@rafo sob esses mesmos aspectos.
Vale salientar que para todas as situacdes fordiradas as mesmas bases de regras tanto
para o motor de inferéncia classico como para eExpete.

Os resultados obtidos neste capitulo vao servivade para a realizacdo da concluséo

do trabalho, que sera tratada no préximo capitulo.
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7. CONCLUSAO

Este trabalho € um estudo sobre as técnicas eeintias. Ele buscou dar uma visédo
geral a respeito das principais tecnologias enadafy, localizando a importancia dos motores
de inferéncia em Sistemas Baseados em Conhecineeegpecificamente para o Expert-
Coop++.

A seguir séo descritas as considerac0es finatsatdalho, as principais contribuicdes
obtidas e aplicacdes futuras que podem ser utdzamo forma de conclusédo para esta

dissertagao.

7.1 Consideracdes Finais

Sistemas que utilizam o motor de inferéncia basewadencadeamento progressivo,
podem ter mecanismos eficientes, se bem desenuslviklmedida em que a base de regras
aumenta, o método de checar cada condi¢cdo de cegraada fato na memaria de trabalho
pode se tornar um trabalho computacionalmente soisto

Como descrito em Freeman-Hargis (2005), no encaele® progressivo tradicional a
complexidade computacional é da ordem de R*dnde R é o nimero de regras, C é o
namero aproximado de condi¢cbes por regra, e A éirneno de acessos na memoria de
trabalho. Esta complexidade €, portanto, exponkoaia o nimero de condigdes.

Existem maneiras de minimizar este problema eoetd#@ar o motor de inferéncia

mais proximo da realidade de problemas do mundoUWeaa das solu¢cdes mais efetivas para
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realizar este processo € através do algoritmo Retdgoritmo Rete, como ja comprovado ao
longo deste trabalho, reduz o nimero de comparagd@es condicbes de regra e fatos na
memoria de trabalho. Com isso o tempo de respasséstema se reduz muito.

A complexidade computacional, segundo Freemanisl#2§05), se reduz com Rete
para (RAC), portanto, uma complexidade linear rgatude exponencial que se encontra no
encadeamento progressivo tradicional.

O algoritmo Rete, entretanto, requer processanentemaoria adicionais para guardar
o estado do sistema de ciclo para ciclo, emborategiss realizados a memoria ndo tenha
aumentando demasiadamente. O custo de memoariacespeanento pode ser consideravel,
mas justificavel para o aumento de eficiéncia. Baaades bases de dados em muitos ciclos
de inferéncia, o Rete € justificavel. J4 para pegsigroblemas, ou em aqueles em que a
velocidade de processamento ndo é necessaria, eamarim sim é escassa, 0 método Rete
pode nao ser a melhor opcéo.

Foi implementado, entdo, um motor de inferéncie @abiblioteca Expert-Coop++
denominado de Expert-Rete, com processo de infer&aseado no algoritmo Rete. Com a
apresentacao dos resultados fica evidenciado quexpert-Rete da forma como foi
desenvolvido é mais eficiente e eficaz sob deteadds condicdes que serdo descritas a
seqguir.

Para situagcbes sob restricdes de tempo em quévglossnte o primeiro ciclo de
inferéncia é suficiente para o sistema, 0 motointE¥éncia classico possui menor tempo de
resposta. No caso do Expert-Coop++ é recomendadwtor de inferéncia baseado no
encadeamento progressivo para o nivel Instintivangortante salientar que o Expert-Rete
possui uma propriedade em que se pode determmaéta se a inferéncia sera realizada em
um ciclo ou em varios, e uma outra propriedadeppge ser adaptada para ser utilizada no

nivel instintivo que determina o nimero maximomeracdes. ApGds este nUmero maximo ser
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atingido, o motor de inferéncia retorna a baseatiessfmodificada, mesmo se ap0s a inferéncia
esta base de fatos ndo representa o resultado dtirsistema.

Com esta possibilidade de se determinar o nuneintdracdes no ambiente (nimero
maximo de checagens de padrdes) para a realizagatedencia, Expert-Rete pode ser tornar
também um motor de inferéncia preparado para ogetarestricdes de tempo, embora este
nao tenha sido o objetivo principal de sua impletagio.

Para outras situacbes em que podem ser utiliZaasess de regras mais ricas que
realizem multiplos ciclos de inferéncia, 0 Expegt&kapresenta menor tempo de resposta que
o motor de inferéncia classico. Esta diferencaoseat ainda mais discrepante quando se
aumenta o numero de ciclos.

Apesar de ja se saber que o algoritmo Rete teno @injetivo a utilizacdo maxima da
memoria para a construcdo do grafo e realizacaofei@ncia, com as otimizacdes realizadas
este ndo se tornou fator de grande relevancia sotmtal utilizado pelo sistema (diferenca de
até 4% sobre o motor classico sob as condi¢cdesmkagdo realizadas).

Originalmente o algoritmo Rete ndo possui a caréstica de se economizar os nos de
uma entrada e nés de juncéo, caracteristica eplarimentada no Expert-Rete que tem como
objetivo realizar, em contraponto, uma certa ecoaate memoria e diminuir o espago de
busca pelos nés aumentando a performance da inf@rpropriamente dita. E importante
ressaltar que neste caso percebeu-se nos testesnpm de resposta maior para a realizacéo
da montagem do grafo, caracteristica esta que pedeitamente ser utilizada no nivel
cognitivo do Expert-Coop++, pois a base de regess sempre € alterada. Caso o usuario do
Expert-Rete deseje optar por ndo otimizar o grafodoninuir o tempo de resposta para
montagem do grafo, sdo disponibilizados métodosator de inferéncia para tanto. Segue

tabela comparativa a seguir contendo as situag@disadas em seus piores casos.
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A Tabela 7.1 descreve comparativamente o métodssicb (encadeamento
progressivo tradicional) e o Expert-Rete nas pisiegcdes, em um ciclo de inferéncia e em
multiplos ciclos. Desta maneira o0 método classiazipou de 0,46 segundos para realizar a
inferéncia em um ciclo, contendo 341 regras. J&mef-Rete realizou a inferéncia em 1,32
segundos com a mesma base de regras.

Por outro lado, em multiplos ciclos a situacaoreeerte com o meétodo classico
realizando a inferéncia em 12,52 segundos, cont&éiduclos de inferéncia, e o Expert-Rete

realizou a inferéncia em 3,05 segundos com a mess®de regras.

Situacéo Método Classicaxpert-Rete
(encademento Otimizado
progressivo
tradicional)

Unico Ciclo 0,46 1,32

Multiplos Ciclos| 12,52 3,05

Tabela 7.1: Comparacéo entre os métodos de infar@mm segundos)

7.2 Contribuicdes

Ao final deste trabalho o Expert-Rete se tornowa sub-biblioteca incorporada ao
Expert-Coop++ se tornando mais uma opc¢ao a seada@or usuarios do Expert-Coop++. A
partir dai o usuario desenvolvedor podera optaruéiizar a biblioteca com o motor de
inferéncia classico ou o Expert-Rete.

Se destaca no Expert-Rete a contribuicdo de agéz do grafo como forma de
aumentar a performance no momento da inferénciamae propriedades se referem a
capacidade do Expert-Rete de se adaptar a diveitsagdes, dando flexibilidade ao mesmo.
No Expert-Rete os seus métodos e propriedades pselentilizados sob estratégias de tempo

de resposta, além de estratégias de resolucadmiléasona execucdo do motor de inferéncia.



117

Como o Expert-Rete € totalmente desenvolvido peionde classes, o codigo do
mesmo pode ser facilmente reutilizado para divem#asas aplicacfes. A fundamentacao
tedrica deste trabalho também pode ser ponto delggrara entendimento das principais

técnicas de inferéncia existentes.

7.3 Aplicacdes Futuras do Expert-Rete

Como continuacdo deste estudo ha a possibilidadeplementar agentes autbnomos
em SMA utilizando a arquitetura do Agente Autbno@uncorrente, onde o Expert-Rete sera
utilizado no nivel cognitivo. Pode ser utilizadayrpexemplo, um agente autbnomo para
navegacao de robds médveis, dentre outras aplicacdes

Em problemas especificos em se precise de um nugoinferéncia com as
caracteristicas do Expert-Rete é possivel aindaiquasuario qualquer da biblioteca Expert-
Coop++ instancie somente as classes necessarmaetande inferéncia para a utilizagdo em

qualquer aplicacéo.
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