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1. INTRODUCAO

1.1 Preambulo

A evolucdo tecnoldgica ao longo da histéria apoqize o0s sistemas
computacionais necessitam fazer muito mais do dredacional processo de conversao
“dado-informacéo”. O desenvolvimento de um sister@a se restringe a criacdo e ao
uso de codigos e dispositivos capazes de prodegpostas de acordo com situagdes
pré-estabelecidas. Um sistema ndo é um produtcualtujo uso, aprimoramento e
respostas sdo sempre bem definidos. E necesséeioden a sua aplicabilidade, o seu
publico alvo, aderéncia aos requisitos e expeesi@o longo de seu ciclo de vida.

Segundo Grudin [1], durante a década de 60, osnsist desenvolvidos tinham
por objetivo apenas servir de interface para eatrdeé dados e resposta do
processamento do hardware existente. Posteriormdaotante a década de 70, os
sistemas desenvolvidos carregavam consigo a faddidle suportar a integracéo entre
aplicativos de escritorio. Em meados da década @e o8 termo cooperacdo €
introduzido, permitindo maior eficiéncia entre goge trabalho. Em 1992, os autores
Want et al. [2] apresentaram um sistema chamado “Active Bddgsmation System”,
que foi considerado a primeira aplicacdo que praduespostas de acordo com o0
contexto de utilizacdo. O sistema tinha como fidede transferir ligacdes para o
telefone que estivesse mais préoximo ao usuéria, raglizacao era possivel gracas aos
sensores que indicavam a localizagdo geogréficatizadores.

Como parte desse processo de evolucdo, muitosnaiste®m sido construidos
com o proposito de oferecer melhores servicos aoarins, considerando nao so as
regras de negocios, mas também fatores externsistama. A combinacdo de diversas
informagbes tem permitido que respostas sejam adapt de acordo com as
necessidades de individuos, de equipamentos @ dédades externos a interacéo direta
entre computador e usuario. Considerar a situagderte do sistema, isto €, o contexto
de utilizacdo, trouxe novas perspectivas, paradigreaservicos aos USUArios e
profissionais de tecnologia.

Assim como o “Active Badge Location System”, sisésmque possuem a
capacidade de adaptar suas respostas em funca@xtooefio chamados de sistemas

sensiveis ao contexto.



1.2 Problema

A gquestao tecnoldgica tem papel fundamental nondebeamento de sistemas
sensiveis ao contexto. A melhora continua nos psosede desenvolvimento desses
sistemas constitui um processo natural de evolugéo.

Um sistema sensivel ao contexto deve ser capabhtdeinformacao de diversas
fontes, tal como um sensor, um satélite, uma camerama informacao introduzida
manualmente, utilizando-as de forma combinada eeroente.

Um dos aspectos a ser considerado no processesdaviblvimento é referente
as questdes tecnoldgicas diretamente envolvidasp @or exemplo, a conexdo a um
determinado banco de dados, a utilizacdo de haedadequado, protocolospftwares
de comunicacao e integracées de modulos de tesamia o sistema principal [3].

Superada esta etapa, outro aspecto importanteacegso de desenvolvimento
de um sistema sensivel ao contexto se refere aogdatvasta informagéo obtida com o
suporte tecnoldgico, representando-a em conheaimentraduzindo-a em efetiva
eficiéncia no uso do sistema. Para os autores Baadd. [4], 0 desafio de integrar
informacdes heterogéneas do ambiente em uma Uisi&a, \cujo nivel semantico seja
compreensivel aos seres humanos, continua em aberto

Sistemas sensiveis ao contexto sdo desenvolvidasapsarem de acordo com o
raciocinio efetuado em cima do contexto atual, akas regras de dominio pré-
estabelecidas. Em certas ocasifes, a esséncia itles sistemas esta ligada a sua
capacidade de realizar inferéncias, em razdo dosegsos decisérios envolvidos
necessitarem ser entendidos e justificados. Ragpeim cima de um contexto tem um
carater logico e formal, o que o torna um campapleacdo para analise de deciséo,
meétodos baseados em regras, sistemas especidligfias, de programacéo, etc. [3].
Nestes casos, 0 contexto pode ser adequadamerdgsaado por regras expressas em
l6gicas formais, que permitem uma representac&mdbecimento inteligivel aos seres
humanos.

Infelizmente, adequar o uso de regras em sistesresVveis ao contexto traz a
tona problemas de integracdo com projetosafisvare

Sistemas computacionais sdo normalmente projeadesenvolvidos por meio
da abordagem de Orientacdo a Objetos (OO) e deidgens aderentes a essa
metodologia, que permitem melhor entendimento dwmidm do problema e melhor

codificacdo. Na abordagem OO, os “objetos” do siatgepresentam instancias das



entidades existentes no mundo real, o dominio stersa, com atributos, operacdes e
relacionamentos baseados na natureza do sisteasaemtidades em especifico.

Assim sendo, a propria arquitetura de um sistemadp@senta a modelagem e
a definicdo do contexto de utilizacédo, ainda qoetéida pelos seus recursos. Por outro
lado, a definicdo de uma regra de dominio podeeséar suficientemente explicita por
meio de seus objetos e relagbes. A adocao de n¥badeados em regras pode resolver
essa deficiéncia, mas necessita de um mecanisnigaéo entre a modelagem do
contexto ja descrita com a OO e as regras de donfilém disso, em certas ocasifes as
mesmas entidades que estdo dispostas nas estr@@apodem vir a ser parte
integrante de proposi¢cdes de regras de dominie. iBstente relacionamento entre o0s
objetos dos sistemas OO e as regras de dominiogmelecialmente melhorar a coesao
do projeto.

Outra questdo pertinente é a de que sistemas esnsiy contexto possuem,
usualmente, requisitos de tempo real. Nestes casas) do conhecimento do dominio
deve ser feito de forma precisa e imediata, o agmifica, para estes sistemas, que
raciocinar em cima do contexto tem grau criticongigortancia, pois o proprio contexto
estd em constante mudanca. Sistemas sensiveis rextoo baseados em regras
necessitam investigar as regras de dominio sempFeogcontexto se alterar, 0o que
resulta em um esfor¢co computacional custoso paratonagéo, principalmente no que
tange a comparacao a uma abordagem néo orientadeas.

Algumas solucdes ja existentes na literatura e acadlo desoftwareutilizam
regras com objetos OO. Contudo, estas solu¢cdesssidmente oferecidas através de
uma sintaxe proprietaria, ndo aproveitando diretden®s objetos do sistema como
parte de suas proposicoes. Estas mesmas solugbesm@mplam légicas de diferentes
naturezas para expressar regras e conceitos hateaxy — a expressao do
conhecimento é, em geral, limitada a predicadogritieeira ordem. Mesmo quando se
beneficiam da propria linguagem de programacamsemiente uso dos objetos OO, os
mecanismos para monitoracdo do contexto sdo tatéémgnorados ou tratados com

pouca importancia.

1.3 Motivacao

O Instituto de Pesquisas da Marinha (IPgM) tem meslgido inUmeros projetos

ao longo dos ultimos anos, em diferentes areasilddas a operacao de equipamentos



de defesa. S&o exemplos desses sistemas o0s sinegladooperacdes taticas utilizados
em treinamento de pessoal operativo, 0s sistente®saoperativos utilizados em
navios e helicopteros da Marinha do Brasil (MB) & Marinha do Uruguai, e o0s
sistemas de controle e monitoracao de propuls&antaa utilizados em embarcacdes e
em instalacdes terrestres da MB. Os sistemas dasa&tos pelo IPgM encontram-se
atualmente instalados e operativos em 26 diferentgdataformas (navios e
helicopteros), em 3 centros de ensino e em um tabsiai MB.

Atualmente em curso no IPgM, o projeto do novo TieainTatico Inteligente
(TTI) visa criar um sistema capaz de apoiar asagies taticas navais que, entre outras
tarefas, analisa e classifica entidades préximasam, apdia as operacdes de geréncia
e combate, além de colaborar com outros naviosotka dliada em missdes.

Em sistemas militares como o TTI, qualquer dect&comando deve estar em
consonancia com doutrinas especificas para difsesituacbes de combate. Tais
decisdes baseiam-se em dados advindos de divegsgzamentos, COmMO Sensores,
radares, informacgOes de gps, etc. Nestes sistemsasmformacdes heterogéneas, o
conhecimento do militar e a colaboracédo provengedte outros navios sao fatores de
extrema importancia na tomada de decisdes. Estextorsituacional € prioritariamente
fundido em diversos niveis de granularidade, pavarsbs tipos de fins, desde o
refinamento e precisdo do processamento de sit@idegisdes de comando de alto
nivel.

A capacidade de interpretacdo do operador do sasstambém € relevante para
este dominio de aplicagcdo. As interpretacdes premaa correlacdo e classificacao de
entidades detectadas, bem como a sua avaliagdoodampental, que podem indicar
acOes ou contramedidas necessarias como parteadeasfies de combate e defesa.
Assim, a transformac&o do conhecimento tacito deramor para o explicito torna-se
nao s6 desejavel, mas sim imprescindivel, a maglidaas decisdes se ddo em razao de
um raciocinio aproximado do contexto naval efetupdlm operador. Além disso, a
definicdo das regras que regem um contexto miliavem ser adequadamente
expressas para futura manutencéo, pesquisa eraudito

Nesse cenario, surgiu a necessidade de implementigaimframework de
softwarena linguagem Orientada a Objetos Java (linguagdstada no projeto) capaz
de apoiar o desenvolvimento do TTI, permitindo qaeespecialistas possam expressar
as regras do dominio de uma maneira mais simpledéegrada com o projeto de

software



1.4 Objetivo

Em consonéancia ao problema e a motivacao apresemsia trabalho apresenta
o estudo, a implementacédo e a aplicacdo dérameworkde softwarechamado Real
Time Multiple Logic Reasoner (RT-MLR).

O objetivo doframeworkdesenvolvido é apoiar o desenvolvimento de sigema
sensiveis ao contexto Orientado a Objetos que mdatabordagem baseada em regras,
aproveitando-se da inerente intersecao entre oeconbnto explicitado por meio da
arquitetura OO e as regras de dominio. O desemwehto do RT-MLR procura
oferecer um melhor modo para expressédo do conhetmmsem como uma maneira de
monitorar o contexto de forma computacionalmengegjadda.

Do ponto de vista conceitual, este trabalho padepressuposto de que a
expressdo de regras pelos proprios objetos peamitgacdo de sistemas sensiveis ao
contexto cuja investigacdo se dara de uma forma pracisa e acurada, em razdo da
capacidade de expressdo mais proxima da linguagémah e da combinacao de trés
tipos de logicas: l0gica de primeira ordem, |lodicazye |6gica temporal.

Do ponto de vista computacional, este trabalhcepdotpressuposto de que uma
investigacdo das regras por meio de uma abordagemtazgla a eventos permite a
obtencdo de um custo computacional adequado pagamonitoracdo do contexto em
tempo real. O RT-MLR procura tirar proveito da &$sgéo das regras aos objetos,
investigando as regras que estdo diretamente adasciaos objetos que sofreram
mudanca de contexto.

O RT-MLR é exemplificado frente a sua capacidadep@ar a investigacao e
raciocinio sobre um contexto de um sistema mifiearal. Sistemas militares sdo bons
exemplos de sistemas sensiveis ao contexto e deoteeal, pois grande parte do
conhecimento do dominio esta embutida no propstesia, permitindo aos usuarios
tomar decisdes, estimar eventos futuros e obtpostss precisas.

Neste trabalho, todos os exemplos sdo apresentadtt@me conhecimentos de
um especialista naval. A proficiéncia doamework é apresentada em relacdo a
capacidade de expressao de regras de correlagassdicacéo de alvos simulados da
Marinha Brasileira (MB). De uma forma n&o imperatios resultados praticos dos
testes serdo utilizados como evidéncias da capkcidlm RT-MLR de apoiar o

desenvolvimento do TTI.



1.5 Organizacéao

Este trabalho possui seis capitulos além da ing@aiu

O capitulo dois apresenta as definicbes formaiscatgexto e de sistemas
sensiveis ao contexto encontrados na literaturateNeapitulo sdo discutidos os
principais conceitos, além de exemplos de sist@mase enquadrem nesta categoria de
software

O capitulo trés discute questbes a respeito dondelsgmento de sistemas
sensiveis ao contexto e o uso do conhecimentoismiséemas. Este capitulo discute os
principais problemas na adoc¢ao de sistemas baseado=gras integrados com projetos
de softwareorientados a objetos, quer seja no ambito coraleitwer seja ho ambito
computacional.

O capitulo quatro apresenta a implementacdo coanpletframeworksob o
ponto de vista conceitual e computacional, suaslicagbes, os detalhes da
implementacéo, além de apresentar os operadoriessdseus exemplos.

O capitulo cinco apresenta alguns produtos sinsilacframework RT-MLR.
Esta amostra de produtos € avaliada conforme iosté&stabelecidos em relagdo a
capacidade de expressao do conhecimento e a cagacd monitoracdo do contexto.

O capitulo seis apresenta os resultados obtidos @d®T-MLR referentes a
correlacéo e a classificacao de alvos do contekiamaval.

O capitulo sete apresenta as conclusdes e os @gdsabalhos futuros.



2. DEFINICOES DE CONTEXTO E SISTEMAS SENSIVEIS
AO CONTEXTO

2.1 Contexto em sistemas computacionais

Existem diversas definicbes de contexto na litesatie computacdo, descritas
por sinbnimos ou exemplos, que dependem do tipareke que esta sendo pesquisada.
Em alguns casos, contexto estd estritamente rakioa recursos de computacdo e
comunicacdo, enquanto outros trabalhos sdo reésremtconceitos de alto nivel de
abstracdo. Para o autor Thanos Demiris, ambogynsisados podem ser considerados
[5].

Denotativamente, o significado de contexto est&rdescomo “... condi¢des
inter-relacionadas que fazem algo existir ou ocort¢6]. Intuitivamente, no ambito de
sistemas computacionais, 0 termo contexto remééia na qual um sistema age em
funcdo de uma variavel (aleat6ria ou ndo) ou ime&gpsignificados de acordo com um
objetivo pré-determinado.

Na literatura de computacao existem diversas d@fas para o termo “contexto”

! Em geral, o termo “contexto” é utilizado de foragregada ao termo “sensibilidade”,
resultando em um termo composto chamado “sensibitidio contexto®. Em sistemas
computacionais, o termo sensibilidade ao contextpog vezes mencionado como
“consciéncia situacional que como a prépria expressao sugere, refereapatidade
de um sistema possuir grande parte dos conhecimgmnucedimentos e respostas aos
fatores influenciaveis nas tomadas de deciséo. Idtansa é considerado sensivel ao
contexto se puder extrair, interpretar e usar armacdo contextualizada, adaptando
suas funcionalidades ao contexto de uso correhte [7

Para Schilitet al. [8], sistemas sensiveis ao contexto sdo aquekesaadaptam
conforme a sua localizacdo. Para os autores, asgaria de sistema se caracteriza por
se adaptar conforme a proximidade (proximidadeigpogitivo no qual o sistema esta
rodando) com outros atores (dispositivos moveivjderes, etc.). O autor ainda define
tais sistemas como “sistemas capazes de examamab@nte computacional e reagir as

mudancas deste ambiente”.

! Traduc&o da palavra “context” do idioma inglés
2 Traducéo livre da expresséo “context awarenesddidma inglés
3 Tradugéo livre da expresséo “situational awarérdsaioma inglés



De acordo com os autores Abowtal [9], contexto € qualquer informacao que
pode ser usada para caracterizar uma situagcéo deenndade. Para os autores, uma
entidade é uma pessoa, um objeto ou lugar a saidewado, sendo relevante para
interacdo entre 0s usuarios e o sistema, bem camnaogbles mesmos. Ainda de acordo
com estes autores, um sistema sensivel ao cordedaele para qual o contexto prové
informacdes ou servicos relevantes para o ususgigJo a relevancia determinada pela
tarefa a ser executada.

Para Chen e Kotz [10], contexto € um conjunto dades e parametros que
determinam o comportamento ou 0 acontecimento deewemto no sistema que €
interessante para o usuario. Indo ao encontrogipstjuisadores, 0s autores Hétilal.
[11] explicam que contexto nada mais € que os &xpel@ atual situagdo em que o
sistema se encontra.

Para encontrar trabalhos que fagam um levantansebte sistemas sensiveis ao
contexto, consulte o trabalho dos autores DenbilisGhen e Kotz [10] e Badaudt al.
[12].

Para consultar uma revisdo e classificacdo recdatditeratura correlata,
consulte o trabalho dos autores Hen@l.[3].

Para consultar exemplos de sistemas que sdo wmfeddmo sensiveis ao
contexto, consulte os trabalhos dos autores Sedngnhoff-Popien [13], Gkekas [14],
Fujinamiet al.[15], Scherp e Boll [16], Brodt e Nicklas [17] ePpe Abowd [18].

2.2 Tipos de contexto

Do ponto de vista funcional, existem trés tiposageide contexto: contexto

temporal, contexto espacial e o contexto do usuario

2.2.1 Contexto Temporal

O contexto temporal esta relacionado ao momentexdeucdo de um sistema.
Isto significa que sistemas sensiveis ao contettporal mudam seu comportamento
em funcdo de variaveis que estdo em constante madédem como mudam suas
respostas baseadas na hora de ocorréncia de ummideo evento. Por exemplo, um
sistema pode mudar suas respostas em funcdo daatuada ou entdo, este mesmo
sistema pode aplicar um peso diferente aos sedsnpaos internos em fungédo da
estacao do ano.



2.2.2 Contexto Espacial

O contexto espacial se refere as informacdes peats ao lugar fisico no qual o
sistema - por meio de seu dispositivo - se encogmnaexecucao. Sendo assim, 0s
sistemas que séo sensiveis ao contexto espaedmlseu comportamento em funcao
da sua localizacdo geogréfica. Por exemplo, tatersas podem diferenciar suas
respostas por estarem sendo executadas no esceétudo em casa; ou ainda, mudar a

interface homem-maquina em razdo de uma transg@aldde.

2.2.3 Contexto do Usuario

Por fim, os sistemas sensiveis ao contexto do suaudam seu estado
conforme uma parametrizacdo, assumindo papéisedits em funcdo do ambiente
externo. Conforme explica Pichlet al.[19], tal parametrizacdo pode ocorrer de forma
automatica, por meio de mecanismos de inteligéadificial ou por meio de uma
entrada explicita para o sistema. Por exemplo, lxraria web pode alterar a
disposicdo dos ponteiros para os livros a venddusgpdo do perfil do usuario. Tal
perfil pode ter sido “aprendido” pelo sistema (laake em compras anteriores) ou
ajustado manualmente pelo usuario, por meio deanmuiario para preenchimento de

preferéncias.



3. MODELAGEM E MONITORACAO DE CONTEXTO

O objetivo geral de uma modelagem de contexto éesert/olvimento de
sistemas sensiveis ao contexto cujo formalismoimfasmacdes contextuais permita
eficientes adaptagcbes em tempo de execucdo, eixoadse adequada de
conhecimento, além de futuras manutencdesotteraremais simples.

Conforme os autores Bettiat al.[20], o desenvolvimento de sistemas sensiveis
ao contexto pode ser viabilizado por meio de mé&atengenharia dmftware Uma
modelagem de contexto adequada permite reduzimalegidade de tais sistemas, bem
como realizar raciocinios adequados sobre o cantektal. Ainda segundo estes
autores, uma modelagem de contexto deve ser capaatethder seis requisitos:
heterogeneidade da informacéo, relacionamentos pendéncias, temporalidade,
qualidade da informacgao, capacidade de inferénfmanalismo e obtencdo da
informacéo.

Existem varias técnicas para auxiliar o desenvavitm e a modelagem de
contexto. Segundo os autores Strang e LinnhofféPofdi3], uma maneira de modelar o
contexto é ter por base os dados que dele advéme &ntécnicas analisadas por estes
autores, destaca-se a modelagem de contexto bamaddgica (ou baseada em regras),
a modelagem de contexto por Orientacdo a Objetasneodelagem com base nas

Ontologias.

3.1 Modelagem de contexto por meio de linguagens
computacionais

3.1.1 Linguagens Orientadas a Objetos

Desde a década de 70, linguagens de desenvolvin@ngatadas a Objetos
(O0) tém sido desenvolvidas e utilizadas em divessstemas. Atraves do paradigma e
principios OO, sistemas computacionais cada veg omanplexos tém sido construidos
visando a melhora da produtividade, o aumento dalidpde e a elevacdo da
manutenibilidade. S&o exemplos de linguagens uest a Objetos as linguagens
C++, Smalltalk, Delphi, PHP e Java.

Como ja mencionado, na abordagem OO, o0 cerne dmdasimento esta nos

“objetos” do sistema, a representacdo de instammasntidades existentes no mundo
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real, o dominio do sistema. Tais objetos sdo mddslae acordo com seus atributos,
operacdes e relacionamentos, baseados na naturezsstdma e das entidades em
especifico. Em sistemas OO, o dominio e a repras&nt do contexto e sua
complexidade estéo intrinsecos ao processo deigidfimpor meio de classes, objetos e
mensagens.

Segundo os autores Coad e Yourdon [21], a aborda@€msegue cinco

principios béasicos de administragdo da complexigasedelagem de contexto:

« Abstracdo: E relativo a diminuicdo da atencdo eme@ss menos
importantes e ao aumento da percepcao do quergera relevante em
um determinado aspecto do mundo real. Abstrac@mé&ém definido
como um conceito que englobe atributos e serviebsrantes a um
determinado proposito.

* Encapsulamento: a idéia do encapsulamento estialigacultacdo dos
detalhes de implementacdo de um determinado aspkxtprojeto.
Segundo Coad e Yourdon [21], o encapsulamento auafenimizar o
trabalho de desenvolvimento de um novo sistema fwna-se mais
facil utilizar partes do programa de forma isolddstas partes refletem a
modelagem de requisitos especificos do projeto, cuerfaces para
servicos de interesse de outras partes do projeto.

* Heranca: o conceito de heranca esta centrado readdéorganizar uma
taxonomia entre as classes do dominio, evidenci@sdsemelhancas
entre classes em relacéo a atributos e servicos.

* Associacdo: as associacdes presentes na aborda@enér® como
principio explicitar a relagdo entre abstracdesnmdmdo real. Pode-se
dizer, inclusive, que a hierarquia é um tipo deoeisgdo, comumente
chamada de generalizacdo ou especializagao.

« Comunicagdo com mensagens: € a maneira pela quabje®s do
sistema OO se comunicam, ja que de acordo comiruspos gerais da
abordagem OO, os objetos podem realizar ou obteices de outros

objetos que encapsulam aspectos complexos do aistem
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A principal idéia em modelar sistemas sensiveiscaotexto por meio da
abordagem OO esta em obter os beneficios do erdaapsuo e reutilizacdo [13]. Um
dos conceitos atrelados a adogéo da abordagemt@®@regprover servicos referentes a
aspectos do contexto por meio de interfaces, deein@aque possam ser acessados e
inter-relacionados por outras partes do sistema &aautores Bouzy e Cazenave [22],
a modelagem do contexto por meio da abordagem Q@tsca em funcéo da inerente
capacidade de reutilizacdo, que permite 0 deseimvehio de sistemas através da
definicdo de um pequeno numero de propriedadegpésne regras. Os autores ainda
ressaltam que tal paradigma permite “simplificaepresentacdo do conhecimento de
sistemas de dominios complexos”.

O conhecimento acerca do dominio, bem como quakp# a ser tomada, esta
previamente programada por meio de objetos, relaoientos e instru¢cdes de codigo.
Simples sistemas sensiveis ao contexto utilizaihmgaagens OO para modelagem e

desenvolvimento por meio de seus proprios recursos.

3.1.2 Linguagens Ontoldgicas

No ambito computacional, as linguagens ontologidas simplesmente
ontologias) sdo modelos de representacdo de coméett de um dominio especifico
de problema, suas relacdes e particularidades.j@ivabprincipal de uma ontologia é
definir um esquema formal para troca de conhecimentre agentes, de modo que seja
explicito, formal, consistente e coerente. Sdo @@snde linguagens ontolégicas as
linguagens OIL, DAML, DAML+OIL e OWL.

Segundo os autores Corcho e Gomes-Pérez [23]jraspais recursos que uma

linguagem ontoldgica possui para representacdouloecimento séo:

» Conceitos ou classes: possuem a mesma idéia deseapacdo das
classes na OO. Nas ontologias, as classes pernatatafinicdo de
atributos e modificadores, como polimorfismo, faset relagdes,
cardinalidades, etc.

* Taxonomias: recurso que descreve a idéia de ¢tasgib segundo uma
hierarquia, tais quais as relacdes de especiatizacgeneralizagdo. A
definicdo de taxonomia permite ainda a definicAaglemecanismo de
herangca multipla ou simples, a critério da necesiidle representacao

gue for adotada.
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* Relagdes: representam o tipo de interagdo entdévessos conceitos do
dominio.

* Axiomas: modelo de sentenca que permite, entre®uisas, verificar
a corretude e a capacidade de imposicéo de dedinica

* Regras de producédo: expressdo na forma “Se..Ed&am conjunto de

condicbes, que se verdadeiro, resultam em umaeaspieifica.

As Ontologias sao normalmente prioridade de escglleando se é necessario
estabelecer conhecimentos mais aprofundados sotloenio e suas restricdes, pois
possuem mais recursos sintaticos e semanticos, pomexemplo, a transitividade. As
Ontologias sdo particularmente (teis em sistemasda@inio aberto, como os
desenvolvidos para a internet e os sistemas gballieem com mineragéo de texto.
Geralmente possuem, além disso, um motor de irderégue apresenta respostas
baseadas na hierarquia de classes e restricoestanpelas relacdes. Estas inferéncias
podem comecar através de uma consulta explicitasa e dados ou através de
processo de investigacado automatica, disparadasiguecorrem modificagbes na base
de fatos. Infelizmente, em dominios complexos, \estigacdo do contexto ndo esta
restrita a objetos de sistema em uma hierarquiaos@ltamente recomendado ter
mecanismos que facam inferéncias por meio de reigrdsminio [24].

Para obter acesso a uma comparacdo entre variggagiens ontologicas
existentes, no que diz respeito aos recursos Biestee a sua capacidade de
representacdo do conhecimento, consulte o tralmib@utores Corcho e Gomes-Pérez
[23]. Para obter acesso a uma comparacdo enligaagens orientada a objetos e as
linguagens ontologicas, bem como um possivel mapemmentre as abordagens,

consulte o trabalho dos autores Baclavesial. [25].

3.2 Modelagem de contexto por meio de regras

Sistemas que usam regras sao habitualmente chanhadtsgtemas baseados em
regras, mas também podem ser referenciados comemas baseados em
conhecimento, uma vez que 0 nucleo base destemmaisté o conhecimento de
especialistas. O principal conceito atrelado ao deoregras na representacdo do
conhecimento é o de que é possivel realizar o magea completo dos problemas do
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dominio por meio de um numero adequado de regriggieas que representem o
raciocinio de um especialista.

Em sistemas que usam regras, uma logica definerasgdes para conclusédo de
uma expressao ou derivacao de um fato, a partinrdeonjunto de outras expressées ou
fatos, cujo processo é conhecido como inferéncigaoiocinid. Em uma modelagem
de contexto baseado em ldgicas, o contexto é defiin termos de fatos, expressoées e
regras e sua principal caracteristica é o alto desiormalidade [13].

Existem trés componentes basicos em um sistemadmasen regras: a base de

conhecimento (ou regras), a base de fatos e o msetade inferéncia.

l. A base de conhecimento guarda as regras do sigbemeo de regras), que
sao constituidas por uma condi¢do e uma acao ()l
II. A base de fatos (ou memoria de trabalho) € um bdecdados com as
conclusdes efetuadas pelas regras, além de dadmssimue déo suporte
as primeiras decisdes.
llI. O mecanismo de inferéncia é responsavel por faner ecorrespondéncia
entre os fatos relacionados ao contexto e as regragazem uso destes

fatos.

3.2.1 Base de regras e base de fatos

Um sistema tradicional baseado em regras possucamponente chamado
“banco de regras” e outro componente chamado “dasktos”, que como o0 proprio
nome sugere, guarda as regras do sistema e os datmspeito do contexto,
respectivamente.

A nocdo de banco ou base ndo é bem definida not@rdhi literatura de
Inteligéncia Atrtificial, mas subentende-se por m#govisdo pratica de implementacéo,
de que se trata de um banco de dados que guardgras e fatos, e que possuem um
mecanismo para adi¢ao, exclusédo e leitura de regnaempo de execuc¢ao, tal qual um
Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) faa gados do dominio do
sistema.

Assim sendo, para compreensao posterior, entenuzo b@u base como uma
abstracdo de um componente que possui interfacasag&do, exclusado e consulta de
informacgdes, mais precisamente aplicadas as regas fatos.

! Traduc&o da palavra “reasoning” do idioma inglés
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3.2.2 Inferéncia

Um modelo de inferéncia de um sistema sensivebatexto utiliza as bases de
fatos e regras no intuito de inferir e adaptar $uasionalidades. Ao examinar as regras
e confronta-las com os fatos, o modelo de infeeémgve adotar algum método de
investigacdo, pois a forma como ele lida com aerindcdes altera o resultado do
raciocinio e o resultado da adaptacdo do sistersainh em sistemas baseados em
regras, uma caracteristica importante a se resgalbamodo como as inferéncias sao
realizadas.

A investigacdo das regras pode ser realizada perndétodos: “encadeamento
para frente” e o “encadeamento para tras”.

No método de “encadeamento para frente”, ou ofilengadados, as regras sao
investigadas a partir das condi¢gOes estabelecataregras. Isto significa que, dada uma
condicdo verdadeira, uma acdo sera executada camousdo da regra - esta
abordagem parte dos fatos para encontrar solu€iiemndo uma regra € verdadeira,
entdo um novo fato é adicionado a base de fatase@mplos de motores de inferéncia
gue utilizam o “encadeamento para frente”. Jesq, [@6ips [27], Drools [28] e
Hammurapi Rules [29].

Em geral, sistemas baseados em regras com “encedi@apara frente” utilizam
o algoritmo RETE [30] para organizagao, casameosofatos e investigacéo das regras.
O algoritmo RETE examina as regras e cria um geafiwlico, no qual cada no
representa uma operacao unaria ou binaria. O gepfesenta uma arvore contendo as
operacdes comuns as regras, conectadas desdeatérai folhas. Enquanto a raiz e os
demais nés da &rvore representam as operacoethas fepresentam as conclusdes das
regras.

O principal objetivo atrelado a organizacdo hiendng do RETE é o de
eliminacdo de busca a fatos de forma desnecess&@n o compartilhamento de
operacdes, tém-se, consequentemente, fatos donaistempartilhados. O RETE
determina que uma investigacao reutilize os fateel@es das operacdes ja executadas,
a menos que um novo fato tenha sido adicionado mame de trabalho. Assim,
sistemas baseados em regras executam somenteragd@secujos fatos tenham sido
alterados e que possam, de alguma maneira, alberasultado de uma operacéo
relacionada. Com isso, sistemas baseados em rggeastilizam o algoritmo RETE

15



possuem tempo de resposta eficiente, uma vez queeaacdes nao sao investigadas de
forma constante, apenas se um fato na base dddatterado.
Para ilustrar melhor o funcionamento do RETE, taomo exemplo duas regras

que tratam de um alvo detectado em um radar:

Regra 1: Se o tamanho do alvo é menor que 8 metaogelocidade do alvo € maigr

gue 300 nés, entdo o alvo é um missil.
Regra2: Se o tamanho do alvo é menor que 8 metros e aigatie do alvo §

menor que 10 nés, entdo o alvo é uma embarcacamulescida.

Exemplo 3.1: funcionamento do algoritmo RETE

A montagem de grafo do RETE procuraria otimizamestigacao das regras do
exemplo 3.1 por meio de um compartilhamento daam@e comum as duas regras, que
neste caso esta relacionado ao tamanho do aha.@efanto, as seguintes condi¢des e

conclusdes:

p: Tamanho do alvo < 8 metros;
g: velocidade > 300 nos;

r: velocidade < 10 nos;

X: alvo = missil;

Y: alvo = embarcacéo desconhecida,;

A figura 3.1 ilustra como o RETE organiza estassdiiaples sentencas.

X Y

Figura 3.1: organizacéo hierarquica do RETE.
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Os sistemas baseados em regras com “encadeameatdrgyee” necessitam
ainda adotar algum tipo de critério para escolhajubd regra investigar frente a um
possivel conflito existente. Para tornar mais cksta questdo, tome como exemplo as

seguintes regras:

Fato: velocidade do alvo igual a 320 nés.

Regra 1: Se a velocidade de um alvo é maior quend80entédo o alvo € um missil,

Regra 2: Se a velocidade de um alvo é maior quend80entéo o alvo € um foguete.

Exemplo 3.2: “encadeamento para frente” - metod@sgle resolugéo de conflitos

Ao avaliar o exemplo 3.2, pode-se perceber que uas degras pretendem
classificar uma mesma entidade do dominio, um ailvda ndo identificado. Um motor
de inferéncia com “encadeamento para frente” dexéda qual regra utilizar, ja que
ambas as regras podem ser satisfeitas de uma famanutuamente excludente. Os
métodos de resolucdo de conflitos mais utilizadmem decidir que regras selecionar

de acordo com o0s seguintes critérios:

* Ordenacao por especificidade: uma regra sera pl@tem relacdo a
outra quando as condicdes e as ldgicas referergstaaegra estiverem
englobadas em outra.

* Ordenacao por prioridade: consiste na escolhaidepa (ou da ultima)
regra do banco de regras.

* Ordenacao por data: ordenacédo dos dados por @uaridh escolha das
regras é aplicada aos dados com maior prioridade.

* Ordenacéo por tamanho da regra: escolha da regrdbase no nimero
de condicionais na regra.

* Ordenacdo por uso recente: ordenar as regras cSm rma seu uso
recente. As regras que foram usadas recentementmégor prioridade
sobre as outras.

* Agrupamento por afinidade: reducdo do conflito poreio de
agrupamento de regras que tenham afinidade ouivabjedmum. Este
meétodo por si s6 ndo garante a exclusédo do canflito

* Selecéo ao acaso: escolha da regra com base eselepao aleatoria.
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Além destas tradicionais formas de resolucdo déitmgroutros mecanismos ja
foram propostos e adotados em diversos trabalhdgedatura. Por exemplo, o autor
Marc Dorflinger propds um motor de inferéncia par#&gica cortés [31] que utiliza

“etiquetas™

para determinar a precedéncia das regras.

A desvantagem na adocdo da abordagem orientadaos @sta relacionada
principalmente a possivel adicdo de novos fatoeis@o sistema, além de aumentar o
consumo de memdria e processamento no casamerdgasriatos e as operacoes.

Diferentemente da primeira abordagem, o “encadetmnpara tras” estabelece
uma relacdo de objetivo com a investigacdo. Neas®,cde acordo com uma meta
tracada, somente aquelas regras que tenham relagéesta meta serdo investigadas.
Isto €, as conclus@es da regras direcionam a iga€eab.

A investigacdo com “encadeamento para tras” emist®nsa baseado em regras
comeca pelo estabelecimento de um objetivo inididha pilha de objetivos é
construida e preenchida com base nas investigal@®segras e confrontacdo com
novos objetivos. A medida que os objetivos vao semdolvidos, essa pilha vai se
esvaziando até que o principal objetivo (estabétecio inicio) da investigacdo seja
solucionado (exemplo 3.3). O problema intrinseab@dagem do “encadeamento para
tras” esta concentrado na possivel combinatériee antnimero de objetivos que véao
surgindo durante a investigacdo e o numero de se@@ exemplos de motores de
inferéncia que utilizam o “encadeamento para teasfammurapi Rules [29] e o Prolog

[32].

! Traduc&o da palavra “labels” do idioma inglés
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Objetivo: descobrir a classificagcdo de um alvoalvo (?).

Fato 1: a velocidade do alvo € igual a 320 nés.

Fato 2: a quantidade de vezes que o alvo foi ilatiné igual a 4 vezes.

Regra 1: Se a velocidade de um alvo é maior quer&®0e o tamanho do alvo|é
pequeno, entdo o alvo &€ um missil.
Regra 2: Se o numero de vezes que o alvo foi ikohoirfor menor ou igual a 10

vezes, entdo o tamanho é pequeno.

Resolucéao:

Pilha de objetivos: classificacao do alvo;

Apos a investigacao da Regra 1, pilha de objetataslizada;
Pilha de objetivos: classificacao do alvo, tamamiwoalvo;
Apos a investigacao da Regra 2, pilha de objetataslizada;
Pilha de objetivos: classificacao do alvo

Apos a investigacao da Regra 1, pilha de objetataslizada;
Inferéncia terminada.

Exemplo 3.3: “encadeamento para tras” — pilha dgetivos

O modo como o processo de inferéncia € iniciada-8a de um problema de
implementacéo especifico para cada sistema. Nexdtallio, este assunto é tratado no

topico “Monitoracéo de contexto em tempo real”.

3.2.3 Logicas

Quando se trata da capacidade de expressao docoorhto, sistemas baseados
em regras devem aderir a um padrédo de descricdaaimcinio do especialista em
funcdo do seu objetivo ou compromisso com a natuder conhecimento. Russell e
Norvig [33] descrevem quatro linguagens formaigdgica proposicional, a logica de
primeira ordem, a légica temporal e a l6dazazy

3.2.3.1 Regras com légica proposicional

A ldgica proposicional é ideal para representacais mimples de sentencas,
cujo resultado s6 pode assumir dois tipos de estaderdadeiro ou falso. A

expressividade por meio de conectivos logicos, sigombolos, com excecdo da

19



“implicacdo” (—), possuem muita semelhanca com o significado dascpalavras no
nosso idioma. Por exemplo, o “e” logico signifiazequma sentenca sera verdadeira se
ambas as proposi¢oes forem verdadeiras. O exenplpBesenta um exemplo de regra

proposicional.

A4

Regra 1: Se a velocidade de um alvo € maior quen@3E o tamanho do alvo ¢

pequeno, entdo o alvo é um missil..

Exemplo 3.4: definicdo de uma regra proposicional

3.2.3.2 Regras com logica de primeira ordem

A logica de primeira ordem ou predicados de primeidem € uma linguagem
de representacdo mais completa que a logica prpoal e suficientemente expressiva
para 0 conhecimento comum. A légica de primeiraerdapresenta-se como um
complemento da logica proposicional, permitindo qatacdes entre entidades do
mundo real possam ser estabelecidas e representddags de trés tipos de
quantificadores: *“quantificador universal'), “quantificador existencial” [) e
Igualdade (=). Para os autores Russell e Norviyj BBgica de primeira ordem nédo se
apresenta como uma solucdo viavel para resolucaprole@lemas cujos sistemas
necessitem de logicas de ordem superior, incemezautros tipos de logicas nao
classicas. Entretanto, para estes mesmos autoegpressividade da légica de primeira
ordem € o suficiente para representar solucdo @exrsos tipos de problema. O

exemplo 3.5 apresenta um exemplo de regra de parosiem.

Regra: Seexisteum alvo com velocidade maior que 300 nés, entfdaidade é

combater.

Exemplo 3.5: definicdo de uma regra de primeirasond

3.2.3.3 Regras com logica temporal

No ambito de légicas formais, a l6gica temporalli@guagem de representacao
de regras e sentencas cujo raciocinio esta rekamoao tempo. A logica temporal é util

para 0os comportamentos que s6 podem ser identcad considerarmos 0s eventos
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relacionados com o0 momento em que ocorreram, spad@ularmente importantes
para comportamentos que devem ser consideradaguteza evolutiva.

Segundo Chittaro e Montanari [34], a |6gica temppoale ser dividida em dois
tipos: “projecéo temporal para frenteé “projecéo temporal para tr&s”

Na abordagem de “projecdo temporal para frentefreocupacdo estad em
expressar uma condi¢cdo de estado no futuro, agatlachcordo com o contexto atual.
Uma regra deste tipo especifica uma condicdo entemnpot igual ou maior que o
presente, e sua ativacao sera realizada apenasoseligdo for satisfeita em termos de
fato e momento.

Diferente da abordagem de “projecao para frenté'prajecdo temporal para
tras” esta relacionada a tempos passados. Ao @specima regra nesta abordagem, as
condicbes devem tratar de tempbsnenores ou iguais ao presente. Tal qual a
abordagem de projecéo para tras, a ativacédo da ségera feita caso a condicao légica
seja satisfeita em termos de fato e momento. O pike16 apresenta um exemplo de

regra temporal.

)

Regra: Se a velocidade de um alvo é maior que 88ha pelo menos 2 segundo

entdo o alvo € um missil.

Exemplo 3.6: definicdo de uma regra temporal.

Em se tratando do formalismo e da expressividad®glaa temporal, ndo se
pode dizer que exista um consenso ou uma sintaydaarante difundida. Muitos
trabalhos propdem modelos de expressdo que emagp@tificam qualitativamente as
regras, como por exemplo, o modelo proposto poemA[B5], bem como o modelo
apresentado pelos autores Bennett e Galton [3@fo®wrabalhos se preocupam em
expressar as condicoes de forma quantitativa, cponoexemplo, o modelo Pearl’s
Distance Algebra [37]. Para consultar uma avaliadgsias e outras légicas temporais,

consulte o trabalho de Chittaro e Montanari [34].

3.2.3.4 Regras com logica fuzzy

! Traducéo livre do termo técnico “forward tempgdjection” do idioma inglés.
2 Traducéo livre do termo técnico “backward tempprajection” do idioma inglés.
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A logica fuzzy ou légica nebulosa, desenvolvida por Lofti Zad8B],[ é a
representacdo geralmente utilizada frente a nelzetsi de se representar um
conhecimento cujo grau de expressividade dadogsglecialista é incerto.

Segundo Almeida e Evsukoff [39], um ser humano gs& resolvendo um
problema complexo tenta estruturar o conhecimeniboeseste problema em conceitos
gerais, observando posteriormente as relacdesaggiseantre esses conceitos. Ainda
segundo esses autores, 0 conceito de represeiffitagiiesta relacionado a perspectiva
essencialmente humana de encarar um problema, groigleterminadas situacdes, a
definicdo de uma solucédo nao pode ser dada de fexaia, mas pode ser encontrada

em termos gerais ou imprecisos. O exemplo 3.7 aptasim exemplo de regra fuzzy.

Regra: Se a velocidade de um alvméito alta, entdo o alvo € um missil.

Exemplo 3.7: definicdo de uma regra fuzzy.

Uma explicacdo mais pratica € dada pelos autoremdsies e Lapa [40].
Segundos estes autores, um sistema baseado em ftzgsaconsiste em uma colecao
de regras “se-entdo” nebulosas cujas operacoes apténtificacbes de um universo do
discurso de uma variavel de entrada, que por szabaseada nos principios da l6gica
fuzzy mapeiam o resultado em um universo do discursonatk variavel de saida. O
resultado final de um modefazzyretorna um valor escalar em relacéo a todo process
de raciocinio.

Um sistema de regrdsizzy utiliza habitualmente o modelo de Mamdani (ou
modelo MIN-MAX) [39] como método de inferéncia. Codelo de Mamdani (figura

3.1) possui quatro fases, a saber:

1- Primeiramente, os dados escalares de entrada a@&jotmados em graus de
verdade utilizando funcOeBizzy que expressam a pertinéncig) (desses valores

escalares aos conceitos linguisticos modeladds A esta fase nomeia-se
“Fuzzyficacdo’dos valores de entrada.

2- As regras gque expressam 0 conhecimento sdo esatitamndo apenas 0s
conceitos linglisticos que estejam modelados pomnaad funcaduzzy Ja as inferéncias

expressas nas regragzysao realizadas utilizando os graus de pertinétaseentradas
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aos conceitos linguisticos. O grau de pertinéneigoemissa de cada regra é fator
limitante para conclusdo da regra. A esta fase aksmiFase de Inferéncia”.

3- Como o resultado da Fase de Inferéncias pode geroducdo de varios
conjuntos de saida (um para cada regra acionadagc@&ssario produzir um unico
conjunto fuzzy de saida, resultante da composicdo dessas rdgxmtem diversos
modelos para realizar esta “Fase de ComposicadoRdgsas”, sendo um dos mais
utilizados a composi¢ao pelo valor maximo.

4- Por fim, de posse desse conjunto Unico, um procdsstefuzzyficacdo’é
iniciado, que consiste em transformar o conjudolizyde saida em uma saida escalar.
Um dos processos mais utilizados nessa fase é Médéa dos Maximos, onde séo
utilizados os valores de maximo de cada conjuntagiginariamente foi usado para a
composicao do conjunto de saida. O valor final aleas € calculado como a média

desses valores de maximo ponderados pelos respearaus pertinéncia. Isto é,

> (4 *avg)
ZM .

E> “Fuzzyficacéo”

“Fase de
Inferéncia’
“Fase de
Composicéo das
Banco de regras Regras”

“Defuzzyfica¢io” j>

Figura 3.1: Modelo de inferéncia Mamdani.

Além do modelo de Mamdani, outros modelos de inmfgeésdo encontrados,
como por exemplo, o modelo de “Takagi-Sugeno-Ka[g8§]. Para o processo de
defuzzificagdpexistem, ainda, outros métodos que transformam wamavel de saida
linglistica em um valor escalar, como por exemplmétodo “centrdide” e o “método

do primeiro maximo”.
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3.3 Consideracoes sobre uso das abordagens

Regras em sistemas sensiveis ao contexto de ddsr@mopodsitos tém sido
usadas desde 1993 por McCarthy [41-42], bem comiaioim do século 21 com Dey e
Abowd [18] e em sistemas recentes com Raegal. [43-44]. Apesar de alguns autores
ja desenvolverem sistemas OO e Ontologias comgexalicitas de dominio, existem
dois aspectos que ainda necessitam serem disc@igosendidos nesta integracéo: a

relacéo entre a representacdo do conhecimentotegracao tecnologica.

3.3.1 Diferencas na representacédo do conhecimento

A OO e as Ontologias sédo poderosas justamente ggaeder mecanismos
hierarquicos de representacdo, além dos relaciantamentre entidades do dominio.
Regras de dominio apresentam habitualmente as mmesmigdades presentes na
Ontologia e na OO, porém sem a capacidade de ezpeesas relacdes sendo por logica
de predicados [8]. Os operadores logicos ja preseamn linguagens OO, como por
exemplo, o “maior (>)", “menor (<)” e “igual (=)"grmitem definir estas relacdes, mas
nao de forma intuitiva. Portanto, fazem-se necessanais recursos para definicdes de
regras, atribuindo maiores valores semanticos @ efaldgica de primeira ordem e a
l6gicafuzzy por exemplo, permitem uma particdo mais intuiieadominio do sistema,
expressando de forma mais concisa 0 conhecimengégpiialistas humanos. As duas
l6gicas combinadas habilitam o desenvolvimento rdesistema sensivel aos contextos
espacial, temporal e de usuario, cujo conhecimeétoesteja restrito a hierarquia de
classes.

Ademais, segundo os autores Baclavesial. [25], uma importante diferenca na
representacdo do conhecimento estd na nocdo detonmidade. Em sistemas
monotdnicos, a adicdo de um novo fato ndo invalida fato pré-existente. Tais
sistemas assumem a hipotese de “mundo aberto” degimonhecimento de um fato néo
torna falsa a afirmativa. Por outro lado, em siste ndo monotdnicos, a hipotese
assumida é a de “mundo fechado”. A hipotese de miéiechado significa que se um
fato ndo é verdadeiro, entdo ele € necessariarfedsbe O comportamento em sistemas

OO é tipicamente de sistemas nao monotbnicos.

3.3.2 Integracao entre regras e légicas computaision
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O dultimo ponto a se discutir esta relacionado agr#cdo tecnoldgica de um
sistema OO a um sistema baseado em regras. Naoolgetivo das linguagens
ontoldgicas permitir o desenvolvimento de sisteerastodos 0s aspectos tecnoldgicos,
estando restrito a representacdo do conhecimemsgmA linguagens ontolégicas nao
serdo consideradas neste topico.

Um sistema baseado em regras tipicamente possujameo de regras e uma
base de fatos. Sempre que uma nova regra devao@aendonsiderada na investigacao,
esta deve ser inserida ou removida da base desrdyetanto, por possuirem uma base
separada para as regras, tais operacdes de in@usérclusdo podem ser feitas em
tempo de execucdo. Por outro lado, ao explicitgrasediretamente com 0s objetos do
sistema OO, o manuseio de regras fica inviabilizemiotempo de execugao, visto que
as regras sao compiladas juntamente com o cédide @ sistema. Utilizar os objetos
do sistema OO para expressar as regras introduzroiolema de manutenibilidade, ja
gue todas as vezes que for necessario introdui& megras o programa devera ser re-
compilado. Entretanto, este mesmo programa apaesemielhor desempenho, pois nédo
precisara realizar buscas prévias em banco de dadii® de saber sobre novas
atualizacoes.

A integracdo de conceitos ocorre de forma menasmiética para a base de
fatos. Ndo h& nada que impeca que um sistema quesse regras por meio de objetos
OO manuseie os fatos através de uma base sepdradisica restricdo pode estar
relacionada a sistemas de tempo real, pois a @sergemocao de fatos em contextos

de constante mudanca podem acarretar em um despaaiinputacional.

3.4 Monitoracdo de contexto em tempo real baseadme
regras

Os autores Maleet al. [45] definem “monitoracdo” como o processo deelest
fim de saber se um determinado comportamérgatisfaz a uma determinada condi¢cao
¢. Esses mesmos autores explicam que o ideal detoreg@éio € aquele capaz de
detectar a violacdo ou a satisfacdo de uma condigéion que elas acontecem, pois,
para ser Util, o fato deve estar em consonanciaccoamtexto atual, além de poder lidar
com dados que se alteram concorrentemente.

Do ponto de vista computacional, € muito importante sistemas cujo contexto

esteja em constante mudanca possam monitorar angaudi@s fatos relacionados de
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forma automatica e continua. A aderéncia a momimraontinua implica que sistemas
sensiveis ao contexto se tornam, de fato, sistelmagmpo real. Do ponto de vista
conceitual, as regras implementadas devem ser sanyastigadas frente a novos fatos
advindos do contexto.

Para ilustrar melhor estes problemas, tome commgoea seguinte regra que
trata da classificagdo de um alvo detectado emadiar rqualquer que atualiza dados de
1 em 1 segundo:

Regra: Se aelocidadede um alvo € maior que 300 nds, entdo o alvo éissil.

Exemplo 3.8: monitoracdo do contexto em tempo real

Ao examinar a regra do exemplo 3.8, pode-se percpleeo fato relacionado a
esta regra possui uma natureza de alteracéo edewradj ja que se trata de um alvo cuja
velocidade é atualizada a cada 1 segundo. Entése maso, a cada 1 segundo a base de
fatos serd atualizada e a regra serd investigatia.pbderia resultar em um custo
computacional alto, podendo tornar inviavel a egéowo sistema.

Para sistemas sensiveis ao contexto e de tempaar®-se essencial possuir
um mecanismo que possa lidar adequadamente comitoragao continua. Os autores
Murayamaet al. [46] explicam que existem basicamente dois tiposna®lo de
monitoracdo continua: através do processo de nmag#o periddica ou monitoracdo

baseado em eventos.

3.4.1 Processo de monitoracao peridédica

Na primeira abordagem, a monitoracao periodicee@ss de dominio definidas
sdo avaliadas ciclicamente. Ao adotar esta abontage desenvolvedor necessita
especificar um intervalo de tempo entre as invagligs das regras. O tempo de
investigacdo varia conforme o algoritmo de investép (o RETE, por exemplo) e a
quantidade de regras. Assim sendo, 0 custo conmipogcassociado em funcdo do

tempo para cada iteracéo é dado por:

Ti =0(5(N))+C, onde:
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Ti € o tempo de cada iteracdo, que é dado pela sonp@od caso de um
algoritmo de investigacd®(JN)) para um numero total dd regras mais o tempo
constanteC pré-determinado pelo desenvolvedor.

A constanteC nao determina a duracdo da monitoragcdo, mas Smtenvalo
entre elas. Além de tornar o processador ociosandeiro tempdC, a abordagem por
monitoracdo peridédica também resulta em problenfiacsponto de vista conceitual,
pois, para garantir que nenhuma relacdo contedeiaé de ser avaliada, todas as regras
deverdo ser investigadas. O que ocorre é gque nempredodos os fatos sdo novos e
tampouco todas as regras tém necessariamentearetagd o novo fato. O uso do
algoritmo RETE certamente minimizaria esse problemsaas ndo o livraria
completamente de um custo de avaliagéo.

Um outro problema esté relacionado a capacidadeedmanter em harmonia
com o contexto atual. Se o intervadlofor superior a taxa de atualizacdo dos fatos, o
sistema ndo apresentara as informacfes mais atledizxistentes, além de apresentar
“saltos” de informacéo, descompassadas em razgerda.

Suponha, por exemplo, que existam duas regras méniy regra 1 e regra 2
com um tempdC de intervalo de investigacdo de 2 segundos. Uermé@tado fatoA é
utilizado na premissa da regra 2 e o fBté utilizado na premissa da regra 1 (figura
3.2). Mesmo que apenas o f&oseja novo, as duas regras 1 e 2 serdo investigadas
Além disso, se o fat® se altera a cada 1 segundo, entdo, havera 50%rde ge
informacé&o ao longo do tempo.

Aguardando a atualizacdo dos dados

@ Inicio da investigacao

Regra 1

Fato B

Base de fatos Término da investigacdo da regra 1

e
"

Fato A Regra 2

Término da investigagdo da regra 2

Tempo de espera C para hova
investigacao

Figura 3.2: Método de monitoragdo periddica
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No que se refere a concorréncia de dados, o pdesmonitoracéo peridédica
nao apresenta problemas, pois 0 processo € iwer&ada regra é avaliada uma a uma,
a cada ciclo, ndo importando a relagéo entre a ngadde contexto e as proposicoes.
Contudo, nesta abordagem se faz necessario mamemncia entre todos os fatos e a
investigacdo das regras, pois ndo se devem ingesifggregras com apenas parte dos
fatos atualizados — investigagdo das regras sO pedeontinuada caso a atualizacdo

dos fatos esteja terminada.

3.4.2 Processo de monitoragao por eventos

A abordagem de monitoragcdo por eventos apresenthomeesempenho
computacional na maioria dos casos, pois 0 processmiste em realizar uma
monitoracdo do contexto de acordo com um evented@i€rminado, como por
exemplo, a modificacdo de um registro no bancoadi®sl A idéia bésica gira em torno
da investigacdo das regras associadas imediatamgedtea deteccdo de ocorréncia de
um evento.

Nesta abordagem, o custo computacional ndo podiesaminado por iteragao,
pois ndo é deterministico. A vantagem desta aberdagsta em associar somente as
regras de interesse a determinados eventos, pomsum nidmero menor de regras para
ser investigadas, menor sera o custo computacienédetanto, determinar os eventos
traz maior esforco para desenvolvedores e espamldo dominio, pois terdo de se

preocupar com mais fatores relativos a integracédo) a associacdo de codigos a

abstracbes conceituais do contexto (figura 3.3).

Evento X ocorreu

A 4

Inicio da investigagdoda .
Fato A regra2 e Regra 1

Evento Y ocorreu

Fato B

Regra 2

A 4

Inicio da investigacao da
regra 1

Figura 3.3: Método de monitoragdo por eventos
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A ocorréncia constante de um evento em um intergtgoral muito pequeno
poderia também acarretar em problemas de desempbldsse caso, as regras de
dominio seriam investigadas a todo o momento, o poderia gerar um custo
computacional até pior do que a abordagem por wraigiio periddica.

Para entender a complexidade algoritmica deste saponhadN o numero total
de regras & uma parcela das regrhls tal queM seja necessariamente menor jue
represente o nimero de regras associadas a uno & &uponha, ainda, o pior caso de
um algoritmo de investiga¢cd(AM)) para uma parcela de regmsls Entdo, o custo
computacional de tempo associado para cada moréimra investigacdo € somente

dado pelo algoritmo de investigacao, isto é:
E=0(5(M))

Em relacdo a concorréncia, a abordagem de morétonagr eventos necessita
prover algum mecanismo para exclusdo mutua parfatos, pois estes podem estar
sendo utilizados e atualizados de forma concorneoteima ou mais regras, ja que 0s

proprios eventos podem ocorrer concorrentemente.

3.4.3 Monitoracéo periddica X Monitoracdo por ewsnt

No que diz respeito a complexidade algoritmica, epeel considerar a
abordagem orientada a eventos idéntica a abordpgemonitoracdo periddica, ja que
nesta ultima, a indicacdo geral é de que a comstadesprezivel, que o torna, por sua
vez, igual a complexidade de pior caso do algoritilmanvestigacdo. Neste caso, o que
é determinante € o numero de regras aplicadadgw#raos de investigacao.

Considere, por exemplo, um mesmo algoritmo de tigaso para ambas as
abordagens de monitoracdo, com um numero totaégtas igual 100, isto & = 100
Considere, ainda, um numero de redvhselacionadas a um evento igual a 10, isto €,
M=10. Neste caso, na pratica, o custo computacionalbdadagem periddica sera da
ordem N em relacéo a abordagem orientada a evento. BmtweseM for igual N, a
diferenca entre as abordagens esta no intervate astinvestigacdes. Se o tempo
definido na abordagem de monitoracao periodicaduivalente ao intervalo de tempo
de ocorréncia do eventf entdo ndo havera diferenca na adocao entre uondaaem

e outra.
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Torna-se explicito que o diferencial entre as aagetts esta no numero de
regras que é aplicado ao motor de inferéncia. Asaima avaliacdo de caso médio
torna-se fundamental para cada dominio de problema.

No que diz respeito ao mecanismo de concorrénsiapardagens diferem em
relacdo a granularidade: enquanto a abordagem cetaragdo periddica necessita
prover exclusdo mutua para toda a base de regras ¢oda base de fatos, a abordagem
de monitoragdo por eventos necessita prover exclosdua apenas para os fatos

isoladamente.

3.4.4 Processo de monitoragcao combinada

s

A combinacdo de ambas as abordagens € conceitualmealida.
Hipoteticamente, a abordagem combinada é passéveédaplicada a contextos cujos
varios eventos de pouca interse¢cao ocorrem conaoteinente.

A adocao desta abordagem tem como principal vamagdiminuicdo do custo
computacional da investigacdo das regras por neeigrdtempo pré-determinado (idéia
advinda da abordagem de monitoracdo periodicajliengauicdo do numero de regras
através de subgrupos (idéia advinda da abordagentama a eventos).

A desvantagem da abordagem de monitoracdo combestdajustamente na
pouca generalidade e no alto acoplamento entregias de negocio e o projeto de
software— abordagem requererd sempre ajustes finos pta gas desenvolvedores e
especialistas do dominio.

Entre as trés abordagens citadas, esta é a menostrgla em solucdes de

softwaredevido a necessidade de manutencéo continua.
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4. O FRAMEWORK

4.1 Visao geral

O principal objetivo dodrameworkReal Time Multiple Logic Reasoner (RT-
MLR) € o apoio ao desenvolvimento de sistemas geissdo contexto e de tempo real.

Por meio da combinacédo da abordagem OO e da aleondagseada em regras,
um sistema computacional pode ser desenvolvido tp@saipos de contexto: contexto
temporal, contexto espacial e o contexto do uspdgidbilizados por meio das I6gicas
de primeira ordem, légica temporal, 16giftezzy ou mesmo a combinagdo delas. A
expressividade do conhecimento através da comlmndeaconceitos heterogéneos €&
similar & abordagem hibrida famework*CARE middleware” [47-48].

Basicamente, um especialista do dominio pode esqregu conhecimento por
meio de regras, através da propria linguagem dgramwacédo orientada a objetos, se
utilizando dos proprios objetos e relacdes exisgenio dominio do sistema. A
abordagem OO é fundamental para os sistemas qieMLR deseja apoiar, ja que as
escritas das regras podem se beneficiar da inemapacidade de reusabilidade,
utilizando os principios OO de heranca, associag@ncapsulamento. Além disso, no
modelo adotado, os objetos do sistema servem cefecéncia para investigacao das
regras, se tornando, na realidade, fatos représ@&stao contexto.

Em razdo da popularidade da linguagem e do setivabfaal que é dar suporte
a um projeto de sistema tatico (ver o topico “Mati&0”), a linguagem de
desenvolvimento Java foi escolhida. Entretantop@dagem adotada é extensivel a
maioria das linguagens comerciais de programacésded que elas respeitem o0s

principios OO [20], como por exemplo, a linguageeidbi e a linguagem C++.
4.2 Solucao adotada

4.2.1 Arquitetura

A arquitetura do RT-MLR procura seguir os padrdespdojeto desoftware
existentes. O RT-MLR é uma ferramenta reutilizaglel desenvolvimento do tipo
“caixa-cinza”, pois os desenvolvedores de sistetee® de entender um pouco das

funcdes de determinadas classes, além de necessiacrever classes do dominio que
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estabelecam uma relacdo de compromisso com algaoiess classes do RT-MLR.
Mesmo que o RT-MLR nao possua alguma caracterigéid&cular, como por exemplo,
outro operador, o desenvolvedor pode estender asiohalidades existentes,
acrescentando operacdes, classes e algoritmos daeesse.

Ainda que necessite estabelecer uma relacdo @intéta o projeto do sistema e
as classes do RT-MLR, ressalta-se que ndo hachedrino desenvolvimento de
sistemas no mapeamento conceitual — o desenvolyemtte fazé-lo da maneira que
achar conveniente. Torna-se apenas recomendavelogjugesenvolvedores sigam,
posteriormente as etapas tradicionais de desenvehid de sistemas, 0s seguintes

procedimentos:

1. Definir as légicas em linguagem natural, documeagada maneira que
desejar.

2. Definir os objetos observaveis, isto é, aqueles sgr&io usados em
alguma regra e que serdo alvos de monitoracao ipaeatigacdo das
regras.

3. Definir os tiposfuzzyexistentes, isto €, aqueles que serdo usados como
variaveis de entrada ou saida em refyrasy

4. Definir as regras em arquivos de cédigos separaidosianeira genérica,

para futuras reutilizacoes.

A arquitetura do RT-MLR especifica 7 entidades @pais: as operagdes (classe
Operatol), as regras (clasfRulg compostas de operagdes recursivamente montadas
com uma conclusdo (class€onclusion, os fatos (classeObservableDatp as
expressdesuzzy (Fuzzyata), o conjunto de regras (clafRaleSét e um motor de
inferéncia (class&easonex A figura 4.1 apresenta uma visdo conceitualrdaitetura

do framework
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ObservableData Operation FuzzyData

1. g.*

1
1.7 % 0.1
1. i

Rule Conclusion

1

Reasoner RuleSet

Figura 4.1: diagrama conceitual do RT-MLR

4.2.2 Definicdo de tipos observaveis

A classe ObservableDataé a representante das entidades cujos valores
atribuidos estdo condicionados ao contexto em umgrar qualquer, sendo,
conseguentemente, fatos a respeito do contextb AtatasseObservableDatdambém
€ responsavel por encapsular os tipos basicosvdp di@m de prover mecanismos que
associam automaticamente um objeto as regras. #ikordem atributo de uma classe do
dominio do sistema como um tipo derivadoQieservableDataos objetos desta classe
serdo observaveis, e a alteracdo de qualquer deste objeto implica na investigacéo
das regras associadas a este objeto. Os oljdiesrvableDatasdo os uUnicos que
podem ser usados para expressar regras conectaamdnte aos fatos, e a escolha da

classe derivada implica diretamente no tipo de dpaosera utilizado (figura 4.2).
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ObservableData

- rules : ArrayList

+ addRule(rule ; Rule) : void

T

NumericalData BooleanData
- value . double - value . boolean
- limit : double

+ getValue() ; boolean

+ getValue() : double + setValue(value : boolean) : void
+ setValue(value : double) : void
+ setLimit(limit . double) : void

Figura 4.2: tipos observaveis

Como o préprio nome da classe sugere, as class@adisNumericalDatae
BooleanDatarepresentam os tipos basiabsuble e boolean respectivamente. Nestas
classes, os métodgetValuee setValuesdo os responsaveis por obter e alterar dados,
além de proporcionar mecanismos para trata-losedgdo a possiveis concorréncias
de acesso. Mais do que isso, os mé&odetValuedestas classes também sédo os
responsaveis por notificar atualizacdes, que porseglente investiga as regras
associadas — objetos da claBske.

Por meio da operacasetLimit a classeNumericalData permite ainda o
estabelecimento de um intervalo de tolerancia patéicacdo. O valor do atributo do
objeto somente serd considerado relevante se ebdrap limite pré-definido. Por
exemplo, se o limite estabelecido for o valor dengdades, entdo o novo valor so
podera ser considerado se for menor ou maior emidades do que o ultimo valor
previamente considerado.

O exemplo a seguir representa uma simplificacacetdpa 2 (definicdo de
objetos observaveis) do processo de desenvolvimamo o RT-MLR. Tome como
exemplo a definicdo de uma classe de dominio charfigatget (Alvo). Esta classe
possui dois atributospeeck lost, que indicam, respectivamente, a velocidade do alv
a indicacgéo se o alvo esta perdido ou néo.
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import RTMLR.types;
public class Target {
NumericalData speed = new NumericalData();
BooleanData lost = new BooleanData();
}
public class Main{
public static void main(){
Target target = new Target();
target.speed.setValue(100.0);
target.speed.setLimit(3.0);

target.lost.setValue(true);

Exemplo 4.1: definicdo de um objeto observavel

4.2.3 Definicao de tipos fuzzy

A classeFuzzyDataé a responsavel por encapsular valores escakdszentes a
conjuntos de entrada e safdazy provendo ainda mecanismos de definicdo de fungdes
de pertinéncia. Diferentemente dos objeddxservableDataos objetod-uzzyDatanao
representam fatos do contexto, mas sim variaveglisticas que possam ser usadas
para representar regrafsizzy As classes derivadas deéuzzyData (figura 4.3)
representam algumas fungbes comuns em definicGese dgo, cada qual com um
construtor com os parametros indispensaveis aid@&inTais parametros representam
apenas os valores da abscissa das funcdes, javgler anaximo da ordenada é igual a
1 (valor maximo de pertinéncia).

Todas as classes derivadasHdezyDatamplementam um métodgetAverage
gue tem por finalidade retornar o valor médio dojaoto, sendo projetado para uso no

processo ddefuzzyficacao.
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SingletonFuzzyData

+ SingletonFuzzyData(x : double) : void

I

FuzzyData

+ getAverage() : double
+ getPertinence(data : double) : double

T

TrapezeFuzzyData

+ TrapezeFuzzyData(x1 . double, x2  double, x3 ; double, x4 © double) : void

Figura 4.3: tipos fuzzy

O exemplo a seguir representa uma simplificacdcetdpa 3 (definicdo de
conjuntos fuzzy do processo de desenvolvimento com o RT-MLR. Taroeno
exemplo a definicdo uma variavel linguistica chaandadmanho pequenosiall size.
Esta variavel corresponde a uma definicdo do té¢paqueno” para alvos segundo um
especialista do dominio. Para este especialistaalumé considerado pequeno se ele
estiver dentro dos limites de uma funcgao trapetad@s pontos de semi-retas séo: O,
2,6,8.

import RTMLR.types;
public class Main{
public static void main(){

TrapezeFuzzyData smallSize = new TrapezeFuzzy®at2.0, 6.0, 8.0);

Exemplo 4.2: definicdo de uma variavel fuzzy

4.2.4 Definicao de regras

No RT-MLR, uma regra é uma entidade representada gasseRule As

classes derivadas deule determinam a natureza da regra. A claBsstOrderRule
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representa uma regra de logica de primeira ordeingual a classdruzzyRule
representa uma reghazzy.Na solucdo adotada neste trabalbytou-sepor representar
as regras temporais como regras de primeira ordem, um tempo associado as
condicOes estabelecidas.

Todas as classes derivadadidesdo compostas por duas partes: uma premissa
e uma conclusdo. A premissa e a conclusdo da s&gradefinidas e obtidas pelos
métodogyetOperationsetOperation, getConclusiasetConclusiolffigura 4.4)

FirstOrderRule

+ FirstOrderRule{operation : Operation, conclusion : FirstOrderConclusion) : void

v

Rule

+ Rule{operation : Operation, conclusion : Conclusion) : void
+ getOperation() . Operation
+ getConclusion() ; Conclusion

T

FuzzyRule

+ FuzzyRule(operation : Operation, conclusion : FuzzyConclusion) ; void

Figura 4.4: tipos de regras

Tanto as regras de primeira ordem, quanto as régmgsorais e as regrészzy
sao dispostas como uma lista simples, guardadasrenestrutura darraylist na classe

RuleSet egualmente armazenadas no ob@toservableData

4.2.4.1 Definicdo da premissa da regra

O desenvolvimento da premissa € basicamente a nagé@m dos operadores
existentes. Os operadores de uma premissa saor@mobirecursivamente, ao longo de
uma arvore binaria de busca.

A organizacdo das operacdes € inspirada no algpRETE, mas € diferente no
sentido de nao utilizar uma arvore para compartitt/o de operagcdes comuns para

todas as regras existentes. A diferenca cruciarganizacdo dos operadores no RT-
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MLR para o algoritmo tradicional RETE estd no mastiamento das arvores de
operadores, justamente para evitar a ligagdo dagedio relacionadas a alteracdo do
contexto. O custo da adocdo desta metodologia é&amsumo maior de memodria.
Todavia, a eficiéncia pratica da organizacdo doMR'R € similar a uma organizacéo
RETE tradicional, pois um namero menor de regrastgeesse sera avaliado.

No RT-MLR, cada operador € uma classerdmeworkderivada da classe de
operagdo unaridJnaryOperation ou da classe de operacdo bindBaéryOperatior)
que implementam o métodgetOperationResultle acordo com a sua operacdo. As
classesUnaryOperatione BinaryOperationsao definidas no intuito de se estabelecer
uma taxonomia de tipos de operacao. Portanto, oduosooperadores, bem como a
combinag&o dos tipos existentes no RT-MLR estawitaes por meio dos construtores
destas classes (figura 4.5). Assim, a Unica nelaadsié a de instanciacdo dos objetos

derivados da classe de operacdo que se deseja.

UnaryOperation

+ UnaryOperation(data : boolean) : void

+ UnaryOperation(data . double) ; void

+ UnaryCperation(data . ObservableData) : void
+ UnaryOperation(operation : Operation) : void

0," J7

Operation

0..]

+ getOperationResult() ; void

i

BinaryOperation

+ BinaryOperation(datal : ObservableData, data2? : ObservableData) © void
+ BinaryOperation(data . ObservableData, operation | Observable) | void
+ BinaryOperation(operation : ObservableData) © void

+ BinaryOperation{operation? : Operation, operation2 : Operation) : void
+ BinaryOperation(datal : boolean, dataZ | ObservableData) © void

+ BinaryOperation(datal : ObservableData, dataZ : boolean) © void

+ BinaryOperation(datal : boolean, data2 : boolean) : void

+ BinaryOperation(datal : double, data2 . ObservableData) : void

+ BinaryOperation(datal : ObservableData, dataZ : double) : void

+ BinaryOperation(datal : double, data2 : double) : void

Figura 4.5: tipos de operadores
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Os construtores das classes derivadasUdaryOperation s6 permitem a
passagem de um parametro, enquanto que as classeésmdds da classe
BinaryOperationpermitem a passagem de 2 parametros. A instaoctogioperadores

unarios ou binarios pode ser realizada de quatreires:

1) Por meio de combinacdo de um par de objétbservableDatgou apenas um
objeto para as operagfes unérias) para operadom@iteira ordem ou temporais;

2) Pela obtencdo de uma pertinéncia de um olfpservableDataem relacédo a
um conjuntduzzypara operadordsizzy

3) Por passagem de um outro objeto operador compativel

4) Combinado com instru¢bes da linguagem Java quenszto ou um valor
discreto (para operadores de primeira ordem ou desig) ou um valor de precisdo

dupla (para operadorészzy.

Todos os operadores de primeira ordem mencionamloRyssell e Norvig [33]
e que sdo considerados essenciais para resolucadivdesos problemas estdo
devidamente implementados. A tabela 4.1 apresentgperadores de primeira ordem e

o significado de suas operacdes.

Operador Significado Resultado

Eq X éigual Y Verdade se x =y, falso setxy.

Not Negacédo de X Verdade se x = falso, falso se x = verdade.

Ht X é maior que Y Verdade se x >y, falso sesyy.

He X € maior ou igual a 'Y Verdade se ® vy, falso se x<y.

Lt X & menor que Y Verdade se x <y, falso sexxy.

Le X € menor ou igual a Y Verdade se xy, falso se x >.

And X E Y (E booleano) Verdade se x ey forem aeedros. Sendo é falsa.

or X OU Y (OU booleano) ;;?;géde se x ouy forem verdadeiros. Sendo é

XOr éc())SJLEﬁﬁIE)L)JSIVO Y (XOR Verdade se x ey forem iguais. Senao é falso.
Verdadese um ou mais elementos da lista | forem

Exits O(d (L)). aplicados ao operadap e retornarem verdade.
Sendo é falso.
Verdade se todos os elementos da lista | forem

All O(d (L). aplicados ao operatay e retornarem verdade.
Senéo é falso.

Tabela 4.1: operadores de primeira ordem

Em razao de ter sido projetada como uma extenssi@mpieradores de primeira

ordem, os operadores temporais (tabela 4.2) seartamp como uma operacao auxiliar
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a outras operacao de primeira ordem, com condigé®sciadas a um tempo. Portanto,
0s operadores temporais sdo necessariamente aesoeiaoutro objeto operador por
meio da passagem de parametros. Além disso, pdsaotgetoObservableDataisado
em um operacao temporal, uma lista de valores iaskscao seu tempo de obtencao
(timestamp é criada e mantida automaticamente no propri@tobj Porém, esses

valores s60 sdo guardados se satisfizerem a condistabelecida pela operacdo

principal.
Operador | Significado Resultado
0(T2,¢ , T1) Verdadese o operadap retornar verdadeiro uma
ThereWas| , T1 - T,2 ' ou mais vezes entre os tempos T2 e T1. Sendo ¢
' falso.
Count (T2,0, T1). O numero de vezes que o operadoretorna
*T1<T2. verdadeiro entre os tempos T2 e T1.
T1
X5
j=T 2
n
Average | xT1 <T2. O valor médio d& entre os tempos T1 e T2.
* X+j = valor de X no tempo Tj
gue a mudanga ocorreu
* n= somatorio dos tempos que X
teve seu valor mudado.
oceurs O(MODE, ¢, T). Verdadeiro se operatgrfor verdadeiro antes ou
* MODE = {before, after} depois do tempo T.

Tabela 4.2: operadores temporais

Os operadorefizzyimplementados (tabela 4.3) no RT-MLR seguem acigi
de Zadeh [38]. Todos os operadofezzyimplementados possuem uma letra ao seu
final no intuito de nao permitir ambiglidade no qaeso de escolha, pois alguns

operadores de primeira ordem possuem nomes sertedhan

Operador @ Significado Resultado
Pertinéncia do valor X de acordo com um conjunto
IsF HS(X). fuzzys.
AndF Min(p(X), p(Y)) Pertinéncia minima entre X e Y.
OrF Max((X), 1(Y)) Pertinéncia méaxima entre X e Y.
NotF 1-p(X) O complemento da pertinéncia X.

Tabela 4.3: operadores fuzzy
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4.2.4.2 Definicdo da conclusao da regra

A conclusdo de uma regra deve ser feita por meextEnsao da classe abstrata
Conclusion(figura 4.6). O processo de criagdo da classe delusio do dominio
prossegue pela necessidade de se sobrescreveondoroénclusionde acordo com o
tipo de resultado que se deseja. Caso a regradsepimeira ordem ou temporal, o
métodoconclusiona se sobrecarregar € 0 que possui 0 parametredmlproveniente
da classéerirstOrderConclusion Caso contrario, para o0 caso de uma rdgeay o
método conclusion que devera ser implementado é aquele com um padarde
precisao dupladpublg, proveniente da class@izzyConclusion

Adicionalmente, para as conclusdegzy € também necessario especificar um
conjunto fuzzyde saida, uma variavel linglistica que esteja ensanancia com as

condicOes estabelecidas na premissa da regra.

Conclusion
I |
FirstOrderConclusion FuzzyConclusion
+ conclusion(resuit : boolean) : void + conclusion(result . double) . void

Figura 4.6: tipos de conclusdes

Como poderé ser visto adiante no modelo de infagtemto para as regras de
primeira ordem, quanto para as redtezy o respectivo métodoonclusioné invocado
ao término da investigacdo da regra. Ao implemeatabnclusdo desejada, torna-se
necessario avaliar o parametro passado ao métoddusiona fim de saber se o
resultado da premissa é verdadeiro ou falso (jdgiad temporal e de primeira ordem)
ou o valor da pertinéncia da regra (para l6dezzy. Deste modo, a critério do
desenvolvedor, todas as instru¢cdes contidas no dmétonclusion podem ser
executadas em funcéo do resultado obtido.

Por fim, vale salientar que ndo é possivel a ocoiag@ conclusdes que nao

estejam em consonancia com a natureza da regrasegpada por uma das classes
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derivadas da clasdRule Assim, ndo € possivel criar uma conclufdrypara uma

regra de primeira ordemvece-versa

4.2.4.3 Agrupamento de regras e fatos

Uma abordagem tradicional para sistemas baseadoegas utiliza uma base
de regras e uma base de fatos, para manuseio @& edatos respectivamente. Em
razao do objetivo principal do RT-MLR de apoiar @sénvolvimento de sistemas de
contexto com constantes alteracdes, pressupde-seogufatos s6 tém validade
momentaneamente, com excecdo de algumas opera&gdperais, uma caracteristica
que também o difere de um motor de inferéncia giuiezeuo algoritmo RETE. Isto
significa que o RT-MLR ndo mantém efetivamente ubsse de fatos de forma
separada. Os objetos sdo os proprios fatos, evatarges s6 importam no momento em
que a regra é investigada (figura 4.7). Além dissmo as condi¢Bes das regras sao
definidas em tempo de desenvolvimento, isto €,cprépiladas, se torna igualmente

desnecessaria a utilizagcdo de um banco de regrisiomal.

RT-MLR SISTEMAS
Base de regras Objeto do Objeto do
dominio 1 dominio 2
'IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII_IIIIIIIIIIIIIIII_IIIIIIII‘
. Atributo A Atributo C =
i Base de fatos Atributo B Atributo D i

Figura 4.7: base de regras e fatos do RT-MLR. Addptde Carvalho et al. [44].

Independentemente do tipo de regra que esta sevibbsendo, toda regra deve
fazer parte de um objeto representativo de um otmjde regras de classe derivados da
classeRuleSetpor meio da chamada do métattdRule O objetoFirstOrderRuleSeé
0 responsavel por agrupar as regras de primeienoedtemporais, bem como o objeto
FuzzyRuleSet o responsavel por agrupar as refuasy

Para o caso das regraszzy é especialmente necessario que uma classe do
sistema estenda a classe abstrdazzyRuleSet implementando o método

defuzzyficationTodas as vezes que o processo de inferéncianamneiste método sera
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chamado com a passagem de um valor dodgblecomo resultado do processo de

defuzzyficacao
Assim, pode-se dizer queRuleSe# a base de regras do RT-MLR, exceto pelo

fato de que nao € possivel adicionar novas regnaempo de execucao (figura 4.8).

FuzzyRuleSet

+ defuzzyfication(result | double) ; vord

v

RuleSet

+ getRules() . Arraylist
+ addRule() : void

i

FirstOrderRuleSet

Figura 4.8: agrupamento de regras no RT-MLR

O exemplo 4.3 mostra como definir uma regra de giremordem e uma regra
temporal por meio da abordagem adotada, tomando ctesse de dominio a mesma
apresentada no exemplo 4.1 (classe Target). A eegnaplificada trata da classificagao

de um alvo com base na velocidade.
Ja o exemplo 4.4 mostra como definir uma redgezy com base na mesma

classe de dominio, utilizando um conjunto de entraglocidade alta” e um conjunto
de saida “risco alto”, ambos fornecidos por um esgfista. A regra exemplificada neste

exemplo trata da atribuicdo de um grau de riscm @alvo com base no seu tamanho.
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** REGRA 1:
*** Se a velocidade de um alvo é maior que 300 mpelo menos 2 segundos,
*** Entdo o alvo é um missil.
** REGRA 2:
*** Se 0 tamanho do alvo é maior do que 30 metros,
*** Ent&o o risco é baixo.
ok
import RTMLR.rules;
import RTMLR.operations;
import RTMLR.conclusions;
public class Main{

public class MissileConclusion extends FirstOrden@osion{

public void conclusion (boolean result){

if(result) System.out.printin(“It's a missile!”)

}

public class LowRiskConclusion extends FirstOrder€usion{
public void conclusion (boolean result){

if(result) System.out.printin(“Low risk!");

}

public static void main(){
Target target = Target.getTarget(“A");
Operation missilePremise = new ThereWas (new Higét.speed, 300), 2000);
Conclusion missileConclusion = new MissileConabusf);
FirstOrderRule rulel = new FirstOrderRule (m&Bilemise, missileConclusion);
Operation lowRiskPremise = new HE (target.sizg; 30
Conclusion lowRiskConclusion = new LowRiskConcturs();
FirstOrderRule rule2 = new FirstOrderRule (lonwsemise, lowRiskConclusion)
FirstOrderRuleSet fset = new FirstOrderRuleSet();
fset.addRule(rulel);
fset.addRule(rule2);

Exemplo 4.3: definicdo de uma regra de primeiraeonde uma regra temporal com o RT-MLR.
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/**

* REGRA:

*** Se a velocidade de um alvo é alta,

*** Entdo o risco € alto.

ok

import RTMLR.rules;

import RTMLR.operations;

import RTMLR.conclusions;

public class Main{

public class HighRiskConclusion extends FuzzyCasioly
public HighRiskConclusion (FuzzyData fdata){
super(fdata);

}
public void conclusion (double result){

System.out.printin(“Belief on the rule: " + rdgu

}
public class ClassificationFuzzyRuleSet extend=zifRuleSet{
public void defuzzyfication (double result){

System.out.printin(“Risk: ” + result ) ;

}

public static void main(){
TrapezeFuzzyData highSpeed = new TrapezeFuzzyDa@g200,300,300);
TrapezeFuzzyData highRisk = new TrapezeFuzzyEa80,100,100);
Target target = Target.getTarget(“A”);
Operation premise = new IsF(target.speed, highfpee
Conclusion conclusion = new HighRiskConclusiomgftRisk);
FuzzyRule rule = new FuzzyRule (premise, conohisi
FuzzyRuleSet fset = new ClassificationFuzzyRuléSet(
fset.addRule(rule);

Exemplo 4.4: definicdo de uma regra fuzzy com &RIR-
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4.2.4.4 Combinacédo de operacdes logicas

A criacdo de regras com operadores de diferenpes tile l6gica é uma das
caracteristicas fundamentais no RT-MLR para expees® conhecimento acerca do
contexto.

Na solucdo adotada neste trabalho, ndo existe netipa de verificagcdo quanto
a compatibilidade entre a natureza dos operadoaesagureza das regras em tempo de
compilacdo. O que determina a natureza das regraipé de classe derivada Relle
que foi utilizada, cuja resolucédo é feita em terdpaexecucdo. Porém, mesmo que seja
permitido mesclar operacfes distintas em uma regia, € possivel misturar regras
fuzzy com regras de primeira ordem ou regras temponmaisurico RuleSet.Esta
verificacdo € realizada em tempo de desenvolvimesgiodo a mescla de regras vetada
sintaticamente.

Em conformidade a estas observacgdes, este trabdttia uma metodologia para
compatibilizacdo e adocéo de operadores ndo natutégica.

Se uma regra de primeira ordem for escrita utbiwaoperadoresuzzy o
resultado obtido de tais operagbBes é encarado emmoonjunto discreto, no qual o
valor de pertinéncia igual a 1 retorna verdadeir@aso contrario, falso. Contudo,
mesmo usando operadorfezzy 0 processo ddefuzzyficacAméo sera efetuado, pois
nao é possivel usar o objétazzyRuleSet a regra originalmente é de primeira ordem.

De forma semelhante, em um determinado conjunteglasfuzzy o uso de um
operador de primeira ordem ou temparab altera a natureza do processo. Neste caso,
o retorno de uma operacao verdadeira € encarado ealor 1 e falso como valor 0.
Assim, mesmo usando operadores de primeira ordenopewadores temporais, o
processo ddefuzzyficacdgera efetuado.

O exemplo 4.5 mostra como definir uma regra utildta operadores de

diferentes naturezas.
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* REGRA:
*** Se a velocidade de um alvo é alta,
*** Entdo o risco € alto.
ok
public class Main{
public class HighRiskConclusion extends FirstO@tarclusion{
public void conclusion(boolean result){

if (result) System.out.printin(“Resultado: “ esult);

}

public static void main(){
TrapezeFuzzyData highSpeed = new TrapezeFuzzyDa®s200,300,300);
Target target = Target.getTarget(“A”);
Operation premise = new IsF(target.speed, highfpee
Conclusion conclusion = new HighRiskConclusion ();
FirstOrderRule rule = new FirstOrderRule (prema@clusion);
FirstOrderRuleSet fset = new FirstOrderRuleSet();
fset.addRule(rule);

Exemplo 4.5: definicdo de uma regra de multiptagidas com o RT-MLR.

4.2.5 Modelo de inferéncia

Para inferéncia de regras de primeira ordem e segnaporais, o RT-MLR
trabalha com a hipétese de mundo fechado, com dgiaal nAo monotdnica. As
inferéncias temporais seguem a idéia de validagdaue determinado intervalo de
tempo, assim como os trabalhos dos autores Allehg3los autores Bennett e Galton
[36]. Por fim, o modelo de inferéncia de Mamdar@l][8 o adotado para l6gifazzy.

O meétodo de investigacdo adotado € o de “encadearpara frente”, com uma
pequena flexibilidade em relacdo a abordagem fim@wit pois instrugcdes condicionais

podem ser admitidas nas conclusfes das regras,arsesatas forem falsas.

4.2.5.1 Responsabilidades
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As classes derivadas tRileSetdesempenham um papel importante no modelo
de inferéncia adotado rfamework Além de determinar a afinidade entre as regras,
estas classes também carregam consigo informac@eslelerminam a maneira pela
qual a inferéncia do contexto é processada.

A precedéncia das regras € definida por meio daésetp de adicdo das regras
nos objetos derivados dRuleSet— as regras que sdo adicionadas anteriormente tém
precedéncia sobre as regras posteriores. Comassmcluséao final da inferéncia para
um conjunto de logicas de primeira ordem ou tenipbtamseada na conclusdo da regra
com maior prioridade adicionada RostOrderRuleSetlisto €, a inferéncia para regras
de primeira ordem e regras temporais ndao produzemesultado final baseado nos
resultados individuais das regras. Assim, na maidos sistemas, sera provavelmente
necessario estabelecer apenas uma unica basegasaas regras de primeira ordem e
regras temporais. O que ocorre, de fato, € quesa ba regras apenas serve de
mecanismo para estabelecimento de prioridades.

Para o caso das regrfazzy a base de regras, isto €, 0 objetzzyRuleSeg
responsavel por agregar as regras que estao éterenadas com o mesmo objetivo
(variaveis de saida que aparecem na mesma concl@@mo mencionado, todas as
vezes que o processo de inferéncia terminar, oduoétefuzzyficatiorsera invocado
com um valor do tipodouble como resultado do processo. No processo de
defuzzyficacdosO serdo consideradas as regras cujas pertisésgj@m maiores que
zero.

O principal objeto do modelo de inferéncia € o tibjReasoner Ele é
basicamente o responsével por mediar a interagichamada de métodos essenciais

para resolucéo do raciocinio, como podera ser wddemo proximo topico.

4.2.5.2 Interacéo

A figura 4.9 apresenta o diagrama de colaboracduoator de inferéncia do RT-
MLR. Os eventos significativos do modelo de infei@n estdo numerados

sequencialmente, e serdo utilizados durante acaxjio.

48



contextinformation : ObservableData

1: startinference(rules) $

g: [If there are fuzzy rules] defuzzyfication()

—>

reasoner . Reasoner ruleSet | RuleSet

YLZ getOperation() : operation object

rulei : Rule

47 3. getOperationResult() : void

operation ; Cperation

g 4. getOperationResult() : double or boolean

operationh : Operation

ly 5: getValue() : double or boolean

47 contextinformationM ; ObservableData

6: getConclusiond()

ruleM : Rule

$?: conclusion()
conclusion . Conclusion

Figura 4.9: colaboracéo dos objetos no motor deiéhcia

Sempre que had um evento que gere a necessidadwadtigar o contexto, o
métodostartinferencedo objetoReasoneg invocado com a passagem de um parametro
arraylist que contém as regras de interesse do objeto clvsti#1).

Apds receber o conjunto de regras que serdo igeests, o método
startinferencedo objetoReasoneinvoca o metodgetOperationda primeira regra do
conjunto de regras passado (#2).

Apdés obter a operacdo raiz da &rvore de operac@es,método

7

getOperationResultle cada operacdo é chamado igualmente de formuasinec A
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condicdo de parada estabelecida € obtencdo deponprimitivo de dado, como por
exemplo, um dado de precisao duglauble (#3).

Posteriormente a investigacao recursiva das opesagdobjetdConclusionda
primeira regra do conjunto de regras € obtido pettodo getConclusion(#6). O
meétodoconclusionimplementado pelo desenvolvedor da regra entéiadado (#7).

O motor de inferéncia agora invoca a segunda afesta de regras passada. O
mesmo procedimento é executado tanto para premss#o para conclusdo da regra.
Este mesmo procedimento é entdo repetido para tadasegras passadas como
parametro para o métodtartinferenceaté que a lista chegue ao seu final.

Caso existam regrdiszzy o objetoFuzzyRuleSetpropriado € obtido e o método
defuzzyficatioré disparado (#8).

4.2.6 Monitoracao de contexto em tempo real

O RT-MLR trabalha com a abordagem baseada em ejentga idéia é
investigar as regras somente quando eventos s@nds ocorrem no contexto, quer
seja o contexto temporal, o contexto espacial otesto do usuario.

Primeiro, € importante destacar a concepcéo erdfisgdo de eventos no RT-
MLR. Neste caso, o conceito de eventos esta reladm fixamente a alteracdo dos
estados dos objetos do sistema, em razédo destes partes da modelagem do contexto
e representarem entidades ou atributos relevaatasrnpestigacao das regras.

Para que o contexto seja monitorado de forma agamtiros sistemas
desenvolvidos com esteameworkdevem descrever cada regra por meio dos proprios
objetos do sistema. Assim, a Unica imposicao étgiseobjetos sejam instancias de
classes derivadas @@bservableDataEstes objetos encapsulam os tipos primitivos do
Java e, por consequéncia, seus valores s6 podeanessados e alterados por meio dos
meétodogyetValuee setValuaespectivamente.

A chave para monitoracdo em tempo real do RT-MLURA ea possibilidade de
investigacdo de um nimero menor de regras, bem oamdgsponibilidade imediata dos
fatos, pois somente as regras associadas a ummdetdo objetdDbservableDataserao
preponderantes no processo.

Nesteframework a implementacdo da abordagem baseada em eventosha
possivel gracas ao uso de padrdes de projeto asspor Gammaet al. [49], em
especial, o padrdo de projeto “Observer”, cujaag#&incipal € definir uma relacéo de
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notificacdo, na qual os objetos dependentes (ohdergs) sdo avisados quando um
evento para qual eles sao dependentes ocorre.

No RT-MLR, os objetos observadores sdo os objetosldsseRule Ao
descrever uma regra com 0s objetos dominio queamedh class®bservableDatao
desenvolvedor do sistema faz com que o0s objetolasse Rule se cadastrem
automaticamente em uma lista Unica de observadiwesobjetosObservableData
(figura 4.10). Mesmo que a regra utilize o mesmjgtolObservableDataduas vezes,
apenas uma vez essa regra sera cadastrada. Tesgwoocorre quando uma regra €

adicionada a algurRuleSet.

domainChbject : DomainClass

1. addRule(rule: Rule) : void

ruleSet : RuleSet

2 addRule(rule:Rule) : void

contextinformation : ObservableData

Figura 4.10: cadastro de observadores

A ocorréncia do evento de mudanca do contexto legda a invocacao do
método setValue do objeto ObservableData Quando este método é chamado,
necessariamente um novo valor é passado e atuglidando inicio ao procedimento de
investigacao das regras conforme explicado no edftodelo de inferéncia”. Assim,
quando o meétodsetValueé chamado, um valor booleano ou de precisdo dupla
(dependendo do objetObservableDatp é atualizado, e, automaticamente, o método
startinferenceado objeto Reasoner é invocado. Como pode serlpdoe inferéncia do
modelo de monitoracdo do RT-MLR esta diretamemgjadih ao método de inferéncia

adotado. Com isso, se 0 sistema que estiver sezsknblvido puder ter suas regras
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relacionadas a eventos particulares em tempo dendalsimento, melhor sera a sua
eficiéncia.

O efeito pratico desta abordagem é o de que talaszes que um valor de um
objetoObservableDatdor alterado, todas as regras associadas a éle seestigadas.

A figura 4.11 mostra o processo de monitoracao TdvRR.

Source

1. setValue(value)

contextinformation © ObservableData

2. startinference(rules)

Feasoner

Figura 4.11: inicio da inferéncia no RT-MLR

4.2.7 Associacao de novos objetos do sistema aasr@gdefinidas

A abordagem adotada para escrita de regras édkefinim os objetos do sistema
e ndo com classes. Como se sabe, esses objetosté@cias de classes, e representam
materializacdo dos conceitos, atributos e operadeéisidas para uma determinada
entidade do mundo real. Assim, a principio, asa®@0 sdo definidas apenas para
aquelas instancias utilizadas na definicdo dassegr

O efeito positivo desta abordagem é a melhor exgcedo conhecimento com
0s objetos do dominio. Ja o efeito negativo é adbaivel de manutenibilidade de
software, pois 0 uso da mesma regra para um objeto difehtpode ser realizada
mediante a reescrita da regra. Para tornar mais ol@roblema da manutenibilidade,
suponha o exemplo a seguir (exemplo 4.6).

Seja a classe j& definida em exemplos anteriorasatiaT arget (alvo). Sejam,

ainda, dois objetos alvos (instancias da cldssge) e uma mesma regra. A escrita da
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regra para estes dois alvos incidira em uma rdémetide codigo, um retrabalho
desnecessario por parte do desenvolvedor. Se estaanregra tiver que ser mantida
por algum motivo, podera ocorrer inconsisténciadtea falha humana de repeticédo.

/**

* REGRA:
*** Se a velocidade de um alvo é maior que 300 nds,
*** Entdo o alvo é um missil.
wok|
import RTMLR.rules;
import RTMLR.operations;
import RTMLR.conclusions;
public class Main{
public class MissileConclusion extends FirstOrden€asion{
public void conclusion (boolean result){

if(result) System.out.printin(“It's a missile!”)

}

public static void main(){
Target targetl = Target.getTarget(“A”);
Operation premisel = new He(targetl.speed, 300);
Conclusion conclusionl = new MissileConclusion ();
FirstOrderRule rule2 = new FirstOrderRule (prestisconclusionl);
Target target2 = Target.getTarget(“B”);
Operation premise2 = new He(targetl.speed, 300);
Conclusion conclusion2 = new MissileConclusion ();
FirstOrderRule rule2 = new FirstOrderRule (preg@isconclusion?2);
FirstOrderRuleSet fset = new FirstOrderRuleSet();
fset.addRule(rulel);
fset.addRule(rule2);

Exemplo 4.6: problema na definicdo de uma mesmianggra dois objetos de uma mesma classe.

A solucao deste problema é inerente a modelageenfada a Objetos. Uma
solucéo possivel para este problema € a criacaondeclasse no dominio do sistema
que encapsule a escrita da regra. Assim, se ogmnabé relacionado a classificacao,
uma classeClassification pode ser criada visando o encapsulamento desta. régr
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exemplo 4.7 mostra como realizar esta tarefa, o ggeivale a etapa 4 de

desenvolvimento de um sistema sensivel ao contextoo RT-MLR.

/**

** REGRA:

*** Se a velocidade de um alvo é maior que 300 nds,

*** Entdo o alvo € um missil.

ok

import RTMLR.rules;

import RTMLR.operations;

import RTMLR.conclusions;

public class Classification{
private static FirstOrderRuleSet fset = new Firg@RuleSet();
public MissileConclusion extends FirstOrderConaunsi

public conclusion (boolean result){

if(result) System.out.printin(“It's a missile!”)

}
public Classification (Target target){

Operation premise = new He(target.speed, 300);
Conclusion conclusion = new MissileConclusion ();
FirstOrderRule rule = new FirstOrderRule (premasaclusion);
fset.addRule(rule);

}

public class Main{
public static void main(){
Target targetl = Target.getTarget(“A”);
Target target2 = Target.getTarget(“B”);
new Classification (targetl);

new Classification (target2);

Exemplo 4.7: solucéo para definicdo de uma mesmeangara dois objetos de uma mesma classe.

A limitagéo desta solucdo continua sendo o constenmemoria. As definicbes
das regras ndo sao replicadas no coédigo fonte, s@asreplicadas na memdéria da

aplicacdo. A diferenca do exemplo 4.7 para o exem@ esta na impossibilidade de
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gerar inconsisténcias em razdo de uma falha de lagmis. A solucdo do RT-MLR
sacrifica a memoria em fungdo do objetivo que éeousdar os proprios objetos do
sistema como entidades das regras de dominio.
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5. TRABALHOS RELACIONADOS

5.1 Considerac0des

O desenvolvimento destéramework utiliza idéias de diversas areas da
computacdo, como por exemplo, conceitos da EngenkarSoftware métodos de
Inteligéncia Artificial e algoritmos matematicos.

Muitos trabalhos utilizam diferentes tipos de légicaplicadas a diferentes
contextos. Logicduzzy por exemplo, € amplamente utilizada quando secéssario
expressar conhecimento incerto de dominios mit@s@-51]. Alguns trabalhos estdo
mais preocupados com o formalismo e implementagatbgica temporal [34, 45] e
outros trabalhos estdo preocupados em prover unmeiraade utilizar |6gicduzzy
integrada com projetos deoftwares OO [52]. Existem ainda outros trabalhos
concentrados em adicionar ou melhorar algum reatdesalgoritmos existentes, como
por exemplo, adicionar expresséao de incertezagwittho RETE [53].

A integracdo entre regras e objetos para represant@dequada do contexto ja
foi proposta por alguns autores. Em 1994, por ekgngs autores Bentet al. [54]
propuseram o “XLog+”, uma extensdo de um ambiemeintegracdo ja existente
chamado “XLog". O trabalho dos autores propunha oraaeira de integracao eficiente
entre a logica de primeira ordem e objetos OOe Essmo trabalho foi explanado em
paralelo na dissertagdo de mestrado de Prates [55].

De uma forma um pouco mais recente e em consonamsialucédo tecnoldgica,
a combinacao e implementacédo de conceitos temasjolincipal objetivo perseguido
por alguns outros autores. Um exemplo deste tigmedquisa com viés mais pratico é o
software “JEOPS”, que foi desenvolvido e explanadodissertacdo de mestrado de
Santos [56].

Nesse cenario, salvo as questdes conceituais aetmtas a Engenharia de
Software a resultante deste trabalho académico é um mrodutomo tal, deve ser
comparado a outros produtos com a mesma finalidadBT-MLR é uma aplicacdo
pratica dos diversos conceitos relacionados. Naanh@rofundo paralelo a ser tracado
entre os conceitos do RT-MLR e outros trabalhos enfoques mais conceituais, como

€ 0 caso do “XLog+”. Em contrapartida, pode-senar que o RT-MLR compartilha
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das preocupacdes e objetivos do JEOPS e suas ecmticds sdo afins ou

complementares (apesar da descontinuacdo do JEOPS

5.2 Critérios para amostra e comparacao

Posto as consideragfes e contextualizacdo des@hma torna-se necessario
estabelecer critérios para amostra e comparaca@uamiutos semelhantes.

Além da afinidade entre os objetivos, uma natusabka da amostra pode ser
efetuada sob dois aspectos tecnoldgicos: a lingualgeprogramacéo e a freqtiéncia de
atualizacéo.

Comparar produtos desenvolvidos em diferentes &ggns introduz
dificuldades no estabelecimento de um paraleleeasdrfuncionalidades existentes. Por
exemplo, a linguagem de programacéo Delphi e adiggm Java possuem mecanismos
para declaragdo de variaveis associadas a métadotasses e eventos. No Delphi,
essas variaveis sdo chamagaeperties e possuem comportamento semelhante ao
mecanismo JavaBeansda linguagem Java. No entanto, ndo é possivel apont
mecanismos semelhantes em outras linguagens OQ®@, ponexemplo, a linguagem de
Scripts PHP. Por esta razdo, a implementacao denaeadas funcionalidades em
alguns produtos desoftware pode variar conforme a linguagem de programacgao
adotada.

E igualmente necessario atentar para a freqiiémciatuhlizacdo corretiva ou
evolutiva do produto dsoftwareque esta se comparando. Trivialmente, ndo fardsent
efetuar comparacées com produtos descontinuados)esmo levar em consideracéo
produtos com intervalos muito grandes de producéo.

Dados os critérios para a amostra, € também neiesséabelecer os critérios
para comparacao. Descritos logo abaixo, tais m#éadotados sdo referentes as

caracteristicas e recursos presentes na sintaxglenentacdo do RT-MLR:

1. Os produtos que apdiam a criacdo de sistemas lussead regras séo
avaliados em relacdo a presenca e a capacidadexptes&8o do
conhecimento por meio de regragzy regras temporais e regras de

primeira ordem.

A dltima atualizac&o do JEOPS é de Abril de 2007.
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2. Estes mesmos produtos sdo avaliados quanto a f&idade de
integracdo com a linguagem de programacdo OO Jaadefamente a
solugéo adotada no RT-MLR — seus prés e contras;

3. Por fim, um comparativo é tragado entre o RT-MLPy< produtos
semelhantes quanto a capacidade de executar umd#oragio do

contexto de forma automatica.

5.3 Amostra de produtos semelhantes

5.3.1 JESS

O software JESS Java Expert System She[R6] foi criado em 1997 pelo
pesquisador Ernest Friedman-Hill. O JESS é cormildero primeiro produto de
softwarecujo objetivo é integrar 0os objetos de um sisté@facom regras de dominio.
A historia de criacdo do JESS [26] passa pelo debémento do CLIPS [27], um
softwarepara criacdo de sistemas baseados em regras pa&ldASA, utilizado em
sistemas construidos com as linguagens de progéam@4C++. O CLIPS tem sido
amplamente utilizado em sistemas de diversos pitogosinclusive em sistemas
militares para célculo de rota e extracdo de fundacaavios pertencentes a Marinha do
Brasil.

Com um motor de inferéncia com algoritmo RETE samdo CLIPS, o JESS é
na verdade uma interface para comandos —shmHd cujos comandos sdo utilizados
em uma linguagem propria, que além de permitiriacdo de scripts de regras de
interpretacdo, possibilita que os objetos Javarsejilizados como ligacbes para 0s
fatos do contexto.

Por meio do JESS, a monitoragdo do contexto podefesn de forma
automética através da definicAo de eventos prémliei@dos. Assim como no RT-
MLR, os objetos Java sdo os meios de relacionanwmmtoo contexto, e a alteracdo
destes objetos resulta na investigacao de todas)eess.

Para um objeto de um sistema poder ser usado gias rescritas no JESS, este
deve ser configurado de acordo com o padrao de mdatera de componentes, o
JavaBeans. A diferenca do RT-MLR para o JESS égudano JESS existe uma base
de fatos separada para os objetos Java utilizatosamdi¢cdes das regras, enquanto que

no RT-MLR todos os fatos do contexto sao obj@bservableData
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Apesar de usar os objetos Java do sistema, aafategracdo do JESS com a
linguagem de programacao € muito prejudicada, waaque a linguagem de definicdo
de regras utiliza uma sintaxe particular, que exdgedesenvolvedor, além de um
periodo de adaptacdo e aprendizado, a integracdo nmio de mecanismos
intermediarios. Com isso, se por um lado a abordage JESS permite maior
flexibilidade na definicdo/adicao/remocéo de regmastempo de execugao, por outro
lado a abordagem adotada necessita de um maiathicaba integragdo com o0s objetos
do dominio. As regras expressas e guardadas em ha®@ separada resultam,
conseqguentemente, em um custo computacional ntaipala casamento entre fatos e
regras.

Em relagcdo a expressividade do conhecimento, o JESBite apenas a

definicdo de regras de primeira ordem.

5.3.2 Hammurapi Rules

Hammurapi Rules [29] é ursoftware desenvolvido em Java, cuja principal
idéia, segundo seus desenvolvedores (Hammurapi pro@ a de apoiar 0
desenvolvimento de sistemas baseados em regragndemaneira mais simples e
rapida.

O motor de inferéncia do Hammurapi Rules [29] afera possibilidade de
utilizacdo dos dois métodos tradicionais de inges#io, o “encadeamento para frente”
e 0 “encadeamento para tras”, com a implementagadratiicional algoritmo de
inferéncia RETE.

O modelo de escrita de regras do Hammurapi Rulesm&lhante ao método
utilizado neste trabalho. Tanto o Hammurapi Rulesntp o RT-MLR permitem utilizar
a prépria linguagem Java para escrita das regramreseqientemente, os proprios
objetos do dominio. A diferenca crucial entre asrdégens é a de que o Hammurapi
Rules ndo especifica objetos especiais de operacies vez que s6 a logica de
primeira ordem esta disponivel. No Hammurapi Ruesoperadores presentes na
linguagem Java séo os responséaveis por descrevelaeSes e condi¢cdes presentes nas
regras.

Nesse sentido, apesar da forte integracdo comgaagem de programacdao, a
capacidade de expressdo do conhecimento fica praflaj pois esta intrinsecamente
limitada aos recursos da linguagem de programaCad®RT-MLR define objetos

especiais para descricao das relacdes, que paadortdrna a curva de aprendizado do
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produto maior do que a do Hammurapi Rules. ContnddR T-MLR, a capacidade de

expressdo ndo esta limitada aos recursos da lieguap programacdo. Ressalta-se,
ainda, que o RT-MLR permite a extensdo das logiastentes por mecanismos de
heranca OO, apresentando-se com relativa flexélmibdpara futuras manutencdes e
melhorias.

Como o Hammurapi Rules adota 0 mesmo mecanismoegarassao de regras
que o RT-MLR - regras compiladas —, o problema dmigistracdo das regras €
similar.

Nas documentacfes do Hammurapi Rules [29] ndcoksipel observar nenhum
recurso especial em relacdo a monitoragcdo do dontkx forma automatica. Deste
modo, presume-se que a Unica maneira de assoti&i® da investigacdo das regras
com a alteracéo do contexto € de maneira mant@kg istravés de instrucdes de codigo

desenvolvidas particularmente para um determinestiensa.

5.3.3 Drools

Mantido pela empresa RedHat, o Drools [28] é umailfa de projetos escritos
em Java, que visa apoiar a criagcdo de regras dénaomtegradas com codigos de
software Como um produto deoftware o Drools se mostra bem completo, com
ferramentas de apoio e interfaces gréaficas paengel/imento de regras de dominio.

Basicamente, o motor de inferéncia do Drools oferac possibilidade de
utilizacdo do método de “encadeamento para fremtdd método de “encadeamento
para tras” como abordagem de investigacdo. Tal@frameworkHammurapi Rules, o
algoritmo de inferéncia presente no Drools € o RE3H®, adaptado para sistemas
orientados a objetos.

Assim como o JESS e o Hammurapi Rules, o Drooleeoéea possibilidade de
escrever as regras de negocio utilizando os objetes do dominio, que, no entanto, de
forma diferente ao Hammurapi Rules a ao préprioMRR, necessita que as regras
sejam definidas por meio de uma sintaxe propreetari

Tal qual o produto JESS, o Drools tem uma integragéficitdria com a
linguagem de programacé&o Java, uma vez que a iegude definicdo de regras utiliza
uma sintaxe particular, que exige do desenvolveadém de um periodo de adaptacéo e
aprendizado, a integracdo por meio de mecanismesriadiarios. O Drools necessita
gue o desenvolvedor especifique as regras por deeiom arquivo separado do codigo

fonte do sistema, além de necessitar que o des@&uwlespecifique um arquivo XML

60



que contemple a interpretacdo e o casamento deasrdg dominio com os objetos
Java. Isto é, as regras sdo compiladas exatameme o RT-MLR faz, contudo,
casadas com os fatos pelo motor de inferéncia.

O problema na administracdo das regras é evidesiemacomo no RT-MLR.
Entretanto, o Drools ndo se vale da pré-compilad@® regras para uma integracao
completa com a linguagem de programacao, ndo hayeot esta oGtica, vantagem na
necessidade de compilacéo das regras.

Sistemas desenvolvidos com o Drools podem monitoraontexto de forma
manual ou automatica. O modo de monitoracdo macmgiste na explicitacdo de
instrucbes de codigo, com chamadas de métodos @airdcio do processo de
investigacdo do contexto. J& o processo de mog@&orautomatica é baseado na
abordagem de investigacdo periodica, que requeroqdesenvolvedor estipule um
tempo para verificacdo de novos fatos.

J& acerca da expressividade do conhecimento, a<permite a definicdo de
regras em dois tipos de l6gicas: l6gica de primaidem e |6gica temporal. A l6gica de
primeira ordem esta presente desde as primeira&®egerdo Drools, enquanto que a
l6gica temporal s6 foi acrescentada ha pouco terNpoDrools, a abordagem para
implementacdo da l6gica temporal € similar a alggdraadotada no RT-MLR, onde os

operadores sao expressos de forma qualitativa.

5.4 Tabela comparativa

Os critérios estabelecidos para analise sdo cadscdel forma a definir um grau
de adesdo aos requisitos ja implementados no RT-MDR graus de adesdo sao

definidos em termos de:
- auséncia do recurso (AUSENTE);
- presenca parcial do recurso (PARCIALMENTE);

- presenca completa do recurso (PRESENTE);

Posto isso, neste trabalho € considerado pararagfig com a linguagem de

programacao:
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- Como presente (PRESENTE) caso o produto oferega maneira de
implementar as regras por meio dos proprios objpAA, sem scripts intermediarios;

- Como parcial (PARCIALMENTE) caso o produto ofexegma maneira de
implementar as regras por meio dos proprios objBAA, com scripts intermediarios;

- Como ausente (AUSENTE) caso o produto ndo ofeneghiuma maneira de

implementar as regras por meio dos proprios objRAGA.

Além disso, é considerado para a monitoracao dtextm

- Como presente (PRESENTE) caso o produto oferagalums maneiras
mencionadas de monitoracdo automéatica - por mawgidor periddica e por monitoragéo
por eventos;

- Como parcial (PARCIALMENTE) caso o produto ofexesp menos uma das
duas maneiras mencionadas de monitoracdo autoragiaramonitoracao periddica ou
por monitoragdo por eventos;

- Como ausente (AUSENTE) caso o produto ndo ofeaegaenos uma das duas
maneiras mencionadas de monitoracdo automatica mpnitoracdo periodica ou por

monitoragao por eventos;

Finalmente, sdo considerados para a expressaogdss rde primeira ordem,

regras temporais e regriagzy

- Como presente (PRESENTE) caso o produto oferegaeamos uma operagao
referente a logica,
- Como ausente (AUSENTE) caso o produto ndo ofeagamenos uma

operacdao referente a logica;

Assim, a tabela 5.1 apresenta a comparacdo deptoEkitos brevemente

descritos com base nas caracteristicas do RT-MLR:
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Produto .
Hammurapi

Rules

JESS Drools

Critérios

Integracdao com a Iin~guagem Parcialmente Presente Parcialmente
de programacao
Monitoragdo automatica do Parcialmente Ausente Parcialmente
contexto
Expresséo de regras de Presente Presente Presente
primeira ordem
Expresséo de regras Ausente Ausente Presente
temporais
Expressdo de regras de fuzzy Ausente Ausente Ausente

Tabela 5.1: comparacéo entre produtos semelhardedRTaMLR

Em relacdo a integracdo com a linguagem de prog@mabs trés produtos
apresentam algum tipo de relacdo com a linguagem Hapassivel de uma explicacéo
razoavel o fato de que nem o Drools e nem o JEBIsame obtido a classificacdo
maxima (“presente”). Ambos tém propdsitos um pounais gerais do que o0
Hammurapi Rules e o proprio RT-MLR. Em vista diss®@rools e o JESS abdicam de
um compromisso maior com a integracao, buscandonuanar abrangéncia de apoio no
desenvolvimento. O JESS e o Drools auxiliam a &oate sistemas baseados em regras
em Java, mas sO a experiéncia na linguagem degmnagéo ndo é suficiente para o
processo de desenvolvimento.

A monitoracdo do contexto esta presente no JES8edana forma que o RT-
MLR, por meio da relacdo entre os objetos do daménb contexto. A monitoracao
automética oferecida pelo JESS baseia-se na alsonddg “monitoracdo por eventos”,
na qual sempre que os objetos do dominio alteramegaas sao investigadas. Apenas
uma ressalva deve ser feita a este respeito: ndIER- as regras sao associadas
diretamente a objetos e, somente essas regras isgelBtigadas. No caso do JESS,
todas as regras séo investigadas sempre que uobjgdss do dominio sofre alteragéo.
A vantagem computacional associada a monitoracéevyemtos parece ser desprezivel,
pelo menos sob este aspecto. O Drools, que tanpmssui um mecanismo de
monitoracdo automatica, pode vir a ter melhor desemo que o JESS, mesmo
adotando a abordagem de “monitoracéo periddicail@ero de regras e o dominio do
sistema serdo determinantes para uma possivel anddidlesempenho entre as duas
abordagens.

Desconsiderando o numero de operadores, podersgafjue a expressao do

conhecimento por meio de regras de primeira ordsd gresente nos trés produtos,
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engquanto que as regras temporais sO estao preseni@ols. Por fim, nenhum dos
trés produtos apresentou alguma maneira para efaee conhecimento por incerteza,

qguer seja através da logiftezzy quer seja por qualquer outra l6gica ndo conveadio
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6. APLICACAO DO RT-MLR A UM CONTEXTO
MILITAR

6.1 Contexto de um sistema militar naval

Os trabalhos atuais que lidam com as diversasniapdes de cunho militar
procuram fundi-las em diversos niveis de granudalgg para diversos tipos de fins,
desde o refinamento e precisdo do processamerdinale até decisdes de comando de
alto nivel [57, 58, 59]. Na literatura, o raciocir@m cima de um contexto militar por
meio da combinacdo de diversos dados de diferémméss € usualmente chamado de
fuséo de dados.

Os autores Carvalhet al. [44] explicam que o processo de fusdo de dados é
largamente estudado e que inclui diferentes tésrecanétodos, cujo planejamento é
estabelecido de acordo com um modelo chamado J&Jurfslo estes autores, o nivel 0
do modelo JDL estabelece a converséao, o filtro gerenciamento de dados de modo
que se possa fornecer informacdo o mais rapidoiygbsga no nivel 1, o objetivo
principal € prover uma estimativa de posicao, vdbe e aceleracdo de alvos, bem
como correlaciona-los. Por fim, os niveis 2 e 3@gireocupados em realizar uma
avaliacdo estratégica alinhada com a capacidadieteecdo e prevencdo de possiveis
ameacgas.

Em um contexto militar naval (figura 6.1), a deexge a monitoracdo das
caracteristicas cinematicas de uma entidade quakueum determinado espaco de
monitoracdo € chamado de “acompanhamento”. Um a&ohgmento carrega consigo
informacg0des detectadas por radares, tal qual @idelde, a aceleracéo, a posicéo atual e
a posicao futura estimada de possiveis alvos. Emcaontexto militar naval, sdo
exemplos de entidades sujeitas a acompanhamerawgosn avides, helicopteros,

submarinos, etc. (figura 6.1).
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CONTEXTO MILITAR NAVAL Identificacio das

entidades e suas
caracteristicas.

Fragata Inglesa Fuséo de dados de
ALIADO alto nivel (gps, base
de conhecimento,

Pty = DRI ’ rede colaborativa,
‘ etc.)

/
_ _ Avido comercial -
Navio comercial EUTRO Fusédo de dados no
]
1
1
1
1
\

NEUTRO nivel de sinais:

. Informacgdes sobre
,' rumo, velocidade,
I distancia, etc.

e N&o Identificado "

Processo de investigacao
do contexto naval

Figura 6.1: contexto militar naval

Fundir dados oriundos de diversos sensores é unpritspais requisitos do
Terminal Tatico Inteligente (TTI)software em desenvolvimento pelo Instituto de
Pesquisas da Marinha (IPgM). O RT-MLR foi pensadegenvolvido para ser aplicado
ao contexto naval, de forma a ter uso imediatoenép® de contexto nos niveis do
modelo JDL.

O IPgM ja possui unsoftwarechamado Extrator Radar (EXR) que prové a
fusdo de dados no nivel 0, o nivel dos sensoré&X®adota uma solugdo amplamente
aceita para este procedimento no nivel 0, o filteo Kalman [57], que tem por
caracteristica uma avaliacao probabilistica deigpéiev Assim, torna-se desnecessario
realizar testes neste nivel, pois ja existe umacdolamplamente testada e aceita.

Na verdade, os niveis do modelo JDL ndo importantc&tualmente para 0s
testes realizados, ja que ndo fazem diferencanmaglementacées nem fazem diferencga
na avaliacdo dos resultados. Os testes serdo af@nte apresentados visando a

correlacéo e classificagcdo de acompanhamentos eceidnio tatico naval.
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6.2 Correlacao e classificacdo de acompanhamentos

Os navios de guerra usualmente possuem diversageegadada qual com uma
posicao particular, diferente alcance e proposipeeifico. Em contextos militares, uma
das grandes necessidades esta relacionada a désclebsimilaridades entre diferentes
acompanhamentos, uma vez que os diferentes ragagssntes no navio podem
eventualmente se referir a uma mesma entidadedd\hasso, existe a possibilidade de
redundancia de informacdes entre os proprios nal@ofrota, ja que estes realizam
intercambio de informacdes.

Em fusdo de dados, o procedimento cujo objetivalgers se dois ou mais
acompanhamentos se referem a uma mesma entidadem@lmente chamado de
correlacdo [57]. Os sistemas militares que realiZagiio de dados prioritariamente
devem realizar uma investigacdo do contexto, natentle correlacionar dois ou mais
acompanhamentos, provendo, assim, a diminuicdcediandancia de informacdes, o
aumento da legibilidade do contexto, e 0 suportie@séo de forma mais segura e

precisa (figura 6.3).

RADAR 1 RADAR 2

Podemos dizer que determinadas entidades
detectadas por radares diferentes se tratam
do mesmo alvo?

Figura 6.2: o problema da correlagcdo em um contenttitar naval

Posteriormente a correlagdo de acompanhamentasapece ainda a questao
relacionada a interpretacdo dos acompanhamentgeperdos tripulantes dos navios.

Nos atuais sistemas militares navais brasileiraafasmacfes de alto nivel dos
acompanhamentos estdo intrinsecamente ligadas d@cidage de interpretacdo do
operador do sistema, que o faz com base em suaé&xpa e com base na combinacéo

de informacdes de diferentes sensores e radarés. intarpretacbes promovem a

67



classificacdo dos acompanhamentos detectados, bemo ca sua avaliacdo
comportamental, que podem indicar acées ou contfigie® necessarias como parte de
suas acgoes de combate e defesa.

Reconhecer comportamentos e classificar acompamitasnedo os principios
basicos dos niveis 1, 2 e 3 do modelo JDL de fds&dados.

Segundo um especialista da Marinha do Brasil, oxipais fatos do contexto
que servem como base para correlacdo e classticdedentidades residem nas
caracteristicas cinematicas dos acompanhamentdanig para este especialista, uma
fusdo de dados eficiente envolve a investigacaocdogextos temporal e espacial dos
acompanhamentos de forma continua, pois, em raz&uval constante movimentagao,
estes acompanhamentos tém seus contextos atualieadfuncdo do tempo e espaco
continuamente.

Nesse cenario, a transformacdo do conhecimentto tdoi operador para o
explicito torna-se ndo s6 desejavel, mas sim ingprébrel, a medida que as decisbes se
ddo em raz&o de um raciocinio aproximado do comteaval efetuado pelo operador.
Como mencionado anteriormente, expressdes e rdgragis Sdo usualmente a

prioridade de escolha para representacéo formableecimento [13].

6.3 Ambiente de simulacéo

A capacidade do RT-MLR de apoiar a investigacaordeontexto militar naval
foi avaliada por meio de um ambiente de simulacapaz de auxiliar a correlacdo e
classificagdo dos acompanhamentos. Este ambieotga ccom aplicativos e
equipamentos pertencentes ao Instituto de Pesglasilkarinha. Neste ambiente, todos
os dados cinematicos dos acompanhamentos que &vtéicialmente introduzidos sdo
extratos de exercicios efetuados pela Marinha dsiByjue, por questdes de sigilo, ndo
permitiu a identificacdo precisa dos navios, datasontexto de aplicagcdo destes

exercicios.

6.3.1 Componentes

O ambiente de simulacdo criado € composto por ¢@sponentes: um
Visualizador Radar (VR) para simulagdo de medidastexface de visualizagcdo do
contexto, um Extrator Radar (EXR) para criacdo demgpanhamentos baseados nas
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medidas simuladas dos alvos pelo VR e um modduldudéo de dados (MFD),
desenvolvido com o apoio do RT-MLR.

O Visualizador Radar permite a simulacdo de dadsnes diferentes, um radar
DECCA modelo 1228 e um radar Thompson modelo DRBV dé superficie —
exemplares de radares encontrados em navios @adeoMarinha do Brasil. O VR
permite, além da insercdo artificial de medidasapaesentacdo do resultado das
investigacdes do contexto (fusbes de dados), alagdes e classificagbes dos

acompanhamentos (figura 6.3).

»'{ Simulador SCT | GAR - Institito de Pesquisas da Marinha - Console 1 - DECCA

TAF  EWA E4D | Obsewadores |
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Erra 15 Sup: ﬁ

Figura 6.3: Visualizador Radar

Os alvos simulados pelo VR sao enviados para oatextiRadar (EXR) em
termos de posicdo e velocidade em nés a cada hdmgque por sua vez, efetua um
monitoramento referente a estas simulacdes de médidos). Tais monitoracées dos
alvos séo relativas aos acompanhamentos e corcesposio nivel 0 de fusdo de dados
do modelo JDL. Com isso, para cada alvo, um acohgmaanto é criado pelo EXR,
que é retornado para o VR com informacgfes cineagmtgregadas, como 0 rumo, a
aceleracéo, a velocidade e a posicao do alvo sioutpie séo efetuados pelo algoritmo

“Filtro de Kalman”. Tais medidas simuladas dosoalpodem sofrer variacao tal qual
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ocorre em exercicios reais, tornando possivel,oded separada para cada radar, a
adicdo de ruidos de proceSsade medidapor meio de uma curva gaussiana.

Por fim, o médulo de fusdo de dados (MFD) desendoltem por finalidade
capturar, correlacionar e classificar os acompaeh#ws efetuados pelo EXR, bem
como envia-los de volta para o VR a fim de apresemtesultado da fusao de dados.

A figura 6.4 apresenta a interagdo entre os trédutoé presentes no ambiente

de simulacéo.

Fuséo de dados niveis
lFuaéo de dados nivel 0 ﬁ 1283

| (.
L

Visualizador Radar Extrator Radar Madulo de fuséo de dados

I I I
| 1. Enviar Dados (Alvos) %J_

1.1: Enviar Informacdes Cinematicas (Acompanhamentos) D'l_

T1 .1.1: Enviar Informagées Fungdidas (Acompanhamentos correlacionados e classificados)

Figura 6.4: ambiente de simulacdo do contexto anilitaval

Efetivamente aplicado ao contexto naval, o RT-MlgRiara as fusdes de dados
de nivel 1, 2 e 3 no TTI, por meio de correlacdetassificacdes que sdo realizadas
obedecendo a critérios definidos por meio de regsxsitas por um especialista do
dominio e avaliadas sempre que o0 contexto se rRl@ravento que demarca a alteracéo

do contexto esté relacionado a estas trés situacdes

1) Todas as vezes que um novo acompanhamento € anradaegra de correlacéo

€ instanciada e associada para 0 novo acompanl@am@atra outro acompanhamento

1 O erro de processo se refere as interferéncisgastdurantes a emissao e recepgao de sinais, mamexemplo, o balanco do
mar.
20 erro de medida se refere a preciséo e a acutddistrumento.
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existente na lista de acompanhamentos do MFD. Q@bnacompanhamentos ja
existentes, maill regras serdo instanciadas.

2) Todas as vezes gue um novo acompanhamento é crieda, regra de
classificacéo é associada a este acompanhamento.

3) Todas as vezes que um acompanhamento € destadds,ds regras associadas
ao acompanhamento sao destruidas.

4) Sempre que um fato se altera no contexto, as regss®ciadas ao

acompanhamento séo investigadas no MFD.

6.3.2 Modelagem

Visando contemplar a modelagem do contexto nawvad, classe chamadaack
(figura 6.5) foi criada para representar os acormaarentos recebidos do EXR, cujos
objetos sdo instanciados ou destruidos conforme aloes sdo simulados e
acompanhados pelo médulo VR e pelo médulo EXR.mAdésso, no MFD, uma classe
chamadaRouterepresenta possiveis rotas simuladas por acompanib@sn A classe
Routeé especialmente utilizada no procedimento deifittssio de acompanhamentos.

A classe Track possui 0s seguintes atributos: numero identificadoico
(atributo nt), velocidade em nos (atributspeed, posicdo nas coordenadas X e Y
(atributos positionX e position) tamanho (atribut@ize e radar de origem (atributo
sourcg. Os atributospeed positionX positionYe sizesdo do tipdNumericalData/ipo
estabelecido peléramework para definicdo de tipos observaveis de precisgbadu
Com isso, todas as vezes que ou a velocidade posgigdo ou mesmo o entendimento
sobre o tamanho dos alvos providos pelo EXR forifitadio, as regras criadas para
correlagéo e classificagdo serdo investigadas.

Além das operagfes tradicionais de encapsulangette set a classelrack
possui operacdes pertinentes ao desenvolvimenteedess, que retornam informacgdes
necessarias a tomada de decisao, correlacao dictas®.

A operacaogetCourseretorna o rumo do alvo baseado em sua velocidade e
posicdo. J& a operacgetEstimatedPositioretorna a posicéo estimada do alvo em um
tempo futuro, baseada também na atual posicdo eelm&idade, enquanto que a
operacaogetDistanceretorna a distancia do alvo para o navio. As ayisEs de
diferenca getDifferencePosition, getDifferenceSpeed, getmiffeeSize,
getDifferenceCourgeretornam, como os préprios homes dos métodosremgea

diferenca de posicéo, velocidade, rumo e tamantre dnis acompanhamentos.
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As operacoegyetlff e setlff retornam e alteram, respectivamente, os dados
simulados do radar IFAdentification of a Friend or Fgp O IFF é um radar presente
em navios de diversos propdsitos, cujo objetivaféndir, em broadcast um cédigo
que identifica o navio, avido, etc. no cenariacctatnilitar, sendo classificado, conforme
a interpretacdo desse cddigo e a conveniéncia dm quinterpreta, como “amigo”
(“friend”) — sinal 0, “inimigo” (fod”) — sinal 1, “neutro” (heutral) — sinal 2 ou
“desconhecido” (tinknowri) — sinal 3.

As operacdesetHostility,getHostility, setLabel, setLabelBeliefgetLabelBelief
inserem e obtém, respectivamente, a hostilidades e6tulos atribuidos durante o
processo de classificagdo do acompanhamento.

Por fim, a class®outetem por objetivo principal contemplar a modelaggn
rotas que sao utilizadas no procedimento de irgessio do contexto. A clas&oute
possui, além dos atributos referentes aos vetoeepodicdes, duas operacdes para
calculo de distancia e diferenca de rumos (figurd5)6 — getDistanceToRoute e
getDifferenceCourseToRoute

Track

-nt:int

- source : byte

- speed : NumericalData

- position . NumericalData
- positionY : NumericalData
- size : NumericalData

- count : NumericalData

- diffSize : NumericalData

- diffSpeed : NumericalData
- diffCourse : NumericalData
- diffPosition : NumericalData

+ getNt{) : int
+ setht(nt :int) : void
+ getSource() : byte

+ setSource(source | byte) : void

+ getSpeed() : double Route

+ setSpeed(speed : double) : void - Xpositions ; ArrayList

+ getPositionX() : double - Ypositions : ArrayList

+ setPositionx(x - double) :woid -~ T7%

+ getPositionY() : double + getDistanceToRoute(track : Track) : double

+ setPositionY(y : double) | void + getDifferenceCourseToRoute(track . Track) . double

+ getSize() : double

+ setSize(size : double) : void

+ getCount() . double

+ selCount(count : double) : void

+ getCourse() : double

+ getEstimatedPosition() : void

+ getDistance() : double

+ getlff{) : byte

+ setlff(iffSignal . byte) . void

+ getDifferencePosition(anotherTrack ;| Track) . NumericalData
+ getDifferenceSpeed(anctherTrack : Track) . MumericalData
+ getDifferenceSize(anotherTrack : Track) : NumericalData

+ getDifferenceCourse(anotherTrack : Track) : NumericalData
+ getHostility() : double

+ setHostility(hostility . double) : void

+ getLabel() : String

+ setlLabel(label . String) : void

+ getLabelBeliefi) : double

+ setLabelBelief(belief . double) | void

Figura 6.5: modelagem dos dados de acompanhamentodalulo de fuséo de dados
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A seguir, a descricdo das regras para correlacaelassificacdo de
acompanhamentos, bem como os conjufitpgy,os atributos dos objetos e os casos de
teste envolvidos no processo de aplicacdo do RT-MkRontexto militar naval.

6.4 Regras para investigacao do contexto militar nal

6.4.1 Regra para correlacdo de acompanhamentos

O especialista do dominio optou por definir a reumea correlagcdo como uma
regra de natureza de primeira ordem, mas com akyjuagaaguzzyque dessem suporte
a obtencéo do tamanho dos acompanhamentos. Mgisedsso, a regra de correlacao €
avaliada com base no contexto temporal.

Segundo o especialista, a decisdo de correlacgmd® ser considerada caso
haja uma validagcéo continua ao longo de 5 segus#ogor acaso, em algum momento,
para este determinado intervalo de tempo, a comdmgdra correlacdo néo for
verdadeira, entdo a correlagdo ndo pode ser coadaleAssim, como os dados dos
radares sédo enviados a cada 1 segundo, entdoaad®ge contemplar uma condi¢cdo
cuja sentenca seja verdadeira por 5 vezes congaguti

A correlacdo é condicionada a medida de semelhagga® o0 rumo, a
velocidade, a posicdo e o tamanho de dois acompearttas. Como no ambiente de
simulagdo ndo h4 uma garantia de atualizacdo horveagéara dois acompanhamentos
distintos, a regra de correlagcéo se utiliza daag@er de estimativa de cinematica futura
presente na clas3eack A medida de correlacdo entdo é obtida pela ditexr\) entre
os atributos dos dois objettracksconfrontada com um limiar de tolerancia definido.

A relacdo entre o limiar e a diferenca absolutagmee entre os atributos dos
dois acompanhamentos se refere a confiabilidadengalédas efetuadas pelos radares.
Para a velocidade, a posi¢cdo e o rumo, um limias rhaixo indica um modelo de
correlacdo mais exigente e, com um limiar mais, atanodelo de correlacdo sera
menos exigente. De forma contraria para um tamaehacompanhamento, um limiar
mais alto indica um modelo de correlagdo mais eege, com um limiar mais baixo, o
modelo de correlagdo serd menos exigente. Em h@bale outros autores [60], este
limiar reflete diretamente a precisdo dos sensores.

Os limiares podem ser alterados pelas ferramen¢gsmes no MFD.
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Dentre os atributos utilizados dos objetoacks para construcdo da regra, a
Unica excecdo em relagcdo a manipulagdo dos dad@sdir conta do tamanho dos
acompanhamentos. O tamanho de um acompanhamenté fufinecido diretamente
pelo VR nem pelo EXR, mas inseridos manualmentaupa interface de alteracdo. Na
verdade, os alvos simulados possuem como informaggiantidade de vezes que o
alvo foi iluminado, cujo valor permite obter o tamha do alvo baseado na distancia que

se encontra o alvo em relacdo ao navio (figura 6.6)

Alvos do mesmo

o tamanho T~y

——

Alvo perto € iluminado
por mais feixes

Fonte de emissao
(radar)

—» ]I

Alvo longe é iluminado
por menos feixes

Figura 6.6: raciocinio para obtencao do tamanhoaleo. Adaptado de Carvalho et al. [44].

Nesse cenario, para se obter o tamanho dos alvasetrns, o especialista do
dominio optou por definir trés variavdiszzye nove regras. A idéia geral é a de que
quanto maior forem as vezes que um alvo tenha ‘$idminado” e maior seja a
distancia do radar para o alvo (posicdo do nava pesicdo do alvo), maior sera o
tamanho estimado deste alvo. A figura 6.7 apresamteariaveifuzzy utilizadas nas
premissas e nas conclusdes das regras. J4 a@abelpresenta as regras para obtengéo

do tamanho do alvo em metros.
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Distancia Contador
Pertinéncia 1) Pertinéncia 1)
Proxima Média Longa Pequena  Média Alta
1 1
_ Contager
0 Milhas
10 25 50 10C 20C 4 1C 16 2C 25
Tamanho
Pertinéncia L)
Pequeno Médio Grande
1
Metros
0
50 10C 15C 20C 25C

Figura 6.7: Conjuntos fuzzy para obtenc&o do tanceai alvo. Adaptado de Rangel et al. [43].

Numero da regra

Premissa

#)

Conclusao

1 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminado ¢ Entdo o tamanho d
pequena E a distancia do alvo é préxima alvo é pequeno
5 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminado ¢ Entdo o tamanho d
pequena E a distancia do alvo é média alvo é pequeno
3 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminado ¢ Entdo o tamanho d
pequena E a distancia do alvo é longa alvo é médio
4 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminaseédia | Entdo o tamanho d
E a distancia do alvo é proxima alvo é médio
5 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminatédia | Entdo o tamanho d
E a distancia do alvo é média alvo é médio
6 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminatédia | Entdo o tamanho d
E a distancia do alvo é longa alvo é grande
7 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminaaltaée | Entdo o tamanho d
a distancia do alvo é préxima alvo é médio
8 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminaaltaée | Entdo o tamanho d
a distancia do alvo é média alvo é grande
9 Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminaaltaée | Entdo o tamanho d
a distancia do alvo é longa alvo é grande

Tabela 6.1: regras fuzzy para obtencédo do tamarthaldo.

Seja, portanto, um acompanhamento denominado Afn

eecompanhamento

denominado A2 para correlacdo. A regra de correlagdstabelecida em termos de:
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Numero da regra

Premissa Conclusao

#)

Se nos Ultimos 5 segundos, a seguinte condicéo fof

verdadeira:
Se a diferenca entre as posicdes de Al e A2 foonan Entéo os
1 igual ao limiar E a diferenca entre as velocidatte#l e | acompanhamentos
A2 for menor ou igual ao limiar E a diferenca erntse tratam do mesmo
rumos de Al e A2 for menor ou igual ao limiar E a alvo
diferenca entre os tamanhos de Al e A2 for maiagoal
ao limiar

Tabela 6.2: regra temporal para correlagao.

Esta regra € equivalente a:

|Pa1 — Pa2| <Ap E |Va1 — Va2l <A E [Ra1 —Raz| <A E |Tar —Taz| > 4 — Al = A2,
onde:

Pax: posicao do acompanhamento X no momento da coreelaca

V ax: Velocidade do acompanhamento X no momento da egéel

Rax: rumo do acompanhamento X no momento da correlacao.

Tax tamanho do acompanhamento X no momento da coreelaga

Ay: limiar de validacéo Y [posicédo (p), velocidadg, fumo (r), tamanho (t)].

As definicbes da regra de correlacdo, bem comoeéinigbes da regra para
obtencédo do tamanho do alvo estédo encapsuladatasses e arquivos definidos com
este propdsito. A clasSgackSize e seu respectivo arquivo (apéndice 1) contéméss t
variaveis fuzzy e as nove regrasuzzy descritas na tabela 6.1. Ja a classe
TrackCorrelatione seu respectivo arquivo (apéndice Il) contémgaarele correlacéo
para dois acompanhamentos.

Em referéncia a avaliacdo da capacidade do RT-M&Radrelacionar alvos, o
especialista do dominio estabeleceu trés casosdest variando a qualidade da
estimacdo dos dados cinematicos dos acompanhamgmosios pelo EXR. Estes
mesmos testes foram apresentados recentement@balhos dos autores Rangehe
[43] e também na publicacdo dos autores Carvetllad[44].

O primeiro caso de teste (figura 6.8) retrata umtexto onde dois navios
(Acompanhamento 1 e Acompanhamento 2) estdo segaiadttialmente por uma

distancia de 5 milhas ¢). Estes dois navios se movem em uma velocidadeamae de
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20 nés, com rumos de 210° para o acompanhamen&l®5° para o0 acompanhamento
A2. O movimento uniforme dos dois navios resultalenma sobreposicao de deteccao
por parte dos radares I conforme a progressiva diminuigdo de distanoiaeeestes
acompanhamentos. Posteriormente a sobreposicaatetxdo, estes acompanhamentos
se afastam e prosseguem se deslocando em seus aiéngee ndo estejam mais sob o

alcance dos radares,fT

A2 (navio)

Al (navio)

Rumo: 135°
Velocidade: 20 n¢

Rumo: 210°

Velocidade: 20 n¢

A2 (navio)

Al (navio)

{ Rumo: 135°
i Velocidade: 20 nc

Rumo: 210°
Velocidade: 20 6s

S

Posicéo dos

acompanhamentos em J

Posicao dos

acompanhamentos em T

Al (navio)

A2 (navio)

Rumo: 210°
Velocidade: 20 n¢

Rumo: 135°

Velocidade: 20 n¢

Posicéo dos
acompanhamentos em T

Figura 6.8: caso de teste 1 do problema de cor@dac

O segundo caso de teste (figura 6.9) se refere aomtexto onde um pequeno
navio e um helicoptero sdo detectados pelos rag@dsesom o mesmo rumo (0°), mas
com velocidades diferentes (50 nos para o helicopel0 nés para 0 navio) a uma
distancia de 3 milhas. O helicoptero, por posswaromvelocidade, ultrapassa o navio
em um momento futuro. O helicOptero diminui paniathente a distancia entre a sua
posicdo e a posicao do pequeno navio, sobreponolmentaneamente, as imagens de
deteccdo nos radares ;)T Posteriormente a sobreposicdo, os acompanhasnento
detectados se afastam completamente, prosseguimdeues rumos até que os radares

ndo consigam mais detecta-losy(T
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Al (helicéptero)

A2 (navio pequeno)

i Rumo: 0°
Velocidade 50 no:

i Rumo: 0°
i Velocidade: 0 noe

A2 (navio pequeno)

Rumo: 0°
Velocidade 50 no:

i Rumo: 0°
i Velocidade: 0 noe

Posicéo dos

acompanhamentos em §

Rumo: 0°

Al (helicéptero)

Velocidade50 nés | @

Posicéo dos

acompanhamentos em T

A2 (navio Eegueno)
i Rumo: 0°
i Velocidade: 0 noe

Posicéo dos

acompanhamentos em T

Figura 6.9: caso de teste 2 do problema de cor@dac

Por fim, o terceiro caso de teste (figura 6.10)e$ere a dois navios em situacdes

de manobra, alterando seu rumo em 100° a cadaoni@oimo os dois casos de testes

anteriores, 0s dois navios terdo suas distancragdidas conforme o tempo passa e

seus rumos convergemgjTDevido ao procedimento de manobra e a proxinadbubs

acompanhamentos, os dois navios se sobrepdem el@atdteccdo do radar [ TPor

fim, os dois navios ficam alinhados e com veloceladumo constante em 180%)XT
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Al (Navio) A2 (Navio) Al (Navio) A2 (Navio)

Manobra: Manobra: i Manobra: Manobra;
100°/minutc 100°/minutc i 100°/minutc 100°/minutt
Posicédo dos Posicéo dos
acompanhamentos em J acompanhamentos em T
Al (Navio) A2 (Navio)
Rumo: 180° Rumo: 180°
Velocidade 20 nés Velocidade: 2(n6s
Posicéo dos

acompanhamentos em T

Figura 6.10: caso de teste 3 do problema de cogé@da

Para cada caso de teste, duas baterias foram adasyutada uma com um erro
estimado de filtragem. A primeira bateria tem estimado de filtragem em 5 metros
(s=5) e a segunda bateria tem erro estimado dagi#in em 20 metros (s=20). Além
disso, para cada caso de teste, dois acompanhas@atariados para cada alvo, ja que
existem dois radares (DECCA e DRBV-15) no ambiestmulado. Entdo, 2
acompanhamentos serdo gerados para cada raddramésuem um total de quatro
acompanhamentos (4 objefbsck).

A regra de associacdo estabelecida pelo espemialstdominio tem como
objetivo associar os dois acompanhamentos quefseme & mesma entidade e que
vieram de radares diferentes, bem como ndo assc@wis acompanhamentos que néo

se referem a mesma entidade e sédo providos paesadiéerentes (figura 6.11).
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RADAR DECCA RADAR DRBV-15

- Correlacéo devide

‘ Correlacéo indevide

Figura 6.11: comportamento esperado para o problelaa&orrelaco.

6.4.2 Regra para classificacdo de acompanhamentos

A idéia geral da classificacdo é atribuir um rotalm acompanhamento, bem
como definir um grau de hostilidade.

O caélculo da hostilidade €& definidko com base naocidade de um
acompanhamento, o tamanho do alvo e a reposta dadanIFF.

O tamanho do acompanhamento € obtido e utilizadfomea igual & solucao
proposta para o problema da correlacéo. Entretdetigrma diferenciada, a velocidade
do acompanhamento é expressa em uma variaxey(figura 6.12), pois o objetivo
neste caso é avaliar a velocidade em termos gefalemais, o problema da
classificacdo exige um sinal de um radar espezi®fF, que neste caso € inserido como
fato para cada acompanhamento no sistema tatimmAsomo ndo ha a simulagéo
deste sinal, os dados a respeito de identifica@drseridos manualmente no modulo
de fusao.

O especialista do dominio optou por definir 4 regta naturezfuzzy(apéndice
[II) que dessem suporte a avaliacdo da hostilidhieacompanhamentos no contexto
do usuario no cenario tatico (tabela 6.3). A higstde de um acompanhamento é entéo
definida em termos de variaveiszzyde hostilidade, descritas na figura 6.13 como
baixa hostilidade, média hostilidade, alta hosiiie e hostilidade critica.
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Velocidade

Pertinéncia 1)

Baixa Média Alta

No6s

50 10C 15C 20C 100(

Figura 6.12: variavel fuzzy de entrada “velocidade

Hostilidade
Pertinéncia i)
Pequena Média Alta Critica
1
Hostilidade
0

20 4C 6C 8C 10C

Figura 6.13: variavel fuzzy de saida “hostilidade”.

NUmero da regra . ~
9 Premissa Concluséo

#)

Se 0 acompanhamento é “desconhecido” OU “amigo” OEntéo a hostilidade
1 “neutro” E o tamanho do acompanhamento € grande E a & pequena
velocidade do acompanhamento é pequena Peq
Se 0 acompanhamento é “desconhecido” E o tamanho (Ii:Ontéo a hostilidade
2 acompanhamento é médio E a velocidade do
acompanhamento € média

Se 0 acompanhamento é “desconhecido” E o tamanho (Ii:Ontéo a hostilidade
3 acompanhamento é médio E a velocidade do é alta
acompanhamento é alta

Se 0 acompanhamento é “inimigo” ou 0 acompanhamento . . -
4 € “desconhecido” E a velocidade do acompanhamentp g)ntaoé irri]tci)sglldade

alta

Tabela 6.3: regras fuzzy para obtencéo da hostilaa

é média

As regras de classificacdo dos acompanhamentosas@imem definidas com
base nos dados cinematicos dos acompanhamentosdatétamanhos dos alvos e o

graus de hostilidade obtidos pelo conjunto dasgfasfuzzy que acabaram de ser
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descritas. De forma semelhante, a velocidade dmpaohamento € descrita em termos
do conjuntofuzzy“Velocidade” (figura 6.12), bem como o tamanhoadeo é descrito
em termos do conjuntfuzzy“Tamanho” (figura 6.7). O Unico termo diferenteegé
utiizado nas regras de classificacdo é o0 que $erereda proximidade de um
acompanhamento a uma rota comercial. Segundo ociakgta do dominio, o
comportamento de um acompanhamento em relagédo aataeomercial pode indicar
a natureza e o tipo de acompanhamento ao longonde avaliacdo temporal do
contexto. Assim, dada uma rota comercial introduzid ambiente de simulacéo e duas
variaveis fuzzy chamadas “Distancia para Rota” e “Diferenca de &ymara Rota”
(figura 6.14), um acompanhamento € classificado s@em termos de seus dados
fisicos e cinematicos, mas também em termos depguamidade e semelhanca de

rumos em relacdo a uma determinada rota (figuf) 6.1

Distancia para Rota Diferenca de Rumo para Rota
Pertinéncia () Pertinéncia )
Pequena Grande Pequena Grande
1 1
milhas graus
0 0
2 4 16 5 7 9

Figura 6.14: variaveis fuzzy de entrada para pragiade e semelhan¢a de rumo com uma rota.

Diferenca entre

Distancia para ro

Acompanhamento

Rota 0°/ 180

Figura 6.15: Comportamento de um acompanhamentoetgéo a uma rota.
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O numero de entidade presentes em um cenario taical € bem grande e,
como o trabalho apenas trata o contexto naval camestudo de caso, trés casos de
teste foram escolhidos pelo especialista do donpaia o problema da classificacao
(figura 6.16). Ainda em razdo do vasto numero diédades presentes no contexto
naval, torna-se razodavel atribuir graus de perti@gépara classificacédo, e nédo decidi-las
de uma forma mutuamente excludente.

Nesse sentido, o especialista do dominio definia wegrafuzzyde exemplo
para cada caso de teste. Posterior a avaliacdoostiidade, a regraduzzy de
classificacdo atribui um rétulo a um acompanhamebim como um grau de
pertinéncia a esta avaliacdo, variando de 0 ad £isO a 100 %. Como h& uma regra
para cada caso de teste, o resultaddadazzyficacd@ exatamente igual a pertinéncia
obtida na regra.

Contudo, como o numero de regras para classificag@oum mesmo
acompanhamento pode variar, torna-se necessari@nfm uma base de regragzy
para cada tipo de classificacdo, permitindo quspeaalista do dominio defina mais
regras para cada caso de teste futuramente.

O primeiro caso de teste se refere a um acompamit@amem baixo grau de
hostilidade, cuja classificagéo se refere a umusdrg a 5 nés de velocidade navegando
adequadamente em uma rota comercial. O segundo dmadeste se refere a um
acompanhamento com médio grau de hostilidade, dagsificacdo se refere a um
navio comercial a 25 nés de velocidade. O terceaso de teste se refere a um
acompanhamento com alto grau de hostilidade, tagsificacdo se refere a um missil a
300 noés de velocidade.

& -

Cargueiro (95%) Navio comercial (50%) Missil (100%)
Velocidade: 5 n6s Velocidade: 25 nés Velocidade: 300 nos

Figura 6.16: Casos de teste para classificacédo
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As regras para estes trés casos de teste estaotodeswm tabela 6.4. A

implementac&o destas regras pode ser encontramaéndice IV.

NUmero da regra

Premissa Conclusao
#)

Se 0 acompanhamento ndo é “inimigo” E a distanzia d
acompanhamento para rota é pequena E a diferetreaoen Entéo o
1 rumo do acompanhamento e a rota for pequena E ¢ acompanhamento
tamanho do acompanhamento é grande E a velocidade d um cargueiro
acompanhamento é baixa
Se 0 acompanhamento é “neutro” E a hostilidade dg
acompanhamento é baixa E o tamanho do
2 AP ;
acompanhamento € médio E a velocidade do
acompanhamento é média
Se o acompanhamento é “desconhecido” E a hostdidad

11°)

Entdo o
acompanhamento
um navio comercia

1%

. Entéo o
do acompanhamento é critica E o tamanho do
3 . . acompanhamento ¢
acompanhamento é pequeno E a velocidade do um missil

acompanhamento € alta
Tabela 6.4: Regras para classificacdo de acompardrdos.

6.5 Resultados

6.5.1 Avaliacao objetiva do RT-MLR para correlag&acompanhamentos
na investigacao de contexto militar naval

Uma maneira amplamente aceita de avaliacdo ddadssle classificacdo se da
através de uma matriz de confusao [61], que tenidéo principal apresentar medidas
de qualidade relacionadas a classes obtidas. Unréz da confusdo deve gerar, de
forma qualitativa, a relacéo de acertos de clasgifio confrontada com as expectativas
geradas em torno de um determinado resultado. alo da correlagéo, as medidas da
matriz de confusdo devem prover informacdes quendéea nocdo da capacidade da
regra em atender as exigéncias de decisdo naagicetie acompanhamentos. A regra
de correlacdo dever decidir por correlacionar agiehcompanhamentos que
sabidamente devem ser correlacionados e ndo coomda aqueles acompanhamentos
gue sabidamente ndo devem ser correlacionados.

Nesse cenario, visando apresentar os resultadm®sltom a aplicacdo do RT-
MLR em um contexto militar naval, uma matriz de fes@o foi modelada com base na
hipotese de acerto na correlacdo dos acompanhasn&afen 0 numero de vezes que 0
contexto foi investigado, isto €, o niumero de veges a regra de correlacédo foi

investigada. Seja, aindaa hipotese de correlagédo com h=1 (tabela 6.5):
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H=1 H=0

Os mesmos acompanhamentos Verdadeiro positivo (Vp) Falso negativo (Fn)

Acompanhamentos diferentes Falso positivo (Fp) &eedo negativo (Vn)

Tabela 6.5: modelo de avaliagéo de correlacdo dagmanhamentos.

Baseada nesta modelagem, a avaliacdo é expressk a6) em 20 execucgdes,
por meio da média dos seguintes critérios:
F, +F

n

1. O erro em relacdo a decisdo de correlagéo (“erério = —>—";
n

2. A precisdo do acerto na decisdo de correlacdo qisEe”).
V, +V,

Precisdao= —~ :

n

3. O percentual de confiabilidade para correlacbes deeeriam ser

efetuadas (“confiabilidade positiva”).
I . \

ConfiabilidadePositta= —F"—;
V_+

p p

4. O percentual de confiabilidade para correlactes mfio deveriam ser

efetuadas (“confiabilidade negativa”).

ConfiabilidadeNegatia = Va ;
V +F

5. A medida de qualidade de escolha nos casos de (testeertura”).

F +F
p nOU p n;
n n

Cobertura=

6. O percentual de correlagbes efetuadas bem sucedidaselacdo a

quantidade de testes (“suporteSuporte= Vo ;
n
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Confiabilidade

Confiabilidade

Precisao Positiva Negativa Suporte Cobertura
Casode | g01 0,99 1 0,99 0,49 0,49
Teste 1
Casode | 002 0,98 1 0,96 0,48 0,48
Teste 2
Caso de 0,01 0,99 1 0,99 0,50 0,50
Teste 3
Precisio Conflapll_ldade Conﬂabﬂ@ade Suporte  Cobertura
Positiva Negativa
Caso de 0,04 0,96 0,99 0,92 0,46 0,46
Teste 1
Caso de 0,04 0,96 1 0,97 0,46 0,46
Teste 2
Caso de 0,02 0,98 1 0,96 0,48 0,48
Teste 3

Tabela 6.6: resultado da correlacdo de acompanhdagen

Os baixos valores de erro e os altos valores dasfie obtidos mostram que a
regra de correlacdo adotada e implementada por deefoamework RT-MLR esté
correta. Destaca-se, ainda, o alto valor de caitifiade positiva, uma vez que todos os
acompanhamentos que deveriam ser correlacionadas fworrelacionados de fato. De
maneira geral, apesar de apresentar menor efiaiéreci confiabilidade negativa
apresenta também um bom resultado, uma vez quéaados acompanhamentos que
nao foram correlacionados nao deveriam de fatsidercorrelacionados.

O valor de cobertura obtido (por volta de 0,5), bovado com o alto valor de
confiabilidade obtido, apresenta uma correta escdlis casos dos testes escritos pelo
especialista do dominio e a amostra de dados olbtida exercicios da Marinha
Brasileira. Ha, portanto, um balanceamento adequamice 0s acompanhamentos

correlacionados e os acompanhamentos ndo cornedalus.

6.5.2 Avaliagao computacional utilizando o RT-ML& @ correlacéo de
acompanhamentos na investigagao de contexto nmbteal
No que tange a avaliagdo computacional, torna-sessario lembrar que os
objetos referentes aos acompanhamentieeky sdo instanciados ou destruidos a
medida que as demandas no ambiente de simulac@remcoAssim, uma regra de
correlacéo é instanciada para comparacdo entreagoimpanhamentos de diferentes

radares a cada vez que um novo acompanhament@dd @i a cada vez que um
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acompanhamento € destruido. Como a associacéa @dea dois acompanhamentos
de diferentes radares, o médulo de fusdo de dadész ccom base no byte de
identificacdo, que é obtido por meio do métgetSourcala classdrack

Seja, portanto, a relacdo Neacompanhamentos simulados do radar DEQZA,
acompanhamentos simulados do radar DRBV-15 e h mgrcorrelacdo. Portanto, o
namero total de regras de correlagéo instanciadiasagdermNxM objetos de regras de
correlacdo. Assim, a complexidade algoritmica camganal, quer seja em relacdo ao
consumo de memdria, quer seja em relacdo ao conslonprocessador, cresce
linearmente ao niumero de acompanhamentos exisegmesas no melhor caso, no qual
apenas o numero de acompanhamentos de um radze.c@emnddN € igual avl, entdo
o pior caso é dado pela ordem\)(ou OM?).

Ja a associacao da regra para obtencdo do tamanalvadé feita para cada
acompanhamento individualmente. Seja, portantajroemo de regras de obtencdo do
tamanho do alvo igual a 9. Seja, ainda, a relagdd @companhamentos simulados do
radar DECCA eV acompanhamentos simulados do radar DRBV-15. Eptédimero
total de regras para obtencdo do tamanho do abtaniciadas € da ordeBxNxM
objetos de regras (objetosle) para obtencdo do tamanho do alvo. A complexidade
algoritmica computacional, quer seja em relagdoomsumo de memoaria, quer seja em
relacio ao consumo do processador, cresce line@me&o numero de

acompanhamentos existentes. Isto €, o pior casoesta associacado é da orderN)O(

6.5.3 Avaliacao objetiva do RT-MLR para classifiéagle
acompanhamentos na investiga¢cao de contexto nmbteal

A métrica de avaliacdo adotada no problema dalegé&e nédo pode ser adotada
neste caso. Ao contrario da correlacdo, os resdtdd investigacdo do contexto para
classificagdo ndo resultam em uma decisdo do teodadeiro” ou “falso”, isto €,
classificar ou ndo classificar dois acompanhamertosgra de correlacéo, por possuir
uma natureza logica de primeira ordem, pode seliagd@apor meio da matriz de
confusdo adequadamente.

Por outro lado, a obtencéo do grau de hostilidadefiéida em termos de um
conhecimento prévio de um especialista, confrontactan variaveis fuzzy
representativas de graus de hostilidade. Com &sofuncédo da regra de obtencéo de
hostilidade utilizar variaveiizzypara representacdo do conhecimento, a respoata fin

da hostilidade n&o estd em uma decisdo, mas sobtaacdo de um valor continuo que
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€ representativo por si s6. O mesmo ocorre naagdol do acompanhamento. Ainda
gue o objetivo final seja atribuir um nome ao acanfamento, ndo € possivel avalia-
los em termos discretos. Tal qual a hostilidadesoltado daefuzzificacd@ um valor
continuo, que representa um grau de pertinéncevaleacao. O grau de pertinéncia da
classificacéo € apresentado para todos os tipasatapanhamentos, deixando, a cargo
do operador, a decisao final.

Assim como os testes de correlacdo, os testesadsifdacéo foram feitos em
duas baterias, a primeira com um erro de estimagidiltragem de 5 metros e a
segunda bateria com erro de estimacao de filtragan20 metros. Estas duas baterias
foram executadas durante 3 minutos para cada easeste, e os valores, coletados a
cada 10 segundos, ddo base para computagdo de éniien aritmética dos célculos de

hostilidade e classificacao (tabela 6.7).

Grau de Grau de pe rtinéncia d DA
. inénci lassificacdo de Grau e.p_ertmenma
Hostilidade pertmgnu:{na ha class aod na classificacao de
classificacéo de um navio comercial oo
X um missil
um cargueiro
Caso de 19,5 1,3 0,98 0,02 0 0 0 0
Teste 1
Casode | 20,95 0 0 0 1 0 0 0
Teste 2
Caso de 100 0 0 0 0 0 1 0
Teste 3

Grau de Grau de pertinéncia Lo
S P Grau de pertinéncia
. pertinéncia na na classificacéo de L
Hostilidade o . . na classificacao de
classificacéo de um navio comercial o
. um missil
um cargueiro
Desvio Desvio Desvio Desvio
Padréo Padréo Padréo Padréo
Caso de 20,1 2,1 0,73 0,04 0 0 0 0
Teste 1
Caso de 40 5 0 0 0,95 0,05 0 0
Teste 2
Caso de 98 2 0 0 0 0 0,98 0,02
Teste 3

Tabela 6.7: resultado da classificacdo de acompamdrzos.

De maneira geral, o resultado foi satisfatorio, adigla que as regras de
classificagéo associadas a cada caso de testearetor resultados positivos.

Com um erro de estimacdo de filtragem em 5 e 20rosiebs graus de
pertinéncia nas rotulacbes dos acompanhamentoeméfe ao navio comercial e ao

missil obtiveram pontuacfes satisfatorias. Istdese ao fato de que o erro de filtragem
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nao influencia significativamente na investigac@s degras de classificacdo, pois 0s
dados cinematicos suscetiveis a variagdo (veloejdaosicdo e rumo) ndo alteram a
pertinéncia em relacdo as suas respectivas veasianely

Na regra de classificagdo de um missil e na regira gdassificacdo de um navio
comercial, a pertinéncia para a resposta do IFéuffn/desconhecido”) e o tamanho do
alvo (“tamanho”) sempre sera 1, pois estes dadosisdulados pelo operador, e ndo
sofrem com o erro “s”. Mesmo com pertinéncia diiéeede 1, a variaveluzzy
“velocidade” esta ampla o suficiente para abraageriacdo da qualidade da filtragem,
nao comprometendo a classificagdo nem o céalcutmdtidade.

Por outro lado, a investigagdo da regra para flessiio de um navio cargueiro
esta suscetivel & variacdo do erro, pois os dadwsnméticos sdo a esséncia da
classificacdo, uma vez que o comportamento do aaohgmento € confrontado com
uma rota comercial previamente definida. Contudesmo com um erro de 5 e 20
metros, a capacidade de rotulacao do alvo naddtada.

Para o calculo de hostilidade, os erros de 5 e 2@ros também nao
comprometeram, uma vez que de forma semelhantegaasrde classificacdo de um
navio comercial e de um missil, os erros de caldas dados cinematicos nao séo
preponderantes na avaliacdo da hostilidade. O qoeené que a pertinéncia para a
resposta do IFF (“neutro/desconhecido”) e o tamaithalvo (“tamanho”) sempre sera
1, pois estes dados séo introduzidos artificialmeatém de terem variavefszzy
amplas o suficiente para néo deixarem os errasanéliarem nas decisdes.

Por fim, ressalta-se que o calculo de hostilidddeuado esta em consonancia
com as rotulagdes obtidas, ndo apresentando nendlisanapancia entre a hostilidade e

os graus de pertinéncia obtidos na classificacéo.

6.5.4 Avaliacao computacional do RT-MLR para classcéo de
acompanhamentos na investiga¢cao de contexto nmbteal

Como mencionado anteriormente, 0s objetoacks sdo instanciados ou
destruidos a medida que as demandas no ambiested@cdo ocorrem. Com isso, as
regras de classificacao e as regras para calclHostdidade sdo instanciadas para cada
novo acompanhamento criado e destruidas a cadajuezaim acompanhamento é
destruido.

Seja, portanto, a relacdo Neo somatorio dos acompanhamentos simulados pelo
radar DECCA mais os acompanhamentos simuladosddw BRBV-15. Seja, ainda, 3
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regras de classificacdo (objetwge). Portanto, 0 numero total de regras instancigdas
da ordem Nx3 objetos de regras de classificacdo. A complexidatipritmica
computacional, quer seja em relacdo ao consumoedeona, quer seja em relacao ao
consumo do processador, cresce linearmente ao alee&companhamentos existentes
no pior caso. Assim, a associacdo de regras dafadagsédo é da ordem de Ig)(

O mesmo ocorre para as regras de célculo de desldi Seja 0 numero de
regras de obtencdo do tamanho do alvo igual aj&, &ada, o somatério do nimero de
acompanhamentos existentes. Entdo, o numero @tagias instanciadas para calculo
de hostilidade é da ordenNx3 objetos rules A complexidade algoritmica
computacional, quer seja em relacdo ao consumoetieona, quer seja em relacao ao
consumo do processador, cresce linearmente ao aumer acompanhamentos

existentes. Isto é, o pior caso para esta assoogaga ordem Q).
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7. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

De maneira geral, a decisédo de modelar e implemeritameworkse mostrou
acertada. Conforme a tabela 5.1, a amostra de foodimilares ao RT-MLR néo
apresentou nenhuma maneira de representar inceetezandicbes associadas ao
contexto temporal. Mais do que isso, a integragin a linguagem de programacao e
0S mecanismos para monitoracdo do contexto ndo aktdados com os requisitos de
sistemas sensiveis ao contexto e de tempo real.

Como havia sido pressuposto no inicio do trabakotransformacdo do
conhecimento tacito para um conhecimento expliditespecialista péde ser provido
de uma forma mais adequada, através da compilasiedras pelo proprio compilador
Java e na adocéo de diferentes tipos de logicas.

A capacidade de expressdo do conhecimento ficodeesiada por meio de
todos os exemplos e casos de teste utilizadosdgdiracdo de regras, cujas logicas de
primeira ordem, temporal e regragzzypuderam ser demonstradas e aplicadas a um
contexto militar. Ademais, a ndo necessidade dendjzado de outras linguagens para
construcdo das regras em um projetosdware Orientado a Objetos constituiu um
importante recurso para integragdo e justificaca® tdmadas de decisdo no ambito
naval.

Em funcéo do desenvolvimento do RT-MLR ter comoivagfio a aplicacdo a
um contexto militar naval, certos aspectos do poopke software necessitaram ser
priorizados. As decisdes na maioria das vezes emdativas ao sacrificio ou
simplificacdo de alguma caracteristica present@muutos similares, visando a adicédo
de outro recurso que fosse mais importante parsteng tatico. Por exemplo, 0 motor
de inferéncia foi desenvolvido incluindo apenasardagem de investigacdo do tipo
“encadeamento para frente”. Segundo o especiastdarinha do Brasil, apenas esta
abordagem era necesséria para o contexto naval.

Posto esta consideracdo, pode-se afirmar que aséxtelade é a primeira
vantagem encontrada na solucao de projeto do RT-MIdRn0o 0s operadores seguem
uma relacao hierarquica, adicionar um novo tipéodeea ou mesmo novos operadores
corresponde apenas a criacdo de classes que hetddemrespectivas classes

representativas do nivel de mudanca que se d&emlogicduzzy por exemplo, ndo
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se mostrar suficiente para representar incertelfmiea de Dempster-Shafer podera ser
adicionada futuramente de uma maneira direta.

A segunda vantagem encontrada na solugdo de prdetsoftware esta
justamente na associacdo dos objetos OO as ref§yraslocdo da abordagem de
monitoragcao por eventos permite que um numero neoegras sejam investigadas de
acordo com eventos pré-estabelecidos do contexto.c&ntrapartida, esta solucao
poderd incorrer em problema de manutenibilidaden&pbde ser visto, o codigo fonte
do sistema devera ser re-compilado todas as veaesuma regra necessitar ser
adicionada ou retirada. Nesse sentido, como trabhlturo, estdo sendo estudadas
algumas propostas de integracdo de uma base de dad@ossa trazer algum tipo de
flexibilidade para o gerenciamento de regras enpteghe execugdo, assim como o
Drools [28]. Vale ressaltar apenas que isso ndauera necessidade do projeto TTI
(motivacao deste trabalho) e, portanto, poderiggs@rada goriori.

Finalmente, em relagéo aos testes realizados,asagados fossem aplicados a
mais tipos de classificacdes, o resultado podegransostrar diferente do que foi
apresentado. Como o problema da classificacdopi@santado e testado para casos
isolados, a Unica afirmacdo possivel € a profiéémdo RT-MLR no apoio a
implementacdo de regras e expressdo do conhecimgoito meio de ldgicas
heterogéneas. No entanto, segundo o especialistdadaha do Brasil, a associacao
direta das regras aos objetos do dominio permites @ contexto fosse investigado de
forma precisa e acurada, conforme o0s resultadoglosbtcom a correlacdo e
classificacéo de alvos (tabela 6.6 e tabela 6.@dgmais, a aplicabilidade do RT-MLR
em sistemas de tempo real pode ser observadaudoedt caso do sistema naval, no
qual a complexidade algoritmica mostrou-se, na n@adns casos, linear no consumo
de recursos computacionais (ver toépicos de avaliagénputacional).

A avaliagdo dos critérios utilizados para corretac@ classificacdo de
acompanhamentos, bem como a avaliacdo da qualidesdesgras definidas nao faziam
parte do escopo dos testes propostos pelo esperidth dominio. Mesmo néo fazendo
parte dos objetivos iniciais, torna-se razoaveketa testes comparativos de fusdo e
classificacdo de dados militares com abordagediinaais, tais quais os tradicionais

métodos probabilisticos e ontolégicos.
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APENDICNE I: IMPLEMENTACAO DAS REGRAS PARA
OBTENCAO DO TAMANHO DE UM
ACOMPANHAMENTO

import RTMLR.rules;

import RTMLR.types;

import RTMLR.operations;

import RTMLR.conclusions;

public class TrackSize{
public static TrapezeFuzzyData closeDistance = TipezeFuzzyData (0,0,10,25);
public static TrapezeFuzzyData mediumDistance = TiepezeFuzzyData (10,25,50,100);
public static TrapezeFuzzyData farDistance = neap&rzeFuzzyData (50,100,200,200);
public static TrapezeFuzzyData lowCount = new TzapeizzyData (0,0,4,10);
public static TrapezeFuzzyData mediumCount = neap&zeFuzzyData (4,10,16,20);
public static TrapezeFuzzyData highCount = new &rapuzzyData (16,20,25,25);
public static TrapezeFuzzyData smallSize = new d@zapuzzyData (0,0,50,100);
public static TrapezeFuzzyData mediumSize = nevwpé&zaFuzzyData (50,100,150,200);
public static TrapezeFuzzyData bigSize = new TrapazzyData (150,200,250,250);

public class TrackSizeConclusion extends FuzzyGuaimh{
public TrackSizeConclusion(FuzzyData fdata){
super(fdata);
}
public void conclusion (double result){

System.out.printin(“Belief on the rule: ” + réu

}
public class TrackSizeFuzzyRuleSet extends Fuziagai{

public defuzzyfication (double result){

System.out.printin(“Size: " + result) ;

}
public TrackSize (Track track){

FuzzyRuleSet fset = new TrackSizeFuzzyRuleSet();
FuzzyRule rule = null;

Operation premise = null;

Conclusion conclusion = null;

[*

* REGRA 1:
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* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumireagequena E a distancia do alvo é
préxima
* Entdo o tamanho do alvo é pequeno.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), lowCount),
new IsF(track.getDistance(),closeDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (smallSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 2;
* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumireagequena E a distancia do alvo é
média
* Entdo o tamanho do alvo é pequeno.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), lowCount),
new IsF(track.getDistance(),mediumDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (smallSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 3:
* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumireagequena E a distancia do alvo é
longa
* Entdo o tamanho do alvo é médio.
*
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), lowCount),
new IsF(track.getDistance(),farDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (mediumsSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 4:
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* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumin@dnédia E a distancia do alvo é
préxima
* Entdo o tamanho do alvo é médio.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), mediumCount),
new IsF(track.getDistance(),closeDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (mediumSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 5:
* Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminadoédia E a distancia do alvo é
média
* Entdo o tamanho do alvo é médio.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), mediumCount),
new IsF(track.getDistance(),mediumDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (mediumsSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 6:
* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumin@dnédia E a distancia do alvo é
longa
* Entdo o tamanho o alvo é grande.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), mediumCount),
new IsF(track.getDistance(), farDistance)
)i
conclusion = new TrackSizeConclusion (bigSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
/%
* REGRA7:
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* Se a quantidade de vezes que o alvo foi iluminaddta E a distancia do alvo é
préxima
* Entdo o tamanho do alvo € médio.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), highCount),
new IsF(track.getDistance(), closeDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (mediumSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 8:
* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumiréadtia E a distancia do alvo é média
* Entdo o tamanho do alvo é grande.
*/
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), highCount),
new IsF(track.getDistance(),mediumDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (bigSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 9:
* Se a quantidade de vezes que o alvo foi ilumir@adtia E a distancia do alvo é longa
* Entdo o tamanho do alvo é grande.
*
premise = new AndF (
new IsF(track.getCount(), mediumCount),
new IsF(track.getDistance(), farDistance)
);
conclusion = new TrackSizeConclusion (bigSize);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
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APENDICE 1l: IMPLEMENTACAO DA REGRA PARA
CORRELACAO DE ACOMPANHAMENTOS

import RTMLR.types;

import RTMLR.rules;

import RTMLR.operations;

import RTMLR.conclusions;

public class Correlation{
private static FirstOrderRuleSet fset = new FirgigdRuleSet();
public class CorrelationConclusion extends Firsgd@bnclusion{

public void conclusion (boolean result){

if(result) System.out.printin(“It's the samedat!”);

}

public Classification (Track trackl, Track track2)
[* Se esta condicao for verdadeira por 5 vezesa 8derenca entre as posicfes de Al e
A2 for menor ou igual ao limiar E a diferenca entise velocidades de Al e A2 for
menor ou igual ao limiar E a diferenca entre os amde Al e A2 for menor ou igual
ao limiar E a diferenca entre os tamanhos de Al2efagk maior ou igual ao limiar,
entdo os acompanhamentos Al e A2 se tratam do naémo
*/

Operation premise =

New Count (
new And(
new And (
new le(trackl.getDiferencePosition(track2), 2),
new le(trackl.getDiferenceSpeed(track2), 5),
)
new And (
new le(trackl.getDiferenceCourse (track2), 2),
new He(trackl.getDiferenceSize(track2), 0.5),
)
),
5
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Conclusion conclusion = new CorrelationConclugipn
FirstOrderRule rule = new FirstOrderRule (premianclusion);
fset.addRule(rule);
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APENDICNE lll: IMPLEMENTACAO DAS REGRAS PARA
OBTENCAO DA HOSTILIDADE DE UM
ACOMPANHAMENTO

import RTMLR.rules;

import RTMLR.types;

import RTMLR.operations;

import RTMLR.conclusions;

public class TrackHostility{
Track track = null;
public static TrapezeFuzzyData lowSpeed= new TrpezzyData (0,0,50,100);
public static TrapezeFuzzyData mediumSpeed = napézeFuzzyData (50,100,150,200);
public static TrapezeFuzzyData highSpeed = newézaalpuzzyData (150,200,1000,1000);
public static TrapezeFuzzyData smallSize = new @zapuzzyData (0,0,50,100);
public static TrapezeFuzzyData mediumSize = nevpdzaFuzzyData (50,100,150,200);
public static TrapezeFuzzyData bigSize = new TrapazzyData (150,200,250,250);
public static TrapezeFuzzyData lowHostility = nevafjezeFuzzyData (0,20,20,40);
public static TrapezeFuzzyData mediumHostility srierapezeFuzzyData (20,40,40,60);
public static TrapezeFuzzyData highHostility = nEsapezeFuzzyData (40,60,60,80);
public static TrapezeFuzzyData criticalHostilitynew TrapezeFuzzyData (60,80,80,100);

public class TrackHostilityConclusion extends FuZagclusion{
public TrackHostilityConclusion(FuzzyData fdata){
super(fdata);
}
public void conclusion (double result){

System.out.printin(“Belief on the rule: ” + réu

}
public TrackHostilityFuzzyRuleSet extends Fuzzyd8édt{

public defuzzyfication (double result){

track.setHostility(result);

}
public TrackHostility (Track track){

this.track=track;
FuzzyRuleSet fset = new TrackSizeFuzzyRuleSet();
FuzzyRule rule = null;

Operation premise = null;
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Conclusion conclusion = null;
[*
* REGRA 1:
* Seo acompanhamento é “desconhecido” OU “amigo” OU€lmro” E o tamanho
do acompanhamento é grande E a velocidade do aaumpzento € baixa
* Entao a hostilidade é baixa
*
premise = new AndF (
new AndF(
new Not(new Eq(track.getlff(),1)),
new IsF(track.getSize(),bigSize)
).
new IsF(track.getSpeed(),lowSpeed)
);
conclusion = new TrackHostilityConclusion (lowHitist);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 2:
* Se 0 acompanhamento é “desconhecido” E o tamanhacdmpanhamento é médio
E a velocidade do acompanhamento é média
* Entao a hostilidade é média
*
premise = new AndF (
new AndF(
new Eq(track.getlff(),3),
new IsF(track.getSize(),mediumsSize)
),
new IsF(track.getSpeed(),mediumSpeed)
);
conclusion = new TrackHostilityConclusion (mediuostllity);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 3:
* Se 0 acompanhamento é “desconhecido” E o tamanhacdmpanhamento é médio
E a velocidade do acompanhamento ¢é alta
* Entao a hostilidade é alta
*

premise = new AndF (
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new AndF(
new Eq(track.getlff(),3),
new IsF(track.getSize(),mediumsSize)
),
new IsF(track.getSpeed(),highSpeed)
);
conclusion = new TrackHostilityConclusion (highltibiy);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
[*
* REGRA 4:
* Se 0 acompanhamento é “inimigo” ou 0 acompanhaméntdesconhecido” E a
velocidade do acompanhamento é alta
* Entao a hostilidade é critica
*
premise = new AndF (
new OrF(
new Eq(track.getlff(),3),
new Eq(track.getlff(),1),
),
new IsF(track.getSpeed(),highSpeed)
);
conclusion = new TrackHostilityConclusion (highltibiy);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
fset.addRule(rule);
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APENDICNE IV: IMPLEMENTAQ@O DAS REGRAS PARA
OBTENCAO DA CLASSIFICACAO DE UM
ACOMPANHAMENTO

import RTMLR.rules;

import RTMLR.types;

import RTMLR.operations;

import RTMLR.conclusions;

public class TrackClassification{
Track track = null;
Route route=null;
public static TrapezeFuzzyData lowSpeed= new TrpezzyData (0,0,50,100);
public static TrapezeFuzzyData mediumSpeed = napézaeFuzzyData (50,100,150,200);
public static TrapezeFuzzyData highSpeed = newézaalpuzzyData (150,200,1000,1000);
public static TrapezeFuzzyData smallSize = new @zapuzzyData (0,0,50,100);
public static TrapezeFuzzyData mediumSize = nevwpé&zaFuzzyData (50,100,150,200);
public static TrapezeFuzzyData bigSize = new TrapazzyData (150,200,250,250);
public static TrapezeFuzzyData lowHostility = nevafjezeFuzzyData (0,20,20,40);
public static TrapezeFuzzyData mediumHostility srierapezeFuzzyData (20,40,40,60);
public static TrapezeFuzzyData highHostility = nésapezeFuzzyData (40,60,60,80);
public static TrapezeFuzzyData criticalHostilityhew TrapezeFuzzyData (60,80,100,100);
public static TrapezeFuzzyData closeDistanceRoutew TrapezeFuzzyData (0,0,2,4);
public static TrapezeFuzzyData closeCourseRoutew=TrapezeFuzzyData(0,0,5,7);
public static TrapezeFuzzyData farDistanceRoutew firapezeFuzzyData(2,4,16,16);
public static TrapezeFuzzyData farCourseRoute = TwapezeFuzzyData(5,7,9,9);
public static TrapezeFuzzyData comercialShipClasdibn = new
TrapezeFuzzyData(0,0.25,0.75,1);
public static TrapezeFuzzyData freighterClassifmat new TrapezeFuzzyData(0,0.25,0.75,1);
public static TrapezeFuzzyData missileClassificattonew TrapezeFuzzyData(0,0.25,0.75,1);

public class TrackClassificationConclusion exteRdgzyConclusion{
public TrackClassificationConclusion(FuzzyDatat&)é
super(fdata);
}
public void conclusion (double result){

System.out.printin(“Belief on the rule: " + rdé§u

}
public class FreighterClassificationFuzzyRuleSe¢¢eds FuzzyRuleSet{
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public void defuzzyfication (double result){
if (track.getBeliefLabel() < result){
track.setLabel(“Freighter”);
track.setLabelBelief (result);

}
public void ComercialShipClassificationFuzzyRule8gtends FuzzyRuleSet{

public defuzzyfication (double result){
if (track.getBeliefLabel() < result){
track.setLabel(*Comercial Ship”);
track.setLabelBelief (result);

}
public class MissileClassificationFuzzyRuleSeeexis FuzzyRuleSet{

public void defuzzyfication (double result){
if (track.getBeliefLabel() < result){
track.setLabel(“Missile”);
track.setLabelBelief (result);

}

public TrackClassification (Track track, Route it
this.track=track;

this,.route=route;

FreighterClassificationFuzzyRuleSet FreigtherFset = new
FreighterClassificationFuzzyRuleSet();
ComercialShipClassificationFuzzyRuleSet ComerciglBset = new

ComecialShipClassificationFuzzyRuleSet();
MissileClassificationFuzzyRuleSet missileFset = new
MissileClassificationFuzzyRuleSet();
FuzzyRule rule = null;
Operation premise = null;
Conclusion conclusion = null;
[*
* REGRA 1:
*Se 0 acompanhamento ndo é “inimigo” E a distandteacompanhamento para rota é
pequena E a diferenca entre o rumo do acompanhamer# rota for pequena E o
tamanho do acompanhamento é grande E a velocidadeampanhamento é baixa
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* Entdo 0 acompanhamento é um cargueiro
*
premise = new AndF (
new AndF(
new Not(new Eq(track.getlff(),1)),
new Isk(
route.getDistance(track),

closeDistanceRoute

)
).
new AndF(
new Isk(
route.getDifferenceCourse(track),
closeCourseRoute
),
new IsF(
new IsF(track.getSize (),bigSize),
new IsF(track.getSpeed(),lowSpeed)
)
)

);
conclusion = new TrackClassificationConclusioridhterClassification);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
freighterFset.addRule(rule);
[*
* REGRA 2:
*Se 0 acompanhamento € neutro E a hostilidade dompanhamento é baixa E o
tamanho do acompanhamento é médio E a velocidadecdmpanhamento é média
Entdo o acompanhamento € um navio comercial
*
premise = new AndF (
new AndF(
new Eq(track.getlff(),2),
new IsF(track.getHostility (),lowHostility),

)1
new AndF(
new IsF(track.getSize (),mediumSize),
new IsF(track.getSpeed(),mediumSpeed)
)
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conclusion = new TrackClassificationConclusionnieacialShipClassification);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);
comercialShipFset.addRule(rule);
[*
* REGRA 3:
*Se 0 acompanhamento é desconhecido E a hostilidadeompanhamento é critica E
o tamanho do acompanhamento é pequeno E a velac@ia@companhamento é alta
Entdo o acompanhamento é um missil.
*
premise = new AndF (
new AndF(
new Eq(track.getlff(),3),
new IsF(track.getHostility (),criticalHostility),

),
new AndF(
new IsF(track.getSize (),smallSize),
new IsF(track.getSpeed(),highSpeed)
)

conclusion = new TrackClassificationConclusiongsile Classification);
rule = new FuzzyRule (premise, conclusion);

missileFset.addRule(rule);
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