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REsumo

No contexto da Ciéncia da Computacdo, ontologias sdo utilizadas para representagdo de
conhecimento em diversas aplicacdes, com o intuito de estruturar e tratar a seméntica de
dominios especificos. Embora representem e permitam inferir conhecimento implicito, as
ontologias convencionais baseiam-se em um formalismo que ndo é capaz de expressar a
imprecisdo presente em fendmenos do mundo real e na linguagem humana. Para abordar
esta limitacdo, ha diversas pesquisas que investigam a incorporagdo de conceitos da teoria
de conjuntos fuzzy e da légica fuzzy em ontologias, resultando em ontologias fuzzy. Em
especial, combinar o formalismo das ontologias fizzy com o raciocinio baseado em regras
fuzzy, utilizado com sucesso no contexto de sistemas de inferéncia fuzzy, pode proporcio-
nar uma maior expressividade com relacdo as inferéncias envolvendo imprecisdo. Neste
sentido, o objetivo deste projeto de doutorado é explorar a integracdo do raciocinio de
ontologias fuzzy e de sistemas de inferéncia fuzzy, resultando na defini¢cdo e no desenvol-
vimento das abordagens HyFOM (Hybrid integration of Fuzzy Ontology and Mamdani
reasoning) e FI-FIS (Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference System). HyFOM baseia-se em
uma arquitetura hibrida que combina motores de inferéncia existentes na literatura para
ontologias, ontologias fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy, com foco na interacdo entre
seus componentes independentes. FT-FIS define uma interface entre um algoritmo baseado
em tableau fuzzy e um sistema de inferéncia fuzzy, incluindo o predicado fuzzyRuleRea-
soning que permite invocar o raciocinio baseado em regras fuzzy quando for necessario
para as tarefas de raciocinio da ontologia fuzzy. A principal contribui¢do das arquiteturas
de raciocinio de HyFOM e FT-FIS estd na combinacido de flexibilidade, em termos da
semantica das regras fuzzy, com a colaboracdo entre as inferéncias de ambos tipos de
raciocinio. Experimentos considerando a recomendacao de atragdes turisticas, baseados em
dados sintéticos, revelaram que HyFOM e FT-FIS sdo capazes de proporcionar inferéncias
integradas, além de uma aproximagdo mais expressiva da relagdo estabelecida pelas regras
fuzzy que os resultados providos pelo raciocinador fuzzyDL. Em experimentos envolvendo o
dominio de risco quimico em alimentos, baseado em dados reais, os resultados de HyFOM
e FT-FIS também sdo mais precisos que os resultados de fuzzyDL, em comparacdo com

valores de referéncia disponiveis nesse dominio.

Palavras-chave: Representacdo de Conhecimento, Ontologia Fuzzy, Regras Fuzzy, Sistema de Inferén-

cia Fuzzy, Arquitetura de Raciocinio



ABSTRACT

In Computer Science, ontologies are used for knowledge representation in a number of
applications, aiming to structure and handle domain semantics through models shared by
humans and computational systems. Although traditional ontologies model semantic infor-
mation and support reasoning tasks, they are based on a formalism which is less suitable to
express the vagueness inherent in real-world phenomena and human language. To address
this issue, many proposals investigate how traditional ontologies can be extended by incor-
porating concepts from fuzzy sets and fuzzy logic, resulting in fuzzy ontologies. In special,
combining the formalism from fuzzy ontologies with fuzzy rule-based reasoning, which
has been successfully applied in the context of fuzzy inference systems, can lead to more
expressive inferences involving imprecision. In this sense, this doctoral thesis aims at ex-
ploring the integration of fuzzy ontology reasoning with fuzzy inference systems, resulting
in the definition and the development of two approaches: HyFOM (Hybrid integration of
Fuzzy Ontology and Mamdani reasoning) and FT-FIS (Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference
System). HyFOM is based on a hybrid architecture combining reasoners for ontologies,
fuzzy ontologies and fuzzy inference systems, focusing on the interaction among its inde-
pendent components. FI-FIS defines an interface between a fuzzy tableau-based algorithm
and a fuzzy inference system, including the fuzzyRuleReasoning predicate that allows fuzzy
rule-based reasoning to be invoked whenever necessary for fuzzy ontology reasoning tasks.
The main contribution of HyFOM and FT-FIS comes from their reasoning architectures,
which combine flexibility in terms of fuzzy rule semantics with the collaboration between
inferences from both types of reasoning. Experiments regarding the recommendation of
touristic attractions, based on synthetic data, revealed that HyFOM and FT-FIS provide
integrated inferences, in addition to a more expressive approximation of the relation defined
by fuzzy rules than the results from the fuzzyDL reasoner. In experiments involving the
evaluation of chemical risk in food samples, based on real data, results obtained by HyFOM
and FT-FIS are also more precise than fuzzyDL results, in comparison with reference values

available in this domain.

Keywords: Knowledge Representation, Fuzzy Ontology, Fuzzy Rules, Fuzzy Inference System, Reaso-

ning Architecture
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto e Motivacao

Ontologias t€ém sido empregadas para representacdo de conhecimento em diversas aplica-
cdes com o intuito de expressar estruturas semanticas que podem ser compartilhadas e pro-
cessadas por pessoas e sistemas computacionais. No contexto da Ciéncia da Computagdo,
uma ontologia define um conjunto de primitivas representacionais como conceitos, atributos,
relacionamentos, individuos e restri¢des, que modelam um dominio de conhecimento ou dis-
curso (GRUBER, 2009).

Segundo Uschold e Griininger (2004), uma gama de especificacdes podem ser consideradas
ontologias: desde simples glossérios até rigorosos formalismos 16gicos. Existem representa-
coes simplificadas chamadas de “ontologias leves” (lightweight ontologies), contendo apenas
termos com pouca ou nenhuma especificacdo de significado. Conforme o grau de formalizacio
aumenta e a especificacio do significado se torna mais precisa, reduz-se a ambiguidade. Em
especial, ontologias formais possibilitam a representacao de conhecimento como também ofe-
recem suporte para raciocinio automatizado, sendo fundamentadas por formalismos de repre-
sentagdo de conhecimento como a familia das Logicas de Descricio (NARDI; BRACHMAN,
2003; BAADER; NUTT, 2003). As tarefas de raciocinio em ontologias permitem verificar a
consisténcia do conhecimento modelado e revelar associagdes implicitas a partir de conceitos

definidos explicitamente.

Embora as ontologias baseadas em Logicas de Descricdo sejam expressivas e oferecam
suporte para raciocinio, existem limitacdes que restringem a representacdo do conhecimento
de alguns dominios. De modo geral, como os formalismos que fundamentam ontologias con-

vencionais baseiam-se na légica classica, elas sdo capazes de representar informacdes apenas
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de modo preciso ou exato. Assim, € dificil expressar de forma apropriada conceitos como
homem jovem, produto caro ou temperatura quente, para os quais ndo € possivel obter uma
definicdo clara e precisa (STRACCIA, 2006b) (LUKASIEWICZ; STRACCIA, 2008). Portanto,
tais ontologias sdo menos adequadas para modelar dominios que envolvem conceitos de carater

vago ou impreciso.

Em virtude dessa limitagcdo, existe a necessidade de estender ontologias para capturar a
imprecisdo presente na linguagem, na interpretacdo e no raciocinio humanos com relagdo a
alguns fendmenos do mundo real. Dentre as teorias que permitem modelar conhecimento
ndo exato, a teoria de conjuntos fuzzy e a logica fuzzy, definidas por Zadeh (1965, 1975),
estendem conceitos de conjuntos e 16gica classicos com o objetivo de expressar informagdes que
ndo sdo totalmente verdadeiras, nem totalmente falsas, mas que possuem um grau de verdade
associado (KLIR; YUAN, 1995; PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Neste sentido, a pesquisa
em ontologias fuzzy visa tratar a representacdo e o processamento de informacdes vagas ou
imprecisas em ontologias por meio da incorporacao de conceitos da teoria de conjuntos fuzzy e

da légica fuzzy.

Dentre as extensOes de ontologias para tratamento de imprecisdo, a representacdo € o
processamento de varidveis e termos linguisticos permitem expressar uma transi¢do gradual
entre diferentes estados de uma varidvel, modelados por conjuntos fuzzy. Em geral, as varia-
veis linguisticas sdo representadas em ontologias fuzzy por meio de atributos ou propriedades
concretas definidas sobre um dominio numérico, onde € possivel definir conjuntos fuzzy a partir
de funcgdes de pertinéncia parametrizadas que expressam a transicdo gradual entre os estados.
Os termos linguisticos sdo representados como predicados fuzzy ou como conceitos concretos
fuzzy (BOBILLO; STRACCIA, 2008), cada qual com sua respectiva fun¢ao de pertinéncia, que

pode ser do tipo triangular, trapezoidal, entre outros.

O processamento de diferentes varidveis linguisticas combinadas sob a forma de regras
fuzzy, assim como ocorre em sistemas de inferéncia fuzzy (SIF), pode proporcionar conhe-
cimento relevante para ontologias fuzzy, com relacdo ao raciocinio envolvendo propriedades
numéricas vinculadas a termos imprecisos. De acordo com Guillaume e Charnomordic (2012),
uma das razdes do sucesso dos SIF se deve a habilidade dos sistemas fuzzy de incorporar
conhecimento de especialistas e suas nuances, capturando a correspondéncia entre elementos
numéricos e simbodlicos de uma forma interpretdvel aos humanos. Ao combinar ontologias fuzzy
com regras contendo varidveis e termos linguisticos, € possivel aplicar métodos de raciocinio

aproximado de SIF para realizar inferéncias associadas a valores de propriedades numéricas.

De fato, existem aplicacdes que demandam esse tipo de raciocinio integrado, tais como
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sistemas de suporte a decis@o e de recomendacdo baseados em ontologias fuzzy (LOIA, 2011).
Nessas aplicagdes, geralmente, existem propriedades numéricas cujos valores podem ser ex-
plicitos ou entdo resultar do raciocinio envolvendo o conhecimento representado na ontologia
fuzzy. Essas propriedades, por sua vez, podem ser combinadas para inferir o valor de outras
propriedades numéricas, configurando uma relacio que pode ser representada por meio de
regras fuzzy. Os resultados inferidos a partir das regras fuzzy podem ser utilizados diretamente
para classificar as respostas mais relevantes ou entdo determinar a pertinéncia para outros

conceitos da ontologia fuzzy.

Segundo Loia (2011), o projeto de sistemas avancados de suporte a decisdo requer que o
conhecimento impreciso esteja embutido em um motor de inferéncia de alto nivel, como os
raciocinadores de ontologias fuzzy, que também seja capaz de inferir novo conhecimento ao
explorar métodos consagrados na inteligéncia computacional, como no caso dos métodos de
raciocinio de SIF. Diante do exposto, o tratamento de imprecisdo, integrando o raciocinio de
ontologias fuzzy e de SIF, pode resultar em informacao significativa para aplicacdes voltadas

para o apoio a tomada de decisdo.

1.2 Objetivos

Considerando este contexto, o objetivo desta tese de doutorado é abordar a integracio do
raciocinio de ontologias fuzzy e de sistemas de inferéncia fuzzy, a fim de prover inferéncias
expressivas com foco no tratamento de imprecisdo envolvendo propriedades numéricas. Espe-

cificamente, os principais pontos que nortearam a pesquisa foram:

e Semantica das inferéncias baseadas em regras fuzzy: os métodos de raciocinio apro-
ximado, operacdes fuzzy e os métodos de defuzificacdo disponibilizados devem corres-
ponder a semantica do dominio para que as inferéncias baseadas em regras fuzzy sejam
significativas e atendam aos requisitos das aplicacdes. Neste sentido, arquiteturas de
integracdo flexiveis, que permitam instanciar diferentes implementacdes de SIF, devem

ser consideradas para oferecer a semantica mais apropriada para o dominio;

e Raciocinio de SIF contribuindo para o raciocinio de ontologias fuzzy: os resultados
do raciocinio de SIF podem ser relevantes para algumas tarefas de raciocinio da ontologia
fuzzy. Por exemplo, a verificagdo de pertinéncia de um individuo para um conceito
abstrato, definido a partir de restricdes sobre propriedades numéricas, pode depender de
valores inferidos por meio de regras fuzzy. No decorrer da tese, esta caracteristica da

abordagem de integracdo € referenciada como integracdo SIF — ontologia fuzzy;
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¢ Raciocinio de ontologias fuzzy contribuindo para o raciocinio de SIF: inferéncias de
ontologias fuzzy podem revelar conhecimento implicito associado a valores de propri-
edades numéricas que correspondem aos valores de entrada para o SIF. Por exemplo,
defini¢des de conceitos podem restringir os valores de determinadas propriedades numé-
ricas por meio de predicados fuzzy (termos linguisticos), que devem ser considerados para
os individuos desses conceitos. No decorrer da tese, esta caracteristica da abordagem de

integracdo € referenciada como integracao ontologia fuzzy — SIF.

1.3 Contribuicoes

A principal contribui¢io desta tese estd na defini¢do e no desenvolvimento de abordagens
capazes de integrar raciocinio de ontologias fuzzy e SIF, atendendo aos requisitos referentes
a semantica do raciocinio baseado em regras fuzzy e a colaboracdo entre as inferéncias de
ambos tipos de raciocinio (SIF — ontologia fuzzy e ontologia fuzzy — SIF). A combinagdo
dessas caracteristicas € a inovagdo da pesquisa desenvolvida, visto que trabalhos correlatos que
disponibilizam métodos especificos de raciocinio baseado em regras fuzzy nao sio flexiveis
para atender aos requisitos de seméntica dos dominios; enquanto outros que oferecem interope-
rabilidade de SIF ndo abordam o raciocinio de ontologias fuzzy formais, portanto ndo tratam a

integracdo ontologia fuzzy — SIF, conforme discutido no Capitulo 4.

Neste contexto, duas arquiteturas de integra¢do de raciocinio de ontologias fuzzy e SIF

foram definidas e desenvolvidas:

e HyFOM, cujo nome foi inspirado em Hybrid integration of Fuzzy Ontology and Mamdani
reasoning, pois sua primeira versao oferecia suporte a sistemas de inferéncia de Mamdani.
Posteriormente, foi estendido para ser utilizado com outros tipos de SIF. HyFOM foi
concebido e desenvolvido com a cooperagdo do Prof. Dr. Marek Reformat da Universi-
dade de Alberta, durante o estdgio de doutorado sanduiche. Baseado em uma arquitetura
hibrida que combina implementacdes existentes de raciocinadores de ontologias e de SIF,
HyFOM permite que diferentes SIF sejam instanciados, com o suporte da Fuzzy Markup
Language (FML) (ACAMPORA; LOIA, 2005), uma linguagem de especificagao de SIF
com foco em interoperabilidade. HyFOM possui como contribuic¢ao principal a interface
e a interacao entre seus componentes para a obtencao de inferéncias integradas de acordo

com os objetivos mencionados anteriormente;

o FT-FIS (Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference System), que combina um algoritmo baseado

em tableau fuzzy com SIF por meio de uma arquitetura flexivel inspirada nos trabalhos
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de Pan (2007), Wang e Ma (2008), que foi estendida para tratar os requisitos especificos
da integracdo com SIF. O tratamento de imprecisdo em FT-FIS € mais expressivo que em
HyFOM, pois sao explorados resultados do SIF tanto como valores numéricos defuzifi-
cados quanto como conjuntos fuzzy que podem ser restritos por predicados fuzzy mode-
lados na ontologia. A principal contribuicdo de FT-FIS estd na interface desenvolvida
entre o algoritmo baseado em fableau fuzzy e o SIF, incluindo a defini¢do do predicado
fuzzyRuleReasoning que permite invocar o raciocinio baseado em regras fuzzy quando for

necessario para as tarefas de raciocinio da ontologia fuzzy.

1.4 Organizacao da Tese

O restante desta tese de doutorado estd organizada da seguinte forma.

A Parte I apresenta a fundamentacao tedrica e os trabalhos correlatos:

e O Capitulo 2 aborda uma breve introducao sobre a teoria de conjuntos fuzzy e os principais
conceitos relacionados aos sistemas de inferéncia fuzzy, seus componentes e métodos de

raciocinio aproximado;

e No Capitulo 3, sdo apresentados conceitos basicos sobre ontologias e ontologias fuzzy, in-
cluindo defini¢do e caracterizagdo, formalismo l6gico baseado nas Logicas de Descri¢ao,

algoritmo de raciocinio baseado em fableau e as respectivas extensoes fuzzy;

e O Capitulo 4 analisa abordagens da literatura que investigam a combina¢do de ontologias
fuzzy e regras fuzzy, com foco em regras contendo varidveis linguisticas associadas a

propriedades numéricas modeladas na ontologia fuzzy.
A Parte II apresenta os trabalhos desenvolvidos durante o doutorado:

e O Capitulo 5 descreve as abordagens desenvolvidas, HyFOM e FT-FIS, para integracao
de raciocinio de ontologias fuzzy e de SIF, detalhando seus requisitos, arquiteturas e

estratégias de integracao;

e O Capitulo 6 descreve os experimentos realizados com HyFOM e FT-FIS considerando
dois dominios de aplica¢do, assim como a andlise dos resultados obtidos frente aos resul-

tados de abordagens correlatas;

e No Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes, principais contribui¢des e limitacdes das

abordagens desenvolvidas, além de dire¢des para trabalhos futuros.



Parte I

Fundamentacao Teorica e Trabalhos

Correlatos



Capitulo 2

SISTEMAS DE INFERENCIA Fuzzy

2.1 Consideracoes Iniciais

Para representar conceitos e relacionamentos de um determinado dominio, nem sempre as
informacodes sdo caracterizadas como exatas ou precisas. Dentre as abordagens que permitem
modelar conhecimento ndo exato, a teoria de conjuntos fuzzy, proposta por Zadeh (1965),
estende conceitos de conjuntos cldssicos visando capturar a imprecisao presente nos fendmenos

do mundo real e na linguagem humana.

Uma das aplicacOes mais conhecidas dos principios de conjuntos fuzzy e logica fuzzy sao
os sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) ou sistemas de inferéncia fuzzy (SIF). De acordo
com Guillaume e Charnomordic (2012), uma das razdes do sucesso dos SIF se deve a habili-
dade dos sistemas fuzzy de incorporar conhecimento de especialistas humanos e suas nuances,
assim como de expressar o comportamento do sistema de uma forma interpretavel aos huma-
nos. Ainda segundo Guillaume e Charnomordic (2012), SIF sdo apropriados para cooperagao
humano-mdaquina, pois proveem um framework unificado (funcdes de pertinéncia, regras, ope-
radores, mecanismos de inferéncia) que permite capturar a correspondéncia entre elementos

numéricos e simbdlicos. Um sistema de inferéncia fuzzy tipico € ilustrado na Figura 2.1.

De modo geral, SIF s@o constituidos por uma base de conhecimento, que contém informa-
coes sobre o dominio de aplicacdo, e por um motor de inferéncia que deriva conclusdes sobre
a base de conhecimento, gerando saidas a partir das entradas fornecidas ao sistema. A base de
conhecimento € composta por uma base de dados, que contém a definicdo dos conjuntos fuzzy

usados no sistema, € por uma base de regras contendo um conjunto de regras fuzzy paralelas.

Este capitulo visa apresentar os principais conceitos relacionados aos sistemas de inferéncia

fuzzy e seus componentes. As definicdes apresentadas podem ser encontradas de forma integral
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Se... entdo...
Se... entdo...
Se... entdo...

Base de dados Base de regras fuzzy

Base de conhecimento

' | Motor de ' » ,
Entrada T » inferéncia " Saida

Sistema de Inferéncia Fuzzy .

Figura 2.1: Sistema de inferéncia fuzzy (SIF).

nos trabalhos de Klir e Yuan (1995), Pedrycz e Gomide (1998) e Nicoletti e Camargo (2004).
Primeiramente, a Secao 2.2 apresenta a definicao de conjunto fuzzy, tipos de fungdes de perti-
néncia e operagdes bdsicas. Varidveis linguisticas, utilizadas para representar a base de dados
de sistemas de inferéncia fuzzy, sdo definidas na Secdo 2.3. Em sequéncia, a Se¢do 2.4 descreve
a sintaxe e a semantica de regras fuzzy que compdem a base de regras fuzzy. Por fim, a Secao 2.5
apresenta métodos de raciocinio aproximado frequentemente utilizados para modelar o motor

de inferéncia, assim como sistemas de inferéncia fuzzy voltados a problemas especificos.

2.2 Conjuntos Fuzzy

De modo geral, o conceito de conjunto estd associado a organizagdo, categorizagdo, ge-
neraliza¢do de conhecimento sobre objetos que possuem caracteristicas em comum. Na teoria
de conjuntos cléssicos, também chamados de conjuntos crisp, objetos pertencem ou ndo a um
conjunto, sendo que a decisdo para a classificacdo de objetos pode ser representada por meio de
uma funcdo, denominada fungdo caracteristica. Dado um conjunto de objetos X, denominado
universo de discurso ou conjunto universo, um conjunto A C X é definido por uma funcao
caracteristica A : X — {0,1} (Equagdo 2.1) que associa cada elemento x € X ao valor 1, caso

pertencga ao conjunto A, e ao valor 0, caso ndo pertenca (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

1, sexeA
Alx) = 2.1
0, sex¢A

No entanto, existem situa¢des em que essa classificagdo bindria nao € adequada, quando é
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necessdario representar categorias em que os objetos do mundo real ndo possuem limites bem
definidos. Por exemplo, conceitos como idade jovem, temperatura alta, velocidade baixa, carro
grande, ndao possuem uma definicdo exata de pertinéncia absoluta e ndo pertinéncia absoluta.
Conceitos desse tipo demandam uma representacdo mais flexivel, que admita valores interme-

didrios de pertinéncia aos conjuntos, ndo restrita aos valores {0, 1}.

Neste sentido, a teoria de conjuntos fuzzy, proposta por Zadeh (1965), estabelece a genera-
lizagdo da funcao caracteristica dos conjuntos classicos, de modo que elementos pertencam a
um conjunto com um determinado grau dentro de um intervalo, geralmente [0, 1]. Essa fun¢do
generalizada € denominada funcdo de pertinéncia, e o conjunto definido por ela € denominado
conjunto fuzzy (KLIR; YUAN, 1995). Formalmente, a fun¢do de pertinéncia de um conjunto
fuzzy A € denotada por A : X — [0, 1], que associa elementos do conjunto universo X a nimeros
reais no intervalo [0,1]. Desta forma, é possivel representar uma pertinéncia parcial por um
valor entre os valores 0 e 1, que correspondem a exclusdo total e a pertinéncia total de um
objeto a um conjunto, respectivamente. Os valores de pertinéncia expressam 0s graus com que
cada objeto é compativel com as caracteristicas que definem o conjunto (PEDRYCZ; GOMIDE,
1998).

A principio qualquer funcio da forma A : X — [0, 1] descreve uma fun¢do de pertinéncia
associada a um conjunto fuzzy A. Entretanto, em algumas situagdes, o significado capturado por
um conjunto fuzzy ndo é tdo sensivel a variacdes no formato do conjunto, sendo conveniente
utilizar funcdes mais simples (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Assim, em aplicagdes préticas,
conjuntos fuzzy sdo geralmente representados por familias de fungdes parametrizadas. Segundo

Pedrycz e Gomide (1998), algumas das fun¢des de pertinéncia mais comuns sao:

o Funcdo Triangular (Equacdo 2.2 e Figura 2.2a): definida pelos parametros a, m e b, com

a<m<b:
0, sex<a
o=, sex¢&(a,m)
Ax) =11, se x=m (2.2)
é’:,fl, se x € (m,b)
0, sex>b

Outra notacdo analitica: A(x;a,m,b) = max {min [ }f;f’l, é’__};;] ,O}.

e Funcdo Trapezoidal (Equacgdo 2.3 e Figura 2.2b): definida pelos parametros a, m, n e b,
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coma<m<n<b:

0, sex<a
rfl:fl, se x € (a,m)
A(x) =11, se x € [m,n] (2.3)
2:—; se x € (n,b)
0, sex>b
Outra notagdo analitica: A(x;a,m,n,b) = max {min [ =1, z:—ﬁ] ,O}. Alguns autores con-

sideram tipos especificos de funcdes trapezoidais, como as fungdes do tipo left-shoulder

nas quais a = m e as funcdes do tipo right-shoulder nas quais n = b.

e Funcdo S (Equacdo 2.4 e Figura 2.2¢): definida pelos parametros a e b, com o ponto

m = (a+b)/2 conhecido como o cruzamento da fun¢ado S:

0, sex<a

2(@)2 se x € (a,m]
Ay =4 \b=a) Tl 2.4)

1—2(ﬂ)2, se x € (m,b]

1, sex>b

e Funcdo Singleton (Equacdo 2.5 e Figura 2.2d): definida pelos parametros m e h, com
h<l1:

h, sex=m
A(x) = (2.5)
0, sex+m

O conceito de relacio na teoria de conjuntos cldssicos representa a presenga ou auséncia
de associagdo, interagdo ou interconexao entre os elementos de um ou mais conjuntos. Na
teoria de conjuntos fuzzy, as relagdes podem ser generalizadas pela atribui¢do de um valor no
intervalo [0, 1], que representa a intensidade com que os elementos estdo relacionados entre
si. Assim, a funcdo caracteristica de uma relacdo cléssica pode ser generalizada para permitir
que a associacdo entre elementos tenha grau de pertinéncia para uma relacdo. Pode-se dizer
que relacdes fuzzy sdo conjuntos fuzzy definidos em conjuntos universos que sao produtos
cartesianos. Desta forma, uma relagdo fuzzy n-aria ou multidimensional é um conjunto fuzzy
definido no produto cartesiano dos conjuntos X, X>,...,X,, no qual as n-uplas (x1,x2,..., %)
podem ter graus de pertinéncia que indicam a forca da relacdo entre os elementos da n-upla

(KLIR; YUAN, 1995). Formalmente, uma relacao fuzzy multidimensional R é denotada por:

R: X1 xXox--xX,—1[0,1] (2.6)
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A(x) A Alx) A
1

) a m b X o| a m n b X

(a) Fun¢do Triangular (b) Fungdo Trapezoidal

A(x) A
1

[} a m b X 1] m X

(c) Fungdo S (d) Funcdo Singleton

Figura 2.2: Representacio grafica de funcoes de pertinéncia.

Operagdes sobre conjuntos fuzzy permitem modificar, combinar e comparar conceitos repre-
sentados por conjuntos fuzzy. Existem diversas generalizacdes das operacdes de complemento,
intersecdo e unido fuzzy; para cada uma dessas operagdes hd uma classe de fun¢des com propri-
edades especificas: complementos fuzzy, t-normas para intersec¢oes fuzzy e t-conormas (também

conhecidas como s-normas) para unides fuzzy.
Complemento Fuzzy

Seja A um conjunto fuzzy definido sobre X. O complemento fuzzy de A € denotado como
cA, onde cA(x) pode ser interpretado como o grau com que x ndo pertence a A. cA € definido por
uma funcao c : [0,1] — [0, 1] que atribui um valor c(A(x)) para cada grau de pertinéncia A(x),
para todo x € X. Segundo Klir e Yuan (1995), um dos complementos fuzzy frequentemente

utilizados em aplicagdes € o complemento padrao:

clay=1—a 2.7)

Intersecao Fuzzy

Sejam A e B conjuntos fuzzy definidos sobre o conjunto universo X. A intersecdo fuzzy de
A e B, denotada por (A N B)(x), corresponde a funcao de pertinéncia do conjunto resultante da

intersecdo de A e B. A classe de funcdes t-normas (triangular norm) possuem propriedades que
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garantem que os conjuntos fuzzy resultantes da aplicacdo dessas func¢des sejam significativos
como intersecdes fuzzy (KLIR; YUAN, 1995; NICOLETTI; CAMARGO, 2004). Uma t-norma
é uma operagio bindria i : [0, 11> — [0, 1] que atribui um valor (A N B)(x) considerando os graus
de pertinéncia A(x) e B(x), para todo x € X. Segundo Klir e Yuan (1995), algumas t-normas que

sdo frequentemente utilizadas como intersecdes fuzzy:

e [ntersecdo padrdo:

i(a,b) = min(a,b) (2.8)

e Produto algébrico:
i(a,b)=ab (2.9)

e Diferenca limitada:
i(a,b) =max(0,a+b—1) (2.10)

e [ntersecdo drdstica:

a, quandob =1
i(a,b)=1b, quandoa=1 (2.11)

0, caso contrario

Uniao Fuzzy

Sejam A e B conjuntos fuzzy definidos sobre o conjunto universo X. A unido fuzzy de A e B,
denotada por (A U B)(x), corresponde a fungdo de pertinéncia do conjunto resultante da unido
de A e B. A classe de fungdes t-conormas (triangular co-norm), também conhecidas como
s-normas, possuem propriedades que garantem que os conjuntos fuzzy resultantes da aplicacao
dessas fungdes sejam significativos como unides fuzzy (KLIR; YUAN, 1995; NICOLETTI,;
CAMARGQO, 2004). Uma s-norma € uma opera¢ao bindria u : [0, 11?2 = [0,1] que atribui um
valor (A U B)(x) considerando os graus de pertinéncia A(x) e B(x), para todo x € X. Segundo

Klir e Yuan (1995), algumas s-normas que sdo frequentemente utilizadas como unides fuzzy:

e Unido padrao:

u(a,b) = max(a,b) (2.12)

e Soma algébrica:

u(a,by=a+b—ab (2.13)

e Soma limitada:

u(a,b) =min(l,a+b) (2.14)
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e Unido drdstica:

a, quandob =0
u(a,b)=4b, quandoa=0 (2.15)

1, caso contrario

Existem, ainda, operacdes de comparacdo de conjuntos fuzzy. Uma operagdo frequente-
mente utilizada € a medida de possibilidade, que quantifica a extensdo com a qual conjuntos
fuzzy se sobrepdem. A medida de possibilidade de um conjunto fuzzy A com relagdo a um

conjunto fuzzy B, ambos definidos em X, denotada como Poss(A, B), é definida como:

Poss(A, B) = sup[min(A(x), B(x))] (2.16)
xeX

2.3 Variaveis Linguisticas

Ao modelar o conhecimento de um dominio de aplicacdo, existem situa¢des que demandam
a descricdo de determinados fendmenos pela caracterizacdo de seus estados possiveis, fato
que remete ao conceito de varidvel. Por exemplo, para representar condi¢cdes ambientais, €
possivel descrever a temperatura utilizando termos linguisticos como alta, baixa ou média, em
vez de usar valores numéricos precisos. Em geral, as caracteriza¢des linguisticas sdo menos
especificas que as numéricas, mas podem ser mais apropriadas quando nao se sabe qual o
valor numérico exato da varidvel em questio (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Além disso,
as descricdes linguisticas sdo mais proximas da linguagem humana, facilitando a captura e a

interpretacdo do conhecimento com relacio aos especialistas humanos.

Segundo Pedrycz e Gomide (1998), para caracterizar fendmenos de uma forma aproximada,
os valores de varidveis linguisticas podem ser representados por conjuntos fuzzy, de modo
que seja possivel traduzir as descricoes linguisticas para descricdes numéricas € computaveis.
Formalmente, uma variavel linguistica é caracterizada por uma quintupla (X,7(X),X,G,M),

onde:

e X é o nome da varidvel linguistica;

e T(X) é o conjunto de termos de X cujos elementos sdo rétulos de valores linguisticos de

X;

e X € o dominio ou conjunto universo da varidvel base x, que representa os valores numé-

ricos precisos associados a varidvel linguistica X;
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e G é uma gramadtica para gerar os termos linguisticos;

e M € uma regra semantica para associar cada rétulo L € T'(X) a seu significado M(L), que

€ um conjunto fuzzy definido no universo X.

Por exemplo, considere a varidvel linguistica temperatura, ou seja, X = temperatura, com
X =[0,50]. O conjunto de termos linguisticos associado a X pode ser T'(X) = {muito baixa,
baixa, média, alta, muito alta,...}. O valor M(L) de um rétulo L € T(X) é definido para ser a
restricdo L(x) sobre a varidvel base x € X. Assim, M(L) é um conjunto fuzzy em X cuja funcio
de pertinéncia L(x) expressa a semantica do rétulo L. A Figura 2.3, adaptada de Pedrycz e
Gomide (1998), ilustra a varidvel temperatura e alguns de seus termos linguisticos definidos

como conjuntos fuzzy em [0, 50].

| Temperatura | variavel linguistica
/ | termos simbélico
linguisticos
baixa o média . alta -

regra semantica

(A v i ¢ )

numérico

»
>

0 25 50 X
conjuntos fuzzy variavel
\ base ) vy

Figura 2.3: Variavel linguistica temperatura (Figura adaptada de (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998)).

Em geral, a maioria das aplica¢des de varidveis linguisticas baseiam-se em conjuntos fuzzy
com funcdes de pertinéncia parametrizadas (na Figura 2.3 sdo utilizadas funcdes triangulares
e trapezoidais) e em um numero pequeno de valores linguisticos. A quantidade de valores
linguisticos define a granularidade do dominio da varidvel linguistica e, portanto, define uma
particao fuzzy. Um nimero pequeno de valores linguisticos induz uma particao grossa, enquanto
um ndmero grande induz uma parti¢do fina do dominio da varidvel (PEDRYCZ; GOMIDE,
1998).

Conectivos (e, ou) e a negacdo podem ser utilizados para definir termos linguisticos mais
complexos. Por exemplo, € possivel definir o termo temperatura ndo baixa e ndo alta, a partir
dos termos linguisticos baixa e alta, conectivo e e a negacdo. Para especificar o significado
dos conectivos e da negagdo, empregam-se operagdes de intersecdo, unido e complemento fuzzy
(Secdo 2.2). Assim, ndo baixa e ndo alta(x) = t([1 — baixa(x)],[1 — alta(x)]), considerando o

complemento fuzzy padrdo e a interse¢ao fuzzy como uma t-norma f.
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Variaveis linguisticas s@o frequentemente utilizadas em proposi¢des condicionais ou regras
fuzzy, de modo a permitir a inferéncia de conhecimento com base em métodos de raciocinio

aproximado.

2.4 Regras Fuzzy

Segundo Pedrycz e Gomide (1998), regras proveem uma abordagem formal para represen-
tar diretivas ou estratégias geralmente apropriadas quando o conhecimento de dominio resulta
de associagdes empiricas ou da experiéncia de especialistas. Em particular, as regras fuzzy
sdo capazes de representar conhecimento com base em varidveis linguisticas, aproximando-se
da linguagem humana. Assim, esta se¢do apresenta a sintaxe € a semantica de regras fuzzy

utilizadas em sistemas de inferéncia fuzzy.

2.4.1 Sintaxe de Regras Fuzzy

A unidade bésica de informacao em regras fuzzy € uma proposi¢ao fuzzy p:
p:XéA (2.17)

onde X € uma varidvel linguistica que assume valores de uma varidvel base x definida em um
universo X e A € um termo linguistico definido por um conjunto fuzzy em X. Considerando o
exemplo da Figura 2.3 sobre a varidvel linguistica X = temperatura, uma possivel proposicao
Jfuzzy p seria:

p : temperatura € alta

Proposi¢des compostas podem ser construidas a partir de conjuncdes ou disjungdes de proposi-

coes fuzzy, formando novas proposicdes p e g:
p:X1éA1eXoéAre...eX, €A, (2.18)

qg:X1é€AiouX€éA0u...ouX, €A, (2.19)

onde X1,X>,...,X, sdo varidveis linguisticas cujos termos linguisticos sao respectivamente Ay,
Aj,..., A, definidos por conjuntos fuzzy nos universos Xi,Xp,...,X,. As proposicdes p € ¢

induzem relacdes P e Q sobre X| x X; X --- X X, tais que:
P(x1,X2,..., %) = TIL [Ai(x)] (2.20)

O(x1,X2,...,%2) = ST [Ai(x7)] (2.21)
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onde T e S denotam t-normas e s-normas representando operacdes de conjuncdo e disjuncio,

respectivamente.

Em geral, as proposicdes fuzzy condicionais ou regras fuzzy possuem o formato:
p : se antecedente entdo consequente

onde antecedente e consequente sao proposicoes fuzzy. O caso mais simples, em que o an-
tecedente e o consequente contém uma proposi¢do fuzzy simples, segue o padrdo dado pela
Equacao 2.22:

p:seXéAentioY éB (2.22)

onde X e Y sdo varidveis cujos termos linguisticos sdo os conjuntos fuzzy A e B definidos nos

universos X e Y, respectivamente.

Regras fuzzy podem conter proposicoes fuzzy compostas, como as proposicoes das Equa-
coes 2.18 e 2.19. Um formato comum nas aplicagdes sdo as regras fuzzy contendo conjungdes

no antecedente, conforme ilustrado na Equacgao 2.23:
p:seX1éA1eX€éAe...eX,éA,entio Y EB (2.23)

onde X1, X>,...,X, e Y sdo varidveis cujos termos linguisticos sdo os conjuntos fuzzy A1,Az, ..., A,

e B definidos nos universos X1, X»,...,X, e Y, respectivamente.

2.4.2 Semantica de Regras Fuzzy

Uma regra fuzzy descreve uma relagdo entre as varidveis presentes no antecedente e conse-
quente. A regra fuzzy da Equagdo 2.22 pode ser definida por uma relagdo fuzzy R, com grau de
pertinéncia R(x,y) representando o grau com o qual (x,y) € X x Y é compativel com a relacdo
entre as varidveis X e Y (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Alguns autores referem-se a relacao R
como uma relacdo que define a semdntica da regra. Sendo A e B conjuntos fuzzy definidos nos

universos X e Y, respectivamente, entdo a relacdo R(x,y) em X X Y € definida por:
R(x,y) = f(A(x), B()),V(x,y) € X xY (2.24)

onde f é uma funcio da forma f : [0,1]*> — [0,1]. Em geral, as relacdes induzidas por regras
fuzzy sdo derivadas de trés classes principais de fungdes: conjuncao fuzzy, disjuncio fuzzy e
implicacdo fuzzy, sendo a conjuncdo e a implica¢do as mais comuns (PEDRYCZ; GOMIDE,
1998). A conjungdo fuzzy e a disjun¢do fuzzy sio associadas as classes de funcdes t-normas e

s-normas, respectivamente. Alguns exemplos de funcdes t-normas e s-normas sdo descritos na
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Secdo 2.2. Algumas funcdes de implicacdo fuzzy sdo derivadas da generalizagdo da implicagcdo

da légica classica, definidas como:
fi(A(x), B(y)) = s(—A(x), B(y)),V(x,y) € X x Y (2.25)

onde —A(x) é o complemento fuzzy de A(x) e s € uma s-norma. Um exemplo tipico € a

implicacdo de Kleene-Dienes, definida por:

Jia(A(x), B(y)) = max(1 — A(x), B(y)) (2.26)
Outro exemplo de implicacao fuzzy é a implicagcdo de Godel, definida por:

1, A <B
FuA). By) = e A = BO) 2.27)

B(y), caso contrério

No caso de regras fuzzy contendo proposicoes fuzzy compostas por conjungao no antece-

dente (Equacdo 2.23), a relacdo induzida R € definida por:

R(-xlaxza- . -’xl’lay) = f(Pa(xlv-xZ" . 'a-xl’l)ay) (228)

onde f pode ser uma conjuncdo fuzzy, disjuncdo fuzzy ou implicacdo fuzzy e P, € a relagcdo
induzida pela proposi¢cdo fuzzy composta presente no antecedente da regra. A relacdo P, é

definida com base na Equacao 2.20, em fun¢do do uso de conjun¢des no antecedente.

2.5 Raciocinio Aproximado com Regras Fuzzy

O célculo baseado em regras fuzzy fundamenta-se na semantica das regras e na regra da
inferéncia composicional, permitindo derivar uma conclusdo mesmo quando ndo existe um
casamento exato entre os antecedentes das regras e os valores das varidveis fuzzy (CORDON;
JESUS; HERRERA, 1999). Embora custoso, esse processo de inferéncia pode ser simplificado
dependendo dos operadores utilizados para a agregacao de multiplas regras, intersecdo na regra
composicional e semantica das regras (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Esta secdo apresenta os
fundamentos do raciocinio aproximado com regras fuzzy € os métodos de inferéncia comumente

utilizados em sistemas de inferéncia fuzzy.
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2.5.1 Regra da Inferéncia Composicional

Suponha um conjunto de N regras paralelas, que sao uma sequéncia de proposi¢cdes fuzzy
condicionais que possuem as mesmas varidveis no antecedente e as mesmas varidveis no con-
sequente, porém com diferentes combinacdes de termos linguisticos, consideradas em conjunto

para o raciocinio aproximado:

se X éAentdoY ¢ By

se X éAyentdoY é By

se X ¢ Ay entdo Y é By

Conforme descrito na Se¢do 2.4.2, cada regra induz uma relagcdo R;(x,y) = f(A;(x), Bi(y)),
comi=1...N. As relacdes R; podem ser agregadas por uma operacdo de agregacdo A, base-
ada em uma s-norma, t-norma ou operacdo de média, para se obter uma relacdo R = Af\i (Ri.
Dada uma proposi¢do p: X é A’, onde A’ # A;,i = 1...N, é possivel concluir que Y é B’ pela
aplicacdo da regra da inferéncia composicional utilizando a relacdo R. A regra da inferéncia
composicional estabelece que, uma vez conhecidos A’ e R, é possivel obter B’ pela equagio:

B'(y) = supmin[A'(x),R(x,y)],Vy € Y (2.29)
xeX

No caso geral, a operacdo min pode ser substituida por uma t-norma ¢, configurando uma
composicao sup-t:

B'(y) = supt[A'(x),R(x,y)],Vy € Y (2.30)

xeX

Uma forma alternativa para esse procedimento € aplicar a regra da inferéncia composicional
para cada R; e posteriormente agregar os B; inferidos de cada regra para concluir B'. Assim, B’

é computado como B'(y) = Afi | Bi(y), sendo que B(y) = sup,x t[A"(x), Ri(x,y)].

Considere N regras paralelas em que cada uma delas contém proposicodes fuzzy compostas

no antecedente (Equagdo 2.31):
seX|éA e X éAhe ... e X, é AL entdo Y ¢ BF (2.31)

Neste caso, o antecedente de cadaregra k, comk=1... N, induz umarelacdo Py (x1,Xx2,...,X,) =
T, [Af(xi)], onde 7 €é uma t-norma. Para obter a relacdo Ry induzida por cada regra k, aplica-
se uma operacdo de conjuncio fuzzy, disjuncdo fuzzy ou implicacdo fuzzy f sobre a relagdao

Pai(x1,...,x,) € 0 consequente B(y), resultando em:

Ri(x1,...,x0,y) = f(Paur(x1,...,Xn), B (y)) (2.32)
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Uma vez definida cada relacdo Ry, obtém-se a relacdo R(xy,...,x,,y) = Aszle(xl, e XnsY),
onde A é uma operacdo de agregacdo. Dada uma proposicdo p : X; é A’l e...eX, éAl, que
também induz uma Py (x1,...,x,) = T, [Al(x;)], pode-se concluir B'(y) como:

B'(y)= sup t[Pi,(xl,...,xn),R(xl,...,xn,y)] (2.33)

X1 seeerXn

Uma discussao mais detalhada sobre o procedimento para inferéncia a partir de formatos mais
generalizados de regras, com combinacdes de opera¢des no antecedente e no consequente, pode
ser vista em (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

A complexidade do processo de raciocinio aproximado a partir da regra da inferéncia com-
posicional pode inviabilizar o seu uso em aplicacdes praticas como, por exemplo, os sistemas
de inferéncia fuzzy. Neste sentido, alguns motores de inferéncia baseiam-se em simplificacdes
da regra da inferéncia composicional. Além disso, existem métodos de inferéncia que tratam
situacdes especificas, como inferéncia sobre entradas numéricas e classificagdo de objetos.
Neste contexto, as proximas se¢oes descrevem métodos de raciocinio aproximado utilizados
em contextos préticos, alguns deles inspirados na regra da inferéncia composicional, visando

reduzir a complexidade do mecanismo de inferéncia.

2.5.2 Meétodo da Interpolacao

Sejam Ay, By e Cy, com k=1...N, conjuntos fuzzy respectivamente definidos nos conjuntos
universos X,Y e Z e um conjunto de regras paralelas do tipo se X é Ay e Y é By entdo Z é Cy.
Dada uma proposi¢io fuzzy de entrada p:se X é A’ e Y é B, onde A’ e B sdo conjuntos fuzzy
respectivamente definidos em X e Y, pode-se aplicar uma simplificagdo da regra da inferéncia
composicional, chamada de método da interpolagdo, para inferir o resultado Z é C’, onde C’ é
um conjunto fuzzy definido em Z. Essa simplificacdo depende da escolha da t-norma ¢ utilizada
na conjun¢do dos antecedentes, da operacdo f para a relacdes Rj induzidas pelas regras, da
opera¢do de composi¢do para a regra da inferéncia composicional, além da operacdo A para
agregacdo das regras paralelas. Um caso particular dessas operacOes, baseada na composi¢ao
sup-min, A = max, t = min e f = min, permite simplificar a regra da inferéncia composicional

para os seguintes passos (prova detalhada descrita por citeonlinePedrycz:1998):

1. Calcular a compatibilidade entre a proposi¢do de entrada (A’, B') e cada antecedente de

cada regra k, utilizando a medida de possibilidade:

max = Poss(A',Ay) = sup[min(A’(x),Ak(x))],k =1...N
xeX
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mpy = Poss(B', By) = sup[min(B'(y), Bs(y)),k=1...N
yeY

2. Calcular a conjun¢do dos antecedentes de cada regra kK com a t-norma ¢ = min:

my = min[myy,mprl,k=1...N, onde my é o grau de disparo da regra k

3. Inferir o resultado C ]’( para cada regra k, com base na conjungao pela t-norma t = min:

Cy(2) = mg A Ci(z) = min[my, Cx(2),k=1...N

4. Agregar os resultados das N regras com a operagdo de agregacdo para inferir o resultado
final:
C'(2) =AY C(z) = max[C\(z),k=1...N],Vz € Z

No caso geral, com regras contendo n proposi¢des fuzzy ligadas por conjuncdo no antecedente,
esse procedimento simplificado é estendido no passo 1. A medida de possibilidade mf é
calculada para cada proposicao X; é Af.‘ do antecedente, comi=1...nek=1...N. Além disso,

no passo 2, o grau de disparo da regra k € calculado como my, = min[mf,i =1...n].

O método da interpolacdo inspirou o desenvolvimento de uma alternativa a regra de infe-
réncia composicional, denominada inferéncia escalonada, em que sdo possiveis outras combi-
nacdes de operacdes para conjun¢io, agregacio e semantica da regra. Porém, vale ressaltar que
nao hd uma relagdo direta entre a inferéncia escalonada e a regra da inferéncia composicional
(PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Um exemplo de método de inferéncia escalonada é o produto-
soma algébrica, que utiliza a soma algébrica para agregacdo e o produto para conjuncdo e

semantica de regra.

2.5.3 Métodos para Entradas e Saidas Numéricas

O método da interpolacdo trabalha com fatos ou entradas fuzzy, ou seja, os valores das va-
ridveis sd30 conjuntos fuzzy. Por exemplo, na proposic¢o fuzzy X1 é A’ e X, é B', A’ e B sdo con-
juntos fuzzy definidos em X e Y, respectivamente. Entretanto, existem aplicacdes que deman-
dam inferéncias sobre entradas cujos valores das varidveis sdo numéricos (X é 1.5 e X; ¢ 50)
com resultados também numéricos (¥ € 2.5). Um exemplo de aplicagcdo sdo os controladores
fuzzy, um tipo de sistema de inferéncia fuzzy que controla o valor de uma determinada varidvel
de saida em funcdo dos valores de varidveis de entrada. A Figura 2.4 ilustra os componentes

tipicos de sistemas de inferéncia fuzzy que tratam entradas e saidas numéricas.
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Se... entdo...
Se... entdo...
Se... entdo...

Base de dados Base de regras fuzzy

Base de conhecimento

Motor de q

Entrada inferéncia P| Defuzificacao Saida

A 4

»| Fuzificacao >

Sistema de Inferéncia Fuzzy

Figura 2.4: Sistema de inferéncia fuzzy com entradas e saidas numéricas.

Comparado a um sistema de inferéncia fuzzy tipico (Figura 2.1), o sistema que trata entradas
e saidas numéricas contém duas etapas adicionais: fuzificacdo e defuzificacdo. A fuzificagao
converte os valores numéricos de entrada para conjuntos fuzzy e respectivos graus de pertinén-
cia, para que sejam processados pelo motor de inferéncia. Ao final no processo de inferéncia, e
etapa de defuzificagdo converte o conjunto fuzzy inferido para um valor numérico crisp que me-
lhor o representa (KLIR; YUAN, 1995). Na sequéncia, sdo apresentados métodos de raciocinio
aproximado que trabalham com entradas e saidas numéricas, além de métodos de defuzificacao

frequentemente utilizados em aplicagdes préticas.

Método de Mamdani

Um dos métodos de inferéncia com entradas numéricas mais conhecidos da literatura € o
método definido por Mamdani e Assilian (1975). Esse método baseia-se na simplificacdo da
regra da inferéncia composicional com as opera¢des de minimo para conjun¢io e semantica das
regras, composi¢do max-min e agregacao pela operacdo de maximo. O método de Mamdani
pode ser visto como um caso particular do método da interpolagcdo, em que o passo 1 (fuzifica-
¢do) corresponde a verificar qual o grau de pertinéncia da entrada numérica a; no conjunto fuzzy
A{.‘ de cada regra k. Assim, para N regras paralelas com n conjuntos fuzzy (Ai.‘) nos antecedentes

e valores numéricos de entrada a;, comi=1...nek=1...N, o passo 1 € modificado:
mk=ANa),i=1...nk=1...N

Os demais passos continuam os mesmos: calcular o grau de disparo my de cada regra k pela
operagdo de minimo sobre os mf?, inferir o resultado C1/< para cada regra e agrupa-los usando

a operacdo de maximo. Uma alternativa para o passo 1 € fuzificar as entradas numéricas,
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transformando-as, por exemplo, em conjuntos fuzzy triangulares com o valor numérico @; como
centro do tridngulo, e entdo calcular a medida de possibilidade da mesma forma que o método

de interpolacgdo.

Método de Larsen

Outro método de inferéncia bastante citado na literatura é o método definido por Larsen
(1980), que se diferencia do método de Mamdani em fun¢do das operagdes escolhidas: minimo
para conjuncao dos antecedentes, mdximo para agregacao dos resultados parciais € composi¢ao
max-produto (composicao sup-t, com a t-norma produto algébrico). Desta forma, o passo 3, que

infere o resultado C//< para cada regra k, ¢ modificado em func¢do da composi¢do max-produto:

Ci(2) =m.Cr(2),k=1...N

Métodos de Defuzificaciao

Ambos métodos de Mamdani e Larsen tratam entradas numéricas, porém o resultado do
processo de inferéncia é um conjunto fuzzy (Z é C'), cuja interpretagdo nem sempre € trivial.
Para as aplicacdoes que demandam resultados numéricos, deve-se aplicar algum método de
defuzificacdo, que converte a conclusido obtida pelo motor de inferéncia, em termos de um
conjunto fuzzy, para um valor numérico unico. Existem diversos métodos de defuzificacao na
literatura, alguns dos métodos mais comuns sio apresentados a seguir, para um conjunto fuzzy

C’ definido sobre o dominio Z:

o Centro de drea (Center of Area - COA): também chamado de centro de gravidade ou
método do centrdide, define o valor defuzificado como o valor de Z que divide a area
sob a funcdo de pertinéncia de C' em duas subdreas iguais. Quando Z ¢é finito e discreto

(Z ={z1,22,.--,2a}), 0 centro de drea pode ser calculado como:

Yot C'(z) 2k

COA(C) = S )

(2.34)
o Moment defuzzification: um dos métodos de defuzificacdo disponibilizados pelo FuzzyJ
Toolkit (ORCHARD, 2001) que subdivide o conjunto fuzzy C’ em m diferentes formatos
ao particiond-lo verticalmente em pontos especificos que resultam em retangulos, trian-
gulos e trapézios. O centro de drea x; (x; € Z) e a drea A; de cada subdivisdo i, com

i =1...m, sdo calculados com base nas férmulas apropriadas para cada formato. O valor
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defuzificado € definido como:

Zﬁ] XA

m .
i=1 Ai

moment(C') = (2.35)

e Menor dos mdximos (Smallest of Maxima - SOM) : o valor defuzificado € o menor valor

de Z que possui o grau de pertinéncia maximo. Quando Z € finito e discreto, o valor
defuzificado € calculado como:

SOM(C") = min[z; | zx € M], onde M = {z; | C'(z) = supC’(x)} (2.36)

xeX
e Maior dos mdximos (Largest of Maxima - LOM) : o valor defuzificado é o maior valor
de Z que possui o grau de pertinéncia maximo. Quando Z € finito e discreto, o valor

defuzificado € calculado como:

LOM(C") = max|[z|zx € M], onde M = {z; | C'(zx) = supC'(x)} (2.37)
xeX

e Meio dos mdximos (Middle of Maxima - MOM) : o valor defuzificado é a média entre o
menor valor e 0 maior valor de Z que possuem o grau de pertinéncia maximo. Quando Z
¢ finito e discreto, o meio de maximos é definido como:

SOM(C"y+LOM(C)
2

MOM(C) = (2.38)

o Média dos mdximos (Mean of Maxima): o valor defuzificado é a média dos valores de
Z. que possuem o grau de pertinéncia maximo. Quando Z € finito e discreto, o valor
defuzificado é calculado como:

Z,
Lyem k’ onde M = {z;|C'(z) = supC'(x)} (2.39)

MeanMaxima(C') = =—=——
‘M‘ xeX

Assim, € possivel obter um valor numérico a partir do conjunto fuzzy C’ inferido pelo motor

de inferéncia por meio da aplicacdo de algum método de defuzificagao.

Método de Takagi-Sugeno-Kang

Outro método de raciocinio aproximado bastante utilizado é o método Takagi-Sugeno-
Kang (TSK) proposto por Takagi e Sugeno (1985). Diferentemente dos demais métodos, o
método TSK considera regras contendo fun¢des no consequente, que combinam os valores nu-

méricos das varidveis no antecedente para inferir o valor numérico da varidvel no consequente.
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Neste caso, as regras possuem o seguinte formato:
se X é Ay eY é By entdo 7= fi(x,y) (2.40)

onde f; : X XY —Zek=1...N. No caso de uma funcio fi(x,y) = ¢, onde ¢ é uma constante,
a regra ¢ denominada regra TSK de ordem zero. Caso fi(x,y) seja uma funcdo polinomial de

primeira ordem, a regra é denominada regra TSK de primeira ordem.

O resultado do processo de inferéncia € obtido pela combina¢do ponderada das contribui-
coes das regras individuais, onde o peso de cada regra € o grau de disparo my. Assim, valor

numérico do consequente € definido por:

N
. Zkzlfj%vk-fk(x,y) 2.41)
Zkzl my

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos envolvendo sistemas de inferén-
cia fuzzy, contemplando fundamentos de conjuntos fuzzy, varidveis linguisticas, regras fuzzy e
métodos de raciocinio aproximado. Essa fundamentacio é importante para o desenvolvimento
da tese de doutorado assim como para a compreensao dos trabalhos correlatos. No proximo
capitulo, sdo apresentados conceitos basicos sobre ontologias e ontologias fuzzy, igualmente

essenciais para este trabalho de pesquisa de doutorado.



Capitulo 3

ONTtoLOGIAS Fuzzy

3.1 Consideracoes Iniciais

Ontologias sdo utilizadas para expressar conhecimento sobre um determinado dominio
ou area de interesse, modelando seus principais conceitos, atributos e relacionamentos. De-
pendendo do dominio, o conhecimento pode ser caracterizado como impreciso, ou seja, as
informagdes ndo sdo exatas ou bem definidas. Como ontologias convencionais baseiam-se
em formalismos que modelam informacdes de modo preciso ou exato, sao menos adequadas
para representar dominios que envolvem imprecisdo. Para expressar esse tipo de informagao,
diversas pesquisas investigam como estender ontologias com base na teoria de conjuntos fuzzy
(ZADEH, 1965), resultando em ontologias fuzzy.

Assim, este capitulo visa descrever conceitos basicos sobre ontologias e ontologias fuzzy,
a fim de proporcionar a fundamentagdo necessaria para os trabalhos desenvolvidos no ambito
deste doutorado. Primeiramente, na Se¢do 3.2, ontologias s@o definidas e caracterizadas com
relac@o aos seus principais componentes. A Secao 3.3 descreve conceitos basicos sobre Logicas
de Descri¢do, um dos formalismos 16gicos mais utilizados como fundamentacdo para ontolo-
gias, com foco na légica ALC. Em sequéncia, a Sec¢ao 3.4 discute a extensdo de ontologias
considerando imprecisdo. A Secdo 3.5 descreve a representacdo de conhecimento e inferéncia

em Loégicas de Descrig¢do Fuzzy, com destaque para a l6gica fuzzy ALC.

3.2 Ontologias: Definicao e Caracterizacao

O termo “ontologia” originou-se na Filosofia como uma teoria que estuda a natureza do ser

ou da existéncia (BUNGE, 1977). Nesse sentido filoséfico, um exemplo classico de ontologia



3.2 Ontologias: Definicdo e Caracterizagdo 41

remete as categorias primitivas de Aristételes, que classificam os seres de acordo com suas
caracteristicas (GRUBER, 2009). Etimologicamente, a palavra latina “ontologia” deriva da
jun¢do dos termos gregos “ont”, participio do verbo “einai” (ser), e “logia” (estudo), que pode
ser traduzida como o “estudo da existéncia” (GUIZZARDI, 2005).

Especificamente, no contexto da Ciéncia da Computacdo, uma das definicdes de ontologia
mais citadas na literatura foi proposta por Gruber (1993): “Uma ontologia € uma especificagdo
formal e explicita de uma conceitualizacdo compartilhada”. Apesar dos esfor¢os de autores
como Uschold e Griininger (2004) em explicitar o significado da defini¢cdo de Gruber (1993),
uma gama de especificagdes podem ser consideradas ontologias: desde simples glossarios até
rigorosos formalismos 16gicos. Em virtude da discuss@o sobre as especificacdes que podem
ser consideradas ontologias, Gruber (2009) complementou sua defini¢do anterior com um foco

mais voltado para os componentes de ontologias:

No contexto das Ciéncias da Computagdo e da Informagado, uma ontologia define um
conjunto de primitivas representacionais com as quais € possivel modelar um dominio de
conhecimento ou discurso. As primitivas representacionais sdo tipicamente classes (ou
conjuntos), atributos (ou propriedades), e relacionamentos (relagdes entre membros das
classes). As defini¢des das primitivas representacionais incluem informacgdo sobre seus

significados, além de restricdes sobre a sua aplicagdo de modo logicamente consistente.

E possivel verificar que a definicio de Gruber (2009) enfatiza as primitivas representacio-
nais que tipicamente sao utilizadas em ontologias. Independentemente da discuss@o sobre quais
especificacdes devem ser consideradas ontologias, Gruber (2009) defende que uma ontologia
deve definir (ou especificar) conceitos, relacionamentos e outros elementos que sejam relevantes
para modelar um dominio. Uschold e Griininger (2004) detalham o significado dessas primitivas
representacionais, considerando conceitos, propriedades (atributos e relacionamentos), além de
axiomas e individuos. Segundo tais autores, ontologias representam diferentes tipos de coisas
em um dominio ou drea de interesse, que sao modelados como classes ou conceitos organizados
em uma hierarquia ou taxonomia. Atributos descrevem caracteristicas dos conceitos e relaciona-
mentos expressam como os conceitos estao interligados. Axiomas sao restrigdes sobre conceitos
e propriedades, cujo principal propdsito € expressar significado interpretavel por maquinas, para
possibilitar mecanismos de raciocinio automatico. Por fim, individuos representam instancias

ou objetos concretos que seguem as definicdes modeladas pela ontologia.

No escopo desta tese de doutorado, ontologias sdo consideradas sob um ponto de vista
formal, contendo primitivas representacionais fundamentadas por formalismos 16gicos que pos-

sibilitam representacdo de conhecimento e inferéncia de modo coerente e ndo ambiguo. Neste
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sentido, a proxima secdo descreve conceitos basicos sobre Logicas de Descrigdao, um forma-

lismo 16gico bastante difundido na comunidade de ontologias.

3.3 Logicas de Descricao

Dentre os formalismos que fundamentam ontologias, as Logicas de Descricao (Description
Logics - DLs) destacam-se por aliarem expressividade e computabilidade, equipadas com uma
semantica formal baseada em l6gica. As DLs sdo consideradas subconjuntos decidiveis da
l16gica de primeira ordem, em que individuos correspondem a constantes, conceitos a predicados

undrios e relacionamentos a predicados binarios (HORROCKS, 2008).

Para descrever os fundamentos de DLs, inferéncias tipicas e o procedimento de raciocinio,
as proximas sec¢des baseiam-se na DL ALC, que contém os construtores de conceito basicos em
Logicas de Descricdo. As definicdes apresentadas podem ser encontradas de forma completa
nos trabalhos de Nardi e Brachman (2003), Baader e Nutt (2003) e Baader (2003).

3.3.1 Sintaxe e Semantica de ALC

As Logicas de Descricao sdo baseadas em descricdes, razao de seu proprio nome. Descri-
coes elementares sdo representadas por conceitos e relacionamentos atdmicos, que servem de
base para a construgdo de descri¢cdes complexas a partir de construtores providos pela 16gica.
Em notacdo abstrata, as letras A e B sdo usadas para representar conceitos atdmicos; R e S para
relacionamentos atdmicos; C e D para descri¢Oes de conceito, que representam tanto conceitos

atdmicos quanto complexos; e letras mintsculas a e b para representar individuos ou instancias.

Em geral, uma base de conhecimento K de DLs é composta por dois componentes: TBox T
e ABox A (NARDI; BRACHMAN, 2003; BAADER; NUTT, 2003). A TBox contém conhe-
cimento intencional sob a forma de uma terminologia ou taxonomia, construida por meio de
declaracdes que descrevem propriedades gerais de conceitos. A TBox introduz o vocabulério
do dominio de aplicagdo, especificando conceitos que denotam conjuntos de individuos. Os
axiomas tipicos de uma TBox s@o defini¢des de conceito e axiomas de inclusdo ou subsunc¢do
que definem a taxonomia de conceitos relacionados por especializagdo/generalizacdo. A ABox
contém conhecimento relacionado a assercdes especificas sobre os individuos ou instancias do
dominio de interesse. Os principais construtores de uma ABox sdo assercdes de conceito, que
instanciam individuos considerando conceitos da TBox, e assercdes de relacionamento, que

instanciam associagdes entre individuos.
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Segundo Baader e Nutt (2003), para definir uma semantica formal dos elementos das DLs
sdo consideradas interpretagdes, em que cada interpretacdo Z consiste de um conjunto nao
vazio A%, composto por individuos, e uma funcdo de interpretacdo que atribui para cada conceito
atdbmico A um conjunto AZ C AT e para cada relacionamento atdémico R uma relacdo bindria
RT C AT x AT. A funcdo de interpretagio é estendida para definir indutivamente a semantica das
descricdes complexas com base no significado de cada construtor e das descri¢des elementares.
A Tabela 3.1, adaptada de (BAADER, 2003), apresenta a sintaxe e a semantica dos construtores
de ALC, além dos axiomas terminoldgicos (TBox) e asser¢des (ABox) que compdem a base de

conhecimento de DLs.

Tabela 3.1: Sintaxe e semantica de ALC (BAADER, 2003).

Construtores de conceito de ALC
Nome Sintaxe Semantica
Conceito universal T AT
Conceito vazio il 1]
Negagdo de conceito -C AT\C?
Intersegdo de conceitos cnbD cTnp*
Unido de conceitos cubD cTuD?

Restrigdo de valor de conceito VR.C {a € AT|Vb.(a,b) € RT — b e CT}
Quantificacdo existencial de conceito 3IR.C {a € AT|3b.(a,b) € RE N € CT}
Axiomas terminolégicos (TBox)

Definicdo de conceito A=D AT =D7

Equivaléncia de conceitos C=D ctT=D*

Introdugdo de conceito primitivo ACD AT C DT

Inclusdo geral de conceitos cCD cTcp?
Assergoes (ABox)

Assergdo de conceito C@oua:C at eC”

Assercdo de relacionamento R(a,b) ou (a,b) : R (@*,bY) e RT

Com relacdo aos axiomas terminoldgicos da Tabela 3.1, os axiomas de equivaléncia e
inclusdo de conceitos que envolvem um conceito atdbmico A do lado esquerdo sdo denominados
defini¢cdes de conceito e introdugdes de conceito primitivo, respectivamente. Uma TBox é
denominada definitéria se contém apenas defini¢des de conceito ndo ambiguas e aciclicas (BA-
ADER; HORROCKS; SATTLER, 2007). As asser¢des de conceito e relacionamento compdem

a ABox, instanciando individuos que seguem os axiomas modelados na TBox.

Se uma interpretagdo Z satisfaz um axioma terminoldgico ou uma asser¢do conforme a
semantica mostrada na Tabela 3.1, entdo Z € considerada um modelo desse axioma ou asser¢ao.
Uma interpretacdo Z é um modelo de uma TBox 7 se e somente se 7 satisfaz cada axioma
terminolégico de 7 (Z |= 7). Uma interpretagdo Z é um modelo de uma ABox A se e somente
se Z satisfaz cada assercéo em A (Z |= A). Por fim, uma interpretacdo Z é um modelo de uma
base de conhecimento I = (7,.A) se e somente se Z € um modelo de 7 e Z € um modelo de A
(Z = K) (BAADER; HORROCKS; SATTLER, 2007).
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3.3.2 Inferéncias Tipicas de DLs

A semantica formal de DLs possibilita inferir conhecimento implicito a partir dos elementos
modelados em uma base de conhecimento, composta por TBox e ABox. Segundo Baader e Nutt

(2003), as tarefas de inferéncia tipicas para uma terminologia (TBox) sdo:

e Satisfazibilidade: Um conceito C € satisfativel com relacido a uma TBox 7 se existe uma
interpretagio ou modelo Z de 7 tal que o conjunto C* nio seja vazio, ou seja, Z é um

modelo de C;

e Subsunc¢@o: Um conceito D é mais genérico que um conceito C com relagdo a uma

TBox 7 se CT C D? para qualquer interpretagio Z de 7 (7 |= C C D);

e Equivaléncia: Conceitos C e D sio equivalentes com relagio a uma TBox 7 se C* = D?

para qualquer interpretacdo Z de 7 (T |= C = D);

e Disjungio: Conceitos C e D sio disjuntos com relagio a uma TBox 7 se CZ N DY = ()

para qualquer interpretacdo Z de 7.

Com relagdo a ABox, os servigos de inferéncia checam se seu conjunto de assercoes €
consistente com relacdo a uma TBox, isto €, se existe uma interpretacdo Z que satisfaz ambas
TBox 7 e ABox A (Z =T e Z = .A). Segundo Baader e Nutt (2003), as tarefas tipicas de

inferéncia em ABox sdo:

e Verificacdo de instancias: verifica se uma asser¢ao « (de conceito ou de relacionamento)
¢ uma implicagdo l6gica de uma ABox A (A |= @) se toda interpretacdo Z que satisfaz A

também satisfaz «;

e Consisténcia da base de conhecimento: verifica se cada descri¢do de conceito em uma
base de conhecimento K admite pelo menos um individuo, ou seja, ndo é contraditoria.
Uma ABox A € consistente com relagdo a uma TBox 7, se existe uma interpretagao 7

que é um modelo de ambos Ae T (Z |= K);

e Recuperagdo: recupera os individuos na base de conhecimento que sao instancias de um
determinado conceito - dada uma ABox A e um conceito C, verifica todos os individuos

a tais que A |= C(a);

e Realizacdo: determina os conceitos mais especificos ao qual um individuo pertence - dado

um individuo a, verifica os conceitos mais especificos C tais que A |= C(a).
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Esses servigos de raciocinio para ABox podem ser reduzidos a uma unica tarefa. A recu-
peracdo e a realizacdo podem ser efetuadas por uma sequéncia de verificagdes de instancias,
embora de forma ndo otimizada. A verificacdo de instancias, por sua vez, pode ser reduzida
a verificacdo de consisténcia da base de conhecimento: dada uma ABox A, A |= C(a) se e
somente se AU {—=C(a)} é inconsistente (BAADER; NUTT, 2003). Portanto, os servicos de
inferéncia tipicos para ABox resumem-se a verificacdo da (in)consisténcia da base de conheci-

mento, sendo suficiente o desenvolvimento de algoritmos de raciocinio para essa tarefa.

As tarefas de inferéncia para TBox também podem ser reduzidas ao problema de verificagao
de consisténcia (BAADER; NUTT, 2003). A satisfazibilidade de conceitos é reduzida da
seguinte forma: dada uma ABox A, um conceito C ¢ satisfativel se e somente se A U {C(a)}
é consistente, onde a é um novo individuo arbitrario. Ao provar que A U {C(a)} é consistente,
obtém-se uma interpretacdo Z vélida que satisfaz o conceito C, ou seja, uma interpretacdo Z
em que C nado € vazio (ndo € contraditério). Ainda segundo Baader e Nutt (2003), como
as tarefas de subsuncdo, equivaléncia e disjunc@o de conceitos podem ser reduzidas para a
satisfazibilidade de conceitos, a verificagdo de consisténcia da base de conhecimento também
resolve os principais servicos de raciocinio para TBox, desde que a Légica de Descri¢do possua

os construtores de interse¢ao e negacdo de conceitos.

3.3.3 Raciocinio Baseado em Tableau

Como as tarefas de raciocinio tipicas de DLs podem ser reduzidas para a tarefa de verifica-
cdo de consisténcia da base de conhecimento, um método de inferéncia que trate essa tarefa é
suficiente para também realizar as demais. Um dos métodos mais utilizados na literatura de DLs
sdo os algoritmos baseados em fableau para raciocinio em TBox e ABox, projetados para veri-
ficar a consisténcia de bases de conhecimento. Em Légicas de Descri¢do, o primeiro algoritmo
baseado em tableau foi proposto por Schmidt-Schaufl ¢ Smolka (1991) para a 16gica ALC.
Desde entdo, essa abordagem tem sido empregada para obter algoritmos corretos, completos e

finitos para realizar as tarefas de inferéncia em diversas DLs (BAADER; NUTT, 2003).

Segundo Baader, Horrocks e Sattler (2007), um algoritmo baseado em fableau verifica a
consisténcia de uma base de conhecimento ao tentar construir um modelo ou uma interpre-
tacdo Z em que cada conceito ndo é vazio. Um tableau é um grafo dirigido que representa
tal modelo, cujos nés correspondem a individuos (elementos de AT) e arestas correspondem a
relacionamentos entre individuos (elementos de AL x AT) (HORROCKS, 2003). Cada né x
é rotulado com um conjunto de conceitos £(x) = {Cy,...,C,}, sendo que cada conceito C;

pertence a L(x) se o individuo representado pelo né x pertencer a interpretacdo de C;. Cada
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aresta (x,y) entre os nés x e y é rotulada com um relacionamento R (L({x,y)) = R) caso a tupla
de individuos correspondente a (x,y) pertencer a interpretacdo de R. Como pré-requisito para
o algoritmo, todas as descricdes de conceito devem ser representadas segundo a forma normal
negativa (negation normal form - NNF), em que negacdes sdo aplicadas somente a conceitos
atdmicos. A conversdo para a forma normal negativa pode ser realizada pela aplicagdo das leis

de De Morgan e das equivaléncias ~(3dR.C) < (VR.—C) e =(VR.C) < (3dR.—C).

Para verificar a consisténcia de uma base de conhecimento X' com uma TBox vazia e
uma ABox A = {C(x)}, onde C; pode ser uma descri¢do de conceito complexa, o algoritmo
inicializa o grafo com um né x contendo o rétulo L£(x) = {C;}, para entdo aplicar regras
de expansdo que estendem os rétulos dos nds ou adicionam novos nds, arestas e rotulos ao
tableau. A Tabela 3.2 mostra o conjunto de regras de expansdo para a légica ALC, onde C e
D representam conceitos e R relacionamentos bindrios. Uma contradi¢do (clash) é detectada
quando {C,—~C} C L(x) para algum conceito C e algum nd x. Se néo houver outra alternativa
sem contradi¢do (no caso da regra — L), o algoritmo finaliza a execucdo e conclui que nédo é
possivel obter uma interpretagdo para o conceito Cy, ou seja, a base de conhecimento {C;(x)} é
inconsistente. Caso ndo sejam detectadas contradi¢des, o algoritmo finaliza a execu¢dao quando
nao for mais possivel aplicar as regras de expansao, obtendo-se, assim, um tableau correspon-
dente a uma interpretacdo Z que satisfaz o conceito Cy, ou seja, a base de conhecimento formada

por {C(x)} é consistente.

Tabela 3.2: Regras de expansio tableau para ALC (extraida de HORROCKS, 2003)).

se (CMD) € L(x)

regra —nl e {C,D} ¢ L(x)

entdo L(x) — L(x)U{C,D}
se (CUD) € L(x)

e {C,D}NL(x)=10

regra—U entdo L(x) — L(x)U{C}

ou L(x) — L(x)U{D}

se dR.C € L(x)

e ndo existe né y tal que L((x,y))=Re C € L(y)
regra— 3 - . )

entdo crie um novo né y e a aresta (x,y)

com L(y) ={C} e L({x,y)) =R

se VR.C € L(x)
regra—Y e existe algum né y tal que L({x,y)) =Re C & L(y)

entdo L(y) — L(y)U{C}

Para resolver as outras tarefas de raciocinio, devem ser aplicadas as redugdes apropriadas
para se obter um problema de verificacdo de consisténcia de base de conhecimento correspon-
dente, conforme descrito na Se¢do 3.3.2. No caso de bases de conhecimento com uma TBox T
ndo vazia e definitdria, pode ser aplicada a técnica de unfolding (HORROCKS, 2003), que

consiste em substituir, para cada definicdlo A = C, as ocorréncias de A por sua definicdo C
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nas descri¢des de conceitos complexas de . Para as inclusdes de conceitos do tipo A C C,
as ocorréncias de A sdo substituidas por A’ M C, sendo que A’ € um novo conceito atdmico
que representa as caracteristicas que diferenciam o conceito A do conceito C. Como resultado
do unfolding, as descri¢gdes de conceito complexas de K sdo formadas apenas por conceitos

atdomicos, correspondendo a uma base de conhecimento com uma TBox vazia.

3.3.4 Tipos de Dados Concretos em DLs

Uma importante extensdo em DLs sdo os dominios concretos, que permitem incorporar
caracteristicas concretas tais como numeros reais, inteiros, intervalos de tempo ou cadeias de
caracteres (strings) em DLs (LUTZ, 2003). A partir dos dominios concretos, € possivel modelar
propriedades concretas dos individuos, como a idade de uma pessoa, o peso de um objeto,
a temperatura do ambiente, além da comparacdo dos valores desses atributos. Por exemplo,
ontologias usadas em aplicagdes de comércio eletronico podem classificar itens de acordo com
o peso e ainda inferir que itens pesando mais de 50kg requerem frete especial (HORROCKS;
SATTLER, 2001).

Conforme descrito por Lutz (2003), um dominio concreto D € um par (Ap,Pp) onde Ap
¢ um conjunto e ®p um conjunto de nomes de predicados. Cada nome de predicado P € Op
é associado com uma aridade n e um predicado n-drio PP C A7, Para ilustrar um exemplo de
dominio concreto numérico, Ap pode ser o conjunto dos numeros racionais Q e o conjunto ®p
pode ser composto por predicados undrios Py, com P € {<,<,=,#,>,>},q€ Qe (Pq)D ={q €
Q| 4 P gq}. Por exemplo, o predicado <;g denota o conjunto de nimeros racionais menores que
18, com (<13)P = {¢' €Q |4 < 18}.

Segundo Baader, Horrocks e Sattler (2007), os dominios concretos em sua forma irres-
trita podem prejudicar a decidibilidade e a complexidade computacional das DLs. Por esta
razao, uma forma mais restrita de dominios concretos, conhecida como tipos de dados con-
cretos (HORROCKS; SATTLER, 2001), é frequentemente utilizada em aplica¢des préticas.
Uma dessas restricdes considera que Ap € definido como o dominio de todos os tipos de dados
concretos, ao invés de considerar algum dominio concreto especifico Ap (PAN; HORROCKS,
2002). Assim, segundo Pan e Horrocks (2002), Ap € o dominio de tipos de dados cobrindo
todos os tipos de dados concretos. Um conjunto de tipos de dados concretos djy,...,d,, pode
ser definido sobre Ap, sendo que o dominio de cada tipo de dado é um subconjunto de Ap, ou
sejaVi:1<i<m, diD C Ap. Predicados de tipos de dados Pq,...,P, podem ser definidos
sobre esses tipos de dados e cada predicado P; estd associado com uma aridade n;, onde

Vji:1<j<r, P? C A'g. Cada predicado P(vy,.. .,vnj) ¢ uma fun¢do booleana, onde Vi,.wsVn;
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sdo suas varidveis de entrada, retornando verdadeiro se e somente se existe uma tupla de valores
de dados f1,...,t;; em Ap tal que Vi: 1 <i < nj,vl.D =tfe <t1,...,tnj) = P?. Pan e Horrocks
(2002) exemplificam um tipo de dado, INT+, que possui o conjunto de inteiros nao negativos
como seu dominio djyr+ C Ap. Predicados bindrios como > e predicados unérios >, podem
ser definidos sobre INT+. Para denotar o suporte a tipos de dados concretos, adiciona-se o
sufixo (D) ao nome da DL, por exemplo, ALC(D), SHZF (D).

Dependendo da semantica do dominio, tipos de dados e predicados concretos personaliza-
dos podem ser necessdrios para expressar o conhecimento de forma adequada. Neste sentido,
Pan (2007) definiu o conceito de grupos de tipos de dados e expressdes de tipos de dados que
permitem personalizar tipos de dados e predicados concretos. Um grupo de tipos de dados G €
um grupo de predicados embutidos, definidos sobre um conjunto de tipos de dados primitivos,
provendo um formalismo unificado para tratar tipos de dados e predicados de tipos de dados.
Para denotar o suporte a grupos de tipos de dados, adiciona-se o sufixo (G) ao nome da DL, por
exemplo, ALC(G), SHZF(G).

Segundo Pan (2007), um predicado de tipo de dado p € caracterizado por uma aridade
a(p) e uma extensdo de predicado E(p). Por exemplo, =int+
aridade a(=""") = 2 e extensdo E(=""") = {{iy,ir) € VANT+)? | i; = i}, onde V(d) representa

o conjunto de valores do tipo de dado d. Para cada predicado de tipo de dado p existe um tipo

¢ um predicado bindrio com

de dado primitivo d tal que E(p) C V(d)*P), com V(d) C Ap. Os tipos de dados primitivos sio
disjuntos, ou seja, para quaisquer dois tipos de dados primitivos dy,d», V(d1) N V(dy) = () (PAN,
2007).

Em um grupo de tipos de dados, expressdes de tipos de dados podem ser usadas para
representar tipos de dados e predicados personalizados. A Tabela 3.3 mostra a sintaxe e a

semantica do conjunto de expressoes de tipos de dados Dexp(G).

Tabela 3.3: Sintaxe e semantica de expressoes de tipos de dados.

Expressao Sintaxe Semantica
expressdes atdmicas p pD
expressdes negadas relativizadas p Ap\ pP
expressdes enumeradas {li,....L.} [ {PYu---u{’}
expressoes de dominio [Ul,... Uyl ul x - xul
expressdes conjuntivas E/N---NE, EPN---NED
expressodes disjuntivas E\V---VE, EID U---u EnD

DLs com suporte a grupos de tipos de dados contém atributos de tipos de dados, também
denominados propriedades concretas, que correspondem a relacionamentos entre individuos
a € AT e valores concretos x € Ap, além de construtores de conceito adicionais que permitem

descrever conceitos a partir de restrigdes sobre valores concretos usando expressoes de tipos de
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dados. Assim, o conjunto de individuos é composto por /4, que denota o conjunto de individuos
em AZ, denominados individuos abstratos, e por Ip, que denota o conjunto de individuos
que correspondem a valores concretos em Ap, denominados individuos concretos, sendo /4
e Ip disjuntos. O mesmo ocorre para o conjunto de relacionamentos: R4 denota o conjunto
de relacionamentos entre individuos abstratos, denominados relacionamentos abstratos, € Rp
denota o conjunto de atributos de tipos de dados que relacionam individuos abstratos a valores
concretos, sendo R4 e Rp também disjuntos. Sejam a € Iy, x,x; € Ip, T,T; € Rp, 1 <i<n
e E € Dexp(G), a funcdo de interpretacdo também € estendida para definir a semantica dos

atributos de tipos de dados e dos construtores de conceito adicionais (PAN, 2007):

o TZ: AT 5 Ap;
o (ATy,....Tp.EYf ={a € AT | Ha,x;) € TF e (x1,...,xs) € EP, com 1 <i<n};

o (VT1,....To.E)Yf ={ac AT |V{a,x,) € Tl.I—> (X1,...,X,) €EP, com 1 <i<n}.

Utilizando esses construtores adicionais, € possivel definir conceitos a partir das expressoes

de tipos de dados. Por exemplo, pode-se definir o conceito:
ItemPequeno = Itemdsoma,altura,largura, pro fundidade.menorQuel5 (3.1)
onde o predicado personalizado menorQuel5 possui extensao X:

X(menorQuel5) = {(ip,i1,iz,i3) € V(INT+)4 | ip =11 +ir+i3Nip <15} (3.2)

Pan (2007) também definiu uma arquitetura flexivel para raciocinio em DLs com suporte a
grupos de tipos de dados G, ilustrada na Figura 3.1. A principal caracteristica dessa arquitetura
€ separacdo entre o procedimento de raciocinio das DLs baseado em tableau, realizado pelo
raciocinador de conceitos, € o processamento das expressoes de tipos de dados, realizado
pelo raciocinador de tipos de dados. Existem dois tipos de raciocinadores de tipos de dados:
gerenciador de tipos de dados e verificador de tipos de dados. Assim, os tipos de dados
sdo tratados independentemente da parte abstrata ou simbdlica, o que confere flexibilidade
para adicionar novos tipos de dados e predicados concretos, de acordo com a necessidade do

dominio.

Nessa arquitetura, o algoritmo baseado em tableau invoca o raciocinador de tipos de dados
somente quando necessdrio, ou seja, quando sdo utilizados construtores de conceito contendo
as expressoes de tipos de dados E € Dexp(G) listadas na Tabela 3.3. Para tanto, o tableau é

estendido com nds de tipos de dados que correspondem a nos-folha ndo rotulados, além dos
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( Aplijagéo J
v

Raciocinador Gerenciador de
de conceitos tipos de dados
Verificador de Verificador de
tipos de dados tipos de dados

Figura 3.1: Arquitetura para raciocinio proposta por Pan (2007).

noés rotulados, denominados nés abstratos. Um né de tipo de dado v é chamado de sucessor-T
de x se T € L({x,v)), onde T é uma propriedade concreta e x é um individuo abstrato. Uma
tupla de nés de tipos de dados (v, ...,v,) é chamada de sucessor-(Ty,...,T,) de x se para todo
1 <i<n,v; éum sucessor-T; de x. Para armazenar as expressdes de tipos de dados E que
devem ser satisfeitas com relagdo aos sucessores-(T1,...,T,) de um né abstrato x, é utilizado

um conjunto DC(x) que contém elementos da forma:

(Vi v, E) ou ((Vity ooy Vin), (Vits -y Vin), #) (3.3)

onde (Vi,...,Vn), (Vils---sVin), (Vjl,...,Vjn) sdo tuplas de sucessores de tipo de dado de x. Tam-
bém sdo definidas regras de expansdo adicionais, chamadas de regras-G (Tabela 3.4), para

expandir o tableau e armazenar as expressoes de tipos de dados E em DC(x).

Tabela 3.4: Regras-G para tratar expressoes de tipos de dados (PAN, 2007).

se AT1,...,Th.E € L(x)

e ndo existe um sucessor-(Ty,...,Tp) (vi,...,v,) de x tal que ((vi,...,v,),E) € DC(x)
entdo crie um sucessor-(Ty,...,Tp) (vi,...,v,) de x

com L({x,v;)) ={T}, 1 <i<neDC(x) — DC(x)U{({vi,...,vs),E)}

se VT1,...,Th.E € L(x)

regra—V, e existe algum sucessor-(T',...,Ty) (vi,...,v,) de x tal que ((vi,...,v,), E) ¢ DC(x)
entdo DC(x) — DC(x)U{({vi,...,v), E)}

regra—3d,

Além das regras-G, uma nova condicdo de clash € adicionada: um tableau contém um
clash se, para algum no abstrato x, DC(x) € insatisfativel. Por meio das regras-G, o algoritmo
tableau invoca o raciocinador de tipos de dados como um subprocedimento para verificar a
satisfazibilidade de DC(x). Assim, DC(x) atua como interface entre o algoritmo baseado em
tableau e os raciocinadores de tipos de dados, para o n6 abstrato x. As expressoes de tipos de
dados nao sdo processadas pelo algoritmo baseado em fableau, portanto ndo afetam a estrutura
do tableau, permitindo a separacdo entre o raciocinio da DL e o raciocinio de grupos de tipos
de dados.
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O gerenciador de tipos de dados, um dos tipos de raciocinador de tipos de dados, trabalha
entre o raciocinador de conceitos e um conjunto de verificadores de tipos de dados. Ele é
responsdvel por reduzir o problema de satisfazibilidade de conjuncdes de expressdes de tipos
de dados ao problema de satisfazibilidade de varias conjungdes de predicados de tipos de dados.
Ou seja, o gerenciador de tipos de dados decompde as expressoes de tipos de dados contidas
em DC(x) para disjun¢des contendo conjun¢des mais simplificadas formadas por predicados
atomicos, subdivididas por tipo de dado primitivo. Além disso, ele realiza algumas verifica¢des
de satisfazibilidade que independem da avaliacdo dos predicados. Por exemplo, verifica se
existe alguma conjungdo p A p em DC(x) ou se dois predicados, definidos por diferentes tipos

de dados primitivos, compartilham varidveis.

Os verificadores de tipos de dados, por sua vez, verificam a satisfazibilidade de conjun¢des
de predicados de tipos de dados definidos sobre um tipo de dado primitivo. Ou seja, cada
verificador de tipo de dado € especifico para tratar um tipo de dado primitivo. Como os tipos
de dados primitivos sdo disjuntos por definicdo, os verificadores podem trabalhar de forma
independente, sendo que os resultados de suas verificacdes sdo reunidos pelo gerenciador de
tipos de dados, que entdo retorna o resultado final sobre a satisfazibilidade de DC(x) para o

raciocinador de conceitos.

3.4 Ontologias Fuzzy: Definicao e Caracterizacao

Embora ontologias fundamentadas por Légicas de Descri¢cdo sejam capazes de expressar o
significado das caracteristicas mais comuns da representa¢do do conhecimento, elas sio menos
apropriadas para os dominios nos quais a informagdo a ser representada caracteriza-se pela
incerteza efou imprecisdo (LUKASIEWICZ; STRACCIA, 2008). Por exemplo, informacao
incerta pode ser da forma Jodo é um professor com grau de certeza 0.3 ou um aluno com grau
de certeza 0.7, ou seja, Joao ou € um professor ou um aluno, porém é mais provavel que seja
um aluno. Informacdo vaga ou imprecisa, por sua vez, pode ser da forma Jodo é alto com grau
de verdade 0.9, ou seja, Jodo € quase alto. A representacdo e o raciocinio de conhecimento
incerto e/ou impreciso proporcionam mais expressividade as ontologias por meio do tratamento

de informagdes incompletas e da intensidade associada a fatos, conceitos e relacionamentos.

Um exemplo cldssico que esclarece a diferenca entre incerteza e imprecisao € o exemplo de
uma garrafa com liquido, citado por Lukasiewicz e Straccia (2008). Em termos de valores de
verdade bindrios, uma garrafa € vista como cheia ou vazia. Porém, para descrever a quantidade

de liquido presente na garrafa, pode-se dizer, por exemplo, que a garrafa esta meio cheia. Neste
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caso, o conceito garrafa cheia é considerado impreciso, e o grau de verdade associado reflete
a quantidade de liquido na garrafa, constatado como um fato. Por outro lado, quando ndo se
sabe se a garrafa estd cheia ou vazia (informagao incompleta), tendo em vista que somente um
desses dois estados € o verdadeiro, pode-se expressar que existe uma probabilidade de que a
garrafa esteja cheia, caracterizando incerteza. Portanto, expressar que uma garrafa esteja meio
cheia ndo significa necessariamente que a probabilidade de que a garrafa esteja cheia € de 0.5.
Especificamente, nesta tese de doutorado, o foco estd voltado ao tratamento de imprecisdo em
ontologias, que é um importante aspecto para expressar de forma apropriada alguns dominios

de aplicagdo e elementos da linguagem humana, que possui muitas caracteristicas imprecisas.

Para tratar informagOes vagas ou imprecisas, a teoria de conjuntos fuzzy e logica fuzzy
(ZADEH, 1965; KLIR; YUAN, 1995; PEDRYCZ; GOMIDE, 1998) proveem um formalismo
que permite tanto representar como também raciocinar sobre conhecimento impreciso. Com
a popularidade das Légicas de Descricdo como formalismo de ontologias no contexto da Web
Semantica, aliada a necessidade pelo tratamento de imprecisdo em diversos dominios, muitas
pesquisas tém sido realizadas para a extensdo de Ldgicas de Descri¢do considerando impre-
cisdo. Neste sentido, as Logicas de Descri¢do fuzzy (Fuzzy Description Logics - fuzzy DLs)
(STRACCIA, 2001) foram definidas com base na teoria de conjuntos fuzzy e légica fuzzy, sendo
um dos principais formalismos para fundamentar as ontologias fuzzy formais e seus servicos de
inferéncia. A proxima secdo descreve as principais caracteristicas das fuzzy DLs, assim como
tarefas de raciocinio e a teoria de tipos de dados fuzzy, que permite expressar termos linguisticos

como predicados fuzzy.

3.5 Logicas de Descricao Fuzzy

Na literatura, existem diversas pesquisas sobre fuzzy DLs, com diferentes niveis de ex-
pressividade em funcdo das caracteristicas de imprecisdo incorporadas. Uma das primeiras
extensdes, proposta por Straccia (2001), € fuzzy ALC, que combina a DL ALC com a légica
fuzzy de Zadeh. A fuzzy DL f-SHZN (STOILOS et al., 2006, 2007, 2008) adiciona construtores
e axiomas a fuzzy ALC, uma vez que a DL SHZN é mais expressiva que ALC. Existem
também extensdes que consideram tipos de dados concretos fuzzy, como fuzzy SHOZIN (D)
(STRACCIA, 2006b), fuzzy ALCF(D) (BOBILLO; STRACCIA, 2009), fuzzy SROZQ(D)
(BOBILLO et al., 2009a), F-ALC(G) (WANG; MA, 2008), F-SHOZQ(G) (WANG et al.,
2008) e F-SROZQ(G) (YAN; ZHANG; MA, 2012).

Para descrever os fundamentos do formalismo de representagdo e as tarefas de inferéncias
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tipicas de Fuzzy DLs, as proximas segdes baseiam-se em Fuzzy ALC (STRACCIA, 2001).
Além disso, para explicar a extensdo fuzzy de tipos de dados concretos em DLs, é considerada
a Fuzzy DL F-ALC(G) e sua arquitetura de raciocinio (WANG; MA, 2008; WANG et al., 2008;
WANG; MA; YIN, 2009; YAN; ZHANG; MA, 2012).

3.5.1 Sintaxe e Semantica de Fuzzy ALC

Em fuzzy ALC, um conceito C é interpretado como um conjunto fuzzy e assergdes de
conceito do tipo a : C passam a ter um grau de verdade em [0,1], definido como o grau
de pertinéncia do individuo a no conjunto fuzzy C. Desta forma, a interpretagdo de ALC é
estendida para uma interpretagio fuzzy Z, que consiste de um conjunto dominio nio vazio A e

uma fun¢do de interpretacdo que mapeia:

e Um conceito C para uma fungio de pertinéncia C* : A — [0,1];

e Um relacionamento R para uma fungio de pertinéncia R : AT x AT — [0, 1].

Adicionalmente, a funcdo de interpretacao € estendida para construtores de conceito, conforme
ilustrado na Tabela 3.5. Os construtores de ALC sao estendidos segundo as operacgdes da logica
fuzzy de Zadeh correspondentes a negagdo, intersecio, unido e implicagdo (LUKASIEWICZ;
STRACCIA, 2008). Os quantificadores existencial (J) e universal (V) sdo interpretados como
uma disjuncdo e uma conjuncio sobre os elementos do dominio AZ, razdo do uso das operagdes

de supremo (sup) e infimo (inf) em (dR.C Y2 e (VR.C)Z, respectivamente.

Tabela 3.5: Construtores de conceito estendidos de fuzzy ALC (STRACCIA, 2001).

Nome Sintaxe Semantica
Conceito universal T TI(x)=1
Conceito vazio 1 1Z(x)=0
Negagdo -C O (x)=1-C%(x)
Intersegdo crD | (CnD)X(x) = min{C%(x),D%(x)}
Unido CuD | (CuD)*(x)=max{C%(x),D*(x)}
Restri¢do de valor VR.C (VR.C)X(x) = inf, zz max{1 —R%(x,y),CT(y)}
Quantificacdo existencial 3R.C 3R.C)%(x) = SUPye AT min{R%(x,y),CT(y)}

Em fuzzy ALC, uma ABox fuzzy contém assercdes fuzzy de conceito e relacionamento
com o formato (a » n), onde @ é uma asser¢do de ALC, =~ € {<,<,>,>} en € [0,1]. Uma
asser¢do (@ > n), chamada de restri¢do fuzzy, restringe o grau de verdade de @ para que seja
maior ou igual a n. Formalmente, uma interpretacdo Z satisfaz uma asser¢do (a : C > n) se
e somente se CZ(a’) > n, de forma andloga para os demais operadores ><. Para assercdes de

relacionamento, uma interpretagio Z satisfaz ((a,b) : R > n) se e somente se RZ (aI , bI) >n, de
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forma andloga para os demais operadores ». A combinagéo de ambas (@ > m) e (@ < n), com

m < n, restringem o grau de verdade de « no intervalo [m,n].

Straccia (2001) também define extensdes de axiomas terminoldgicos fuzzy de uma TBox T
com base na inclusdo e na equivaléncia de conjuntos fuzzy. Desta forma, uma interpretacdo
fuzzy T satisfaz axiomas de inclusdo de conceito C C D se e somente se CT(x) < DX(x),¥x e AT
e de definicdo de conceito C = D se e somente se CT(x) = DX(x),Vx € AT. Note que, nesta
definicdo de TBox, um axioma de inclusdo de conceitos é uma subsunc¢do crisp de conceitos
Sfuzzy. Existem outras fuzzy DLs, como as descritas por Lukasiewicz e Straccia (2008) e Bobillo
e Straccia (2009), que definem uma subsung@o fuzzy de conceitos do tipo (C = D,n), onde C, D
sao conceitos fuzzy e n € (0,1]. Neste caso, todas as instancias do conceito C sdo instancias
do conceito D no minimo com um grau n. De acordo com Stoilos, Stamou e Pan (2010), ndo
¢ muito claro como a subsungdo fuzzy de conceitos poderia ser usada de um ponto de vista
pratico, pois € dificil para os especialistas do dominio modelarem axiomas de subsuncao fuzzy
consistentes. Por esta razdo, e também para manter a representacdo mais simplificada, sera

considerada a subsuncdo crisp de conceitos fuzzy nos axiomas de inclusdo de conceitos.

A base de conhecimento de fuzzy ALC, denotada por K, € um conjunto finito de assercdes
Sfuzzy (ABox) e axiomas terminolégicos fuzzy (TBox), sendo que um conceito atbmico aparece
no maximo uma tnica vez do lado esquerdo de defini¢des de conceito aciclicas (TBox definit6-
ria). Uma interpretacao fuzzy Z satisfaz K se e somente se ela satisfaz cada elemento de . Um
conceito C é satisfativel se e somente se existe uma interpretacio fuzzy Z e um individuo x € AT
tal que CZ(x) > 0. A nogéo da satisfazibilidade de um axioma fuzzy por uma interpretago fuzzy

7 é definida como:

TEACC seesomente se Va € AT, AZ(a) < CL(a)
TEA=C seesomente seVac AL, AZ(a) = C%(a)
T |={avn) see somente se o’ »<n, onde  é uma assergio de ALC

Uma base de conhecimento fuzzy K implica uma asser¢do fuzzy ¥ (K |= ¢) se e somente
se toda interpretacdo Z de K também satisfizer . Além disso, I implica um axioma C C D

(K |= C C D) se e somente se toda interpretagio Z de K satisfizer CL(x) < DX(x),Vx € AL.

3.5.2 Inferéncias Tipicas de Fuzzy DLs

Além das tarefas tipicas de raciocinio em DLs (Se¢do 3.3.2), as Fuzzy DLs possuem alguns
problemas de inferéncia especificos, como a verificagdo do melhor limite de grau de verdade e a
recuperagdo fuzzy. Straccia (2006a), Lukasiewicz e Straccia (2008) listam as principais tarefas

de raciocinio para uma base de conhecimento fuzzy K:
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e Consisténcia de base de conhecimento fuzzy: verifica se K € consistente, ou seja, se existe

uma interpretacdo ou modelo Z que satisfaz todos os elementos de K (Z |= K);

o Satisfazibilidade de conceitos: verifica se um conceito C € satisfativel se e somente se

existe uma interpretacdo Z e um individuo x € AZ tal que CZ(x) > 0;

e Subsungdo: computa a taxonomia de conceitos, de modo que C C D com relacdo a I se

e somente se CZ(x) < DX(x),Vx € AT para qualquer interpretacdo Z de K (K |= C C D);

e Verificagdo de instdncias: verifica se uma assercao fuzzy ¢ ({(a: C»n) ou ((a,b) : R><n))
€ uma implicacdo l16gica de K se toda interpretacdo Z que satisfaz K também satisfaz i

(K Ew);

e Melhor limite de grau de verdade (best truth value bound - BTVB): computa o melhor
limite inferior e superior de graus de verdade para uma asser¢io a que nao envolva
transitividade. O maior limite inferior (greatest lower bound) de a com relacdo a IC é
definido como glb(KC,@) = sup{n | K |= (@ > n)}. O menor limite superior (least upper
bound) de a com relagdo a K é definido como lub(KC,a) = inf{n | K |= (@ <n)};

e Recuperagdo Fuzzy: Recuperar os primeiros k individuos (recuperagdo top-k) que instan-
ciam um conceito C, classificados de acordo com o melhor limite de grau de verdade,

resultando no conjunto {(x, glb(IC,x : C))}.

Straccia (2001) demonstra que as tarefas de raciocinio tipicas de fuzzy DLs podem ser
reduzidas para a verificacio de consisténcia da bases de conhecimento fuzzy, assim como ocorre
nas DLs tradicionais. A seguir, sdo descritas algumas formas de redugdes encontradas na
literatura (STRACCIA, 2001, 2006a; STOILOS; STAMOU; PAN, 2010):

e Satisfazibilidade de conceitos: um conceito C € satisfativel se e somente se existe pelo
menos uma interpretagio Z para um novo individuo x € A” tal que a base de conhecimento
K'=KU{{(x:C>0)} é consistente. Um conceito C é n-satisfativel se e somente se
existe pelo menos uma interpretacio Z para um novo individuo x € A7 tal que a base de

conhecimento K’ = KU {(x: C >n)} é consistente;

e Subsungdo: K |= C C D se e somente se K' = KU{(x:C >n),(x: D <n)} éinconsistente
para um novo individuo x € AZ e para todo n € [0, 1]. Ou seja, ndo existe uma interpreta-
¢do 7 que satisfaca K'. Note que verificar a inconsisténcia para K’ e todo grau n € [0, 1]
€ um problema invidvel em termos computacionais. Uma simplificacdo demonstrada por

Straccia (2001) para a classe especifica de fuzzy DLs fxp estabelece que K = C C D se



3.5 Légicas de Descricdo Fuzzy 56

e somente se X' = KU {(x: C >n),(x: D <n)} é inconsistente para cada n € {ny,n,},
onde n; € (0,0.5] e np € (0.5,1]. A notacdo fxp refere-se a fuzzy DLs que utilizam
o complemento de Lukasiewicz (1 — x), a t-norma e a s-norma de Godel (min(x,y) e
max(x,y), respectivamente), e a implicacao de Kleene-Dienes (max(1 — x,y)) (STOILOS;
STAMOU; PAN, 2010);

e Verificagdo de instancias: K |= (a: C > n) se e somente se X' = KU {{a:C <n)} é
inconsistente. Se existir um modelo Z para K’, ele representa um contra-exemplo para a

asser¢do (a: C > n);

e Melhor limite de grau de verdade: uma abordagem proposta por Straccia (2001) para
resolver o glb de uma assercdo «a consiste em realizar sucessivas verificacdes de instancias
considerando um conjunto de graus de pertinéncia N* = {0,0.5,1} U {n: (y > n) €
KYu{l—n: (y <n) € K} presentes na ABox de K. Em sequéncia, sdo realizadas
verificacOes de instincias para (@ > n) para todo n € NX de modo a obter o glb como
glb(IC, @) = sup{n | K |= @ > n}. Para facilitar a busca por n, pode-se realizar verificagdes
de instincias considerando uma busca bindria sobre o conjunto N* devidamente ordenado
(STRACCIA, 2001). Outra abordagem proposta por Straccia (2005a) considera o uso de
Mixed Integer Linear Programming (MILP) para definir restri¢coes lineares de modo que
glb(IC, @) é dado pelo minimo x tal que U {a < x)} seja consistente. Segundo Straccia
(2001), o lub pode ser definido a partir do glb por lub(IC,a) = 1 — glb(KC, —a);

e Recuperacdo Fuzzy: uma abordagem nio otimizada, citada por Straccia (2006a), computa
0 glb(K,x : C) para todo x € A’ e entdo ordena os individuos de acordo com o glb para
selecionar os k primeiros individuos. Existem otimiza¢des, como a proposta por Straccia
(2006a), para viabilizar a recuperacdo fuzzy em bases de conhecimento com um grande

namero de individuos.

Considerando a tarefa de verificacdo de consisténcia de bases de conhecimento fuzzy, Strac-
cia (2001) desenvolveu uma extensao do algoritmo baseado em tableau (Se¢ao 3.3.3) para fuzzy

ALC, que pode ser utilizado como procedimento de inferéncia basico em Fuzzy DLs.

3.5.3 Raciocinio Baseado em Tableau Fuzzy

As principais extensdes do algoritmo baseado em fableau definidas por Straccia (2001)
estdo relacionadas a representacdo do tableau, as regras de expansao e as condi¢des que configu-

ram uma contradi¢do, pois devem levar em consideracdo a semantica estendida dos construtores
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de conceito e os graus de verdade das assercoes fuzzy. A representacdo do tableau é estendida
para um tableau fuzzy de modo que o conjunto L£(x) de rétulos de um né x contenha um
conceito (Cj»<n) se CX(x%)»<n. Cada aresta (x,y) entre os nds x e y deve ser rotulada com
um relacionamento (R; > n) caso Rl.I(xI,yI) >, para > € {<,<,>,>}. Neste caso, o nd y é

chamado de sucessor-R; do no x.

As regras de expansao sdo estendidas de acordo com a semantica dos construtores de fuzzy
ALC e dos operadores relacionais >, adicionando rétulos aos nés e arestas do tableau. As
situacOes que configuram contradi¢des também sdo modificadas, considerando intervalos de
graus de verdade disjuntos em asser¢des envolvendo um mesmo conceito ou relacionamento.
Por exemplo, caso um né x contenha dois rétulos (x: C >n) e (x: C <m), com n > m, hd
mais de um intervalo possivel de graus de verdade para a assercdo x : C, o que configura uma

contradicdo na base de conhecimento.

O algoritmo estendido considera algumas suposi¢des quanto a notagdo. As descricdes de
conceito devem estar na NNF, assim como no algoritmo original. O simbolo < corresponde a
um dos operadores relacionais {<,<} e > a um dos operadores {>,>}, enquanto > se refere a

I >l <l denotam suas reflexdes,

qualquer um desses operadores relacionais. Os simbolos <™, >
sendo que <! indica a substitui¢io de < por >, < por >, de modo anilogo para >"! (YAN;

ZHANG; MA, 2012).

Para uma assercio ¢ de fuzzy ALC, ¢ denota um conjugado de . De acordo com Straccia
(2001), um par conjugado € um conjunto de duas inequagdes restringindo o grau de verdade de
uma mesma assercao @ que nao possuem uma sobreposi¢cao. A Tabela 3.6 mostra as condi¢des
em que os pares de assercoes fuzzy sdo pares conjugados. Vale ressaltar que um conjugado de
uma asser¢ao fuzzy pode ndo ser unico; por exemplo ambos (C(a) < 0.6) e (C(a) < 0.7) sdo
conjugados de (C(a) > 0.8).

Tabela 3.6: Situacoes que definem pares conjugados (STRACCIA, 2001).

(@<m) | (@ <m)
n>m n>m

—~
~

a>n
>

(a>n)y | n>m | n>m

Iniciando por uma ABox 4, o algoritmo inicializa o tableau fuzzy da seguinte forma:

e Define um né para cada individuo x que ocorre em A, rotulado com um conjunto de

rétulos L£(x) = {(C > n)} para cada asser¢io fuzzy (C(x) > n) em A,

e Define uma aresta (x,y), rotulada com um conjunto £({x,y)) = {(R > n)} para cada

asser¢do (R(x,y)»<n) em A.
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Depois dessa inicializac¢do, o algoritmo expande o tableau fuzzy pela aplicacdo das regras
de expansdo. Cada regra de expansdo do algoritmo tradicional (1,0,V,d), juntamente com a
negacdo (—), foi estendida para contemplar os operadores relacionais < € {<,<}, > € {>,>}
e >, em funcdo da semantica dos construtores. A Tabela 3.7 apresenta as regras de expansao de
fuzzy ALC definidas por Straccia (2001).

Tabela 3.7: Regras de expansao para fuzzy ALC extraidas de (STRACCIA, 2001).

se (—Cwn) € L(x)

Dregra= | oo £00) — L) U{(C ! 1—n))
se (C1MCy > n) € L(x)
Dregralle | o £0x) = L) UL(C > n), (Ca o))
se (C1UCy <n) € L(x)
Jregratla | o do £L(x) = LOOU{(Cr <an), (Co <)}
4) regra-LJ se (C1UCy > n) € L(x)
g " | entdo L(x) — L(x)U{(Cy >n)} ou L(x) = L(X)U{(C| >n)}
5) regra-M. se (C1MCy < n) € L(x)

entdo L(x) = L(x)U{(Cy <n)} ou L(x) = LIx)U{{C, <n)}
se (1) (VR.Cr>n) € L(x) e
6) regra-V, (2) x tem um sucessor-R y tal que /¢ € L({x,y)) com ¢ = (R,>"1,1 —n) e (C>n) ¢ L(y)
entdo L(y) = L)U{(C >n)}
se (1) (GRC<an)e L(x)e
7) regra-J4 (2) x tem um sucessor-R y tal que ¥ € L({x,y)) com ¢ = (R<in) e (C < n) ¢ L(y)
entdo L(y) = LO)U{{(C < n)}
se(1) (GRCr>n)eLx)e
8) regra-. (2) x ndo tem um sucessor-R y tal que (R > n) € L({
entdo crie um novo sucessor-R y de x tal que L£({x,y))
se (1) (VR.C<an)e L(x)e
9) regra-V (2) x ndo tem um sucessor-R y tal que (R <! 1 —n) € L((x,y)) e (C <n) € L(y)
entiio crie um novo sucessor-R y de x tal que £({x,y)) = {(R<' 1 —n)} e L(y) = {(C < n)}

xy)e{Crn) € L(y)
={Ren)}eLy={(C>n)}

E possivel notar que as regras combinam a seméntica de cada construtor de conceito (—, M, L,
V,d) com os operadores relacionais presentes em asserc¢des fuzzy. A regra 1 trata a negacdo,
complementando tanto o operador relacional (') quanto o grau de verdade (1 — n). As regras
de 2 a 5 combinam a semantica dos construtores ',/ com os operadores relacionais. Como a
interpretacdo de CMD € definida pela operacdo de minimo, ambos os graus de verdade de C e D
devem ser maiores que n, no caso dos operadores do tipo . Por outro lado, para os operadores
do tipo «, € suficiente que C ou D tenham grau de verdade menor que n. Esse raciocinio é

andlogo para as regras do construtor LJ, definido pela operagao de maximo.

Nas regras 6 e 7, ¥C corresponde a um conjugado de ¥, em que os intervalos de graus
de verdade de e yC sdo disjuntos. Considerando a regra 6, para que (x : VR.C > n) seja
consistente, é suficiente que 1 — R (x,y) ou CZ(y) sejam maiores que n, em funcio da seméntica
de (VR.C)X(x) = infycpz max{1 — RZ(x,y),Ct(y)}. Como (1 — RZ(x,y) > n) corresponde a
(R(x,y) > 1—n), as assercdes de relacionamento ¢ = (R(x,y) >"! 1 —n) tornam a assercio

(x :VR.C > n) consistente, independentemente de CZ(y), pela combinagio das operacdes max
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e inf. No entanto, na presenca de conjugados de  (¢/©), é preciso garantir que (y : C > n) para
que a assercéo (x : VR.C > n) seja consistente. Portanto, neste caso, a regra 6 adiciona o rétulo
(y: C > n) para manter a consisténcia da base de conhecimento. Esse raciocinio é andlogo para

aregra 7, que considera a semantica do construtor 3R.C e os operadores do tipo <.

Com relacdo a regra 8 (3), ambas restri¢cdes (R(x,y) > n) e (C(y) > n) devem ocorrer, para
algum x,y € AL, para que (x:3JR.C > n) seja consistente. Assim, caso essa situa¢do ndo exista
no tableau, a regra 8 deve adiciond-la na base de conhecimento para manter a consisténcia.
Esse raciocinio € andlogo para a regra 9, considerando a semantica do construtor VR.C e os

operadores relacionais do tipo <.

As situagdes que configuram contradicdoes também sdo estendidas em funcdo dos graus
de verdade presentes nos rétulos dos nds e das arestas do tableau fuzzy. Segundo Straccia
(2001), L(x) contém uma contradicdo se L£(x) contiver um par conjugado (Tabela 3.6) ou se

L(x) contiver alguma das seguintes situacoes:

e (1 >n),onden>0;
e (T <n),onden<1l;

o (L>n),(T<n),(C<0),(C>1),ondene[0,1].

Por exemplo, caso um né x contenha um par conjugado em L(x) como (C > n) e (C <m),
com n > m, entdo existe mais de um intervalo possivel de graus de verdade para x : C, o que

configura uma contradicao.

O algoritmo baseado em tableau fuzzy finaliza a execu¢do quando o tableau estd completo,
ou seja, nenhuma regra de expansdo pode ser mais aplicada, ou entdo existe algum né x con-
tendo uma contradi¢do. Um tableau fuzzy € denominado livre de contradi¢cdo se nenhum de seus
nés contém uma contradicao. Por fim, se as regras de expansao podem ser aplicadas de modo
a resultar em um tableau fuzzy completo e livre de contradi¢des, entdo a base de conhecimento
verificada por ele € consistente. O tableau fuzzy resultante representa uma interpretacdo Z que
prova que a K € consistente. Caso o tableau fuzzy contenha alguma contradi¢ao, o algoritmo

retorna que a base de conhecimento € inconsistente.

3.5.4 Tipos de Dados Concretos Fuzzy

Os tipos de dados concretos em DLs, descritos na Secdo 3.3.4, também sdo estendidos

para tipos de dados concretos fuzzy. Assim, propriedades concretas dos individuos podem
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estar associadas tanto a valores precisos como também a valores imprecisos, definidos por
conjuntos fuzzy. No caso de atributos definidos sobre dominios numéricos, podem ser utilizadas
funcgdes de pertinéncia parametrizadas como triangular, trapezoidal, entre outras. Por exemplo,
o atributo idade de uma pessoa pode assumir valores imprecisos como jovem, adulto e idoso,
cada qual com sua respectiva funcdo de pertinéncia. A partir desses conceitos, € possivel
representar atributos com termos linguisticos como idade jovem, velocidade muito rdpida,

estatura média, que nao possuem uma definicdo exata ou precisa.

Formalmente, uma teoria de tipos de dados fuzzy D = (AP, -P) consiste de um dominio de
tipos de dados AP e uma funcio -, que atribui uma relagiio fuzzy n-dria sobre AP para todo
predicado de tipo de dado fuzzy n-ario (LUKASIEWICZ; STRACCIA, 2008). Fuzzy DLs com
suporte a tipos de dados fuzzy também sdo denotadas com o sufixo (D) adicionado ao nome
da DL: fuzzy ALC(D) (STRACCIA, 2005a, 2005b), fuzzy ALCF (D) (BOBILLO; STRAC-
CIA, 2009), fuzzy SHOZN (D) (STRACCIA, 2006b; STOILOS; STAMOU; PAN, 2010), fuzzy
SROIQ(D) (BOBILLO; STRACCIA, 2010). Existem motores de inferéncia de fuzzy DLs que
oferecem suporte aos tipos de dados fuzzy, como fuzzyDL (BOBILLO; STRACCIA, 2008), que
trata fuzzy SHIF (D), e DeLorean (BOBILLO; DELGADO; GOMEZ-ROMERO, 2012). com
suporte a fuzzy SROZQ(D).

Um exemplo de predicado de tipo de dado fuzzy é Jovem C AP, que denota o grau com o
qual o valor da idade é considerado jovem (LUKASIEWICZ; STRACCIA, 2008). O significado
desse predicado undrio pode ser definido por uma fungdo de pertinéncia trapezoidal parametri-
zada do tipo left shoulder como Jovem(x) = ls(x;10,30) (BOBILLO; STRACCIA, 2008). A
partir desse predicado fuzzy, € possivel modelar conceitos como Pessoal13didade.Jovem, que

envolvem propriedades concretas e valores imprecisos.

Os tipos de dados e predicados concretos personalizados também sdo estendidos consi-
derando imprecisdo. Neste sentido, grupos de tipos de dados e expressoes de tipos de dados
definidos por Pan (2007) sdo estendidos para grupos de tipos de dados fuzzy e expressdes de
tipos de dados fuzzy (WANG; MA, 2008; WANG et al., 2008; WANG; MA; YIN, 2009; YAN;
ZHANG; MA, 2012). De acordo com Wang e Ma (2008), um grupo de tipos de dados fuzzy
¢ um grupo de predicados fuzzy embutidos, definidos sobre um conjunto de tipos de dados
base, provendo um formalismo unificado para tratar tipos de dados fuzzy e predicados de tipos
de dados fuzzy. Para denotar o suporte a grupos de tipos de dados fuzzy, também se adiciona
o sufixo (G) ao nome da DL, por exemplo, F-ALC(G) (WANG; MA, 2008), F-SHOZN (G)
(WANG et al., 2008), F-SROZQ(G) (YAN; ZHANG; MA, 2012). O motor de inferéncia
FRESG (WANG; MA; YIN, 2009) oferece suporte a grupos de tipos de dados fuzzy com base
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em F-ALC(G).

Segundo Wang e Ma (2008), um predicado de tipo de dado fuzzy p € caracterizado por
uma aridade a(p), ou por uma aridade minima a,,;;(p) se p puder ter multiplas aridades, e uma
extensdo de predicado X(p). O predicado p é interpretado por (Ap,-?), onde Ap é o dominio
de tipos de dados fuzzy e -P mapeia p para uma funcgio p? : A}, — [0,1], que € uma relagdo
fuzzy n-aria sobre Ap. Cada predicado de tipo de dado fuzzy p € definido sobre um tipo de
dado base d tal que X(p) C V(d)*P), onde V(d) é conjunto de valores de d. Um tipo de dado
base d € um tipo de dado primitivo, correspondendo aos tipos de dados comuns as linguagens
de programagdo como nimeros inteiros, nimeros reais, tipos booleanos e cadeias de caracteres.
Cada tipo de dado base possui espago de valores disjunto dos demais, ou seja, para quaisquer
dois tipos de dados base dy,d>, V(d)) NV(dy) = ().

Conforme Wang et al. (2008), um grupo de tipo de dado fuzzy G é definido como uma
tripla (¢g, Dg,dom), onde ¢ € um conjunto de predicados embutidos, D € o conjunto de tipos
de dados base e dom(p) € o dominio do predicado de tipo de dado fuzzy p. Cada p € ¢g deve ser
definido sobre um tipo de dado base d € Dg tal que X(p) C dom(p), onde dom(p) = V(d)“P), Por

exemplo, o predicado de tipo de dado fuzzy undrio pequeno pode ser definido com a extensao:

X(pequeno) = {x € V(real) | pequenoD (x) =max(0,1 — O.OOO68x2)} (3.4)

Em um grupo de tipos de dados fuzzy, expressdes de tipos de dados fuzzy podem ser usadas
para representar tipos de dados e predicados fuzzy personalizados. A Tabela 3.8 mostra a sintaxe
e a semantica de algumas expressoes de tipos de dados fuzzy definidas por Wang et al. (2008).

O conjunto de expressdes de tipo de dado fuzzy é denotado por Dexp(G).

Tabela 3.8: Sintaxe e semintica de expressoes de tipos de dados fuzzy.

Expressao Sintaxe Semantica
expressdes atdmicas )4 pD(v1 WV, V) — [0,1]
expressdes negadas relativizadas p ﬁD Wi,v2,e.,vy) =1— pD i,vo,..., Vi)
expressdes conjuntivas E\N---NE, | (ExN---ANE)DP =(E)PA---AN(E,)P
expressdes disjuntivas E/NV---VE, | (E;V---VE)P=(E)PV---V(E,)P

Um exemplo ilustrando o uso de expressodes de tipos de dados fuzzy € descrito por Wang
et al. (2008), considerando o contexto de uma loja virtual que precisa classificar seus itens de
acordo com o tamanho definido em fun¢do da soma das medidas de altura, largura e compri-
mento. Ao modelar esse dominio com um grupo de tipo de dado fuzzy G = (¢g, Dg,dom), os
predicados soma e pequeno podem ser definidos como predicados embutidos em ¢g. O predi-
cado soma possui apin(soma) = 3 e extensdo X(soma) = {(ip,i1,12,...,in—1) € V(real)* | ip =

ii+i+-+iy,—1}. O predicado fuzzy undrio pequeno pode ser definido com a extensdo
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exemplificada na Equagdo 3.4. Assim, para definir o conceito de item-pequeno, os predicados
soma e pequeno podem ser combinados por uma expressao conjuntiva, resultando no predicado

de tipo de dado fuzzy personalizado pjem-pequeno cOm aridade a(pjsem-pequeno) = 4 € extensdo:

X(pitem-pequen()) = {<i0,i19i29i3> € V(real)4 ’ Som(l(io,il,iz,i3) /\Pequefw(io)} (35)

DLs com suporte a grupos de tipos de dados fuzzy também contém propriedades de tipos
de dados fuzzy, também consideradas propriedades concretas, que correspondem a relaciona-
mentos entre individuos a € AT e valores concretos x € Ap, além de construtores de conceito
adicionais que permitem descrever conceitos a partir de restricdes sobre valores concretos
usando expressdes de tipos de dados fuzzy. Assim, o conjunto de individuos é composto por
I4, que denota o conjunto de individuos em A’ (individuos abstratos), e por Ip, que denota
o conjunto de individuos que correspondem a valores de tipos de dados em Ap (individuos
concretos), sendo I4 e Ip disjuntos. O mesmo ocorre para o conjunto de relacionamentos: Ry
denota o conjunto de relacionamentos entre individuos abstratos (relacionamentos abstratos),
e Rp denota o conjunto de propriedades de tipos de dados fuzzy que relacionam individuos
abstratos a valores concretos, sendo R4 € Rp também disjuntos. Para cada atributo 7" envolvendo
tipos de dados fuzzy, existe uma funcao T AL x AP — [0,1]. Considerando a € I4, v,v; € Ip,
T, T; € Rp,1 <i<neE € Dexp(G), a funcdo de interpretacdo também € estendida para definir
a semantica dos propriedades de tipos de dados e de construtores de conceito adicionais:

ATy,...Ty.EY-(a)
~VTy,...Ty.EYr(a)

sup,, eap (X THa,vi) @ EP(v1,...vn)
. n
infy, _veap(Q, THa,vi)) = EP(v,...vp)

Segundo a semantica da logica fuzzy de Zadeh, as operacdes fuzzy x @ y = min(x,y)
e x — y=max(l —x,y), onde x,y € [0,1] (LUKASIEWICZ; STRACCIA, 2008). Utilizando
esses construtores adicionais, € possivel definir conceitos a partir das expressdes de tipos de
dados fuzzy. Por exemplo, a partir do predicado fuzzy personalizado pirem-pequeno> © conceito de

item-pequeno pode ser definido:

item-pequeno = item 1 dsoma, altura,largura,comprimento.pitem-pequeno 3.6)

Wang et al. (2008) também estenderam a arquitetura para raciocinio definida por Pan (2007)
considerando grupos de tipos de dados fuzzy, ilustrada na Figura 3.2. A arquitetura separa o
procedimento de raciocinio das fuzzy DLs baseado em fableau fuzzy, realizado pelo raciocinador
de conceitos fuzzy, do processamento das expressoes de tipos de dados fuzzy, realizado pelo
raciocinador de tipos de dados fuzzy. Existem dois tipos de raciocinadores de tipos de dados

fuzzy: gerenciador de tipos de dados fuzzy e verificador de tipos de dados fuzzy. Assim,
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os predicados de tipos de dados fuzzy sdo tratados independentemente da parte abstrata ou
simbdlica das fuzzy DLs, o que confere flexibilidade para adicionar novos tipos de dados e

predicados fuzzy.

(piicasse )

Raciocinador Gerenciador de
de conceitos fuzzy tipos de dados fuzzy

/

Verificador de Verificador de
tipos de dados tipos de dados

fuzzy fuzzy

Figura 3.2: Arquitetura para raciocinio proposta por Wang et al. (2008).

O funcionamento geral da arquitetura de raciocinio no caso de grupos de tipos de dados
fuzzy € bem similar ao caso crisp, exceto pelo tratamento de imprecisao presente nos predicados
de tipos de dados fuzzy. O algoritmo baseado em tableau fuzzy invoca o raciocinador de tipos de
dados fuzzy quando sdo utilizados construtores de conceito contendo as expressdes de tipos de
dados fuzzy E € Dexp(G) listadas na Tabela 3.8. Os conceitos de no de tipo de dado v, sucessor-
T de um n6 abstrato x, sucessor-(T},...,T,) de um né abstrato x sdo similares aos definidos
por Pan (2007), sendo que v é um sucessor-T de um né abstrato x se (T > n) € L((x,v)). As
expressoes de tipos de dados E que devem ser satisfeitas com relagdo aos sucessores-(T1, ..., T,)

de um né abstrato x s@o armazenadas em um conjunto DC(x) que contém elementos da forma:

(EW1,...,vn)pak)) ou ((Vit, ..., Vin), (Vitse s Vin), #) (3.7

onde E € Dexp(G),> € {<,<,>, >}k e [0,11e (vi,...,vn), (Vils--sVin)s (Vjl,...,Vjn) S8O tu-
plas de sucessores de tipos de dados fuzzy de x. Também sao definidas regras de expansao
para os construtores de conceito relacionados a expressoes de tipos de dados fuzzy, chamadas
de regras-G (Tabela 3.9), para expandir o tableau fuzzy e armazenar as expressoes de tipos de
dados fuzzy E em DC(x).

Por meio das regras-G, o raciocinador de conceitos fuzzy invoca o raciocinador de tipos
de dados fuzzy como um subprocedimento para verificar a satisfazibilidade de DC(x). Assim,
DC(x) atua como uma interface entre o o raciocinador de conceitos fuzzy e os raciocinadores de
tipos de dados. DC(x) € satisfativel se a seguinte consulta envolvendo expressoes de tipos de

dados fuzzy é satisfativel:

<E(V[1,...,an)><1k> (38)
(E(Vi1seesVin p<k) €DC(x)



3.5 Légicas de Descricdo Fuzzy 64

Tabela 3.9: Regras-G para tratar expressoes de tipos de dados fuzzy (WANG; MA, 2008; WANG
et al., 2008).

se (1) (IT1,..., T,.Exk)e Lix)e

(2) x ndo possui um sucessor-(7T,...Ty) (vi,...,v,) tal que
Regra-3. (Tivky € L((x,vi), 1 <i<ne(EWi,...vy) > k) € DC(x)
entdo crie um novo sucessor-(T,...,Tp) (vi,...,v,) de x tal que

L({(x,vi))={(Ti>k)} e DC(x) = DC(x) U{(E(v1,...,vy) > k)}
se (1) (VTy,...,Tp.E<k) € L(x)e

(2) x ndo possui um sucessor-(Ty,...Ty) (vi,...,v,) tal que
Regra-V 4 (T; <"1 —k) € L{x,v), 1 <i<ne (E(vi,...v,) <k) € DC(x)
entdo crie um novo sucessor-(T1, ..., T,) (vi,...,vn) de x tal que

L((x,vi))={(T; <" 1—k)} e DC(x) = DC(x)U{(E(v1,...,v,) <k)}
se (1) (3T4,...,T,.E<k) € L(x)e
(2) x possui um sucessor-(T,...Tp,) (vi,...,v,) tal que
Regra-3 ;¢ YE € L((x,vi), comy; = (T;<k),1 <i<ne
(E(v1,...vy) < k) ¢ DC(x)
entdo DC(x) — DC(x)U{(E(vy,..., vp) <k)}
se (1) (VT1,...,To.E> k) € L(x) e
(2) x possui um sucessor-(Ty,...T,) (vi,...,v,) tal que
Regra-V t//l.c € L({x,v;)), com y; = (T; >11 —k),1<i<ne
(E(v1,...vy) > k) ¢ DC(x)
entio DC(x) — DC(x)U {(E(v1,...,vy) > k)}

Além das condi¢des de clash do algoritmo baseado em fableau fuzzy, uma nova condi¢do € adi-

cionada: um tableau fuzzy contém um clash se, para algum né abstrato x, DC(x) € insatisfativel.

O gerenciador de tipos de dados fuzzy trabalha entre o raciocinador de conceitos fuzzy € um
conjunto de verificadores de tipos de dados fuzzy. De forma geral, o gerenciador de tipos de
dados fuzzy decompde uma conjuncio de expressdes de tipos de dados fuzzy em DC(x) (formato
ilustrado na Equagdo 3.8) em disjuncdes de conjungdes de predicados de tipos de dados fuzzy,
de acordo com a semantica das expressdes descrita na Tabela 3.8. Entdo, cada conjuncdo é
subdividida em sub-conjun¢des, onde cada sub-conjun¢do contém predicados fuzzy atdmicos
de um determinado tipo de dado base (por exemplo, string, real). Essas sub-conjuncdes sdo
enviadas aos verificadores de tipos de dados fuzzy correspondentes, responsaveis por verificar
a satisfazibilidade delas. Se todas as sub-conjun¢des forem satisfativeis, entdo a conjun¢do de
predicados de tipos de dados fuzzy € satisfativel. Se pelo menos uma conjuncdo pertencente a
disjuncao for satisfativel, entdo DC(x) € satisfativel. O gerenciador de tipos de dados fuzzy
também realiza algumas verificacdes de satisfazibilidade que independem da avaliacdo dos
predicados. Por exemplo, verifica se vy,...,v, s@o argumentos de ambos p e p ou se dois

predicados fuzzy, definidos por diferentes tipos de dados base, compartilham varidveis.

Os verificadores de tipos de dados fuzzy, por sua vez, verificam a satisfazibilidade de
conjungdes de predicados de tipos de dados fuzzy definidos sobre um tipo de dado base d € Dg.

Como os tipos de dados base sdo disjuntos por definicdo, os verificadores podem trabalhar de
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forma independente, sendo que os resultados de suas verificacdes sao reunidos pelo gerenciador
de tipos de dados fuzzy, que entdo retorna o resultado final para o raciocinador de conceitos.
Assim, um verificador de tipo de dado fuzzy recebe como entrada uma conjuncdo finita de
predicados fuzzy C da forma (WANG et al., 2008):

m

C= N\(pjtvl,....v) k) (3.9)

j=1

onde vlj sdo varidveis e p; € um predicado de tipo de dado fuzzy em G definido sobre d com
aridade n;. O verificador para o tipo de dado d verifica se C € satisfativel ou ndo, de acordo
com a semantica dos predicados definidos sobre d. C € insatisfativel quando ocorre um par
conjugado considerando um mesmo predicado fuzzy p sobre 0 mesmo conjunto de varidveis
Vi,...,vn. Por exemplo, (p(vi,...,vy) > r) € C e (p(vi,...,vpn) 1 'y € C com r > 7. Outra
situacdo em que C € insatisfativel ocorre quando uma de suas restri¢cdes fuzzy € insatisfativel,
ou seja, quando (p(vy,...,v,)><r) € C mas a verificagio do grau de verdade de p(vy,...,v,) ndo
satisfaz a restricao > r. Por exemplo, (p(vy,...,v,) <0.7) € C e a avaliagdo do predicado p com

os valores de especificos de vy, ..., v, resulta em p(vy,...,v,) = 0.9.

Os tipos de dados e predicados fuzzy, assim como a arquitetura de raciocinio proposta por
Wang et al. (2008), que separa o raciocinio de fuzzy DLs e de grupos de tipos de dados fuzzy de
forma flexivel, inspiraram o desenvolvimento da integracdo de raciocinio de ontologias fuzzy e

sistemas de inferéncia fuzzy definida nesta tese de doutorado.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados a representacao
e ao raciocinio de ontologias fuzzy. Primeiramente, foram descritos os conceitos bdsicos de
ontologias convencionais € posteriormente a extensao para tratamento de imprecisao, por meio
da incorporagdo de conceitos da teoria de conjuntos fuzzy e logica fuzzy. Esses conceitos sao
fundamentais para as abordagens definidas nesta tese de doutorado, que tratam a integracdo
de raciocinio de ontologias fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy. O préximo capitulo descreve
trabalhos correlatos que visam combinar ontologias fuzzy e regras fuzzy, discutindo suas contri-

buicdes e limitacdes mais relevantes.



Capitulo 4

TRABALHOS CORRELATOS COMBINANDO

OnNTOLOGIAS Fuzzy E REGRAS Fuzzy

4.1 Consideracoes Iniciais

Conforme apresentado no Capitulo 3, ontologias fuzzy permitem representar € processar
conhecimento impreciso por meio de construtores expressivos € mecanismos de raciocinio
l6gico. Dentre as extensoes fuzzy de ontologias na literatura, os recursos de modelagem corres-
pondentes a varidveis e termos linguisticos sdo relevantes por expressarem a imprecisao inerente

a algumas situagdes reais assim como ao vocabuldrio e ao raciocinio humanos.

Combinar o formalismo das ontologias fuzzy, que estrutura o conhecimento por meio de
conceitos, construtores de conceitos e axiomas, com a representacdo e o raciocinio baseado em
regras fuzzy pode resultar em uma maior expressividade com relagdo as inferéncias envolvendo
informacdes imprecisas. Em especial, ao combinar ontologias fuzzy com regras contendo va-
ridveis e termos linguisticos, é possivel aplicar métodos de raciocinio aproximado de SIF para
realizar inferéncias associadas a propriedades numéricas vinculadas a termos imprecisos, que

ocorrem com frequéncia na linguagem humana.

Neste sentido, diversas pesquisas t€ém investigado abordagens para integracao de ontologias
fuzzy e regras fuzzy envolvendo varidveis linguisticas. Ao analisar as abordagens propostas na

literatura, existem algumas questdes a serem consideradas:

1. A semantica das inferéncias baseadas em regras fuzzy corresponde as necessidades do
dominio ou da aplicacdo? E importante disponibilizar construtores, operadores e mé-
todos de raciocinio apropriados para que as inferéncias baseadas em regras fuzzy sejam

significativas e atendam aos requisitos da aplicagao;
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2. As inferéncias baseadas em regras fuzzy contribuem para a realizagc@o de outras tarefas de
raciocinio da ontologia fuzzy? Algumas tarefas de raciocinio da ontologia fuzzy podem
depender das inferéncias providas pelas regras fuzzy como, por exemplo, a verificacao
da pertinéncia de uma instancia para um conceito definido com base em valores de

propriedades inferidos por meio de regras fuzzy;

3. O conjunto de inferéncias fuzzy disponibilizadas compreende tanto o raciocinio de ontolo-
gias fuzzy quanto o raciocinio baseado em regras fuzzy? Algumas aplica¢cdes demandam
inferéncias fuzzy baseadas tanto nas definicdes da ontologia fuzzy quanto no processa-
mento de regras fuzzy, que podem ser complementares e significativas para o dominio.
Por exemplo, os valores das propriedades correspondentes aos atributos presentes em

regras fuzzy podem ser obtidos por meio do raciocinio de ontologias fuzzy.

Assim, o objetivo deste capitulo € descrever abordagens da literatura que tratam a integra-
cdo de ontologias fuzzy e regras fuzzy, com foco no processamento de varidveis linguisticas
associadas a propriedades numéricas modeladas na ontologia fuzzy. A Secdo 4.2 descreve
trabalhos que abordam ontologias fuzzy e regras fuzzy envolvendo propriedades numéricas e
termos linguisticos, mas que ndo consideram sistemas de inferéncia fuzzy. Na Secdo 4.3, sdo
apresentadas abordagens que combinam ontologias e, especificamente, sistemas de inferéncia
fuzzy para o processamento de regras fuzzy. Por fim, a Secao 4.4 discute de forma sumarizada os

trabalhos correlatos descritos no decorrer deste capitulo, sob a Gtica das questdes mencionadas.

4.2 Ontologias Fuzzy e Regras Fuzzy Envolvendo Termos Lin-
guisticos

Segundo Lukasiewicz e Straccia (2008), uma das tendéncias de pesquisa em ontologias
fuzzy € a integracdo com linguagens baseadas em regras. Existem diversos trabalhos que
tratam regras fuzzy cujos antecedentes e consequentes contém conceitos e relacionamentos fuzzy
definidos na ontologia, levando em consideragdo graus de verdade das assercdes fuzzy e até
pesos que permitem especificar quais condi¢des e regras sao mais relevantes. Neste contexto,
estdo trabalhos como f-SWRL (PAN et al., 20006), fuzzy CARIN (MAILIS; STOILOS; STA-
MOU, 2007), Vague-SWRL (WANG et al., 2008) e fuzzy RuleML (DAMASIO et al., 2008).
Entretanto, as pesquisas que consideram esse tipo de regra fuzzy nao abordam especificamente
regras fuzzy que contém varidveis linguisticas e, portanto, ndo tratam o raciocinio aproximado

envolvendo propriedades numéricas e termos linguisticos.
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Diversas pesquisas voltadas para ontologias fuzzy também oferecem suporte a regras fuzzy
que combinam propriedades correspondentes a varidveis linguisticas. Agarwal e Hitzler (2005)
propdem a representacdo de regras fuzzy por meio de construtores da DL ALC(D) com suporte a
tipos de dados concretos e operacdes de agregacao (soma, média, maximo, entre outros). Como
os proprios construtores da DL ALC(D) sdo utilizados para modelar varidveis linguisticas e
regras fuzzy, a sintaxe dessa DL ndo é modificada, o que permite o uso de linguagens de
ontologias e raciocinadores crisp para realizar a inferéncia baseada em regras fuzzy, desde que
tratem ALC(D) e operacdes de agregacdo. Com relagdo ao raciocinio aproximado, Agarwal
e Hitzler (2005) propdem a aplicacdo da regra da inferéncia composicional (Segdo 2.5.1) para
cada regra e posteriormente a agregacao dos resultados inferidos, com as operacdes max para
agregacdo, min para a conjuncdo dos antecedentes e semantica da regra, além do método de
centro de drea para defuzificagdo. No entanto, o foco das inferéncias fuzzy estd voltado somente
para as regras fuzzy, pois o formalismo para representacdo da ontologia é baseado em uma

16gica de descrigdo crisp (ALC(D)).

Um dos motores de inferéncia mais completos para ontologias fuzzy € fuzzyDL (BOBILLO;
STRACCIA, 2008), que baseia-se na fuzzy DL SHZJF(D). O raciocinador fuzzyDL oferece su-
porte a propriedades sobre tipos de dados como niimeros reais, inteiros e cadeias de caracteres,
além de permitir a definicdo de conceitos fuzzy a partir de funcdes de pertinéncia. Assim, €
possivel representar termos linguisticos definidos por fungdes de pertinéncia parametrizadas,
como fungdes triangulares e trapezoidais, com base na teoria de tipos de dados fuzzy. Com
relacdo as inferéncias, fuzzyDL combina um algoritmo baseado em tableau estendido para fuzzy
SHIF (D) e otimizacdo baseada em MILP (Mixed Integer Linear Programming), que resolvem
as tarefas de verificac@o de instancias, subsun¢do de conceitos, verificacdo de satisfazibilidade
e verificacdo de melhor grau de verdade (Secdao 3.5.2 do Capitulo 3). Com relagdo a combi-
nacdo de ontologias fuzzy e regras fuzzy envolvendo varidveis linguisticas, fuzzyDL permite

representar regras fuzzy e realizar inferéncias segundo diferentes abordagens:

e Implicagdes fuzzy: regras fuzzy podem ser representadas por meio da operacdo de impli-
cagdo fuzzy, correspondendo a regras implicativas, cuja semantica depende das operagdes
de conjun¢do e implicacdo fuzzy consideradas. Em fuzzyDL, € possivel escolher qual
o tipo de semantica das operacdes fuzzy, como a semantica de Zadeh e de Lukasiewicz
(LUKASIEWICZ; STRACCIA, 2008). No caso da semantica de Zadeh, mais comum
entre as aplicacoes, utiliza-se a operacdo de minimo para conjung¢des e a implicacio de
Kleene-Dienes ou a inclusdo de conjuntos de Zadeh para as implicacoes fuzzy. Conforme
descrito por Guillaume e Charnomordic (2012), as regras implicativas sdo combinadas

por conjuncdo, em que diversas regras levam a um conjunto mais restrito de situagdes
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possiveis do que uma tnica regra;

e Conceitos fuzzy e operacoes fuzzy: também € possivel representar regras fuzzy similares
as regras de SIF segundo o método de Mamdani por meio de construtores de conceitos e
operagdes fuzzy. Para inferir valores numéricos a partir das regras, fuzzyDL disponibiliza
trés tipos de consulta correspondentes aos métodos de defuzificacio SOM, MOM e LOM
(Secao 2.5.3). Assim, os proprios construtores de conceito da ontologia fuzzy podem
ser usados para modelar regras fuzzy e, juntamente com as consultas de defuzificagdo,
reproduzir um sistema de inferéncia fuzzy. Vale ressaltar que fuzzyDL ndo utiliza um
SIF especifico, mas € possivel simular um SIF ao considerar os construtores de conceito
Jfuzzy e consultas disponiveis. Também é possivel obter o valor inferido a partir de regras
fuzzy por meio de consultas do tipo show-concrete-fillers-for combinadas a consultas por

verificacdo de satisfazibilidade ou de melhor grau de verdade.

Por ser baseado em uma 16gica de descrigdo fuzzy, fuzzyDL obtém inferéncias fuzzy envolvendo

tanto a ontologia fuzzy quanto regras fuzzy modeladas segundo as abordagens mencionadas.

Reformat e Golmohammadi (2009) definem um framework para sistemas de computagao
com palavras baseados em ontologias, que possibilita a representacdo de conceitos relaciona-
dos as logicas possibilistica, probabilistica e fuzzy. Com relagdo a representagdo de impreci-
sdo, os autores definem uma ontologia que modela propriedades contendo termos linguisticos,
associando-os a fungdes de pertinéncia parametrizadas, como fungdes trapezoidais, fungdo S,
entre outras. Quanto ao processamento de informacOes imprecisas, o framework proposto
considera regras contendo termos linguisticos, porém as inferéncias realizadas ndo levam em
consideracao métodos de raciocinio aproximado baseados em regras fuzzy, como os citados na

Sec¢do 2.5 do Capitulo 2.

Bragaglia et al. (2010) propdem um motor de inferéncia hibrido que combina motores de
inferéncia existentes para processar regras, ontologias tradicionais e ontologias fuzzy. Respec-
tivamente, os motores de inferéncia utilizados sdo Drools, Pellet e fuzzyDL. Neste trabalho,
embora as regras fuzzy contenham termos linguisticos, elas combinam outros elementos de
ontologias, como conceitos e relacionamentos abstratos. Assim, as regras fuzzy nao tratam es-
pecificamente o raciocinio envolvendo varidveis linguisticas para obter valores de propriedades

numéricas.

DeLorean (BOBILLO; DELGADO; GC)MEZ—ROMERO, 2012) é um motor de inferén-
cia que oferece suporte a linguagem fuzzy OWL 2, correspondente a fuzzy DL SROZQ(D).

Mais precisamente, DeL.orean € um tradutor de uma linguagem de ontologias fuzzy para uma
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linguagem de ontologias convencionais, sendo que o raciocinio € realizado por um motor de
inferéncia de ontologias crisp. A grande contribuicao de DeLorean estd, portanto, na abordagem
de traducdo entre essas linguagens, que alia a expressividade de fuzzy DLs a interoperabilidade
de motores de inferéncia de ontologias convencionais. Embora até seja possivel expressar regras
fuzzy envolvendo termos linguisticos usando alguns construtores de fuzzy SROZQ(D), DeLo-
rean ndo disponibiliza uma interface de consulta sobre os valores inferidos das propriedades

numéricas, tampouco métodos de defuzificacao.

Enfim, de modo geral, as abordagens que integram ontologias e regras fuzzy visam aumentar
a expressividade com relacao a representagao e ao processamento de imprecisao, tdo comum em
diversos dominios. Dentre os trabalhos analisados, devem-se destacar as pesquisas que tratam
regras contendo termos linguisticos, pois permitem representar um conhecimento mais proximo
da linguagem humana, facilitando tanto a modelagem quanto a interpretacdo do conhecimento
por especialistas. Em especial, fuzzyDL € capaz de realizar inferéncias fuzzy ndo somente
referentes ao conhecimento modelado na ontologia fuzzy mas também permite processar regras

fuzzy envolvendo varidveis fuzzy para inferir propriedades numéricas.

4.3 Ontologias e Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Uma outra linha de pesquisa considera a combinag¢do de ontologias e sistemas de inferéncia
fuzzy para realizar inferéncias envolvendo propriedades numéricas e termos linguisticos. Neste
contexto, a ontologia € responsavel por representar e realizar inferéncias associadas aos concei-
tos, axiomas e relacionamentos do dominio, enquanto o SIF trata especificamente o raciocinio

baseado em regras fuzzy relacionado a propriedades numéricas.

Existem trabalhos que consideram uma ontologia tradicional associada a regras fuzzy. Neste
caso, o raciocinio envolvendo imprecisdo € limitado as regras fuzzy, uma vez que a ontologia ndo
representa conceitos nem relacionamentos fuzzy. Bobillo et al. (2009b) combinam ontologias
crisp e regras fuzzy segundo o modelo de Mamdani em um sistema de suporte a decisdo no
dominio de gerenciamento de negdcios. A ontologia modela as principais categorias do dominio
como perspectivas (Negdcio, Cliente, Ambiente, entre outras), assim como varidveis linguis-
ticas, com base em uma meta-ontologia proposta por Blanco et al. (2005). O raciocinio de
ontologias € utilizado principalmente para verificacdo de consisténcia com relacdo a restri¢des
de cardinalidade de relacionamentos e de disjunc¢do de classes, ndo envolvendo conhecimento
impreciso. Os valores a serem enviados como entradas para o SIF sdo representados explicita-

mente na ontologia, e os valores inferidos pelo SIF sdo apresentados diretamente a aplicacdo,
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nao sendo utilizados em outros conceitos da ontologia.

Outro trabalho que considera ontologias e regras fuzzy ¢ SWRL-F (WLODARCZYK et
al., 2010). Em SWRL-F, a ontologia modela conceitos e relacionamentos que representam
conjuntos fuzzy, varidveis e termos linguisticos utilizando os construtores da propria linguagem
OWL DL. Para editar as regras e realizar inferéncias, Wlodarczyk et al. (2010) modificam o
plug-in SWRLJessTab da ferramenta Protégé, com base no motor de inferéncia Fuzzyless e
no Fuzzy]J Toolkit (ORCHARD, 2001). As inferéncias fuzzy em SWRL-F sdo inspiradas nos
controladores fuzzy, envolvendo as etapas de fuzificacdo das entradas, aplicagcdo do método
de raciocinio aproximado e defuzificacdo dos resultados. Entretanto, as inferéncias fuzzy em
SWRL-F limitam-se as regras fuzzy, portanto as tarefas tipicas de raciocinio para ontologias

fuzzy ndo sdo consideradas.

Diversos trabalhos t€m utilizado a Fuzzy Markup Language (FML) (ACAMPORA; LOIA,
2005) em conjunto com ontologias. FML permite especificar informacdes associadas a SIF:
conjuntos de regras fuzzy, varidveis linguisticas, métodos de raciocinio e de defuzificagdo.
Segundo Lee et al. (2010a), embora FML tenha sido projetada para o contexto de sistemas
de controle fuzzy, ela tem sido combinada com ontologias fuzzy em diversos dominios de
aplicagdo. De forma geral, a ontologia tem o papel de representar os principais conceitos
do dominio, assim como as propriedades numéricas correspondentes a varidveis linguisticas,
enquanto FML descreve os dados mais especificos do raciocinio de SIF, de modo interoperavel
e independente de implementacdo. Huang et al. (2011) propdem um sistema de apoio a decisdo
baseado em ontologias € FML para predicio de comportamento de programas maliciosos,
utilizando regras fuzzy para combinar as varidveis deste dominio, como o nimero de conexdes
IP abertas e o nimero de modificacdes no sistema de arquivos para determinar o risco associado
aos programas. Wang et al. (2013) também desenvolveram um sistema de apoio a decisdo
usando ontologias e FML no dominio energético, com foco no fornecimento e na demanda de
energia solar com base em caracteristicas ambientais e de consumo. No entanto, estes trabalhos
consideram ontologias crisp, portanto a representacao e o raciocinio de conhecimento impreciso

esta limitado as regras fuzzy processadas por um SIF.

Ainda usando FML porém combinada com ontologias fuzzy, Lee et al. (2009) propdem
um agente inteligente voltado para dominio médico, envolvendo a recomendagdo de dietas
mais apropriadas para o tratamento de diabetes. Neste mesmo contexto, mas com foco em
alimentos tipicos da culindria japonesa, Kurozumi et al. (2013) utilizam uma ontologia fuzzy
para representar categorias e propriedades relacionadas aos alimentos e regras fuzzy para avaliar

se as dietas sdo sauddveis de acordo com recomendacdes de associagdes médicas japonesas.
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Algumas pesquisas tém utilizado FML e ontologias fuzzy com suporte a conjuntos fuzzy tipo-2
para tratar a incerteza associada a defini¢do dos termos linguisticos. Seguindo essa abordagem,
Lee et al. (2010a) também realizam recomendagdes de dietas sauddveis e Lee et al. (2010b)
propdem um agente inteligente para o dominio de jogos, que avalia as melhores jogadas com
base no raciocinio aproximado de regras fuzzy. Embora considerem ontologias fuzzy, o foco
dos trabalhos mencionados estd no raciocinio fuzzy baseado em regras fuzzy, em fungdo dos
resultados do SIF. Nestes trabalhos, a ontologia fuzzy ndo € fundamentada por algum forma-
lismo légico que possibilite a inferéncia de conhecimento impreciso como ocorre nas logicas
de descri¢do fuzzy, portanto os trabalhos ndo incluem as inferéncias providas por motores de

inferéncia de ontologias fuzzy.

OWL-FC (MAIO et al., 2012) também representa varidveis linguisticas, regras fuzzy e
especifica métodos de raciocinio de SIF por meio de uma ontologia de alto nivel no con-
texto de controle fuzzy. Os autores argumentam que essa abordagem € mais apropriada que
FML por considerar um meta-modelo que pode ser instanciado diretamente por linguagens
de representacdo de ontologias. Assim, os conceitos do dominio e suas propriedades sdo
associadas as informagdes do SIF por meio de relacionamentos modelados na prépria ontologia,
de acordo com o meta-modelo definido. OWL-FC € baseada em OWL, seguindo padrdes da Web
Semantica (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001), com foco na interoperabilidade
entre diferentes aplicacOes que lidam com ontologias e controle fuzzy. Entretanto, OWL-FC
considera ontologias crisp para representar a semantica conceitual do dominio, também explo-
rando somente as inferéncias baseadas em regras fizzy com relacio ao raciocinio envolvendo

imprecisao.

Em geral, os trabalhos analisados que combinam ontologias e SIF possuem diversas ca-
racteristicas em comum. A ontologia é utilizada para estruturar o conhecimento com €n-
fase na interoperabilidade de informagdes semanticas entre aplicagdes do dominio, enquanto
o processamento de regras fuzzy, realizado por SIF, é responsdvel por prover as principais
inferéncias envolvendo imprecisao. Mesmo em abordagens que consideram ontologias fuzzy,
o potencial do raciocinio baseado em construtores de conceitos e axiomas fuzzy de ontologias
ndo é devidamente explorado, desprezando inferéncias que podem ser relevantes para alguns

dominios de aplicacdo.

Uma vez apresentadas abordagens da literatura que tratam ontologias fuzzy e regras fuzzy
envolvendo varidveis linguisticas, a proxima secao analisa suas caracteristicas com relac@o aos

aspectos discutidos no inicio deste capitulo.
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4.4 Discussao sobre Abordagens Combinando Ontologias e
Regras Fuzzy

Ao analisar as questdes apresentadas no inicio deste capitulo, é possivel verificar que os

diversos trabalhos da literatura possuem algumas contribui¢des e limitagdes em comum.

Quanto a semantica do raciocinio baseado em regras fuzzy (questio 1), existem abordagens
de ontologias fuzzy que tratam regras fuzzy combinando diversos elementos como conceitos
e relacionamentos abstratos assim como propriedades concretas. Dependendo da semantica
que se pretende representar com as regras fuzzy, esse tipo de regra é bastante apropriado,
principalmente para tratar situagcdes como a inferéncia de relacionamentos fuzzy abstratos a
partir da combinagdo de outros relacionamentos, que nio é possivel em algumas légicas de
descricdo fuzzy por serem fortemente baseadas em raciocinio a partir de construtores e axi-
omas envolvendo conceitos. Nestes casos, as regras fuzzy agregam mais expressividade por
permitir esse tipo de inferéncia, como em alguns trabalhos citados na Se¢do 4.2: (PAN et al.,
2006; MAILIS; STOILOS; STAMOU, 2007; WANG et al., 2008; DAMASIO et al., 2008;
REFORMAT; GOLMOHAMMADI, 2009; BRAGAGLIA et al., 2010). No entanto, quando
as aplicacdes demandam especificamente raciocinio baseado em regras fuzzy que combinam
varidveis linguisticas para obter valores de propriedades numéricas, como no caso dos métodos
de raciocinio de SIF, esses trabalhos sdo menos apropriados porque ndo abordam esse tipo de
raciocinio. Como o foco da tese estd voltado para regras fuzzy envolvendo varidveis linguisticas
e inferéncias associadas a propriedades numéricas, o tipo de semantica considerado € diferente

desses trabalhos.

Tanto em fuzzyDL (BOBILLO; STRACCIA, 2008) quanto em DeLorean (BOBILLO;
DELGADO; G()MEZ—ROMERO, 2012), os construtores de conceito e operagdes fuzzy possi-
bilitam a representacdo de regras implicativas e regras fuzzy segundo a semantica de Mamdani.
Embora as regras implicativas possuam uma semantica distinta dos métodos de raciocinio de
SIF, s@o capazes de inferir valores de propriedades numéricas com base em termos linguisti-
cos. No entanto, DelLorean ndo disponibiliza consultas aos valores inferidos de propriedades
concretas numéricas, nem métodos de defuzificacdo que permitam gerar um valor numérico em

func¢do do raciocinio baseado em regras fuzzy.

Em fuzzyDL, os resultados inferidos a partir das regras de Mamdani podem ser defuzifica-
dos por trés diferentes métodos (SOM, MOM e LOM). Existe ainda a op¢do de obter valores
numéricos com a consulta show-concrete-fillers associada a tarefas de raciocinio da ontologia

fuzzy envolvendo os conceitos que representam as regras fuzzy. Entretanto, as abordagens
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disponibilizadas por fuzzyDL para tratar regras fuzzy podem ser incompativeis dependendo
da semantica do dominio, em funcido dos métodos de raciocinio restritos a regras implicativas,
semantica de Mamdani e métodos de defuzificacdo baseados em intervalos de grau maximo.
Com relagdo a integragdo das inferéncias, como as regras fuzzy sao representadas por meio dos
proprios construtores de conceito, axiomas e operadores fuzzy de fuzzyDL, as inferéncias das

regras estdo integradas ao conhecimento modelado pela ontologia fuzzy (questao 2).

Considerando a questdo 3, como fuzzyDL e DeLorean sao fundamentados por fuzzy DLs,
sdo capaz de raciocinar a partir das definicdes de conceito e assercodes fuzzy presentes na on-
tologia fuzzy e, portanto, o conjunto de inferéncias fuzzy compreende tanto as inferéncias da

ontologia fuzzy quanto das regras fuzzy modeladas.

Dentre os trabalhos correlatos, também foram identificadas pesquisas que processam regras
fuzzy segundo métodos de raciocinio de SIF, porém consideram ontologias crisp (AGARWAL,;
HITZLER, 2005; BOBILLO et al., 2009b; WLODARCZYK et al., 2010; HUANG et al.,
2011; WANG et al., 2013; MAIO et al., 2012). Nesses trabalhos, as inferéncias baseadas
em conhecimento impreciso sdo limitadas ao raciocinio baseado em regras fuzzy, pois nao
incluem as inferéncias associadas a imprecisio representada em ontologias. Essa limitag¢do
esté relacionada a questdo 3, que enfatiza que as inferéncias relacionadas as ontologias fuzzy,

combinadas as regras fuzzy, podem ser relevantes para alguns dominios de aplicagdo.

Embora alguns trabalhos baseados em FML (LEE et al., 2009, 2010a, 2010b; KUROZUMI
et al., 2013) argumentem que consideram ontologias fuzzy combinadas com SIF, o foco das
inferéncias envolvendo imprecisao estd voltado para as regras fuzzy. Nesses trabalhos, como as
ontologias fuzzy ndo seguem um formalismo que viabilize inferéncias baseadas em conceitos
e assercoes fuzzy, a questdo 3 ndo € tratada por completo. Neste contexto, a ontologia fuzzy €
usada para estruturar o conhecimento do dominio, geralmente voltada para interoperabilidade de
informagao semantica, porém o raciocinio nao € devidamente explorado como em abordagens
formais baseadas em logicas de descri¢ao fuzzy. Conforme mencionado no inicio deste capitulo,
as inferéncias envolvendo elementos de ontologias fuzzy sdo também importantes para expressar
a imprecisio presente em alguns dominios de aplicacdo, inclusive para a defini¢do de valores a

serem considerados no raciocinio baseado em regras fuzzy.

As questdes analisadas com relac@o aos principais trabalhos correlatos sdo sumarizadas na
Tabela 4.1. Note que a tabela somente lista as abordagens que tratam regras fuzzy contendo ter-
mos linguisticos para inferéncia de propriedades numéricas. Dentre os trabalhos considerados,
existem diferentes tipos de métodos de raciocinio para regras fuzzy, desde regras implicativas até

Mamdani e Larsen, combinados a diversos tipos de defuzificagdo. Vale ressaltar que a coluna
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Arquitetura de raciocinio flexivel refere-se especificamente a flexibilidade de instanciacido de

métodos de raciocinio baseado em regras fuzzy que sejam mais apropriados para as aplicagoes.

Especificamente, no caso das abordagens baseadas em FML e OWL-FC, a semantica das re-
gras fuzzy a ser considerada € aquela que mais se adequa as necessidades da aplicacdo, pois esses
trabalhos abordam arquiteturas de raciocinio flexiveis que permitem especificar as informacoes
relativas as regras fuzzy de forma independente de implementacdo de SIF. Portanto, caso seja
apropriada a semantica de Mamdani, de Larsen ou de algum outro método de raciocinio, basta
especificd-la apropriadamente usando FML ou OWL-FC e acoplar a implementacdo de SIF
correspondente com o suporte de um programa tradutor entre o formato genérico e a linguagem

especifica do SIF.

Apesar de todos os trabalhos listados na Tabela 4.1 considerarem o resultado das inferéncias
das regras fuzzy na ontologia, apenas fuzzyDL e DeLorean abordam o raciocinio baseado em
ontologias fuzzy. Por outro lado, os métodos de raciocinio baseado em regras fuzzy especificos
disponiveis nesses motores de inferéncia podem ser menos apropriados para os requisitos do

dominio, dependendo da aplicacao.

Tabela 4.1: Caracteristicas analisadas nos principais trabalhos correlatos.

Inferéncias de Lo .

Raciocinio baseado em regras fu Raciocinio Arquitetura

Trabalhos correlatos regras fu Defuzificacdo intge radas zz’Ya de ontologias | de raciocinio
g 2y on t(:glogia fuzzy formais | flexivel

(AGARWAL; HITZLER, 2005) Mamdani COA sim niao nao
fuzzyDL (BOBILLO; STRACCIA, | regras implicativas e | SOM, MOM sim sim ndio
2008) Mamdani e LOM ’ )
(BOBILLO et al., 2009b) Mamdani COA sim nio nio
SWRL-F (WLODARCZYK et al., . MOM, COA . = -

Mamdani, Larsen sim nao nao
2010) e Moment
Abordagens baseadas em FML
(LEE et al., 2009, 2010a, 2010b; dependente da aplicacio dependente sim ndo sim
HUANG et al., 2011; WANG et al., P plicag da aplicagdo .
2013; KUROZUMI et al., 2013)
OWL-FC (MAIO et al., 2012) dependente da aplica¢do dep en('ient? sim nao sim

da aplicacao

DeLorean (BOBILLO; reoras  implicativas e
DELGADO; GOMEZ-ROMERO, | [°8fas  1mphicaty néo sim sim ndo
2012) Mamdani

Desta forma, considerando as caracteristicas discutidas, € necessario combinar de forma
efetiva o raciocinio de ontologias fuzzy com inferéncias baseadas em regras fuzzy, proporcio-
nando uma semAntica que atenda as necessidades das aplicacdes. E importante considerar o
raciocinio de ontologias fuzzy, que prové inferéncias relevantes com relacdo aos construtores
de conceitos e asser¢des fuzzy do dominio. Com relagdo as regras fuzzy, € interessante inves-
tigar arquiteturas de raciocinio flexiveis, como nas abordagens que utilizam FML e OWL-FC,
para possibilitar a integracdo com implementacdes de SIF que disponibilizem os métodos de

raciocinio e de defuzificacdo mais apropriados a semantica do dominio.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram descritos os principais trabalhos correlatos que investigam a inte-
gracdo de ontologias fuzzy e regras fuzzy. Especificamente, as regras fuzzy envolvem o pro-
cessamento de varidveis linguisticas, assim como € realizado em sistemas de inferéncia fuzzy,
associadas a propriedades numéricas modeladas na ontologia fuzzy. A Secdo 4.4 apresenta uma
discussdo sobre a revisdo da literatura, identificando limitacdes nas abordagens existentes com
relac@o aos aspectos de integragcdo apresentados no inicio do capitulo. Com base nessa anélise,
foram definidas e desenvolvidas duas abordagens para integracdo de raciocinio de ontologias

fuzzy e de sistemas de inferéncia fuzzy, descritas com detalhes no préximo capitulo.



Parte 11

Trabalhos Desenvolvidos



Capitulo 5

ABORDAGENS PARA INTEGRACAO DE RACIOCINIO DE

ONTOLOGIAS Fuzzy E SISTEMAS DE INFERENCIA Fuzzy

5.1 Consideracoes Iniciais

O principal objetivo de integrar o raciocinio de ontologias fuzzy e de sistemas de inferéncia
fuzzy € prover inferéncias associadas a propriedades numéricas, derivadas do processamento
de regras fuzzy. Para tanto, as propriedades numéricas envolvidas nesse processo de inferéncia

devem estar associadas a termos linguisticos representados por conjuntos fuzzy.

Neste sentido, quando aplica¢des baseadas em ontologias processarem consultas que envol-
vem conhecimento relacionado a propriedades numéricas, um sistema de inferéncia fuzzy pode
ser invocado para inferir os valores numéricos necessarios, a partir de valores de entrada obtidos
da ontologia fuzzy. As saidas inferidas sdo entdo retornadas a ontologia fuzzy, contribuindo para
a realizacdo de suas tarefas de raciocinio. Em especial, neste trabalho analisou-se como a tarefa
de verificacdo de instancias envolvendo restricdes sobre valores de propriedades numéricas

beneficia-se dos resultados providos por SIF.

Estudos preliminares com foco na representacdo de ontologias fuzzy resultaram na defini¢ao
de uma meta-ontologia para modelar conceitos, relacionamentos e propriedades fuzzy associada
a sistemas de classificagdo baseados em regras fuzzy (YAGUINUMA et al., 2010a, 2010b,
2012, 2014). Embora as questOes especificas a integracdo de inferéncias ndo tenham sido
abordadas, os estudos evidenciaram a necessidade por investigar a combina¢do de ontologias
fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy. Assim, a partir dos requisitos identificados, foram definidas
e desenvolvidas duas abordagens para integracao de raciocinio de ontologias fuzzy e de sistemas

de inferéncia fuzzy no contexto desta tese de doutorado.
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A primeira abordagem desenvolvida resultou no motor de inferéncia HyFOM, cujo nome
foi inspirado em Hybrid integration of Fuzzy Ontology and Mamdani reasoning. Sua primeira
versao oferecia suporte a sistemas de inferéncia de Mamdani, mas posteriormente foi estendido
para oferecer suporte a SIF em geral. HyFOM possui uma arquitetura hibrida por combinar
motores de inferéncia existentes na literatura de forma nao-intrusiva, com foco na interface e
na interagdo entre os mesmos. Assim, implementagdes existentes de raciocinadores de onto-
logias e de sistemas de inferéncia fuzzy sdao combinadas para oferecer inferéncias associadas a

propriedades numéricas.

A segunda abordagem desenvolvida foi FT-FIS, referente a Fuzzy Tableau and Fuzzy
Inference System. Esta abordagem, mais fortemente acoplada que HyFOM, integra um al-
goritmo baseado em tableau fuzzy a um SIF, invocando a inferéncia de regras fuzzy somente
quando necessdrio, além de considerar uma maior expressividade com relacdo as inferéncias
fuzzy que HyFOM. Embora sejam baseadas em diferentes arquiteturas, ambas abordagens sao
capazes de integrar ontologias fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy, cada qual com vantagens e
desvantagens decorrentes da estratégia de integracdo. Além disso, ambas abordagens conside-
ram uma arquitetura flexivel com relag@o a instanciacdo de SIF que seja mais adequado para a

semantica das aplicagdes.

Para descrever as abordagens desenvolvidas, este capitulo estd organizado da seguinte forma.
Primeiramente, a Secdo 5.2 apresenta qual o contexto especifico em que HyFOM e FT-FIS
realizam a integrac@o, considerando requisitos de representacdo e de raciocinio envolvendo
ontologias fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy. Na sequéncia, a Se¢do 5.3 descreve o motor
de inferéncia HyFOM, sua arquitetura e a abordagem de integracdo de seus componentes. Por
fim, na Secdo 5.4 € apresentada a abordagem FT-FIS, com foco na interacao entre um algoritmo

baseado em tableau fuzzy e um sistema de inferéncia fuzzy.

5.2 Contexto de Integraciao de Ontologias Fuzzy e Sistemas
de Inferéncia Fuzzy

Conforme mencionado anteriormente, a integracdo de raciocinio de ontologias fuzzy e
de sistemas de inferéncia fuzzy envolve propriedades numéricas e termos linguisticos. Neste
contexto, existem alguns requisitos de representacdo e de raciocinio em aplicacdes baseadas em
ontologias que evidenciam a necessidade por esse tipo de integracdo. Tais requisitos podem
ocorrer em diversos dominios, assemelhando-se aos casos de uso de padrdes de projeto on-

tologicos (GANGEMI; PRESUTTI, 2009), que correspondem a solucdes de modelagem para
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resolver problemas recorrentes de projeto de ontologias.

Em termos gerais, uma situacao tipica em ontologias fuzzy que demanda inferéncia baseada
em regras fuzzy € a definicdo de conceitos abstratos em fun¢do de valores de propriedades
concretas numéricas. Neste caso, seja uma propriedade ou atributo concreto 7' definido no
dominio dos nimeros reais, pl e p2 predicados que restringem os valores de 7. Um conceito C1
pode ser definido a partir de um predicado p1 que corresponde a uma restri¢cao crisp definida por
p =»n, onde > pode ser algum operador relacional em {<,<,>,>,=,#} e n € R (Equagdo 5.1).
Um conceito C2 pode ser definido com base em um predicado p2, que corresponde a um termo

linguistico ¢ representado por um conjunto fuzzy (Equagao 5.2).

Cl=3T.pl|pl=sn,=e{<,>>=+}enckR (5.1)

C2=3T.p2| p2 =tetédefinido por um conjunto fuzzy em R 5.2)

Os conceitos C1 e C2, modelados na ontologia fuzzy, dependem dos valores da propriedade
concreta numérica T para que a pertinéncia das instincias da ontologia a esses conceitos seja
conhecida. Os valores de T podem ser determinados com base em regras fuzzy que combinam
outras propriedades concretas numéricas 771,...,7T,, também modeladas na ontologia. Depen-
dendo da semantica do dominio, as regras fuzzy podem ser adequadas por serem capazes de
tratar a imprecisao por meio dos termos linguisticos e do processo de inferéncia, que leva em
consideragdo operagdes fuzzy tradicionais da teoria de conjuntos fuzzy. Neste sentido, o uso de
regras fuzzy pode ser mais apropriado que o uso de regras que combinam restri¢des de intervalos

numeéricos rigidos.

Para realizar a inferéncia com base nas regras fuzzy, um sistema de inferéncia fuzzy pode
ser acionado, retornando o valor inferido da propriedade 7" a partir de valores das propriedades
Ty,...,T, obtidas de instincias da ontologia fuzzy. Tais valores podem ser explicitos ou obtidos
por meio de inferéncias da ontologia fuzzy. Para exemplificar valores de propriedades deriva-
dos de inferéncias da ontologia fuzzy, suponha a defini¢do de conceito fuzzy C3 = 3T.high
juntamente com a asser¢ao C3(ind1) > 1.0, que permitem inferir que a instancia ind1 possui
valor high > 1.0 para a propriedade 7. O valor retornado pelo SIF deve ser considerado para
determinar a pertinéncia dos individuos da ontologia para os conceitos C1 e C2, contribuindo

para responder consultas das aplicagdes a ontologia fuzzy.

Para exemplificar essa situagdo em um dominio especifico, suponha que uma loja de co-
mércio eletronico possua uma regra de negécio que defina o preco do frete de um pedido a

partir de outras propriedades, tais como peso, volume e a distincia para o local de entrega, todas
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modeladas em uma ontologia fuzzy como propriedades de tipo de dado numérico real. Com base
na experiéncia dos especialistas nesse dominio, regras fuzzy podem ser definidas combinando

essas propriedades para se obter o preco do frete, conforme exemplificado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Regras fuzzy para obter o preco do frete em funcao de outras propriedades.

se o peso € leve e o volume ¢é baixo e a distincia € pequena entdio o prego do frete é baixo
se o peso € leve e o volume ¢ alto e a distancia € longa entdo o preco do frete € médio
se o peso € pesado e o volume € alto e a distancia € longa entdo o preco do frete € alto

Suponha também uma instancia pedidol da ontologia fuzzy, que representa um pedido
especifico de um cliente. Essa instancia pode ter asser¢des referentes as propriedades peso e
volume, além de pertencer a categoria de PedidoExterior, que se refere a pedidos para serem

entregues em outros paises:

PedidoExterior = 3 distancia.muitoLonga
peso(pedidol, 2.0)

volume(pedidol, 2.5)
PedidoExterior(pedidol) > 1.0

Assim, para inferir qual o preco do frete para a instancia pedidol com base nas regras da
Tabela 5.1, os valores das propriedades peso, volume e distancia podem ser obtidos da ontologia
fuzzy. Neste exemplo, os valores numéricos das duas primeiras propriedades estao modelados
explicitamente, mas o valor da distancia pode ser derivado da aplicacdo da regra de inferéncia
do quantificador existencial presente na definicdo do conceito PedidoExterior. Assim, o valor
da propriedade distancia para a instancia pedidol € muitoLonga com grau > 1.0, conforme a
inferéncia provida por raciocinadores de ontologia fuzzy, sendo que muitoLonga é um termo
linguistico definido por um conjunto fuzzy. Com isso, as entradas para um SIF podem ser

definidas a fim de se obter o valor da propriedade precoFrete para a instancia pedido]l.

Além disso, um conceito BonusProximaCompra pode ser definido na ontologia fuzzy para
representar o bonus que um cliente pode obter para a préxima compra com base no preco
do frete (Equacdo 5.3). Neste caso, a restri¢do € fuzzy, pois alto é definido como um termo

linguistico da propriedade precoFrete.
BonusProximaCompra = Cliente 3 possuiPedido.(3 precoFrete.alto) (5.3)

Assim, para definir qual a pertinéncia das instancias do conceito Cliente para o conceito Bonus-
ProximaCompra, é necessério saber qual o valor do frete dos pedidos. E nesse tipo de situacio
que as abordagens de integracdo desenvolvidas (HyFOM e FT-FIS) atuam, permitindo que os
resultados do FIS estejam disponiveis para a ontologia fuzzy quando necessdrio. Os valores

de entrada do SIF sdo obtidos da ontologia fuzzy de forma direta (asser¢des) ou por meio de
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inferéncias de raciocinadores de ontologias fuzzy, mostrando que os dois tipos de raciocinio sao

necessdrios para satisfazer aos requisitos das aplicagoes.

5.3 HyFOM: Hybrid integration of Fuzzy Ontology and Mam-
dani reasoning

O motor de inferéncia hibrido HyFOM foi desenvolvido para combinar as inferéncias de
ontologias fuzzy com os resultados do raciocinio de sistemas de inferéncia fuzzy, com foco em
valores de propriedades numéricas derivados a partir de regras fuzzy. A primeira versdao de
HyFOM foi desenvolvida com suporte a SIF do tipo Mamdani (origem do nome HyFOM),
conforme descrito por Yaguinuma et al. (2013, 2013b, 2013a). Posteriormente, HyFOM foi
estendido para o uso de SIF genéricos, com suporte para métodos de inferéncia de Mamdani e
Larsen. HyFOM foi projetado a fim de contemplar tanto a integracdo de inferéncias de ontolo-
gias fuzzy para SIF quanto dos resultados do SIF para a ontologia fuzzy, conforme discutido no

Capitulo 4:

e Ontologia fuzzy — SIF: as instancias (ou individuos) do dominio estdo representadas
na ontologia fuzzy, associadas a propriedades concretas numéricas. Algumas dessas
propriedades sdo utilizadas em um SIF tanto como atributos de entrada quanto como
atributos de saida. Os valores das propriedades correspondentes aos atributos de entrada
do SIF em questdao podem ser obtidos da ontologia fuzzy, para cada instancia, caso sejam
representados como asser¢oes explicitas ou resultem de inferéncias de um raciocinador

de ontologias. Desta forma, as entradas do SIF sdo providas pela ontologia fuzzy;

e SIF — ontologia fuzzy: os resultados do raciocinio do SIF s@o incorporados a onto-
logia fuzzy como novas assercoes de propriedades numéricas, associando as instancias
correspondentes aos valores inferidos a partir de regras fuzzy. Essas novas assercoes
disponibilizam os resultados do SIF para a ontologia fuzzy, contribuindo para a realiza¢ao

de tarefas de inferéncia como a verificacao de instancias.

Para realizar a integracdo de inferéncias, o motor de inferéncia HyFOM segue uma ar-
quitetura hibrida, fracamente acoplada, que utiliza implementagdes de motores de inferéncia
existentes para ontologias e SIF. Essa arquitetura foi escolhida em funcdo da agilidade de
desenvolvimento com o reuso de componentes, que permite um foco maior na concepcao da
abordagem de integracdo. As proximas se¢Oes detalham a arquitetura de HyFOM, o procedi-

mento de integracao desenvolvido e o protétipo implementado.
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5.3.1 Arquitetura e Componentes de HyFOM

A arquitetura do motor de inferéncia hibrido HyFOM, que combina raciocinadores de
ontologias e um sistema de inferéncia fuzzy, € ilustrada na Figura 5.1. Na parte inferior da
figura, a base de conhecimento € composta por uma ontologia fuzzy € por uma base de regras
fuzzy. A ontologia fuzzy modela a semantica de um dominio especifico em termos de conceitos,
propriedades e relacionamentos fuzzy, além de instancias e termos linguisticos associados a
propriedades numéricas. A base de regras fuzzy contém um conjunto de regras combinando pro-
priedades numéricas e termos linguisticos no antecedente para inferir valores de propriedades
numéricas presentes nos consequentes das regras. As definicOes das propriedades numéricas
e dos termos linguisticos devem ser as mesmas tanto na ontologia fuzzy quanto nas regras
fuzzy para manter a consisténcia do vocabuldrio usado no dominio. Para que HyFOM realize a
integracdo das inferéncias, o dominio em questao deve apresentar alguma situacdo semelhante
ao contexto de integracdo descrito na Secdo 5.2, representada na ontologia fuzzy e na base de

regras fuzzy.

[ Aplicacao )
\

Motor de inferéncia hibrido)

Raciocinador de ontologias

[Raciocinador] [Raciocinador] ) Sistema de

de ontologias ||de ontologias inferéncia fuzzy

crisp fuzzy

\

\. 3 J/

b4 A
Se ... entao ...
Se ... entao ...
Se ... entdao ...

Ontologia fuzzy Base de regras fuzzy

L Base de conhecimento)

Figura 5.1: Arquitetura de HyFOM para integracao de raciocinio de ontologias fuzzy e sistemas
de inferéncia fuzzy.

A base de conhecimento é processada pelo médulo do motor de inferéncia hibrido, com-
posto por dois médulos principais: um raciocinador de ontologias e um sistema de inferéncia
fuzzy. Como HyFOM segue uma arquitetura hibrida, os componentes baseados em motores de

inferéncia existentes na literatura sdo indicados na Figura 5.1 como médulos de cor acinzentada.

O raciocinador de ontologias € responsavel por realizar tarefas de raciocinio tais como a ve-

rificacdo de instancias e a verificacdo de satisfazibilidade e de consisténcia, sendo composto por
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um raciocinador de ontologias crisp e um raciocinador de ontologias fuzzy. O raciocinador de
ontologias crisp € um motor de inferéncia de ontologias convencionais, sem suporte a defini¢cdes
fuzzy, utilizado principalmente para prover consultas otimizadas a inferéncias crisp e assercoes
associadas a propriedades numéricas na ontologia. O raciocinador de ontologias fuzzy, por sua
vez, é baseado em ldégica de descricdo fuzzy, portanto capaz de realizar tarefas de inferéncia
como a verificacdo de instancias fuzzy, verificacdo de satisfazibilidade e de consisténcia com
base em defini¢des e assercdes fuzzy de conceitos e relacionamentos. O sistema de inferéncia

Jfuzzy € responsavel por efetuar inferéncias envolvendo propriedades numéricas e regras fuzzy.

Na parte superior da figura, aplicagdes acionam o motor de inferéncia hibrido, listando
instancias da ontologia fuzzy que devem ser verificadas para possiveis inferéncias envolvendo
propriedades numéricas e regras fuzzy. As instancias devem estar associadas ao contexto de
integracdo apresentado na Secdo 5.2, expressando, assim, a demanda pela integracdo das in-

feréncias de SIF para realizar a tarefa de verificacdo de instancias do raciocinio de ontologia

Juzzy.

5.3.2 Abordagem de Integracao

Os componentes da arquitetura de HyFOM sao integrados de acordo com a abordagem
descrita no Algoritmo 1. O processo € iniciado pela aplicacdo, que invoca HyFOM para verificar
se uma instancia ou conjunto de instincias da ontologia possui alguma propriedade numérica
cujo valor possa ser inferido com base em um sistema de inferéncia fuzzy. No caso do exemplo
da Secdo 5.2, a aplicacdo invocaria HyFOM para verificar a instancia pedidol, cujo valor da
propriedade precoFrete pode ser inferido a partir de regras fuzzy. Essa propriedade corresponde
a propriedade de saida do sistema de inferéncia fuzzy, referente ao consequente das regras fuzzy
(linha 2 do Algoritmo 1). HyFOM trabalha com regras contendo um atributo no consequente,

por isso a fungdo getOutputProperty retorna somente uma propriedade de saida.

Para cada instancia, HyFOM primeiramente verifica se o valor da propriedade de saida
pode ser obtido por meio do médulo raciocinador de ontologias, ao invocar a fung¢do getProp-
Value (linha 3). Caso seja possivel, a ontologia fuzzy € capaz de prover o valor da propriedade
de saida sem a necessidade de envolver o raciocinio do SIF. Caso contrario, o SIF é acionado
para realizar a inferéncia do valor de saida (linha 12), desde que os valores das propriedades de
entrada estejam disponiveis. As propriedades utilizadas como entradas do SIF sdo obtidas pela
funcdo getlnputProperties (linha 1) e os seus respectivos valores sdo obtidos da ontologia fuzzy

(linhas 5 a 10) para cada instancia listada pela aplicagao.

Para obter os valores de propriedades a partir da ontologia fuzzy, HyFOM utiliza a fungdo
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Algorithm 1: Abordagem de integragdo de HyFOM

input : Fuzzy ontology individual ind;
result : Fuzzy ontology with a new property assertion;
initialize:
fuzOnt <— Fuzzy ontology;
fuzRuleBase <+ Fuzzy rule base;
crispOntR < Crisp Ontology Reasoner;
fuzOntR < Fuzzy Ontology Reasoner;
FIS < Fuzzy Inference System;
inputProperties < FIS.getInputProperties (fuzRuleBase);
outputProp + FIS.getOutputProperty (fuzRuleBase);
outputValue < getPropValue (ind,outputProp);
if outputValue = () then
for i < 0O to inputProperties.size()—1 do
inputProp < inputProperties [i];
inputValue < getPropValue (ind,inputProp);
if inputValue # () then inputValues [i] + inputValue;

o 0 NN NN AR W N -

’

else throw exception "missing input value for FIS";

—
-

’

p—
|5}

end
if inputValues # () then
outputValue + FIS.getOutput (fuzRuleBase,inputValues);
expertAuthorization < expertSupervision(fuzOnt,ind,outputProp, outputValue);
if expertAuthorization = true then
| crispOntR.newAssertion(fuzOnt,ind,outputProp, outputValue);
end

— e e e
N S AW

—
e

end

[
o

end

[
=]

getPropValue, apresentada no Algoritmo 2. De acordo com essa fungdo, o raciocinador de
ontologia crisp € primeiramente acionado para verificar se o valor da propriedade em questao
estd modelado explicitamente como uma asser¢ao ou pode ser inferido a partir de defini¢des
crisp da ontologia. Conforme mencionado anteriormente, o raciocinador de ontologia crisp foi
considerado principalmente em funcdo de seu acesso otimizado a asser¢des de propriedades
numéricas e tarefas de raciocinio de ontologias convencionais que podem inferir valores de
propriedades numéricas para instancias da ontologia. Por exemplo, a definicdo de um conceito
C = dprop1.{10} estabelece que instincias do conceito C possuam uma restri¢io no valor
da propriedade propl associada ao valor especifico /0. Essa inferéncia pode ser obtida por
raciocinadores de ontologias tradicionais, com base em regras de inferéncia envolvendo cons-
trutores de conceito e restricoes de valores de propriedades por nominais, isto €, individuos
abstratos ou concretos. Neste exemplo, dada uma asser¢do C(a), o raciocinador de ontologias

crisp deve considerar que existe pelo menos uma associag@o entre a instancia a e o valor /0 pela
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propriedade propl.

Algorithm 2: Funcéo getPropValue

input  : Fuzzy ontology individual ind, Property prop;
output : prop value for ind
initialize:

fuzOnt < Fuzzy ontology;

crispOntR < Crisp Ontology Reasoner;

fuzOntR <— Fuzzy Ontology Reasoner;
propValue < crispOntR.getPropValue (fuzOnt,ind,prop);
if propValue = () then

propValue < fuzOntR.getPropValue (fuzOnt,ind,prop);
end
return propValue

[ I N T R S

Se os valores de propriedades ndo puderem ser obtidos por asser¢des ou inferéncias do
raciocinador de ontologias crisp, o raciocinador de ontologias fuzzy € acionado, pois algumas
tarefas de raciocinio sobre defini¢des de conceitos fuzzy e implicacdes podem prover valores
de propriedades, conforme exemplificado na Sec@o 5.2. Portanto, mesmo que os valores das
propriedades de entrada ndo estejam explicitos na ontologia fuzzy, eles podem ser inferidos
com base em axiomas e defini¢des fuzzy presentes na ontologia. Os valores inferidos podem
ser valores numéricos especificos ou representados por conjuntos fuzzy, dependendo das pre-
feréncias da aplicagdo. Assim, as inferéncias da ontologia fuzzy sdo utilizadas para definir as

entradas do SIF, representando a integracdo ontologia fuzzy — SIF.

A fungdo getPropValue é acionada pelo algoritmo de integragdo de HyFOM em duas

ocasioes:

1. para verificar se a ontologia fuzzy ja prové o valor da propriedade de saida (linha 3 do

Algoritmo 1);

2. para obter valores de propriedades de entrada que serdo enviados ao SIF (linha 7 do Al-
goritmo 1). Nesta situagdo, HyFOM pode ser configurado para tratar entradas numéricas

ou fuzzy, caso sejam obtidas pelo raciocinador de ontologias fuzzy.

Os valores das propriedades de entrada obtidos com a fun¢ao getPropValue sao submetidos
ao SIF para que o valor da propriedade de saida seja derivado com base em algum método de
inferéncia sobre regras fuzzy (linha 12 do Algoritmo 1). O sistema de inferéncia fuzzy pode ser
um sistema de Mamdani ou Larsen, ou outro tipo de SIF que seja adequado dependendo da
semantica da aplicacdo. Para gerar o valor numérico da saida fuzzy inferida pelo processamento

das regras fuzzy, diversos métodos de defuzificacdo podem ser usados, como o centro de drea,
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método Moment, meio dos maximos, entre outros (Secdo 2.5.3 do Capitulo 2). A base de
regras fuzzy deve conter a especificacdo do método de inferéncia a ser usado e do método de

defuzificacdo da propriedade de saida.

Depois do processo de inferéncia do SIF, o valor da propriedade de saida é retornado a
ontologia fuzzy como uma nova asser¢ao de propriedade, sob a supervisdo de especialistas do
dominio (linhas 13 a 16 do Algoritmo 1). Assim, os resultados do SIF sdo disponibilizados para
outras tarefas de raciocinio da ontologia fuzzy, como a verificacdo de instancias ou verificagdo de
satisfazibilidade, atendendo a integracdo SIF — ontologia fuzzy. A supervisdo dos especialistas
pode ser realizada para uma instancia especifica como também para um conjunto de instancias e
suas respectivas saidas defuzificadas. A intervencdo humana é necessdria em virtude da adicao
de novas assercdes na ontologia fuzzy, que devem ser realizadas com o aval dos especialistas
de dominio pois modificam o estado da base de conhecimento. As saidas do SIF incorporadas
a ontologia fuzzy sdo numéricas, resultantes de defuzificacao, visto que as saidas fuzzy geradas

pelo SIF podem ser de dificil interpretacdo para os especialistas.

5.3.3 Protétipo HyFOM

A arquitetura hibrida e o processo de integracdo de HyFOM foram implementados em um
protétipo, utilizando-se raciocinadores e frameworks disponiveis para aplica¢des baseadas em

ontologias fuzzy e de sistemas de inferéncia fuzzy (moédulos em cor acinzentada na Figura 5.1):

e Raciocinador de ontologias crisp: utilizou-se a biblioteca OWL API (HORRIDGE; BE-
CHHOFEFER, 2011) para desenvolvimento de aplica¢des baseadas em ontologias, combi-
nada com Hermit (MOTIK; SHEARER; HORROCKS, 2009), um motor de inferéncia
otimizado que prové acesso eficiente a assercdes e inferéncias envolvendo ontologias

Crisp;

e Raciocinador de ontologias fuzzy: fuzzyDL (BOBILLO; STRACCIA, 2008), que oferece
suporte a conceitos fuzzy, termos linguisticos e axiomas fuzzy, além de uma API Java para

invocar as tarefas de raciocinio;

e Sistema de inferéncia fuzzy: Fuzzyl] Toolkit e Fuzzy Jess (ORCHARD, 2001), que im-
plementam os métodos de inferéncia de Mamdani e Larsen e defuzificagdo por centro de
area, meio dos maximos e momento. Também disponibilizam uma API Java para acionar

o processo de inferéncia e obter as saidas defuzificadas.
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Para implementar a abordagem de integracdo de HyFOM e a interface entre os raciocinado-
res de ontologias e o SIF foi utilizada a plataforma Java, uma vez que todas as implementacdes

mencionadas disponibilizam API Java para acionar os processos de inferéncia.

A representacdo da ontologia fuzzy baseia-se na linguagem OWL 2 (GRAU et al., 2008)
e na linguagem Fuzzy OWL 2 (BOBILLO; STRACCIA, 2011), que estende OWL 2 com
comentdrios estruturados contendo informagdes sobre definicdes fuzzy. Assim, especialistas de
dominio podem modelar a ontologia fuzzy por meio do editor de ontologias Protégé juntamente
com o plugin de Fuzzy OWL 2. Como as extensdes da linguagem Fuzzy OWL 2 correspondem
a comentdrios na linguagem OWL 2, a ontologia gerada por Protégé pode ser processada
normalmente por OWL API e Hermit. Uma versdo da ontologia fuzzy deve ser traduzida para a
sintaxe de fuzzyDL, por meio de um tradutor disponibilizado pelo plugin de Fuzzy OWL 2, para
permitir o processamento das definicdes e assercdes fuzzy da ontologia. Os resultados inferidos
pelo SIF sao integrados a ontologia fuzzy por meio dos métodos de OWL API para inclusdo de
novas assercoes de propriedade. As novas assercoes também devem ser adicionadas a ontologia

fuzzy em sintaxe fuzzyDL para manter a consisténcia entre as versoes.

As regras fuzzy sdo descritas na linguagem Fuzzy Markup Language (FML) (ACAMPORA;
LOIA, 2005), que conta com uma ferramenta visual (Visual FML Tool"). Essa ferramenta
grafica permite modelar sistemas de Mamdani e Larsen, sendo que especialistas de dominio
podem escolher qual a semantica de regra, operador de agregacao e métodos de defuzificagao
que mais se adequam a semantica do dominio em questao. A representacdo das regras fuzzy em
FML proporciona a HyFOM uma maior interoperabilidade e independéncia de implementacao
de SIF, por se tratar de uma linguagem genérica para especificacdo de SIF. Neste sentido,
outras implementagdes de SIF podem ser utilizadas, desde que haja um tradutor de FML para a
linguagem especifica do SIF. Como FML é baseada em XML, tradutores podem ser construidos
por meio de documentos baseados em Extensible Stylesheet Language Transformations (XSLT),
que transformam documentos XML para outros formatos de arquivo texto. No caso especifico
do protétipo implementado, as bases de regras fuzzy em FML sdo traduzidas para a sintaxe de

Fuzzy Jess.

O protétipo de HyFOM foi utilizado em experimentos descritos com maiores detalhes
no Capitulo 6, onde é apresentada uma discussdo sobre os resultados obtidos em termos de

semantica das regras e integracao das inferéncias.

Iwww.corisa.it/fml/Download_files/VisualFEMLTo01%200.1.rar
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5.4 FT-FIS: Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference System

A segunda abordagem desenvolvida para integracdo de inferéncias de ontologias fuzzy e
de SIF é FT-FIS, projetada como uma abordagem mais formal e fortemente acoplada que
HyFOM. FT-FIS combina um algoritmo baseado em tableau fuzzy com SIF por meio de uma
arquitetura flexivel inspirada nos trabalhos de Pan (2007), Wang e Ma (2008), que foi estendida,
neste trabalho de doutorado, para tratar os requisitos especificos da integracdo com SIF. Neste
contexto, foi definido em FT-FIS um predicado especifico para acionar o raciocinio de SIF,
chamado fuzzyRuleReasoning, que pode ser utilizado em defini¢cdes de conceitos abstratos da
ontologia fuzzy. Esse predicado atende aos requisitos de modelagem referentes ao contexto de

integracdo descrito na Secdo 5.2.

Assim como HyFOM, FT-FIS considera tanto a integracio ontologia fuzzy — SIF quanto
SIF — ontologia fuzzy. Ou seja, as inferéncias da ontologia fuzzy contribuem para definir as
entradas enviadas ao SIF, assim como as saidas do SIF sdo utilizadas para a definicdo de perti-
néncia de instancias a conceitos abstratos modelados na ontologia fuzzy. A principal diferenca,
no caso de FT-FIS, € que a integracdo é realizada entre um algoritmo baseado em tableau fuzzy,
que aciona o SIF toda vez que houver referéncia ao predicado fuzzyRuleReasoning. Assim,
qualquer consulta realizada a ontologia fuzzy pode acionar o SIF, pois o algoritmo baseado em
tableau fuzzy e suas regras de expansdo se encarregam de decompor a consulta e acionar os
raciocinadores de tipos de dados fuzzy quando necessario. Além disso, as saidas do SIF ndo
sdo consolidadas na ontologia fuzzy como novas assergdes, apenas fazem parte do processo
de inferéncia. Desta forma, o estado da ontologia fuzzy nao € modificado, como ocorre em

HyFOM, fato que demanda supervisao dos especialistas do dominio.

A abordagem FT-FIS € detalhada nas proximas se¢des, com a descricdo do formalismo
de representacdo de conhecimento considerado, da arquitetura de raciocinio desenvolvida e da
abordagem de integracdo, fundamentada por um algoritmo baseado em fableau fuzzy. Por fim,

alguns aspectos referentes ao protétipo implementado sao apresentados.

5.4.1 Representacao de Conhecimento

A base de conhecimento processada por FT-FIS é composta por uma ontologia fuzzy e
por um conjunto de regras fuzzy. Na sequéncia, sdo descritos os respectivos formalismos
adotados para representacdo de conhecimento, cuja explicagdo mais detalhada estd presente

nos Capitulos 3 e 2.
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Ontologia fuzzy

O formalismo-base para representacdo de ontologias fuzzy escolhido foi a Logica de Des-
cricdo fuzzy F-ALC(G), que combina a DL ALC com grupos de tipos de dado fuzzy G (WANG;
MA, 2008). Embora existam na literatura outras fuzzy DLs mais expressivas que fuzzy ALC, ela
foi adotada em virtude de sua simplicidade aliada a expressividade necessdria para representar
os requisitos de modelagem descritos na Secdo 5.2. Além disso, como o foco da abordagem
FT-FIS estd na integracao das inferéncias e ndo somente na expressividade da ontologia fuzzy,
optou-se por um formalismo mais simples, que pode ser estendido para outras Logicas de

Descri¢do Fuzzy mais expressivas.

Outra caracteristica importante de F- ALC(G) que vai ao encontro dos requisitos de mode-
lagem envolvendo a integracdo de inferéncias de ontologias fuzzy e de SIF € o suporte a tipos
de dados concretos fuzzy. Em especial, as fuzzy DLs que oferecem suporte a grupos de tipos
de dados fuzzy (denotadas com o sufixo (G)) s@o apropriadas para FT-FIS por representarem
predicados concretos fuzzy personalizados e expressdes de tipos de dados fuzzy. Assim, F-
ALC(G) permite que novos predicados concretos fuzzy sejam definidos e combinados com
outros predicados, formando expressdes de tipos de dados fuzzy. Como FT-FIS define um
predicado concreto fuzzy associado ao raciocinio de SIF, € necessario que o formalismo de
representacdo de ontologias fuzzy seja flexivel com relacdo a definicdo de novos predicados

concretos fuzzy.

O formalismo de F-ALC(G) é descrito com detalhes na Secdo 3.5 do Capitulo 3. A seman-
tica das operacdes fuzzy segue a légica fuzzy de Zadeh, conforme ilustrado na Tabela 3.5 também
do Capitulo 3. Na abordagem FT-FIS, foram consideradas suposi¢des em algumas definicoes e

axiomas de F- ALC(G) favorecendo a computabilidade e a expressividade do dominio:

e Propriedades concretas funcionais: para simplificar o processamento das inferéncias
envolvendo propriedades concretas, optou-se pela funcionalidade. Assim, para uma pro-
priedade concreta 7 e um individuo abstrato a, existe no maximo um unico individuo

concreto v em assercoes da ontologia fuzzy;

e TBox definitoria: conforme descrito na Secao 3.3.1, sdo permitidas apenas definicdes
e subsungdes de conceito ndo ambiguas e aciclicas. Ou seja, uma TBox T contém no
maximo uma definicdo para um nome de conceito A e a definicdo de A ndo pode fazer
referéncia (direta ou indireta) ao préprio conceito A. De acordo com Baader, Horrocks
e Sattler (2007), uma TBox definitéria € interessante do ponto de vista computacional

porque possibilita técnicas de raciocinio de complexidade menor que de uma TBox geral;
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o Assercoes positivas: a exemplo de (BOBILLO; STRACCIA, 2008), sdo permitidas asser-
¢des positivas do tipo (a : C > n) e ((a,b) : R > n). Segundo Mailis, Stoilos e Stamou
(2007), asser¢des positivas contém operadores relacionais {>,>} enquanto assercdes
negativas referem-se aos operadores {<,<}, sendo que as dltimas podem implicar em
indecidibilidade. Além disso, Straccia (2001) argumenta que relacOes estritas contendo
os operadores {<,>} correspondem a situacdes geralmente incomuns em termos de se-

mantica de asser¢des de dominio;

o Expressoes de tipos de dados fuzzy: as expressoes de tipos de dados fuzzy devem conter
predicados de um mesmo tipo de dado base, ou seja, dada uma expressao E formada por

predicados p;, 1 <i<n,dom(p;)=d.

Com relacdo a representacao de propriedades numéricas e predicados de tipos de dados
fuzzy, a abordagem FT-FIS segue as defini¢des da teoria de grupos de tipos de dados fuzzy
apresentadas na Secdo 3.5.4 do Capitulo 3. Assim, € possivel definir conceitos abstratos a partir
de restri¢des sobre propriedades concretas (77,...T,) envolvendo predicados e expressoes de

tipos de dados fuzzy (E) por meio dos construtores:

(VT1,...Tp.EY-(a) = infy yen,(QL, TE(@vi)) = EP(vi,...vy)
(ElT19T}’lE)I(a) = Supvl,...vnEAD(®l':1 Tl.I(a,Vi))®ED(V],...Vn),

sendo que x ® y = min(x,y) e x = y = max(1 — x,y), onde x,y € [0,1], correspondendo ao
conjunto de operacdes da semantica da l6gica fuzzy de Zadeh (LUKASIEWICZ; STRACCIA,
2008). Dexp(G) representa o conjunto de expressoes de tipos de dados fuzzy E que podem
ser construidas a partir de conjungdes, disjungdes, e negagdes aplicadas a predicados concretos

atdomicos p, conforme descrito na Tabela 3.8 do Capitulo 3.

Como FT-FIS deve oferecer suporte a representacdo e ao processamento de propriedades
concretas numeéricas, pelo menos o tipo de dados referente ao dominio dos nimeros reais deve
estar contemplado como um dos tipos de dados base d,.,; € D¢, segundo a definicdo de grupo
de tipo de dado dada pela tripla (¢g, Dg,dom). Cada predicado p € ¢ deve ser definido sobre
um tipo de dado base d € Dg tal que X(p) C dom(p), onde dom(p) = V(d)*P).

FT-FIS também pressupde predicados embutidos p definidos sobre o tipo de dado dos
nimeros reais dy.q: p € ¢g | dom(p) = V(dyea)™?, onde a(p) € a aridade do predicado p
e V(dyeq) € conjunto de valores de d,.,. Os predicados embutidos bésicos oferecidos por
FT-FIS no dominio dos ndimeros reais podem ser categorizados em predicados crisp undrios e
predicados fuzzy (Tabela 5.2). Esses tipos de predicados s@o baseados nos predicados propostos

por Pan (2007) e Wang e Ma (2008), respectivamente. No ambito da abordagem FT-FIS, o
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predicado fuzzyRuleReasoning é definido como um predicado fuzzy com o objetivo de combinar

o raciocinio de ontologias fuzzy e de SIF.

Predicados crisp unarios | Predicados fuzzy
crisplntervaly j2.q.p leftS houldery j2.q.b
=y, Fy rightS houldery 2.4,
<y,>y triangularii j2.ap.c
<2y trapezoidaly i2.ap.c.d
fuzzyRuleReasoning

Tabela 5.2: Predicados embutidos de FT-FIS no dominio dos niimeros reais.

Em geral, os predicados crisp undrios correspondem a intervalos crisp definidos sobre
[k1,k2] C V(d,eq) referente ao dominio da propriedade concreta restrita pelo predicado. Sejam

a,b € [k1,k2], com a < b, a extensdo do predicado crispIntervaly) x4 € definida por:

X(crispIntervalyy jo.qp) = {x € V(drear) |

1, sex¢€la,b]
crispIntervaly) y2.q.5(x) = 5.4)

0, caso contrario

A extensdo de — crispIntervaly) k2,4, € obtida pela operacdo de complemento padrio fuzzy

(Equacdo 2.7 do Capitulo 2) sobre sua fun¢do de pertinéncia.

A extensdo dos demais predicados crisp unérios pode ser definida a partir do predicado
crisplntervalyy j2.q.p:

® X(=y) ={x € V(drea) | =y (x) = crispIntervaly 2.y,(x)};

o X(#,) = {x € V(drea) | #, (x) = = crisplntervalyy jo,yy(0)}:

o X(<y) ={x€V(drea) | <y (x)=crisplntervaliy jox1,(X)};

o X(>))={x€ V(drea) | =y (x) = crispIntervaliy j2y12(X)};

o X(<y) = {x € V(dyea) | <y (x) = = crisplntervaly g,y 12(x)}:

o X(>y) ={x € V(drea) | >y (x) =~ crispIntervalyi o x1,,(X)};

o X(— =) = X(#);

o X(=#y) =X(=);

* X(m>y) =X(<5y);
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* X(— <y =X (=)
e X(— Zy) = X(<y);

e X(— <)) =X(>y).

Um exemplo de descri¢do de conceito com um predicado undério crisp € Item 3peso. >s,

que restringe o valor da propriedade concreta peso dos individuos do conceito Item para valores

maiores que 5.

Os predicados fuzzy sao predicados que correspondem a conjuntos fuzzy definidos sobre

0 dominio dos numeros reais. FT-FIS considera predicados fuzzy undrios definidos segundo

funcdes de pertinéncia parametrizadas como fungdes triangulares e trapezoidais (Secdo 2.2 do

Capitulo 2). Considerando que os predicados fuzzy sdo definidos em um intervalo [k1,k2] C

V(deqr) com pardmetros a,b,c,d € [kl,k2] ea < b < ¢ < d, a extensdo dos predicados fuzzy

embutidos na abordagem FT-FIS € dada por:

X(leftS houlderyy jo.a) = {x € V(dreal) |

1, se x € [kl,a]
le ftS houldery k2,ap(X) = {22, se x € (a,b)

0 se x € [b,k2]

}s
X(rightS houldery) j2.4p) = {x € V(drear) |

0, se x € [kl,a]
rightS houldery x2,4.p(x) = ==, sex€(ab)
1, se x € [b,k2]

(5.5)

(5.6)
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X(triangularyy g2,a,p,c) = {x € V(drear) |

0, se x € [kl,a]
e Sex€(a,b)
triangulari) g2.4.p.c(X) =11, sex=b (5.7
g:—x, se x € (b,c)
0, se x € [c,k2]

=

X(trapeZOidalkl,k2,a,b,c,d) = {x € V(dyrear) |

0, se x € [k1,a]
ﬁ, se x € (a,b)
trapezoidaliy k2,a.p,c.a(X) =1 1, se x € [b,c] (5.8)
g, se x € (¢,d)
0, se x € [d, k2]

1.

A extensao da negacdo dos predicados fuzzy undrios também é definida pela operagao de
complemento fuzzy padrao. Como um exemplo de uso dos predicados fuzzy undrios, pode-se

definir um predicado personalizado pesoBaixo com extensdo
X(pesoBaixo) = {x € V(dyeq) | pesoBaixo(x) = leftS houldery 30 5.10(x)},

onde [0,30] é o dominio do predicado pesoBaixo com a =5 e b =10 como pardmetros da fun¢do
de pertinéncia. Descri¢des de conceito como Item 1 dpeso.pesoBaixo representam itens que

tenham peso baixo, cujo grau de pertinéncia € obtido com base na extensdo do predicado fuzzy
embutido le ftS houlder.

Definido no ambito da abordagem FT-FIS, o predicado fuzzyRuleReasoning, contribui¢do
deste doutorado, atua como uma interface entre o conhecimento representado na ontologia fuzzy
e as inferéncias de um SIF que trata regras fuzzy e varidveis linguisticas. E um predicado n-ario,
contendo n1 varidveis de entrada viy,...,vi,; e n2 varidveis de saida voy,...,vo,2, nl +n2 =n,
referentes as entradas e saidas de um SIF. A aridade minima a,,;,(fuzzyRuleReasoning) = 2
para regras fuzzy contendo apenas uma varidvel de entrada e uma de saida. O dominio do

predicado fuzzyRuleReasoning é definido sobre o conjunto de todos os conjuntos fuzzy que
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podem ser definidos no dominio dos nimeros reais, denotado como 3(d,¢4;), onde f : V(dyeqr) —
[0,1],Vf € S(dreqr). Assim, dom(fuzzyRuleReasoning) = 3(d,.q)", de modo que as varidveis
utilizadas nesse predicado assumem valores que sdo conjuntos fuzzy. Caso os valores dessas
varidveis correspondam a valores numéricos, 0s mesmos serdo tratados como conjuntos fuzzy
do tipo singleton. A extensao de fuzzyRuleReasoning é definida como:
X(fuzzyRuleReasoning) = {(viy,...,Vin1;v01,...,v02) € S(drea)" |

5.9
(voi,...,von) = FIS (Viy,...,viy1), nl +n2 =n}

A funcdo FIS (viy,...,viy1) presente na extensiao do predicado fuzzyRuleReasoning indica
que um SIF deve ser acionado para as varidveis de entrada viy,...,vi,; retornando como saidas
do raciocinio baseado em regras fuzzy os valores das varidveis (vo,...,vo,»). Diferentemente
dos demais predicados embutidos de FT-FIS, o predicado fuzzyRuleReasoning produz os valores
das variaveis voy,...,vo, em funcdo dos valores de viy,...,vi,;, representados por conjuntos
fuzzy. Por esse motivo, ndo faz sentido aplicar a negacdo sobre esse predicado, pois seu objetivo
¢ gerar valores de propriedades concretas numéricas. Como fuzzyRuleReasoning foi definido
para atender aos requisitos de modelagem descritos na Secdo 5.2, é apropriado para situagdes
em que valores de propriedades concretas numéricas sdo derivados da combinac¢do de valores
de outras propriedades numéricas por meio de regras fuzzy. Para ilustrar o uso do predicado
fuzzyRuleReasoning, remetendo ao exemplo relativo a uma loja de comércio eletronico descrito

na Sec¢do 5.2, pode-se definir um predicado personalizado freteAlto de aridade 4:

X(freteAlto) = {(vo,v1,v2,v3) € S(drea)* |

(5.10)
fuzzyRuleReasoning(vy,vi,v2;v3) A (v3 A rightS houldery 400.200300) }

Nesse caso, a extensdo do predicado personalizado freteAlto é definida a partir de uma
expressao de predicados de tipo de dado fuzzy: uma conjungdo entre o predicado fuzzyRuleRe-
asoning e o predicado fuzzy undrio rightShoulder. Utiliza-se uma conjun¢do porque a defini¢do
de freteAlto adiciona uma restricdo ao valor de frete inferido por meio das regras fuzzy, para
que tenha intersecdo com o predicado fuzzy rightShoulder. A ligacdo entre os dois predicados
€ a varidvel v3, cujo valor resulta do raciocinio de SIF, sendo as entradas representadas pelas
variaveis vg, vy, v, (peso, volume, distancia). Uma vez definido, esse predicado personalizado
pode ser utilizado em definicdes de conceitos na ontologia fuzzy, como no caso do conceito

BonusProximaCompra:

BonusProximaCompra = Cliente ' 5.11)
d possuiPedido.(3 peso,volume,distancia, precoFrete. freteAlto) .
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Conforme ilustrado no exemplo, o predicado embutido fuzzyRuleReasoning pode ser apli-
cado em descri¢des de conceito para associar o conhecimento modelado na ontologia fuzzy ao
raciocinio baseado em regras fuzzy, realizado por um SIF. O procedimento de integracio para
acionar um SIF a partir de um algoritmo de raciocinio baseado em tableau fuzzy é descrito

posteriormente na Secdo 5.4.3.

Regras fuzzy

Conforme descrito no Capitulo 2, as regras fuzzy sdo capazes de expressar conhecimento
com base em varidveis linguisticas e operagdes fuzzy, capturando a imprecisdo presente na

linguagem humana e em alguns dominios de aplicacao.

Em FT-FIS, as regras fuzzy possuem um papel importante para tratar a imprecisdo presente
na inferéncia de valores de propriedades concretas numéricas que sao consideradas em descri-
coes e definicdes de conceitos na ontologia fuzzy. O contexto de integracdo apresentado na
Secdo 5.2 destaca as situacdes em que as regras fuzzy complementam o conhecimento represen-
tado em ontologias fuzzy, contribuindo para a aumentar a expressividade da representacdo de

dominios que envolvem imprecisao.

Em termos de sintaxe, as regras fuzzy consideradas na abordagem FT-FIS seguem o formato
descrito na Equacgdo 2.23 do Capitulo 2, em que cada regra é composta por conjuncdes de
varidveis linguisticas no antecedente e uma varidvel linguistica no consequente. Caso haja
mais de uma varidvel linguistica no consequente, as diferentes varidveis sdo tratadas de forma
independente, configurando uma disjuncdo equivalente a um conjunto de regras com as mesmas

variaveis no antecedente e uma varidavel linguistica distinta no consequente.

Para manter a consisténcia do vocabuldrio e das definicdes presentes tanto na ontologia
fuzzy quanto nas regras fuzzy, as varidveis linguisticas consideradas nas regras fuzzy e as pro-
priedades concretas numéricas correspondentes na ontologia fuzzy devem ser definidas com
a mesma nomenclatura e universo de discurso. Além disso, a particdo fuzzy das varidveis
linguisticas e dos predicados fuzzy definidos na ontologia fuzzy deve ser equivalente com relagao

a nomenclatura e as fungdes de pertinéncia utilizadas.

Com relagdo a semantica das regras fuzzy, FI-FIS pode dar suporte a qualquer método
de raciocinio baseado em regras fuzzy, desde que seja instanciada a implementacdo de SIF
correspondente. No contexto desse trabalho, foram explorados os métodos de Mamdani e

Larsen, descritos na Sec¢do 2.5.3 do Capitulo 2.
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5.4.2 Arquitetura de Raciocinio de FT-FIS

Segundo Wang et al. (2008), o raciocinio de uma Ldgica de Descri¢do fuzzy e de um grupo
de tipos de dados fuzzy G podem ser tratados separadamente, pois lidam com dominios disjun-
tos: dominio AZ de individuos abstratos e dominio de individuos concretos AP relativos a tipos
de dados, respectivamente. Essa premissa possibilita o desenvolvimento de uma arquitetura de
raciocinio composta por um raciocinador de conceitos fuzzy, responsdvel pelo processamento
de construtores de conceito de uma fuzzy DL; e por um raciocinador de tipos de dados fuzzy,
que trata expressoes de tipos de dados fuzzy. Neste sentido, a abordagem FT-FIS estende a
arquitetura de raciocinio definida por Wang et al. (2008), descrita na Se¢do 3.5.4 do Capitulo 3,
ao adicionar um sistema de inferéncia fuzzy como componente do raciocinador de tipos de dados
fuzzy. A Figura 5.2, que estende a figura proposta por Wang e Ma (2008), apresenta os principais
componentes da arquitetura de raciocinio de FT-FIS e como eles estao interconectados.

Aplicacao
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-
Raciocinador de
conceitos fuzzy DC(x)
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x:DMn

Raciocinador de tipos de dados fuzzy
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fuzzy para d;
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Ontologia fuzzy em F-ALC(G) Base de regras fuzzy

J

Figura 5.2: Arquitetura de raciocinio de FT-FIS, no qual médulos em cinza representam o foco da
extensao de FT-FIS para integrar o raciocinio de regras fuzzy.

O procedimento de raciocinio € iniciado pelo raciocinador de conceitos fuzzy, responsivel
por analisar uma asser¢ao fuzzy (x : D > n), fornecida pela aplicagio, juntamente com a ontolo-
gia fuzzy em F-ALC(G). O raciocinador de conceitos fuzzy baseia-se no método de raciocinio de
uma fuzzy DL combinada com um grupo de tipos de dados fuzzy. Como a fuzzy DL considerada
por FT-FIS é F-ALC(G), o raciocinador de conceitos fuzzy segue o algoritmo de raciocinio

dessa fuzzy DL, proposto por Wang e Ma (2008). Assim, o raciocinador de conceitos fuzzy deve
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ser capaz de tratar os construtores de conceito dessa fuzzy DL e realizar as devidas expansoes

no caso de conceitos complexos.

No entanto, o raciocinador de conceitos fuzzy ndo € capaz de interpretar e processar ex-
pressoes de tipos de dados fuzzy, pois somente trata a parte abstrata do conhecimento represen-
tado em ontologias fuzzy. Assim, toda vez que houver um construtor de conceito contendo
alguma expressao de tipos de dados fuzzy E associada a um individuo x, E é armazenada
em um conjunto DC(x), que atua como interface entre o raciocinador de conceitos fuzzy € o
raciocinador de tipos de dados fuzzy. Entdo, o raciocinador de tipos de dados fuzzy é acionado
para checar a satisfazibilidade de DC(x). Segundo Wang e Ma (2008), essa arquitetura possui
a vantagem de ser flexivel e genérica: quando novos tipos de dados fuzzy e novos predicados
fuzzy sdo necessdrios, somente o raciocinador de tipos de dados fuzzy deve ser estendido. Essa
caracteristica € importante para a abordagem FT-FIS, pois somente o raciocinador de tipos de
dados fuzzy deve ser estendido, sem haver necessidade de modificar o raciocinador de conceitos

fuzzy, para a definicao do predicado fuzzyRuleReasoning.

O papel do raciocinador de tipos de dados fuzzy € verificar a satisfazibilidade das expressoes
de tipos de dados fuzzy de acordo com o significado das extensdes dos predicados de tipos de
dados fuzzy embutidos, descritos na Secdo 5.4.1. Essa verificagdo € realizada para cada DC(x)
associado a um individuo abstrato x da ontologia fuzzy. Conforme ilustrado na Figura 5.2, o
raciocinador de tipos de dados fuzzy € composto por um gerenciador de tipos de dados fuzzy e

por verificadores de tipos de dados fuzzy.

O gerenciador de tipos de dados fuzzy decompde as expressoes de tipos de dados fuzzy E,
presentes em DC(x), em vdrias conjuncdes de predicados de tipos de dados fuzzy embutidos, por
tipo de dado base d € Dg. A decomposi¢do é necessdria porque cada verificador de tipo de dado
fuzzy € responsavel por verificar a satisfazibilidade de conjung¢des de predicados referentes a um
tipo de dado base especifico. Os predicados decompostos sdo submetidos aos verificadores de
tipos de dados fuzzy correspondentes, que retornam se sdo satisfativeis ou ndo. O gerenciador de
tipos de dados fuzzy repassa o resultado obtido pelos verificadores ao raciocinador de conceitos

fuzzy, para determinar se o conteido de DC(x) € satisfativel ou ndo.

Na Figura 5.2, sdo ilustrados n + 1 exemplos de verificadores de tipos de dados fuzzy,
onde di,...,d, representam tipos de dados base distintos e d,.,; refere-se ao tipo de dado dos
numeros reais. Para a abordagem FT-FIS, no minimo deve ser definido o verificador de tipos
de dados fuzzy para o dominio dos nimeros reais, em fun¢@o dos predicados bésicos ofereci-
dos por FT-FIS: predicados crisp undrios, predicados fuzzy e o predicado fuzzyRuleReasoning

(Secdo 5.4.1). Cada verificador de tipo de dado fuzzy é capaz de interpretar e processar 0s
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predicados embutidos definidos sobre o seu tipo de dado d correspondente, verificando se a
extensdo dos predicados e os valores concretos recebidos do gerenciador de tipos de dados

fuzzy sdo satisfativeis, ou seja, nao sdo contraditorios.

Em especial, o verificador de tipo de dado fuzzy do dominio dos nimeros reais aciona um
sistema de inferéncia fuzzy toda vez que o predicado fuzzyRuleReasoning ocorrer em conjungdes
de predicados. Essa extensdo, definida na abordagem FT-FIS, permite confiar o processamento
de regras fuzzy a um sistema de inferéncia fuzzy, que é especializado para tratar o raciocinio
baseado em regras fuzzy. A partir das varidveis de entrada vindas da ontologia fuzzy, o SIF
gera as saidas correspondentes e as retorna para o verificador de tipos de dados fuzzy que,
entdo, verifica a satisfazibilidade juntamente com os demais predicados da conjuncdo. Desta
forma, FT-FIS integra um SIF a arquitetura de raciocinio definida por Wang et al. (2008),
sendo acionado somente quando necessdrio, sem modificar as demais tarefas de raciocinio de

F-ALC(G).

A préxima sec@o explica mais detalhadamente como os componentes da arquitetura sao
integrados, com foco no processamento de predicados de tipos de dados fuzzy e a integragao do

raciocinio de SIF por meio do predicado fuzzyRuleReasoning.

5.4.3 Abordagem de Integracao

Conforme descrito na Secdo 3.5.2 do Capitulo 3, as tarefas de raciocinio bésicas de fuzzy DL
incluem a verificagdo de satisfazibilidade de conceitos, consisténcia da base de conhecimento,
verificacdo de instancias e melhor limite de grau de verdade. Como demonstrado por Straccia
(2001), essas tarefas de raciocinio podem ser reduzidas para a verificacdao de consisténcia da
base de conhecimento, geralmente realizada por meio de algoritmos baseados em tableau, que

tentam construir um modelo ou interpretagdo para uma base de conhecimento fuzzy.

Neste sentido, o algoritmo baseado em tableau fuzzy para F-ALC(G), proposto por Wang
e Ma (2008), foi considerado para a abordagem de integracdo de FT-FIS, por possibilitar a
defini¢do de novos predicados fuzzy e a interface com um sistema de inferéncia fuzzy de forma
modular, sem interferir nas regras de expansao que tratam o conhecimento abstrato da ontologia
fuzzy. Assim, o foco da descricdao da abordagem de integracdo realizada por FT-FIS € voltado
para regras de expansdo do tableau fuzzy e para os procedimentos que envolvem predicados
de tipos de dados fuzzy. As definicdes bdsicas sobre o raciocinio baseado em tableau fuzzy
envolvendo a parte abstrata de ontologias fuzzy sdo apresentadas na Secdo 3.5.3 do Capitulo 3.
A Secdo 3.5.4 também contém as definicdes acerca da simbologia e da nomenclatura utilizada

para a explicacdo do funcionamento do algoritmo baseado em tableau fuzzy.
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Em geral, como ocorre nos raciocinadores de ontologias baseados em fableau, a consulta
da aplicagdo é reduzida para a verificagdo de consisténcia de bases de conhecimento fuzzy
(Secao 3.5.2 do Capitulo 3). Desta forma, o algoritmo baseado em tableau fuzzy trabalha
com uma base de conhecimento X' = KU {(x: D> n)}, onde K é a base de conhecimento
da ontologia fuzzy e {(x: D> n)} é a asser¢do fuzzy resultante da redugdo da tarefa de raci-
ocinio requisitada pela aplicagdo. A partir de X', o algoritmo baseado em tableau fuzzy de
F-ALC(G), implementado pelo raciocinador de conceitos fuzzy, tenta construir um modelo que
mostre que K possui pelo menos uma interpretagdo na qual seus componentes TBox e ABox
sdo consistentes. Como pré-requisito, a descrigdo de conceito D deve estar na forma normal
negativa, inclusive eventuais expressoes de tipos de dados fuzzy, que pode ser obtida por meio
da aplicagdo das leis de De Morgan (STRACCIA, 2001).

Conforme definido por Horrocks (2003), um tableau é um grafo dirigido que representa
um modelo de K’. No caso de um tableau fuzzy com suporte a grupos de tipos de dados G,
nés abstratos correspondem a individuos abstratos x € A% e nés de tipos de dados representam
valores concretos v € Ap. Nos de tipos de dados também sdo chamados de nds-folha nao

rotulados, pois ndo possuem rétulos e somente atuam como valores de propriedades concretas.

Cada n¢ abstrato x possui um conjunto de rétulos £(x) = {(C k) }, onde C é uma descrigao
de conceito, possivelmente complexa. Cada aresta (x,y) também possui um conjunto de rétulos
L((x,y)) = {(R»k)}, onde cada rétulo representa uma assercdo de relacionamento (R(x,y) > k)
entre dois nos abstratos x e y. Neste caso, o né y € chamado de sucessor-R de x. Cada aresta
(x,v) possui um conjunto de rétulos L((x,v)) = {(T »< k)} para cada asser¢ao (T (x,v) > k).
Como FT-FIS considera propriedades concretas funcionais, deve existir no maximo um rétulo
(T = k) € L({x,v)). Um n6 de tipo de dado v é um sucessor-7' de um né abstrato x se, para
alguma propriedade concreta T, T € L({x,v)). Maiores detalhes sobre as definicdes de nds
abstratos, no6s de tipos de dados, sucessores-7T e rétulos sdo apresentados na Se¢do 3.5.4 do

Capitulo 3.

Antes de inicializar o tableau fuzzy, o raciocinador de conceitos fuzzy aplica a técnica de
unfolding (HORROCKS, 2003; STRACCIA, 2001; STOILOS et al., 2007), conforme descrito
na Sec¢do 3.3.3 do Capitulo 3, visto que FT-FIS requer que a TBox seja definitdria. O raciocina-
dor de conceitos fuzzy inicializa um tableau fuzzy para as asser¢des fuzzy presentes na ABox A’

de K', de modo que:

e Exista um né abstrato x; para cada individuo a; de A’, rotulado com um conjunto de
rétulos L(x;) = {(C k) } para cada asser¢do (C(a;) k) em A’; DC(x;) é inicializado

COMmMo um conjunto vazio;
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e Exista uma aresta (x;,x;), rotulada com o conjunto £((x;,x;)) = {(R > k)} para cada

asser¢do (R(aj,a;)»<k) in A';

e Exista um n6 de tipo de dado v;; para cada individuo concreto v;; presente em assergoes
(Tj(ai,v,-j) >a k) de A’

e Exista uma aresta (x;,v;;), rotulada com o conjunto L£((x;,v;;)) = {(Tj»ak)} para cada

asser¢do (Tj(a;,vij) > k) de A'.

Depois da inicializacdo, as descri¢des de conceito C presentes em rétulos de nds abstra-
tos sdo decompostas com base em regras de expansio, para obter rétulos envolvendo apenas
conceitos primitivos, respeitando a semantica dos construtores de conceito da fuzzy DL e as
restricdes sobre o grau de verdade das assercOes fuzzy. Assim, sdo aplicadas as regras de
expansdo descritas na Tabela 3.7 do Capitulo 3, que tratam os construtores de conceito de fuzzy
ALC referentes a parte abstrata do conhecimento representado em X', As regras de expansdo
adicionam novos nds ou novos rétulos a nds existentes conforme a semantica dos construtores
de conceito, até que nenhuma regra seja aplicdvel ou entdo tenha ocorrido alguma contradi¢do
(clash) nos rétulos de um nd, que impeca a definicdio de um modelo. A principal condic¢ao
de clash para a parte abstrata do conhecimento envolvendo os elementos de AZ corresponde 2
ocorréncia de pares conjugados em rétulos de um mesmo né abstrato. As condi¢des de clash

de F-ALC(G) sao apresentadas com mais detalhes nas Se¢des 3.5.3 ¢ 3.5.4.

Quando houver algum construtor de conceito contendo expressoes de tipos de dados fuzzy E,
o raciocinador de conceitos fuzzy aplica as regras-G, descritas na Tabela 3.9 da Secdo 3.5.4. Es-
sas regras podem adicionar novos nés de tipos de dados e arestas correspondentes a propriedades
concretas ou novos rotulos a arestas existentes. Em FT-FIS, a ordem de aplicacdo das regras
de expansdo para um no abstrato x, incluindo as regras-G, seguem algumas recomendagdes de
(BAADER; NUTT, 2003; PAN, 2007):

1. Regras que adicionam rétulos ao préprio né abstrato x: regra-—, regra-l, regra-Ll. Elas
aumentam a probabilidade de ocorréncia de um clash no préprio nd, sem a necessidade

de expandir o restante do fableau fuzzy;

2. Regras nao deterministicas que adicionam rétulos ao préprio né abstrato x: regra-Ll. e
regra-Ig. Segundo Baader e Nutt (2003), as regras sdo consideradas ndo deterministicas
no sentido de que a ABox de K’ € finitamente transformada em diversas ABoxes de modo
que a ABox original € consistente se alguma das ABoxes geradas também €. Como essas
regras também adicionam rétulos ao proprio nd, também aumentam a probabilidade da

ocorréncia de um clash no préprio no;
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3. Regras que adicionam sucessores abstratos diretos: regra-J, e regra-V,. S@o regras que
produzem novos nds abstratos no tableau fuzzy, mas que ndo geram situagdes de clash de

forma direta;

4. Regras que adicionam rétulos em sucessores abstratos diretos: regra-d4 e regra-V,.. Elas
adicionam novos rétulos aos sucessores abstratos, possivelmente gerando pares conjuga-
dos e, portanto, levando a ocorréncia de clash. Como elas tratam os sucessores, devem

ser aplicadas sempre que novos sucessores sdo adicionados ao tableau fuzzy;

5. Regras que adicionam sucessores de tipos de dados fuzzy diretos: regra-J,. e regra-v .
Sdo regras que produzem novos nos de tipos de dados no fableau fuzzy, caso nao existam

previamente, e adicionam elementos a DC(x);

6. Regras que adicionam elementos a DC(x) referentes a sucessores de tipo de dado fuzzy
existentes: regra-d,4 e regra-V,.. Elas adicionam elementos a DC(x), possivelmente
gerando pares conjugados envolvendo expressdes de predicados de tipos de dados fuzzy.
Como elas tratam sucessores de tipos de dados fuzzy existentes, devem ser aplicadas

sempre que novos sucessores desse tipo sdo adicionados ao tableau fuzzy.

FT-FIS prioriza a aplicacdo das regras que tratam a parte abstrata do conhecimento para
um no abstrato x para que as situagdes de clash envolvendo seus rétulos sejam identificadas
logo que possivel. Assim, as regras-G possuem prioridade menor, sendo acionadas caso nao
tenham ocorrido situagdes de clash nas regras aplicadas anteriormente. Consequentemente,
evita-se o processamento desnecessario do conhecimento envolvendo grupos de tipos de dados
fuzzy, no caso de clash nos rétulos dos nds abstratos. Os sucessores abstratos gerados sao
expandidos depois que todas as regras possiveis foram aplicadas ao n6 abstrato x e foi verificada
a satisfazibilidade de DC(x) pelo raciocinador de tipos de dados fuzzy. No caso das regras ndo
deterministicas, cada possibilidade de expansdo do tableau fuzzy é tratada por vez, até que seja

obtido algum modelo sem clash ou até que todas as possibilidades tenham sido consideradas.

Em especial, as regras-G armazenam em um conjunto DC(x) as expressdes de tipos de
dados fuzzy E que ocorrem em descri¢des de conceito que rotulam um individuo abstrato x.
Assim, como o raciocinador de conceitos fuzzy ndo possui o conhecimento especifico para
decompor as expressdes E, ele as armazena em DC(x) e invoca o raciocinador de tipos de
dados fuzzy para verificar sua satisfazibilidade. Dentre os possiveis predicados presentes nas
expressoes E, o predicado fuzzyRuleReasoning pode ser utilizado para fazer referéncia ao raci-

ocinio de SIF para inferir valores de propriedades concretas numéricas. Desta forma, conforme
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mencionado anteriormente, DC(x) atua como uma interface entre o raciocinador de conceitos

fuzzy e o raciocinador de tipos de dados fuzzy.

Como FT-FIS considera propriedades concretas funcionais, para cada né abstrato x; existe
apenas um no de tipo de dado, identificado por v;;, ligado por uma propriedade concreta 7';.
Os identificadores sdo importantes para realizar o mapeamento entre os nés de tipos de dados
presentes no tableau fuzzy e os valores de propriedades concretas considerados pelo raciocina-
dor de tipos de dados fuzzy. Em especial, para FT-FIS, os identificadores sdo relevantes para

referenciar os valores dos nds de tipos de dados que correspondem a entradas e saidas do SIF.

Assim, as expressoes de tipos de dados E referentes a sucessores-(T,...,T,) de um né

abstrato x; sdo armazenadas em DC(x;), que contém elementos da forma:
(EWit,...,Vin) > k)) (5.12)

onde E € Dexp(G),~ € {<,<,>,>},k € [0,1]e (v;,...,viy) sdo varidveis que correspondem
a identificadores de néds de tipos de dados referentes a sucessores-(T,...,T,) de um né abs-
trato x;. A presenga de varias expressoes E; € DC(x;), com 1 < j < m, m > 1 equivale a
uma conjungdo de expressoes, ou seja, todas E; devem ser satisfativeis para que DC(x;) seja
satisfativel. As expressdoes em DC(x;) podem pertencer a tipos de dados base d € Dg distintos,
porém ndo devem compartilhar varidveis, uma vez que os dominios dos tipos de dados base sao
disjuntos conforme a defini¢do de grupo de tipo de dado fuzzy (WANG; MA, 2008) (Secao 3.5.4
do Capitulo 3). O compartilhamento de varidveis significa que um mesmo né de tipo de
dado estd sendo referenciado por expressdes de tipos de dados distintos, o que configura uma

inconsisténcia com relacdo a teoria de grupos de tipos de dados fuzzy G.

Depois da aplicagdo das regras de expansdo para um né abstrato x; sem clash, DC(x;) é
enviado para o raciocinador de tipos de dados fuzzy, para verificar a sua satisfazibilidade. Se o
raciocinador de tipos de dados fuzzy retornar que DC(x;) € insatisfativel, o n6 abstrato x; contém
um clash que, por ter sido obtido em func¢do da verificacdo dos predicados de um grupo de tipos

de dados fuzzy G, € denominado um G-clash.

Para verificar a satisfazibilidade de DC(x;), primeiramente o raciocinador de tipos de dados
fuzzy aciona o gerenciador de tipos de dados fuzzy. Sua principal func¢do é transformar as
expressoes presentes em DC(x;) em disjungdes de conjungdes de predicados de um mesmo
tipo de dado base, para que seja possivel invocar os verificadores de tipos de dados fuzzy
correspondentes. Além disso, ele verifica algumas condi¢des de clash que sejam independentes

da avaliacao do significado dos predicados.
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Assim, seja ¢ uma conjuncao de expressoes de tipos de dados fuzzy representando o con-
teddo de DC(x;), os passos realizados pelo gerenciador de tipos de dados fuzzy da abordagem
FT-FIS, inspirados nos gerenciadores de tipos de dados propostos por Pan (2007), Wang e Ma
(2008), sao:

1. Decompor ¢ em , separando as expressdes por tipo de dado base d; € Dg. Assim,
cada i ; representa uma conjun¢ado de expressoes de tipos de dados cujos predicados sdo

definidos sobre o dominio d;
2. Transformar cada y; para a forma normal disjuntiva l//;.;
3. Verificar a satisfazibilidade de cada conjung¢do C de %1

(a) Dada uma restricdo de predicado fuzzy 8= (p(vi,...,vy) < k), onde vy,...,v, é uma
tupla de varidveis e p um predicado de tipo de dado fuzzy; se ambos S e algum par

conjugado B¢ ocorrerem em C, entdo C é insatisfativel;

(b) Caso contrério, o gerenciador de tipos de dados fuzzy aciona o verificador de tipos de
dados fuzzy correspondente ao tipo de dado base d; para verificar a satisfazibilidade
de cada conjun¢do C de 1//;.. Se pelo menos alguma conjuncdo C for satisfativel,
entao a,[/'j ¢ satisfativel. Por fim, i € satisfativel se todos g[/'j forem satisfativeis. Neste
caso, o gerenciador de tipos de dados fuzzy retorna que DC(x;) € satisfativel. Caso

contrério, retorna que DC(x;) € insatisfativel.

Diferentemente da proposta de Wang e Ma (2008), na abordagem FT-FIS os predicados
negados ndo sdo processados de forma genérica no gerenciador de tipos de dados fuzzy. Nao
¢ necessdrio decompor a negacdo sobre predicados de tipos de dados fuzzy porque FT-FIS
determina que a negacdo seja aplicada somente a predicados atdmicos, conforme descrito na
Secdo 5.4.1. Os predicados atdmicos negados sdo, portanto, encaminhados para os verificadores
de tipos de dados fuzzy, pois as negagcdes combinadas a restri¢des de grau de verdade »< k podem

assumir significados especificos dependendo do tipo de dado base.

Ao ser acionado pelo gerenciador de tipos de dados fuzzy, o verificador de tipo de dado fuzzy
DC | é responsdvel por decidir a satisfazibilidade da conjungdo C de predicados fuzzy definidos
sobre um tipo de dado base d; € Dg. A conjungdo C possui o seguinte formato (WANG; MA,
2008):

C= /\(Pi(V),....v, )< k) (5.13)

=

N
Il
—



5.4 FT-FIS: Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference System 105

onde v},...,v}, sdo varidveis correspondendo a identificadores de nés de tipos de dados e P;

representa um predicado atdmico p ou um predicado atdbmico negado p, definido sobre o tipo

de dado base d; com aridade n;.

Para que os verificadores de tipos de dados fuzzy sejam corretamente acionados pelo geren-
ciador de tipos de dados fuzzy, os dominios dos tipos de dados base devem ser disjuntos entre
si, conforme a teoria de grupos de tipos de dados fuzzy. Além disso, eles devem prover algumas

informagdes ao gerenciador (PAN, 2007):

e sua funcdo de verificacdo de satisfazibilidade;
e 0 nome do tipo de dado base d; correspondente;

e o conjunto de nomes de predicados de tipos de dados fuzzy embutidos definidos para o

seu tipo de dado base.

Conforme ilustrado na Figura 5.2, a arquitetura de raciocinio de FT-FIS pressupde a defi-
ni¢do do verificador de tipo de dado fuzzy do dominio dos niimeros reais, denominado DCy,, ,,
pois os predicados embutidos na abordagem FT-FIS, incluindo o predicado fuzzyRuleReaso-
ning, pertencem a esse dominio. A Tabela 5.2 mostra os predicados embutidos basicos para os

quais DCy

real

deve oferecer suporte, no contexto da abordagem FT-FIS. A Secdo 5.4.1 também

descreve a extensao de cada predicado embutido.

Ao analisar cada elemento P;(v},...,v}, ) >k da conjungdo C, DCy,,,, atribui uma varidvel
para cada vﬁl,q € [1,n,;] para manter a correspondéncia correta com os identificadores de nds de
tipos de dados fuzzy do tableau fuzzy. Se v’q € o identificador de um né de tipo de dado fuzzy que
¢ sucessor-7T" de um né abstrato x, entdo o valor de vtq ¢ representado como um conjunto fuzzy

definido no dominio [k1,k2] da propriedade concreta 7.

Primeiramente, DC,;_, avalia os elementos contendo predicados undrios Pt(vtl), pois eles

real

t
1

tualmente, ser uma varidvel de entrada do predicado fuzzyRuleReasoning, seu valor deve ser

atribuem valores a v em funcdo das restricdes de grau do tipo =< k. Como vt1 pode, even-
definido antes que o SIF seja acionado. Para realizar a restri¢do de grau de verdade »< k a um
conjunto fuzzy FS definido em [k1,k2], a abordagem FT-FIS define a fun¢do DR(FS,»,k),
descrita na Tabela 5.3, que retorna um conjunto fuzzy F'S’. Assim, o valor de v’1 ¢ definido pela
aplicacao da funcao DR(X(P;),><,k).

Caso uma varidvel v; ja tenha sido inicializada por algum predicado P,_; analisado an-

teriormente, seu valor € combinado por conjunc¢do fuzzy com o resultado de DR(X(P;),><,k).
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Tabela 5.3: Restricoes de grau aplicadas sobre um conjunto fuzzy FS em FT-FIS.

X

k FS’ = DR(FS,>,k)

0 X(crispIntervaliy 2.1 x2)

FS(x), se FS(x)>k
R caso contrario

FS(x), se FS(x)>k

Y]

> | (0,11 | x € V(dyew) | FS'(x) =

> | [0,1) | x€ V(drea) | FS'(x) = .
0, caso contrario

< | [0,1] DR(—FS,>,1—k)

< 1 (0,1] DR(—FS,>,1—k)

Seguindo a semantica da conjun¢do de F- ALC(G) (Se¢do 5.4.1), a operacdo usada € a intersecao

fuzzy padrdo definida pelo minimo.

Depois que os predicados embutidos undrios sdo processados, DCy,, , analisa os elementos

. ~ A . . 't it
da conjungéo C que contém o predicado fuzzyRuleReasoning,(vi|,...,vi, ;

entradas a serem enviadas ao SIF sdo obtidas em fun¢do dos identificadores das varidveis de

t t
vol,...,vonz). As

entrada vitl, . .,vi; |» que identificam os nds de tipos de dados fuzzy do fableau fuzzy. Assim, 0s
valores de entrada sdo obtidos das varidveis definidas por DCy ,, durante o processamento dos
predicados embutidos undrios, desde que tenham os mesmos identificadores de nds de tipos de
dados fuzzy. Caso o valor de alguma varidvel de entrada ndo tenha sido definido previamente por
DCy,,,» seu valor € considerado como X(crispIntervaly jo k1.k2), sendo que [k1,k2] se refere ao
dominio da propriedade concreta T referente a varidvel de entrada em questdo. Essa estratégia
¢ adotada em FT-FIS em virtude da suposi¢dao de mundo aberto considerada por ontologias: se
o valor de uma propriedade concreta é necessdrio para realizar alguma tarefa de inferéncia, mas
nao foi definido, considera-se todos os valores possiveis, ou seja, o proprio universo de discurso
[k1,k2].

Uma vez definidos os valores de todas varidveis de entrada vi’ ..,vi; 1> DC,; . delega o

1°° real
processamento do predicado fuzzyRuleReasoning para o componente da arquitetura de racio-
cinio especializado para essa funcdo: o sistema de inferéncia fuzzy. Assim, o SIF é acionado
para inferir os valores das saidas por meio de raciocinio aproximado baseado em regras fuzzy.
O método de inferéncia utilizado no SIF € especificado juntamente com a base de regras,
conforme descrito na Secdo 5.4.1. Dentre os métodos geralmente utilizados nas aplicagdes,
estdo o método de Mamdani e Larsen, porém outros métodos podem ser considerados, desde
que a implementacdo do SIF ofereca o suporte apropriado. Os pré-requisitos para o SIF, no

contexto da abordagem FT-FIS, sdo:

e Suporte para entradas fuzzy e saidas fuzzy, pois os valores das varidveis em DCy  , cor-

respondem a conjuntos fuzzy;
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t

e Dados os valores de entrada vitl,...,vinl,

o SIF deve sempre retornar valores de saida
01,...,0n2, representados como conjuntos fuzzy. Caso nenhuma regra tenha sido dispa-
rada, deve-se especificar na base de regras fuzzy valores-padrdo das saidas, possivelmente
representados como conjuntos fuzzy do tipo singleton. Assim, garante-se que o processa-

mento das regras sempre retorna alguma resposta, em tempo finito;

e Os métodos de defuzificacdo podem ser acionados por DC,;

real

mesmo depois da geragao
das saidas do SIF, uma vez que as saidas fuzzy retornadas pelo SIF podem ser combinadas
com valores de varidveis previamente definidos por outros predicados embutidos tratados

por DC,; . Desta forma, a defuzificacido pode ser acionada por DCy

real

depois que todos

real *

os predicados da conjun¢do C foram avaliados.

t
JERERE

que representam as saidas inferidas oy,...,0,2 a0 DCy, . Para realizar a correspondéncia com

z . -t .
Ap6s o processamento das regras fuzzy e entradas vi vi, |, o SIF retorna conjuntos fuzzy

as varidveis voi,...,

das saidas e as varidveis linguisticas processadas pelo SIF. Para realizar o mapeamento cor-

voil , do predicado fuzzyRuleReasoning, DCy,,, deve conhecer a sequéncia

reto, os nomes e os universos de discurso das varidveis linguisticas utilizadas nas regras e das
propriedades concretas modeladas na ontologia fuzzy devem ser os mesmos, como apresentado
na Secdo 5.4.1. Para cada saida oj,h € [1,n2], representada como um conjunto fuzzy FSop,

DC, . aplica a funcdo DR(F'S op,>,k) para realizar a restricdo de grau presente no predicado

real

fuzzyRuleReasoning,(viy,...,vi! ,;vo!

SRS

resultante F'S 02 a variavel voz correspondente, realizando uma conjun¢do fuzzy caso algum

..,vo' ) »a k. Por fim, DC,,,, atribui o conjunto fuzzy

valor tenha sido atribuido anteriormente.

Durante o processamento dos predicados de tipos de dados fuzzy, podem ocorrer situagdes
que configuram contradi¢des, chamadas de G-clash. As situacdes de G-clash consideradas por

DC, ., no contexto da abordagem FT-FIS, sdo:

real®

f—

. (Pi(V],...,v,, ) >ak), onde k ¢ [0,1];

2. (P,(v’l,...,v;t) > 1);

3. (P(V],...,v;,) <0);

4. altura(FS (x)) <k, quando DR(F'S,>,k);
5. altura(FS (x)) < k, quando DR(F'S, >,k);

6. min(FS1,FS7)(x)=0,Vx € V(d,en).
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As situacdes de G-clash de 1 a 3 referem-se a restrigdes de grau fora do intervalo [0, 1].
As situagdes 4 e 5 correspondem a aplicagdo de restricao de grau do tipo > k, onde >= {>,>},
sobre um conjunto fuzzy F'S cuja altura € menor que k. Por fim, um G-clash ocorre quando
a conjun¢do de dois conjuntos fuzzy FS1 e FS, € vazia (situacdo 6), onde F'S 1 corresponde
ao valor de uma variavel v proveniente do processamento de um predicado P,_ e F'S2 o valor
resultante da avaliacdo de um predicado P;. Note que as situacdes 4 a 6 podem ocorrer depois do
acionamento do SIF, quando sao aplicadas restri¢des de graus sobre as saidas do SIF (situacoes 4

e 5) e quando as saidas sdo atribuidas as respectivas variaveis em DCy  , (situagdo 6).

A ocorréncia de G-clash ao processar algum predicado P; € C implica que C é insatisfativel.
Caso contrdrio, quando todos predicados P; € C foram processados por DCy,,, sem G-clash,
C ¢é satisfativel. Neste caso, DCy,,, também retorna para o gerenciador de tipos de dados
fuzzy os valores de cada varidvel correspondente aos nds de tipos de dados fuzzy do tableau
fuzzy sobre o dominio dos nimeros reais. Assim, esses valores sdo disponibilizados para o
raciocinador de conceitos fuzzy e podem ser defuzificados, caso necessario. A defuzificagdo
€ realizada pelo SIF, sendo opcional quando a aplicagdo invoca o raciocinador de conceitos
fuzzy para verificagdo de consisténcia de K. Por esta razdo, o SIF deve ser capaz de realizar
a defuzificagdo separadamente do processo de inferéncia baseado em regras fuzzy, conforme

mencionado anteriormente como um dos requisitos para o SIF.

Por fim, o processo de raciocinio finaliza quando o tableau fuzzy é completo, ou seja,
nenhuma das regras de expansdo, sejam regras de F- ALC(G) ou regras-G, podem ser aplicadas;
ou quando existe algum né abstrato x contendo um clash, incluindo as situagdes de G-clash.
Se as regras de expansdo podem ser aplicadas de modo que seja possivel obter um rableau
fuzzy completo e livre de clash, o raciocinador de conceitos fuzzy retorna que X' € consistente.
Caso contrdrio, retorna que K’ é inconsistente. O tableau fuzzy completo e livre de clash
resultante, incluindo os nos de tipos de dados fuzzy, representam um modelo ou interpretagcdo 7

que demonstra que K’ é consistente.

5.4.4 Protétipo FT-FIS

A abordagem FT-FIS foi implementada por um protdtipo que instancia a arquitetura de
raciocinio apresentada na Secdo 5.4.2. Para o desenvolvimento do protétipo, foram conside-
radas linguagens de representacdo de ontologias fuzzy e de regras fuzzy, além de frameworks

disponiveis para aplicacdes baseadas em ontologias fuzzy e de sistemas de inferéncia fuzzy.

A linguagem de representacdo de conhecimento utilizada para descrever a ontologia fuzzy
em F-ALC(G) baseia-se na sintaxe da linguagem definida por fuzzyDL (BOBILLO; STRAC-
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CIA, 2008), por ser uma linguagem simplificada que contempla a expressividade de fuzzy
ALC(D), subconjunto de F-ALC(G). Além disso, Bobillo e Straccia (2011) disponibilizam
um tradutor de Fuzzy OWL 2 para a sintaxe utilizada por fuzzyDL que, futuramente, pode ser

estendido para tratar a sintaxe de ontologias fuzzy utilizada em FT-FIS.

No contexto da abordagem FT-FIS, a linguagem definida por fuzzyDL foi estendida, neste
projeto de doutorado, para representar as expressoes de tipos de dados fuzzy E, a defini¢io e
o uso de predicados de tipos de dados fuzzy sobre o tipo de dados dos nimeros reais, segundo
a teoria de grupos de tipos de dados G. Os elementos adicionais, que tratam predicados fuzzy
definidos a partir dos predicados embutidos de FT-FIS, sdo descritos na Tabela 5.4, segundo o
formalismo de Backus-Naur estendido (EBNF) (SCOWEN, 1993).

Tabela 5.4: Sintaxe para definir e referenciar predicados fuzzy em FT-FIS.

defFuzPred ::= “(” “define-fuzzy-predicate” predName “(” vars “)” “*real*” E “)” ;

predName ::= string ;

vars ::= varld { “,” varld } ;

varIld ::= string ;

E ::= atomicPred | “(” “not” atomicPred “)” | “(” “and” E E “)” | “(” “or” EE “)” ;

atomicPred ::= “crisp” “(” varId “,” k1 “,” k2 “,” a “,” b “)” |
“left-shoulder” “(” varId “,” k1 “,” k2 “,” a “,” b “)” |
“right-shoulder” “(” varId “,” k1 “,” k2 “,” a “,” b “)” |
“triangular” “(” varId “,” k1 “,” k2 “,” a “,” b “,” c “O” |
“trapezoidal” “(” varId “,” k1 “,” k2 “,” a “,” b “,” c “,” d “)” |
“(” “=" varId y )7 |

“” “<>” varld y )7 |
“” “>=" varld y “)” |
“(” “<=" varld y “)” |
“ 4" varld y ‘)7 |
“” “<” varld y “)” |
“fuzzyRuleReasoning” “(” ’

= realNumber ;

= realNumber ;

a ::= realNumber ;

::= realNumber ;
realNumber ;
realNumber ;
::= realNumber ;

ruleBaseName ::= string ;

inputVars ::= vars ;

outputVars ::= vars ;

realNumber ::= digit { digit } [ “.” digit { digit } ] ;

string ::= letter { letter | digit | “_” } ;

letter = “A” | “B” | “C” | “D” | “E” | “F” | “G” | “H” | “I” | “)” | “K” | “L” | “M” | “N” | “0O”
“P” | “Q” | “R” | *S” | “T” | fU” | V" | ‘W’ | X" | ‘Y | “Z”

digit = “0” | “1” | “2” | “3” | “4” | “5” | “6” | “7” | “8” | “9” ;

"y IETERTIN ]

ruleBaseName inputVars “;” outputVars “)” ;

~ R
N =
[

< an T
1l

“ »

someConcreteConcept ::= “(” “some” concreteProperties predName “)” ;
allConcreteConcept ::= “(” “all” concreteProperties predName “)” ;
concreteProperties ::= concretePropertyName { “,” concretePropertyName } ;
concretePropertyName ::= string ;

E possivel notar que os elementos definidos por atomicpred correspondem aos predicados
embutidos providos por FT-FIS (Tabela 5.2). No caso do predicado fuzzyRuleReasoning, o
parametro ruleBaseName S¢ refere ao nome da base de regras fuzzy a ser considerada, pois a lin-

guagem de representacio de regras fuzzy utilizada no protétipo permite a definicao de diversas
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bases de regras identificadas por um nome. Esse recurso € interessante para alguns dominios de
aplicacdo, por exemplo sistemas de recomendac¢do ou suporte a decisdo, em que cada base de

regras fuzzy pode representar as preferéncias de uma categoria de individuos.

Além da defini¢do dos predicados fuzzy, a Tabela 5.4 descreve os construtores de con-
ceito existencial (someConcreteconcept) € universal (allConcreteConcept) que consideram os predica-
dos definidos a partir das expressoes de predicados de tipos de dados fuzzy E. O elemento
concreteProperties faz referéncia a propriedades concretas 7'p,. .., T, definidas sobre o dominio dos
nimeros reais. A aridade e a ordem das varidveis dos predicados fuzzy identificados por predvame
devem ser respeitadas ao utilizar os construtores de conceito someConcreteConcept € allConcreteConcept
em definicdes ou descricOes de conceitos na ontologia fuzzy. A partir dessas extensoes, a
linguagem de representacdo de ontologias fuzzy utilizada em FT-FIS atende aos requisitos de

modelagem apresentados na Secdo 5.2.

Assim como em HyFOM, as regras fuzzy sdo descritas na linguagem Fuzzy Markup Lan-
guage (FML) (ACAMPORA; LOIA, 2005). FML prové interoperabilidade e independéncia de
implementagao de SIF, por ser uma linguagem que modela os requisitos gerais para o raciocinio
baseado em regras fuzzy. Com a ferramenta gréfica Visual FML Tool, especialistas do dominio
podem modelar varidveis linguisticas, particdes fuzzy e diversas bases de regras fuzzy, cada
uma com seu respectivo método de inferéncia. Também é possivel especificar o método de
defuzificagdo para cada varidvel de saida. Na ontologia fuzzy, os identificadores das bases de
regras fuzzy sdo referenciados pelo elemento ruleBasename da Tabela 5.4. Conforme mencionado
anteriormente, as varidveis linguisticas especificadas em FML devem estar associadas as res-

pectivas propriedades concretas na ontologia fuzzy, com mesmo nome e universo de discurso.

A implementacdo da arquitetura de raciocinio e da abordagem de integracdo de FT-FIS
foi realizada com base na plataforma Java. Tanto o raciocinador de conceitos fuzzy quanto o
gerenciador de tipos de dados fuzzy foram desenvolvidos com o suporte da API de fuzzyDL.
Vale ressaltar que ela foi utilizada, principalmente, como referéncia para a andlise sintatica
da linguagem de ontologias fuzzy e para a definicdo dos pacotes e classes que representam
os elementos da ontologia fuzzy. Assim, os servicos de inferéncia de fuzzyDL ndo foram
utilizados para a implementagdo do algoritmo baseado em rableau fuzzy de F-ALC(G), que
foi desenvolvido diretamente a partir das especificagdes definidas por Pan (2007), Wang e Ma
(2008).

Os servigos de raciocinio disponibilizados pelo raciocinador de conceitos fuzzy para aplica-

coes baseadas em ontologias fuzzy sdo:
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o Verificacdo de consisténcia da base de conhecimento: tenta construir um ftableau fuzzy
para a base de conhecimento da ontologia fuzzy K, acionando o raciocinio baseado em
regras fuzzy quando necessario. Se for possivel obter um tableau fuzzy para IC, entdo K é

consistente; caso contrario, € inconsistente;

o Verificacdo de consisténcia da base de conhecimento com defuzificagdo: além de tentar
construir um tableau fuzzy, também retorna os valores defuzificados de cada né de tipo

de dado fuzzy processado por DCy

real

caso seja possivel obter um tableau fuzzy para K;

e Verificacdo de satisfazibilidade para uma assercdo de conceito fuzzy ¥ = (x : D »an):

verifica a consisténciade K' = KU {(x: D>an)};

e Verificacdo de satisfazibilidade para uma assercdo de conceito fuzzy ¥ = (x : D > n)
com defuzifica¢do: além de tentar construir um tableau fuzzy para K', também retorna os

valores defuzificados de cada né de tipo de dado fuzzy processado por DC,;, , caso seja

real

possivel obter um tableau fuzzy para K';

e Verificagcdo de instdncias: verifica se uma asser¢do de conceito fuzzy ¥ = (x: D > n)
€ uma implicacdo logica de K. Conforme descrito na Secdo 3.5.2 do Capitulo 3, essa
tarefa é reduzida para a verificagdo de consisténcia da base de conhecimento K' = KU
{(x: D»<n)}, onde >’ n corresponde a uma restri¢do de grau conjugada de < n. Se for
possivel construir um tableau fuzzy para K', ele representa um contra-exemplo, ou seja,
uma interpretacdo em que a assercao ¥ nao € verdadeira. Caso contrario, o raciocinador

de conceitos fuzzy retorna que ¢ € uma implicacdo légica de /C.

Para representar conjuntos fuzzy e realizar as operagdes de conjunc¢do fuzzy e de restricdo de
grau, o verificador de tipos de dados fuzzy DCy4,,, € o SIF foram implementados com base no
FuzzylJ Toolkit (ORCHARD, 2001). Com relacao ao SIF, FuzzyJ Toolkit disponibiliza métodos
de inferéncia de Mamdani e Larsen com suporte a entradas e saidas fuzzy, além da defuzificagcdo
por centro de drea, meio dos maximos e moment defuzzification. Também prové uma API Java
para acionar o processo de inferéncia e realizar a defuzificagdao para um determinado conjunto
fuzzy. Portanto, FuzzyJ Toolkit atende aos requisitos do SIF, no contexto da abordagem FT-FIS,
descritos na Secdo 5.4.3. O SIF implementado conta com um tradutor de bases de regras fuzzy
especificadas em FML para os objetos correspondentes das classes de FuzzyJ Toolkit, por meio
da API Java para processamento de XML (JAXP - Java API for XML Processing). No entanto,
assim como em HyFOM, outras implementa¢des de SIF podem ser utilizadas, desde que haja

um tradutor de FML para a linguagem especifica do SIF.



5.5 Consideracoes Finais 112

O protétipo desenvolvido segundo a abordagem FT-FIS foi utilizado em experimentos
descritos no Capitulo 6, que discute os resultados obtidos em comparacdo com HyFOM e alguns

trabalhos correlatos da literatura.

5.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as duas abordagens para integra¢do de raciocinio de ontologias
fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy definidas e desenvolvidas no ambito deste projeto de dou-
torado: HyFOM e FT-FIS. Primeiramente, foram identificados os requisitos de modelagem
relacionados a integracao e, posteriormente, como os mesmos sao atendidos pelas abordagens
definidas. Foram descritos detalhes dos componentes das arquiteturas e como € realizada a
integracdo de raciocinio de ontologias fuzzy e SIF, além de aspectos associados a implementacio

de protétipos.

No préximo capitulo sdo discutidos os experimentos realizados, os resultados obtidos e a

comparagao com os resultados de trabalhos correlatos.



Capitulo 6

AVALIACAO DAS ABORDAGENS DESENVOLVIDAS

6.1 Consideracoes Iniciais

Para analisar as contribuicoes e limitacdes de HyFOM e FT-FIS, foram realizados experi-
mentos envolvendo dois dominios distintos: recomendagdo de atragdes turisticas e andlise de
risco quimico em alimentos. Em ambos os dominios, foram identificados conceitos, proprieda-
des numéricas e regras fuzzy que correspondem aos requisitos de modelagem apresentados na
Secdo 5.2. Desta forma, os protétipos de HyFOM e FT-FIS foram aplicados para proporcionar

inferéncias combinando ontologias fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy.

Além de demonstrar a aplicacdo das abordagens desenvolvidas, os testes exploraram tanto
a integracdo de inferéncias de ontologias fuzzy para SIF quanto dos resultados do SIF para a

ontologia fuzzy. Neste sentido, os experimentos foram organizados da seguinte forma:

1. Entradas numéricas: os valores das propriedades numéricas que correspondem as en-
tradas para o SIF sdo modeladas de forma explicita na ontologia fuzzy como valores
numéricos. Neste caso, o foco dos experimentos estd no uso das inferéncias do SIF na
ontologia fuzzy (SIF — ontologia fuzzy) para definir valores de propriedades numéricas

associadas as saidas do SIF ou verificar a pertinéncia para conceitos abstratos;

2. Entradas fuzzy: os valores das propriedades numéricas que correspondem as entradas
para o SIF sdo obtidas a partir de inferéncias da ontologia fuzzy, sendo que seus valores
sdo representados por conjuntos fuzzy. As inferéncias do SIF também sdo utilizadas tanto
para definir valores de propriedades numéricas associadas as saidas do SIF quanto para
verificar a pertinéncia para conceitos abstratos. Desta forma, ambas formas de integracao

de inferéncias ontologia fuzzy — SIF e SIF — ontologia fuzzy sao consideradas.
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Para tratar a integracdo SIF — ontologia fuzzy, cada experimento considerou o uso direto
das saidas defuzificadas do SIF na aplicacdo, com o objetivo de avaliar o resultado numérico
inferido pelo SIF. Além disso, também foram tratadas situacdes em que restricdes sao aplicadas
as saidas do SIF, baseadas em predicados fuzzy, para a definicdo de conceitos abstratos na
ontologia fuzzy. Com isso, foi possivel explorar como inferéncias de FIS podem influenciar nas

tarefas de raciocinio da ontologia fuzzy.

Dentre os trabalhos relacionados, o motor de inferéncia fuzzyDL (BOBILLO; STRACCIA,
2008) foi selecionado para comparacao com HyFOM e FT-FIS nos dois dominios de aplicagdo.
FuzzyDL foi escolhido por ser um dos principais motores de inferéncia de l6gica de descri¢ao
fuzzy, que oferece suporte a propriedades numéricas associadas a predicados fuzzy. Além disso,
fuzzyDL é capaz de representar regras fuzzy baseadas em implicagdes e também segundo a
semantica de Mamdani, oferecendo trés métodos de defuzificacdo para obter valores numéricos:
Menor dos Maximos (Smallest of Maxima - SOM), Meio dos Maximos (Middle of Maxima -
MOM) e Maior dos Maximos (Largest of Maxima - LOM). Em funcdo dessas caracteristicas,
além de outras apresentadas na Tabela 4.1 do Capitulo 4, fuzzyDL € o trabalho correlato que
mais se aproxima de HyFOM e FT-FIS. Assim, foram consideradas trés abordagens de fuzzyDL

para tratar ontologias fuzzy e regras fuzzy:

o Implicagdes fuzzy: asregras fuzzy correspondem a regras implicativas, em que a semantica
das regras € dada por operagdes de implicacao fuzzy e as regras disparadas sdo combinadas
por meio de conjuncdo. Nos experimentos, foi considerada a semantica de Zadeh, mais
comum nas aplicacdes, que define a operagao de minimo para conjungdes, e escolhida a
inclus@o de conjuntos de Zadeh para implicag¢des fuzzy. Assim, como 0s experimentos
consideraram todas as regras fuzzy com grau de verdade igual a 1.0, a semantica da regra
¢ dada por B > « para implicagdes @ — S segundo a inclusdo de conjuntos de Zadeh.
A implicacao de Kleene-Dienes nao foi considerada porque o grau do consequente 5 é
sempre igual a 1 quando 0 < @ < 1, para implicacdes com grau de verdade igual a 1.0. Tal
semantica ndo € apropriada para um contexto de sistemas de recomendagdo, uma vez que

o grau de consequente S seria sempre inferido com o grau méximo para qualquer « # 0;

e Regras de Mamdani e defuzificacdo: as regras fuzzy seguem o modelo de Mamdani e sdo

utilizadas em conjunto com os métodos de defuzificacio SOM, MOM e LOM,;

e Regras de Mamdani e consulta por satisfazibilidade: as regras fuzzy sdo modeladas como
conceitos da ontologia seguindo o modelo de Mamdani e os valores das propriedades

de saida sdo obtidos por consultas de satisfazibilidade maxima e minima providas por
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fuzzyDL. Este caso corresponde ao uso de fuzzyDL somente com recursos de modelagem

e de consulta disponiveis para raciocinadores de l6gica de descri¢do fuzzy.

Para cada abordagem de fuzzyDL, o objetivo é comparar dois aspectos principais: se-
mantica das inferéncias providas pelas regras fuzzy e a integracdo com a ontologia fuzzy. A
semantica serd analisada em fun¢do dos valores inferidos a partir do raciocinio baseado em
regras fuzzy. A integracdo serd verificada ao utilizar as inferéncias obtidas por meio das regras
fuzzy em conceitos da ontologia e ao utilizar o raciocinio da ontologia para definir os valores de

entrada para as regras fuzzy.

Vale ressaltar que HyFOM usa o motor de inferéncia fuzzyDL como um de seus com-
ponentes, porém somente para lidar com inferéncias relacionadas a ontologia fuzzy, pois as
regras fuzzy sao processadas pelo SIF. Nas comparacdes com HyFOM e FI-FIS, fuzzyDL foi
executado de forma independente de HyFOM, sendo que a ontologia fuzzy e as regras fuzzy
consideradas nos experimentos foram adaptadas de acordo com as abordagens de fuzzyDL

citadas anteriormente.

Este capitulo descreve os experimentos realizados da seguinte forma. A Sec¢ao 6.2 apresenta
o contexto da aplicacdo de recomendacdo de atragdes turisticas, incluindo a ontologia fuzzy e
as regras fuzzy consideradas nos testes. Na sequéncia, a Secdo 6.3 descreve os experimentos
realizados no dominio de andlise de risco quimico em alimentos, baseado em dados reais
disponibilizados pela Embrapa Gado de Leite de Juiz de Fora, MG. Ambas se¢des abordam
a aplicacdo de HyFOM e FT-FIS, assim como a comparagao de seus resultados com fuzzyDL,
discutindo contribui¢des e limitacdes de cada abordagem, contextualizadas nos dois dominios

considerados.

6.2 Recomendacao de Atracoes Turisticas

A primeira aplicacdo de HyFOM e FT-FIS, baseada em dados sintéticos, refere-se a um
sistema para recomendar atracdes turisticas que podem ser visitadas em um periodo curto de
tempo, geralmente durante meio periodo ou no maximo um dia inteiro, de uma determinada
cidade. Neste contexto, a aplicacdo pode auxiliar turistas na decisdo sobre quais as melhores
atracOes dependendo de fatores subjetivos e imprecisos como tempo estimado de visitacdo,

relevancia da atragdo, entre outros.

Para descrever os experimentos realizados, primeiramente, a ontologia fuzzy e as regras

fuzzy sdo apresentadas; depois sdo discutidos os experimentos com entradas numéricas e, por
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fim, os experimentos envolvendo entradas fuzzy.

6.2.1 Ontologia Fuzzy e Regras Fuzzy

No caso especifico da aplicacdo considerada nos experimentos, os fatores subjetivos as-
sociados as atracoes turisticas sao representados por trés caracteristicas principais: satisfacdo,
relevancia e duragdo da visita. A satisfacdo geral associada a uma atragdo turistica pode ser
definida com base na sua relevancia, que descreve a sua importancia referente ao quanto uma
atracdo ¢ “imperdivel”, e o tempo estimado de visita, sendo que essas caracteristicas envolvem
termos subjetivos e imprecisos como satisfacdo alta, relevancia média ou tempo de visita baixo,
baseados na opinido de turistas experientes. Dependendo do perfil do turista, a satisfacdo pode
refletir a preferéncia pela relevancia ou pelo tempo de visitagdo, ou ainda por uma relagdo entre
as duas caracteristicas. Por exemplo, para turistas com restri¢des de tempo e que desejem visitar
muitas atracOes, a prioridade deve ser maior para atracdes relevantes que levam menor tempo

para visitacao.

As atracOes turisticas podem ser classificadas em categorias como museus, parques, locais
religiosos, estabelecimentos comerciais, entre outros. A partir dessas categorias, turistas expe-
rientes podem opinar qual a relevancia e o tempo de visitacdo, dependendo de suas preferéncias
subjetivas. Por exemplo, turistas que gostam de atividades ao ar livre podem sugerir que parques
sdo atragdes com relevancia alta e duracdo de visita médio. Desta forma, valores de relevancia
e de tempo de visita podem ser obtidos em fun¢do das categorias de atragdes turisticas. Além
disso, outros conceitos podem ser modelados em funcdo da satisfacdo das atracdes para espe-
cificar atracOes interessantes, atragdes acima da média, entre outras. Esses conceitos podem
ser diretamente utilizados pela aplicacdo para recomendar as atragdes turisticas aos usudrios.
Ainda, os valores de satisfacdo podem ser considerados para priorizar as atragdes e sugerir uma

classificacdo para orientar a decis@o dos turistas.

Neste contexto, os principais conceitos, propriedades numéricas e predicados fuzzy as-
sociados as atracdes turisticas foram modelados em uma ontologia fuzzy. Uma versao foi
representada segundo a sintaxe de fuzzyDL para ser utilizada em HyFOM e nos testes com
fuzzyDL (Tabela 6.1), enquanto outra versdo foi modelada de acordo com a sintaxe de fuzzyDL

estendida para FT-FIS (Tabela 6.2).

A ontologia fuzzy baseia-se na semantica da légica fuzzy de Zadeh, portanto as operagdes
para conjungdo, disjun¢@o e negacao sao definidas pelo minimo, méximo e complemento fuzzy
padrao, respectivamente. A satisfacao (satisfaction), relevancia (relevance) e tempo de visitagao

(timing) sdo representados como propriedades funcionais numéricas, cujos valores estao asso-
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Tabela 6.1: Ontologia fuzzy sobre atracées turisticas utilizada em HyFOM e fuzzyDL.

(define-fuzzy-logic zadeh)

(functional relevance)
(range relevance *real* 0.0 10.0)

(functional timing)

(range timing *real* 0.0 8.0)

(define-fuzzy-concept lowTiming left-shoulder(0.0, 8.0
(define-fuzzy-concept mediumTiming triangular(0.0, 8.0,
(define-fuzzy-concept highTiming right-shoulder(0.0, 8.0,
(functional satisfaction)

(range satisfaction *real* 0.0 10.0)

(define-fuzzy-concept lowRelevance left-shoulder(0.0, 10.0, 1.0, 5.0))
(define-fuzzy-concept mediumRelevance triangular(0.0, 10.0, 1.0, 5.0, 9.0))
(define-fuzzy-concept highRelevance right-shoulder(0.0, 10.6, 5.0, 9.0))

(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept

veryLowSatisfaction left-shoulder(0.0, 10.
lowSatisfaction triangular(6.0, 10.0, 1.0,
mediumSatisfaction triangular(0.0, 10.0, 3
highSatisfaction triangular(0.0, 10.0, 5.0
veryHighSatisfaction right-shoulder(0.0, 1

(define-fuzzy-concept aboveAverageSatisfaction right-shoulder(0.
(define-concept InterestingAttraction

(and TouristicAttraction (some satisfaction veryHighSatisfaction)))
(define-concept AboveAverageAttraction

(and TouristicAttraction (some satisfaction aboveAverageSatisfaction)))
(define-concept Museum

(define-concept Park

(define-concept Shopping

(define-concept ReligiousSite

= -
(=]
o -
w
o -

(and TouristicAttraction (some relevance mediumRelevance) (some timing highTiming) ))
(and TouristicAttraction (some relevance highRelevance) (some timing mediumTiming) ))

(and TouristicAttraction (some relevance lowRelevance) (some timing lowTiming) ))

(and TouristicAttraction (some
(define-concept Sports
(and TouristicAttraction (some

relevance mediumRelevance) (some timing mediumTiming) ))

relevance mediumRelevance) (some timing lowTiming) ))

(instance
(instance
(instance

(instance
(instance
(instance

(instance
(instance
(instance
(instance

attractionl
attractionl
attractionl

attraction2
attraction2
attraction2

attraction3
attraction4
attraction5
attraction6

TouristicAttraction 1.0)
(= relevance 4.0) 1.0)
(= timing 1.5) 1.0)

TouristicAttraction 1.0)
(= relevance 7.5) 1.0)
(= timing 2.0) 1.0)

Museum 1.0)

Park 0.8)
ReligiousSite 0.5)
Shopping 0.2)

ciados a predicados fuzzy como baixo, médio, alto, entre outros, definidos por conjuntos fuzzy.

Também sdo definidos conceitos abstratos em fun¢do dos valores dessas propriedades, como

o conceito de atragdo interessante (InterestingAttraction), atracdo acima da média (AboveAve-

rageAttraction), além de categorias de atracdes como Museu (Museum), Parque (Park), entre

outros. Nesta ontologia fuzzy simplificada, o relacionamento entre as categorias de atracoes

e as propriedades de relevancia e de tempo de visitacdo exemplificam um perfil especifico de

preferéncias de turistas, sendo que € possivel estendé-la para contemplar outros perfis que sejam

de interesse para a recomendagdo de atragdes. Por fim, sao ilustradas instancias de atragdes
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Tabela 6.2: Ontologia fuzzy sobre atracées turisticas utilizada em FT-FIS.

(define-fuzzy-logic zadeh)

(functional relevance)
(range relevance *real* 0.0 10.0)

(functional timing)
(range timing *real®* 0.0 8.0)

(functional satisfaction)
(range satisfaction *real* 0.0 10.0)

(define-fuzzy-predicate lowRelevance(x) *real* left-shoulder(x, 0.0, 10.0, 1.0, 5.0) )
(define-fuzzy-predicate mediumRelevance(x) *real* triangular(x, 0.0, 10.0, 1.0, 5.0, 9.0) )
(define-fuzzy-predicate highRelevance(x) *real* right-shoulder(x, 0.0, 10.0, 5.0, 9.0) )
(define-fuzzy-predicate lowTiming(x) *real* left-shoulder(x, 0.0, 8.0, 1.0, 4.0) )
(define-fuzzy-predicate mediumTiming(x) *real* triangular(x, 0.0, 8.0, 1.0, 4.0, 7.0) )
(define-fuzzy-predicate highTiming(x) *real* right-shoulder(x, 0.0, 8.0, 4.0, 7.0) )
(define-fuzzy-predicate verylowSatisfaction(x) *real* left-shoulder(x, 0.0, 10, 1.0, 3.0) )
(define-fuzzy-predicate lowSatisfaction(x) *real* triangular(x, 0.0, 10.0, 1.0, 3.0, 5.0) )
(define-fuzzy-predicate mediumSatisfaction(x) *real* triangular(x, 0.0, 10.0, 3.0, 5.0, 7.0) )
(define-fuzzy-predicate highSatisfaction(x) *real* triangular(x, 0.0, 10.0, 5.0, 7.0, 9.0) )
(define-fuzzy-predicate veryHighSatisfaction(x) *real* right-shoulder(x, 0.0, 10.0, 7.0, 9.0) )
(define-fuzzy-predicate aboveAverageSatisfaction(x) *real* right-shoulder(x, 0.0, 10.0, 3.0, 5.0) )

(define-fuzzy-predicate high(v®,vl,v2) *real®

(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1;v2) veryHighSatisfaction(v2)))
(define-fuzzy-predicate aboveAverage(v0,vl,v2) *real*

(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1;v2) aboveAverageSatisfaction(v2)))

(define-concept InterestingAttraction

(and TouristicAttraction (some relevance,timing,satisfaction.high)))
(define-concept AboveAverageAttraction

(and TouristicAttraction (some relevance,timing,satisfaction.aboveAverage)))

(define-primitive-concept Museum

(and (some relevance.mediumRelevance) (some timing.highTiming) ))
(define-primitive-concept Park

(and (some relevance.highRelevance) (some timing.mediumTiming) ))
(define-primitive-concept Shopping

(and (some relevance.lowRelevance) (some timing.lowTiming) ))
(define-primitive-concept ReligiousSite

(and (some relevance.mediumRelevance) (some timing.mediumTiming) ))
(define-primitive-concept Sports

(and (some relevance.mediumRelevance) (some timing.lowTiming) ))

(instance attractionl TouristicAttraction 1.0)
(instance attractionl (= relevance 4.0) 1.0)
(instance attractionl (= timing 1.5) 1.0)

(instance attraction2 TouristicAttraction 1.0)
(instance attraction2 (= relevance 7.5) 1.0)
(instance attraction2 (= timing 2.0) 1.0)

(instance attraction3 Museum 1.0)
(instance attraction4 Park 0.8)
(instance attraction5 ReligiousSite 0.5)
(instance attraction6 Shopping 0.2)

turisticas, algumas contendo valores numéricos explicitos de relevancia e tempo de visitagdao
(attractionl, attraction2), enquanto outras sio instancias das categorias de atragcdes com graus
de pertinéncia especificos (attraction3 a attraction6). Por se tratar de uma ontologia fuzzy, €

possivel expressar a compatibilidade entre uma instancia e um conceito por meio do grau de
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pertinéncia, sendo que quanto mais proximo do grau 1.0, mais compativel € a instancia com

relacdo a definicdo do conceito.

Para inferir a satisfacdo de uma atracdo a partir da combinacdo de relevancia e tempo de
visitacdo, um conjunto de regras fuzzy foi modelado com base na experiéncia de turistas. Nos
experimentos realizados, o conjunto de regras fuzzy foi modelado de modo que a satisfacdo
de uma atracdo seja maior conforme a relevancia for maior e o tempo de visitacdo menor. A
intencao € realizar recomendacdes de modo que um turista visite varias atragdes relevantes em
um curto periodo de tempo. Entretanto, outros conjuntos de regras poderiam ter sido utilizados,
novamente dependendo do perfil de turista mais apropriado para a aplicagdo. A Figura 6.1
mostra o conjunto de regras fuzzy considerado nos experimentos, modelado com a ferramenta

Visual FML Tool que automaticamente gera um arquivo FML correspondente.

-imix
lowRelevance lowTiming mediumsSatisfaction =
RULE®
(1.0)
lowRelevance highTiming wveryLowSatisfaction
RULES - -
(1.0) )
oz
lowRelevance mediumTiming lowSatisfaction
RULE7 o il
10 am ™| =
mediumRelevance lowTiming highSatisfaction
RULES ’
{1.0) o
mediumRelevance highTiming lowSatisfaction
RULES o m »
1.0 am s | s =
mediumRelevance mediumTiming mediumSatisfaction
- 1 | o
RULE4 - ™
(1.0) =
s
highRelevance lowTiming veryHighSatisfaction
RULE3 bt L
(1.0) o
highRelevance highTiming mediumSatisfaction
RULE2 wre
(1.0) =
oz
highRelevance mediumTiming highSatisfaction
RULE1 S L o -
(1.0) am a0 | o0

Figura 6.1: Regras fuzzy utilizadas nos experimentos para recomendacao de atracoes turisticas.
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Com relacdo aos experimentos comparativos com fuzzyDL, utilizou-se como base a versao
da ontologia fuzzy da Tabela 6.1 e entdo adicionadas regras fuzzy dependendo do tipo de aborda-
gem de representacdo em fuzzyDL. As regras fuzzy da Figura 6.1 foram representadas de duas
formas em fuzzyDL: como implicagdes fuzzy (Tabela 6.3) e por meio de defini¢des de conceito
e operadores fuzzy (Tabela 6.4) conforme proposto por Bobillo e Straccia (2008) para modelar

regras segundo a semantica de Mamdani.

Tabela 6.3: Regras implicativas fuzzy em fuzzyDL.

(implies (and touristicAttraction (some relevance lowRelevance) (some timing lowTiming))
(some satisfaction mediumSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance lowRelevance) (some timing mediumTiming))
(some satisfaction lowSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance lowRelevance) (some timing highTiming))
(some satisfaction veryLowSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance mediumRelevance) (some timing lowTiming))
(some satisfaction highSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance mediumRelevance) (some timing mediumTiming))
(some satisfaction mediumSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance mediumRelevance) (some timing highTiming))
(some satisfaction lowSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance highRelevance) (some timing lowTiming))
(some satisfaction veryHighSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance highRelevance) (some timing mediumTiming))
(some satisfaction highSatisfaction))

(implies (and touristicAttraction (some relevance highRelevance) (some timing highTiming))
(some satisfaction mediumSatisfaction))

Tendo em vista a semantica deste dominio, € possivel identificar os requisitos de mode-
lagem descritos na Secdo 5.2 do Capitulo 5, que indicam que HyFOM e FT-FIS podem ser

aplicados para tratar a integragcdo de raciocinio de ontologias fuzzy e regras fuzzy:

1. Valores de propriedades concretas definidos a partir de regras fuzzy que combinam outras
propriedades concretas numéricas: € o caso da satisfacdo de uma atragdo turistica, cujo
valor pode ser definido a partir de regras fuzzy que combinam valores imprecisos de

relevancia e de tempo estimado de visitagao (Figura 6.1);

2. Valores de propriedades concretas obtidos por meio de inferéncias da ontologia fuzzy: € o
caso das categorias de atracoes turisticas (museus, parques, locais religiosos), que podem

definir os valores de relevancia e de tempo de visitacao, dependendo do perfil do turista;

3. Definicdo de conceitos abstratos em funcdo de valores de propriedades concretas numéri-
cas: é o caso dos conceitos modelados em fung¢do da satisfacao das atragdes, por exemplo,

atracOes interessantes e atragdes acima da média.
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Tabela 6.4: Regras fuzzy sob a seméantica de Mamdani em fuzzyDL.

(define-concept Rulel
(and (some relevance highRelevance) (some timing lowTiming) (some satisfaction veryHighSatisfaction)))

(define-concept Rule2
(and (some relevance highRelevance) (some timing mediumTiming) (some satisfaction highSatisfaction)))

(define-concept Rule3
(and (some relevance highRelevance) (some timing highTiming) (some satisfaction mediumSatisfaction)))

(define-concept Rule4
(and (some relevance mediumRelevance) (some timing lowTiming) (some satisfaction highSatisfaction)))

(define-concept Rule5
(and (some relevance mediumRelevance) (some timing mediumTiming) (some satisfaction mediumSatisfaction)))

(define-concept Rule6
(and (some relevance mediumRelevance) (some timing highTiming) (some satisfaction lowSatisfaction)))

(define-concept Rule?
(and (some relevance lowRelevance) (some timing lowTiming) (some satisfaction mediumSatisfaction)))

(define-concept Rule8
(and (some relevance lowRelevance) (some timing mediumTiming) (some satisfaction lowSatisfaction)))

(define-concept Rule9
(and (some relevance lowRelevance) (some timing highTiming) (some satisfaction veryLowSatisfaction)))

(define-concept RuleSet (or Rulel Rule2 Rule3 Rule4 Rule5 Rule6 Rule7 Rule8 Rule9) )

Assim, a ontologia fuzzy e as regras fuzzy descritas nesta secao foram aplicadas em HyFOM,
FT-FIS e fuzzyDL para recomendar atragdes turisticas a partir da combinacdo das inferéncias
de ontologia fuzzy e SIF. As proximas subsecdes descrevem os resultados obtidos neste dominio

e as comparacdes feitas com fuzzyDL.

6.2.2 Experimentos com Entradas Numéricas

Os experimentos com entradas numéricas consideram que a ontologia fuzzy contém as-
ser¢Oes explicitas envolvendo instancias e propriedades concretas numéricas correspondentes
as entradas do SIF. Portanto, o objetivo € analisar o uso das saidas do SIF na ontologia fuzzy

(SIF — ontologia fuzzy), ja que os valores de entradas sao modelados explicitamente.

Resultados preliminares dos experimentos com entradas numéricas comparando HyFOM e
fuzzyDL foram publicados por Yaguinuma et al. (2013). Foram realizados testes mais abran-
gentes, analisando nao somente HyFOM mas também FT-FIS frente as abordagens disponiveis
em fuzzyDL. Com relagd@o aos valores de entrada para o SIF, os testes consideraram valores de
relevanciaem [1,9] e de tempo de visitacdo em [1, 7], com um incremento de 1, de modo a cobrir
diferentes combinacgdes de entradas para as regras fuzzy utilizadas (Figura 6.1). Assim, foram
simuladas 63 instancias de atragdes turisticas, cada uma com os valores de relevancia e tempo

de visitagdo representados explicitamente na ontologia fuzzy, conforme exemplificado pelas
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instancias attractionl e attraction2 das Tabelas 6.1 e 6.2. As 63 instancias simuladas foram
adicionadas as versdes da ontologia fuzzy das Tabelas 6.1 e 6.2 para realizar os experimentos

com entradas numéricas utilizando HyFOM e FT-FIS.

Neste contexto, foram realizadas duas consultas envolvendo a recomendacdo de atragdes

turisticas com base nos valores de satisfac@o inferidos por SIF.

Consulta 1: satisfacio inferida a partir de regras fuzzy

A primeira consulta refere-se ao uso direto dos valores inferidos de satisfacdo para clas-
sificacdo das atracOes a fim de comparar os resultados do raciocinio baseado em regras fuzzy

providos por HyFOM, FT-FIS e fuzzyDL.

Segundo a abordagem de integracdo de HyFOM, os valores de satisfacao inferidos pelo
SIF sdo modelados como asser¢Oes explicitas na ontologia fuzzy, portanto basta consultar di-
retamente pelo valor da propriedade de satisfacdo para cada instancia de atracdo turistica. No
caso de FT-FIS, definiu-se um predicado fuzzy a partir do predicado fuzzyRuleReasoning, que

foi utilizado para a defini¢do do conceito abstrato InterestingAttraction:

(define-fuzzy-predicate high(v®,v1,v2) *real* fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0®,v1;v2))
(define-concept InterestingAttraction (some relevance,timing,satisfaction.high))

A consulta submetida a FT-FIS foi a verifica¢do de satisfazibilidade para
¥ = (x: InterestingAttraction > 0.0)

com defuzificacdo dos valores de satisfacao inferidos pelo SIF para todas instancias x de atra-
coes turisticas. O grau de verdade considerado na consulta (> 0.0) foi utilizado para que a saida
fuzzy do SIF ndo fosse restrita por um grau especifico, ou seja, as saidas do SIF sdo consideradas
de forma direta, sem restri¢des de grau. Os métodos de defuzificagdo considerados foram meio
dos méximos (MOM), centro de drea (COA) e defuzificacio Moment. Os valores de satisfacao
obtidos por HyFOM e FT-FIS sdo descritos na Tabela 6.5 e graficamente na Figura 6.2. Na

tabela, os valores de relevancia sdo indicados pela letra R e de tempo de visitagdo pela letra T.

Os resultados de satisfacdo inferidos com HyFOM e FT-FIS sao idénticos, pois se baseiam
em uma mesma implementacdo de SIF. Considerando os métodos de raciocinio de Mamdani e
Larsen, € possivel notar que existe uma diferenca sutil entre os resultados. De forma geral,
¢ mantida a semantica esperada para a recomendacdo de atragdes segundo as regras fuzzy
modeladas: quanto maior a relevincia e menor o tempo de visitagdo, maior € a satisfacdo,

tendo em vista turistas que desejem visitar o maior nimero de atracdes relevantes em um
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Tabela 6.5: Resultados de HyFOM/FT-FIS para consulta 1 e entradas numéricas.

Mamdani e MOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5 6 7 7 7 8 9,25 9,5
2 5 5 6 7 7 7 8 9,167 | 9,167
3 3 3 4 5 5 5 6 7 7
4 3 3 4 5 5 5 6 7 7
5 3 3 4 5 5 5 6 7 7
6 0,833 | 0,833 2 3 3 3 4 5 5
7 0,5 0,75 2 3 3 3 4 5 5
Mamdani e COA
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,333 6 6,667 7 7,208 7,75 8,542 8
2 4,5 4,875 | 5,333 | 6,106 6,5 6,734 | 7,083 | 7,882 8
3 35 3,894 | 4,667 | 5,125 5,5 5,736 | 6,444 | 6,958 | 7,333
4 3 3,333 4 4,667 5 5,333 6 6,667 7
5 2,667 | 3,042 | 3,556 | 4,264 4,5 4,875 | 5,333 | 6,106 6,5
6 1,667 | 2,118 | 2917 | 3,266 35 3,894 | 4,667 | 5,125 5,5
7 1 1,458 2,25 2,792 3 3,333 4 4,667 5
Mamdani e Moment
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,579 6 6,421 7 7,338 | 7,741 | 8,243 | 8917
2 4273 | 4,863 | 5,228 5,59 6,273 | 6,623 | 6,962 | 7,361 | 8,061
3 3,727 4,41 4772 | 5,137 | 5,727 6,14 6,501 | 6,874 | 7,464
4 3 3,579 4 4,421 5 5,579 6 6,421 7
5 2,536 | 3,126 | 3,499 3,86 4,273 | 4,863 | 5,228 5,59 6,273
6 1,939 | 2,639 | 3,038 | 3,377 | 3,727 4,41 4,772 | 5,137 | 5,727
7 1,083 | 1,757 | 2,259 | 2,662 3 3,579 4 4,421 5
Larsen e MOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5 6 7 7 7 8,667 9,5 9,5
2 5 5 6 7 7 7 8,667 9,5 9,5
3 3 3 4 5 5 5 6 7 7
4 3 3 4 5 5 5 6 7 7
5 3 3 4 5 5 5 6 7 7
6 0,5 0,5 1,333 3 3 3 4 5 5
7 0,5 0,5 1,333 3 3 3 4 5 5
Larsen e COA
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,22 6 6,78 7 7,22 8 8,78 8
2 4,633 | 4,903 | 5,307 | 6,263 | 6,633 | 6,903 | 7,307 | 8,263 | 8,633
3 3,367 | 3,737 | 4,693 | 5,097 | 5367 | 5,737 | 6,693 | 7,097 | 7,367
4 3 3,22 4 4,78 5 5,22 6 6,78 7
5 2,633 | 2,903 | 3,307 | 4,263 | 4,633 | 4,903 | 5,307 | 6,263 | 6,633
6 1,367 | 1,737 | 2,693 | 3,097 | 3,367 | 3,737 | 4,693 | 5,097 | 5,367
7 1 1,22 2 2,78 3 3,22 4 4,78 5
Larsen e Moment
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,431 6 6,569 7 7,408 | 7,952 8,5 8,917
2 4,389 | 4,859 | 5,284 | 5,758 | 6,389 | 6,839 | 7,247 | 7,706 | 8,326
3 3,611 | 4,242 | 47716 | 5,141 | 5,611 | 6,222 | 6,691 | 7,115 7,58
4 3 3,431 4 4,569 5 5,431 6 6,569 7
5 2,42 2,885 | 3,309 | 3,778 | 4,389 | 4,859 | 5,284 | 5,758 | 6,389
6 1,674 | 2,294 | 2,753 | 3,161 | 3,611 | 4,242 | 4,716 | 5,141 | 5,611
7 1,083 1,5 2,048 | 2,592 3 3,431 4 4,569 5

tempo limitado. Tanto para atragdes com relevancia alta e tempo de visitacdo alto quanto
para relevancia baixa e tempo de visitagdo baixo, os valores de satisfacdo devem ser medianos,

porque somente uma das caracteristicas € satisfeita.
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Figura 6.2: Graficos referentes aos resultados de HyFOM/FT-FIS.

A maior diferenca entre os resultados de HyFOM e FT-FIS ocorre em virtude do método
de defuzificacdo adotado. MOM apresenta resultados menos precisos, em que algumas atra-
¢des com mesmos valores de relevancia, porém com valores de tempo de visitagdo diferentes,
possuem os mesmos valores de satisfagdo, quando deveriam ser distintos. O mesmo ocorre
quando se fixa o tempo de visitacdo e a relevancia é variada. Graficamente, esses resultados
correspondem aos platds presentes nos graficos da Figura 6.2 para a defuzificagio MOM. A
perda de informagdo ocorre porque MOM considera somente o intervalo de grau maximo do

conjunto fuzzy resultante do raciocinio das regras fuzzy para gerar um valor numérico.

Por outro lado, a defuzificacdo por COA e Moment conseguem expressar de modo mais
preciso a relacdo definida pelas regras fuzzy, ilustrada graficamente como um plano com menos
platds na Figura 6.2. Como esses métodos de defuzificagdo baseiam-se no formato do conjunto

fuzzy resultante da inferéncia das regras fuzzy, ha menor perda de informacdo ao gerar a saida
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numérica. Larsen e Mamdani combinados com defuzificagdo Moment proporcionaram os re-
sultados mais precisos, representados graficamente por um plano mais uniforme que as demais
combinacdes de método de inferéncia e defuzificacdo disponibilizados pelas implementacdes
de HyFOM e FT-FIS.

Para fuzzyDL com regras implicativas, foram submetidas consultas pela satisfazibilidade
minima e maxima com relacao ao conceito InterestingAttraction. Esse conceito foi considerado
por ser definido em funcdo de valores de satisfacdo, um dos requisitos para que a consulta

show-concrete-fillers-for retorne os valores de satisfacao:

(define-concept InterestingAttraction
(and touristicAttraction (some satisfaction veryHighSatisfaction)))

(min-sat? InterestingAttraction attractionl )
(max-sat? InterestingAttraction attractionl )
(show-concrete-fillers-for attractionl satisfaction)

Para os testes com fuzzyDL e regras fuzzy segundo a seméntica de Mamdani, representadas
pelo conceito RuleSet, foram realizadas consultas para cada método de defuzificacao (SOM,

MOM, LOM) e para satisfazibilidade minima e maxima:

(defuzzify-som? RuleSet attractionl satisfaction )
(defuzzify-mom? RuleSet attractionl satisfaction )
(defuzzify-lom? RuleSet attractionl satisfaction )

(min-sat? RuleSet attractionl )
(max-sat? RuleSet attractionl )
(show-concrete-fillers-for attractionl satisfaction)

Os resultados de fuzzyDL sdo apresentados na Tabela 6.6 € na Figura 6.3. Com relacdo
aos resultados de fuzzyDL com implicagdes fuzzy, as consultas max-sat € min-sat retornam
os mesmos valores de satisfacdo, por isso somente um resultado € exibido na Tabela 6.6. Os
valores inferidos de satisfagdo seguem a tendéncia esperada para a recomendacao das atracoes,
porém existem diversas situacdes em que as consultas ndo retornam resposta porque a base de

conhecimento da ontologia fuzzy encontra-se inconsistente ao verificar a satisfazibilidade.

A inconsisténcia deve-se ao fato de que, por defini¢cdo, as regras implicativas sdo baseadas
em operadores de implicacdo e combinadas por conjuncdo, de modo que cada regra define uma
restricdo fuzzy sobre o conjunto dos valores possiveis (GUILLAUME; CHARNOMORDIC,
2012). Assim, quando os consequentes das implicacOes fuzzy ativadas pelas entradas nao
possuem uma intersecdo, a base de conhecimento encontra-se em um estado inconsistente, pois
ndo existe uma interpretacdo que satisfaca as implicacdes fuzzy e aos valores de relevancia e
tempo de visitacdo considerados. No caso das regras fuzzy da Tabela 6.3, qualquer atracdo que

tenha valores de relevancia no intervalo (1,5) ou (5,9) e de tempo de visitagdo no intervalo (1,4)
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Tabela 6.6: Resultados de fuzzyDL para consulta 1 e entradas numéricas.

fuzzyDL com implicacoes fuzzy
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,5 6 6,5 7 7,5 8 8,5 9
2 4,3333 inconsist. inconsist. inconsist. 6,3333 inconsist. inconsist. inconsist. 8,3333
3 3,6667 inconsist. inconsist. inconsist. 5,6667 inconsist. inconsist. inconsist. 7,6667
4 3 3,5 4 4,5 5 5,5 6 6,5 7
5 2,3333 inconsist. | inconsist. | inconsist. 4,3333 inconsist. | inconsist. | inconsist. 6,3333
6 1,6667 inconsist. | inconsist. | inconsist. 3,6667 inconsist. inconsist. | inconsist. 5,6667
7 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
fuzzyDL e SOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 4,5 4 6,5 7 6,5 6 8,5 9
2 inconsist. | inconsist. 4 inconsist. | inconsist. inconsist. 6 inconsist. | inconsist.
3 inconsist. | inconsist. 2 inconsist. | inconsist. | inconsist. 4 inconsist. | inconsist.
4 3 2,5 2 4,5 5 4,5 4 6,5 7
5 inconsist. | inconsist. 2 inconsist. | inconsist. | inconsist. 4 inconsist. | inconsist.
6 inconsist. | inconsist. 0 inconsist. | inconsist. | inconsist. 2 inconsist. | inconsist.
7 0 0 0 2,5 3 2,5 2 4,5 5
fuzzyDL e MOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5 6 7 7 7 8 9,25 9,5
2 inconsist. | inconsist. 6 inconsist. | inconsist. | inconsist. 8 inconsist. | inconsist.
3 inconsist. | inconsist. 4 inconsist. | inconsist. | inconsist. 6 inconsist. | inconsist.
4 3 3 4 5 5 5 6 7 7
5 inconsist. | inconsist. 4 inconsist. | inconsist. | inconsist. 6 inconsist. | inconsist.
6 inconsist. | inconsist. 2 inconsist. | inconsist. | inconsist. 4 inconsist. | inconsist.
7 0,5 0,75 2 3 3 3 4 5 5
fuzzyDL e LOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,5 8 7,5 7 7,5 10 10 10
2 inconsist. | inconsist. 8 inconsist. | inconsist. | inconsist. 10 inconsist. | inconsist.
3 inconsist. | inconsist. 6 inconsist. | inconsist. | inconsist. 8 inconsist. | inconsist.
4 3 3,5 6 55 5 5,5 8 7,5 7
5 inconsist. | inconsist. 6 inconsist. | inconsist. | inconsist. 8 inconsist. | inconsist.
6 inconsist. inconsist. 4 inconsist. inconsist. inconsist. 6 inconsist. inconsist.
7 1 1,5 4 3,5 3 3,5 6 5,5 5
fuzzyDL e max-sat(RuleSet)
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5(1) 5(0,75) 7(0,5) 7(0,75) 7(1) 7(0,75) 9(0,5) 9 (0,75) 9(1)
2 5(0,667) 5(0,667) 5(0,5) 7 (0,667) 7 (0,667) 7 (0,667) 9 (0,5) 9 (0,667) 9 (0,667)
3 3(0,667) 3(0,667) 3(0,5) 5 (0,667) 5 (0,667) 5 (0,667) 7(0,5) 7 (0,667) 7 (0,667)
4 3(1) 3(0,75) 3(0,5) 5(0,75) 5(1) 5(0,75) 5(0,5) 7 (0,75) 7(1)
5 3(0,667) 3(0,667) 3(0,5) 5 (0,667) 5 (0,667) 5 (0,667) 7(0,5) 7 (0,667) 7 (0,667)
6 1 (0,667) 1 (0,667) 3(0,5) 3 (0,667) 3 (0,667) 3(0,667) 5(0,5) 5 (0,667) 5 (0,667)
7 1(1) 1(0,75) 3(0,5) 3(0,75) 3(1) 2,5 (0,75) 5(0,5) 5(0,75) 5(1)

ou (4,7) resulta em inconsisténcia porque a interse¢do entre os consequentes das implicacdes €

vazia.

Note que os valores de relevancia e tempo de visitagdo sio perfeitamente admissiveis e o

conjunto de regras fuzzy € apropriado, uma vez que os modelos de Mamdani e Larsen produzem

resultados pertinentes, conforme discutido anteriormente. Portanto, neste contexto, a semantica

mais restritiva das regras implicativas conduziu as situacdes de inconsisténcia. A auséncia de

resultados, em funcdo da inconsisténcia, ndo € apropriada para uma aplica¢cdo de recomendacao,

que geralmente demanda solu¢des agregadas que equilibrem as saidas das regras individuais
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Figura 6.3: Graficos com os resultados de fuzzyDL.

para apoiar a tomada de decisao.

Os resultados de fuzzyDL com regras de Mamdani e defuzificagago SOM, MOM e LOM
possuem as mesmas limitacdes que os resultados de HyFOM/FT-FIS e MOM: como a defuzi-
ficacdo considera somente o intervalo de maximo grau, perde-se informacao relevante sobre o

formato do conjunto fuzzy ao gerar o valor de satisfacio.

Além disso, alguns resultados de fuzzyDL com regras de Mamdani e defuzificacdo SOM,
MOM e LOM nio foram obtidos em func@o de inconsisténcia da base de conhecimento. Ao
contrario das regras implicativas, neste caso as situagdes de inconsisténcia ndo sdo esperadas,
tanto que HyFOM e FT-FIS sdo capazes de inferir a satisfacdo para todas as combinacdes de
relevancia e tempo de visitacdo. Alguns experimentos adicionais foram realizados, com uma
granularidade mais fina de valores de entrada, porém as situagdes de inconsisténcia persis-

tiram, possivelmente vinculadas a algum problema de precisdo do software MILP utilizado
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por fuzzyDL. Essa limitacao ndo ocorre com HyFOM e FT-FIS, pois o raciocinio baseado em
regras fuzzy sempre retorna resultados, um dos requisitos do SIF a ser utilizado em HyFOM e
FT-FIS. Em geral, nos gréficos da Figura 6.3, as regides que correspondem a depressoes ilustram
justamente essas situagdes de inconsisténcia, que também nao sdo apropriadas para o contexto

de sistemas de recomendagdo, conforme discutido anteriormente.

Para o teste com fuzzyDL, regras de Mamdani e consulta por satisfazibilidade minima,
ndo foi possivel obter os resultados, pois a consulta show-concrete-fillers-for nao retornou
os valores de satisfacdo. A Tabela 6.6 exibe os resultados da consulta por satisfazibilidade
maxima (max-sat) e show-concrete-fillers-for, com o grau da satisfazibilidade maxima descrito
entre parénteses. O gréfico dos valores de satisfagdo obtidos (Figura 6.3) € similar ao grafico
de HyFOM/FT-FIS com a defuzificagio MOM, portanto possui as mesmas limitagcdes. No
entanto, a informacgdo adicional sobre os graus de verdade pode ser considerada para tratar a
ambiguidade dos valores de satisfacao inferidos, embora alguns resultados permane¢cam ambi-
guos como, por exemplo, as atragdes com relevancia igual a 3 e tempo de visitagdo variando no

intervalo [3,7].

De modo geral, as respostas mais apropriadas para a consulta 1, que leva em consideragcao
os valores inferidos de satisfacdo para classificar as atragdes turisticas, foram obtidas por Hy-
FOM e FT-FIS em comparacdo com os resultados providos por fuzzyDL. Especificamente, a
combinacdo de métodos de Mamdani e Larsen com a defuzificagdo Moment proporcionaram
uma aproximacao mais expressiva da relacao estabelecida pelas regras fuzzy consideradas nesta

aplicagdo.

Consulta 2: saida de SIF restrita por predicado fuzzy

Outro exemplo de consulta trata do uso da saida do SIF em defini¢des de conceitos na
ontologia fuzzy, ilustrando a integracdo SIF — ontologia fuzzy. Especificamente, a consulta
refere-se ao conceito abstrato AboveAverageAttraction, definido em funcdo dos valores de sa-
tisfacdo restritos pelo predicado fuzzy aboveAverageSatisfaction, representado por um conjunto
Sfuzzy right-shoulder(3,5). Esse conceito pode ser considerado para recomendar atracdes que
estejam acima da média em termos de satisfacdo, sendo que os valores de satisfacdo inferidos

podem ser usados para classificar as respostas.

Em HyFOM, os valores defuzificados de satisfacdo provenientes do SIF sdo representados
na ontologia fuzzy como asser¢des de propriedades concretas, sob a supervisao de especialistas.
Desta forma, a ontologia fuzzy contém os valores numéricos de satisfacdo exibidos na Ta-

bela 6.5, dependendo do método de raciocinio e defuzificagdao considerados no SIF. Neste caso,
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para obter as atragdes acima da média, € realizada uma consulta pela satisfazibilidade maxima
do conceito abstrato AboveAverageAttraction para cada atragdo turistica. O grau retornado
pela consulta representa a pertinéncia da atracdo ao conceito AboveAverageAttraction, obtida
por meio da verificacao do valor de satisfagdo inferido pelo SIF no conjunto fuzzy referente
ao predicado fuzzy aboveAverageSatisfaction. Assim, o grau de pertinéncia pode ser usado
para classificar as respostas. Os resultados apresentados na Tabela 6.7, em termos de grau de
pertinéncia a AboveAverageAttraction, mostram que as combinacdes de métodos de raciocinio
e defuzificacdo envolvendo Mamdani, Larsen, COA e Moment proveem os resultados mais
expressivos, com uma transicado gradual de graus de pertinéncia para a recomendacdo das

atracOes acima da média.

Em FT-FIS, definiu-se o predicado fuzzy aboveAverage a partir da conjunc¢ado de fuzzyRule-

Reasoning e aboveAverageSatisfaction para modelar o conceito AboveAverageAttraction:

(define-fuzzy-predicate aboveAverageSatisfaction(x) *real* right-shoulder(x, 0.0, 10.0, 3.0, 5.0) )
(define-fuzzy-predicate aboveAverage(v®,vl,v2) *real*
(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1;v2) aboveAverageSatisfaction(v2)))

(define-concept AboveAverageAttraction
(and TouristicAttraction (some relevance,timing,satisfaction.aboveAverage)))

A consulta submetida a FT-FIS foi a verifica¢do de satisfazibilidade para
W = (x : AboveAverageAttraction > 0.0)

com defuzificacdo dos valores de satisfacao inferidos pelo SIF para todas instancias x de atra-
coes turisticas. Assim como na consulta 1, o grau de verdade considerado na consulta (> 0.0)
foi utilizado para que a saida fuzzy do SIF ndo fosse restrita por um grau especifico, ou seja,
as saidas do SIF sdo consideradas de forma direta, sem restricoes de grau. Também foram

utilizados os métodos de defuzificagio MOM, COA e Moment.

Note que, diferentemente de HyFOM, o resultado do predicado fuzzyRuleReasoning é um
conjunto fuzzy obtido por meio do raciocinio do SIF, que deve ser restrito pela conjungdo com
aboveAverageSatisfaction. Desta forma, a conjun¢do € realizada entre conjuntos fuzzy € nao
entre um valor defuzificado e um conjunto fuzzy. Com isso, evita-se perda de informacado
ao considerar o resultado do SIF como um valor defuzificado antes de verificar o predicado
aboveAverageSatisfaction. Em FT-FIS, a defuzificacdo € realizada somente ao final do processo
de inferéncia do tableau fuzzy, quando todas as restricdes foram aplicadas. Os valores de

satisfacdo obtidos por FT-FIS sdo descritos na Tabela 6.8 e graficamente na Figura 6.4.

Dentre os resultados de FT-FIS, o tnico que gerou inconsisténcia € a atragdo com relevancia

igual a 1 e tempo de visitagdo igual a 7, porque o conjunto fuzzy resultante do raciocinio do
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Tabela 6.7: Graus de pertinéncia obtidos a partir da satisfacido inferida por HyFOM para

consulta 2 e entradas numéricas.

Mamdani e MOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 0,5 1 1 1 1 1 1
4 0 0 0,5 1 1 1 1 1 1
5 0 0 0,5 1 1 1 1 1 1
6 0 0 0 0 0 0 0,5 1 1
7 0 0 0 0 0 0 0,5 1 1
Mamdani e COA
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0,75 0,938 1 1 1 1 1 1 1
3 0,25 0,447 | 0,834 1 1 1 1 1 1
4 0 0,166 0,5 0,834 1 1 1 1 1
5 0 0,021 | 0,278 | 0,632 0,75 0,938 1 1 1
6 0 0 0 0,133 0,25 0,447 | 0,834 1 1
7 0 0 0 0 0 0,166 0,5 0,834 | 1
Mamdani e Moment
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0,636 | 0,932 1 1 1 1 1 1 1
3 0,364 | 0,705 | 0,886 1 1 1 1 1 1
4 0 0,29 0,5 0,71 1 1 1 1 1
5 0 0,063 0,25 0,43 0,636 | 0,932 1 1 1
6 0 0 0,019 | 0,188 | 0,364 | 0,705 | 0,886 1 1
7 0 0 0 0 0 0,29 0,5 0,71 1
Larsen e MOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 0,5 1 1 1 1 1 1
4 0 0 0,5 1 1 1 1 1 1
5 0 0 0,5 1 1 1 1 1 1
6 0 0 0 0 0 0 0,5 1 1
7 0 0 0 0 0 0 0,5 1 1
arsen e COA
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0,816 | 0,952 1 1 1 1 1 1 1
3 0,184 | 0,368 | 0,846 1 1 1 1 1 1
4 0 0,11 0,5 0,89 1 1 1 1 1
5 0 0 0,154 | 0,632 | 0,816 | 0,952 1 1 1
6 0 0 0 0,048 | 0,184 | 0,368 | 0,846 1 1
7 0 0 0 0 0 0,11 0,5 0,89 1
Larsen e Moment
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0,694 0,93 1 1 1 1 1 1 1
3 0,306 | 0,621 | 0,858 1 1 1 1 1 1
4 0 0,216 0,5 0,784 1 1 1 1 1
5 0 0 0,154 | 0,389 | 0,694 0,93 1 1 1
6 0 0 0 0,08 0,306 | 0,621 | 0,858 1 1
7 1] 0 0 0 0 0,216 0,5 0,784 | 1

SIF ndo possui uma intersecdo com o predicado fuzzy aboveAverageSatisfaction. Desta forma,

essa atragdo ndo deve ser considerada como uma atracdo acima da média, porque de fato ela
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Tabela 6.8: Resultados de FT-FIS para consulta 2 e entradas numéricas.

Mamdani e MOM
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5 6 7 7 7 8 9,25 9,5
2 5 5 6 7 7 7 8 9,167 | 9,167
3 4 4 5 5 5 5 6 7 7
4 4 4 5 5 5 5 6 7 7
5 4 4 5 5 5 5 6 7 7
6 4 4 4 4 4 4 5 5 5
7 inconsist. 4 4 4 4 4 5 5 5
Mamdani e COA
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,333 6 6,667 7 7,208 7,75 8,542 8
2 5 5,375 6 6,5 6,5 6,734 | 7,083 | 7,882 8
3 4917 5,667 | 5,667 5,5 5,5 5,736 | 6,444 | 6,958 | 7,333
4 4 4,75 5 5 5 5,333 6 6,667 7
5 4 4,75 5 5 5 5,375 6 6,5 6,5
6 4 4861 | 4917 | 4917 | 4917 | 5,667 | 5,667 5,5 5,5
7 inconsist. 4 4 4 4 4,75 5 5 5
Mamdani e Moment
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,579 6 6,421 7 7,338 | 7,741 8,243 | 8917
2 5 5,604 6 6,273 | 6,273 | 6,623 | 6,962 | 7,361 | 8,061
3 4,952 5,792 | 5,821 | 5,727 | 5,727 6,14 6,501 | 6,874 | 7,464
4 4 4,875 5 5 5 5,579 6 6,421 7
5 4 4,875 5 5 5 5,604 6 6,273 | 6,273
6 4 4,926 | 4,952 | 4952 | 4952 | 5,792 | 5,821 | 5,727 | 5,727
7 inconsist. 4 4 4 4 4,875 5 5 5
Larsen e MOM
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5 6 7 7 7 8,667 9,5 9,5
2 5 5 6 7 7 7 8,667 9,5 9,5
3 3,8 3,8 5 5 5 5 6 7 7
4 4 3,857 5 5 5 5 6 7 7
5 3,8 3,8 5 5 5 5 6 7 7
6 3,5 3,5 5 3,8 3,8 3,8 5 5 5
7 inconsist. 34 3,667 | 3,857 4 3,857 5 5 5
Larsen e COA
R
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,22 6 6,78 7 7,22 8 8,78 8
2 4,979 5,231 | 5,905 6,58 6,633 | 6,903 | 7,307 | 8,263 | 8,633
3 4,713 5,29 5,429 5,35 5,367 | 5,737 | 6,693 | 7,097 | 7,367
4 4 4,444 | 4915 | 4,992 5 5,22 6 6,78 7
5 3,905 4502 | 4915 | 4979 | 4979 | 5231 | 5,905 6,58 6,633
6 3,775 4773 | 4,789 | 4,713 | 4,713 5,29 5,429 5,35 5,367
7 inconsist. | 3,735 | 3,845 | 3,931 4 4,444 | 4915 | 4,992 5
Larsen e Moment
T R 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,431 6 6,569 7 7,408 | 7,952 8,5 8,917
2 4,967 5444 | 5929 | 6,296 | 6,389 | 6,839 | 7,247 | 7,706 | 8,326
3 4,729 5,517 | 5,645 | 5,588 | 5,611 | 6,222 | 6,691 | 7,115 7,58
4 4 4,605 | 4,889 | 4,986 5 5,431 6 6,569 7
5 3,933 4,621 | 4,889 | 4967 | 4967 | 5444 | 5929 | 6,296 | 6,389
6 3,833 4,744 4,77 4,729 | 4,729 | 5,517 | 5,645 | 5,588 | 5,611
7 inconsist. 3,8 3,889 | 3,952 4 4,605 | 4,889 | 4,986 5

representa o pior caso dentre as combinagdes de relevancia e tempo de visitacdo.

Para o restante das atragdes, os valores de satisfacdo inferidos em FT-FIS correspondem a

defuzificacdo aplicada sobre o conjunto fuzzy resultante da conjuncio da saida fuzzy do SIF com
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Figura 6.4: Graficos referentes aos resultados de FT-FIS.

o predicado aboveAverageSatisfaction, definido na ontologia fuzzy. Portanto, nesta consulta, o
resultado do SIF € restrito por um predicado presente na ontologia, que deve ser considerado
para definir o valor de satisfacdo de uma atracdo. Com relacdo aos valores inferidos, pode-se
notar que os resultados seguem a mesma tendéncia da consulta 1, em que Larsen apresenta
resultados um mais precisos que Mamdani, por expressar a relacao definida pelas regras fuzzy:
quanto maior a relevancia e menor o tempo de visitacdo, maior a satisfacdo. O método de Larsen
associado a defuzificacdo Moment proporciona os resultados mais aproximados com relagdo a

semantica estabelecida pelas regras, com o grafico mais proximo de um plano uniforme.

Com relacdo aos testes com fuzzyDL e regras fuzzy segundo a semantica de Mamdani, o
conceito AboveAverageAttraction foi definido a partir da conjun¢d@o entre o conceito RuleSet,
que representa as regras fuzzy, € o conceito referente a restricdo dos valores de satisfacao pelo

predicado fuzzy aboveAverageSatisfaction. Foram realizadas consultas para cada método de
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defuzificagdo (SOM, MOM, LOM) e para satisfazibilidade minima e maxima:

(define-concept AboveAverageAttraction
(and RuleSet (some satisfaction aboveAverageSatisfaction)))

(defuzzify-som? AboveAverageAttraction attractionl satisfaction )
(defuzzify-mom? AboveAverageAttraction attractionl satisfaction )
(defuzzify-lom? AboveAverageAttraction attractionl satisfaction )

(min-sat? AboveAverageAttraction attractionl )
(max-sat? AboveAverageAttraction attractionl )
(show-concrete-fillers-for attractionl satisfaction)

Os resultados de fuzzyDL com defuzificacio SOM, MOM e LOM, apresentados na Ta-
bela 6.9 e na Figura 6.5, s3o menos precisos em funcdo da defuzificacdo baseada no intervalo
de maximo grau, com perda de informacdo com relacdo aos valores de satisfagdo inferidos.
Além disso, permanecem as situacdes de inconsisténcia, mesmo quando FT-FIS é capaz de

gerar resultados pertinentes.

Quanto as consultas por satisfazibilidade, a consulta por satisfazibilidade minima e show-
concrete-fillers-for nao retornou os valores de satisfacdo, portanto nao foi possivel obter os
resultados, assim como na consulta 1. Para a satisfazibilidade maxima, os valores de satis-
facdo e os graus retornados sdo apresentados na Tabela 6.9. De forma geral, os resultados
possuem caracteristicas similares aos resultados obtidos por FT-FIS com defuzificacio MOM,
que é possivel notar pela semelhanca dos graficos correspondentes. Mesmo que o grau de
satisfazibilidade maxima seja utilizado para tratar a ambiguidade das respostas, ainda assim
algumas permanecem ambiguas, como no caso das atracdes com relevancia igual a 3 e tempo

de visitacao variando no intervalo [1,5].

Para fuzzyDL com regras implicativas, foram submetidas consultas pela satisfazibilidade

minima e maxima com relagdo ao conceito AboveAverageAttraction:

(define-fuzzy-concept aboveAverageSatisfaction right-shoulder(0.0, 10.0, 3.0, 5.0) )
(define-concept AboveAverageAttraction
(and touristicAttraction (some satisfaction aboveAverageSatisfaction)))

(min-sat? AboveAverageAttraction attractionl )
(max-sat? AboveAverageAttraction attractionl )
(show-concrete-fillers-for attractionl satisfaction)

Entretanto, os testes com fuzzyDL e regras implicativas retornam os mesmos resultados
da consulta 1, ou seja, a conjun¢do com o predicado fuzzy aboveAverageSatisfaction nao é
considerada para inferir os valores de satisfacdo e determinar o grau de pertinéncia a AboveA-
verageAttraction. Por esta razdo, nao € possivel compard-los com os resultados de FT-FIS, que

foram gerados com base na conjun¢@o com o predicado fuzzy definido na ontologia.
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Tabela 6.9: Resultados de fuzzyDL para consulta 2 e entradas numéricas.
fuzzyDL e SOM
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 4.5 4 6,5 7 6,5 6 8,5 9
2 inconsist. inconsist. 4 inconsist. inconsist. inconsist. 6 inconsist. inconsist.
3 4 4 4 inconsist. inconsist. inconsist. 4 inconsist. inconsist.
4 4 4 4 4,5 5 4.5 4 6,5 7
5 4 4 4 inconsist. inconsist. inconsist. 4 inconsist. inconsist.
6 3,667 3,667 4 4 4 4 4 inconsist. inconsist.
7 inconsist. 3,5 4 4 4 4 4 4.5 5
fuzzyDL e MOM
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5 6 7 7 7 8 9,25 9,5
2 inconsist. inconsist. 6 inconsist. inconsist. inconsist. 8 inconsist. inconsist.
3 4 4 5 inconsist. inconsist. inconsist. 6 inconsist. inconsist.
4 4 4 5 5 5 5 6 7 7
5 4 4 5 inconsist. inconsist. inconsist. 6 inconsist. inconsist.
6 4 4 4 4 4 4 5 inconsist. inconsist.
7 inconsist. 4 4 4 4 4 5 5 5
fuzzyDL e LOM
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5 5,5 8 7,5 7 7,5 10 10 10
2 inconsist. inconsist. 8 inconsist. inconsist. inconsist. 10 inconsist. inconsist.
3 4 4 6 inconsist. inconsist. inconsist. 8 inconsist. inconsist.
4 4 4 6 5,5 5 5,5 8 7,5 7
5 4 4 6 inconsist. inconsist. inconsist. 8 inconsist. inconsist.
6 4,333 4,333 4 4 4 4 6 inconsist. inconsist.
7 inconsist. 4,5 4 4 4 4 6 55 5
fuzzyDL e max-sat(AboveAverageAttraction)
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 5(1) 5(0,75) 5(0,5) 6,5 (0,75) 7(1) 7(0,75) 9(0,5) 9 (0,75) 9(1)
2 5 (0,667) 5 (0,667) 5(0,5) | 6,33 (0,667) 6,33 (0,667) 7(0,667) | 7(0,5) 9 (0,667) 9 (0,667)
3 4(0,5) 4(0,5) 5(0,5) 5(0,667) 5,667 (0,667) | 5(0,667) | 7(0,5) 7 (0,667) 7 (0,667)
4 4(0,5) 4(0,5) 5(0,5) 5(0,75) 5(1) 5(0,75) 8 (0,5) 7(0,75) 7(1)
5 4(0,5) 4(0,5) 5(0,5) 5 (0,667) 5,667 (0,667) | 5(0,667) | 5(0,5) | 6,33(0,667) | 7(0,667)
6 4,33 (0,33) | 4,33(0,33) | 4(0,5 4(0,5) 4(0,5) 4(0,5) 5(0,5) 5 (0,667) 5(0,667)
7 inconsist. 4,5 (0,25) 4(0,5) 4(0,5) 4(0,5) 4(0,5) 5(0,5) 5(0,75) 5(1)

Portanto, de forma geral, comparando os resultados de FT-FIS e das abordagens de fuzzyDL

na consulta 2, os resultados mais pertinentes a semantica das regras fuzzy e a restri¢ao realizada

na definicdo do conceito AboveAverageAttraction foram obtidos pela combinagdo do método de

Larsen com a defuzificagdo Moment, disponibilizados pela implementacdo de FT-FIS.

6.2.3 Experimentos com Entradas Fuzzy

O objetivo dos experimentos com entradas fuzzy € mostrar que inferéncias da ontologia

fuzzy podem definir as entradas para o SIF, considerando a integracao ontologia fuzzy — SIF.

Além disso, os testes demonstram que HyFOM e FT-FIS sao capazes de tratar ndo somente

valores numéricos mas também conjuntos fuzzy como entradas para o SIF. Este recurso € inte-

ressante para modelar conceitos que representam percepcdes subjetivas, em que nao € possivel

definir com exatidao os limites de valores associados a uma propriedade concreta numérica.
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Figura 6.5: Graficos com os resultados de fuzzyDL para consulta 2 e entradas numéricas.

Para os testes com entradas fuzzy, foram representadas na ontologia fuzzy (Tabelas 6.1
e 6.2) categorias de atragdes como Museu (Museum), Parque (Park), local religioso (Religi-
ousSite), entre outros. Como o foco é a recomendacgdo das atragdes, essas categorias podem
ser modeladas para expressar preferéncias com relacdo a relevincia e ao tempo de visitagdo,
dependendo do perfil dos turistas. Por exemplo, o perfil de turista exemplificado na ontologia
fuzzy representa turistas que preferem visitar parques e locais esportivos, tendo em vista as
caracteristicas associadas a essas categorias. Vale ressaltar que representar as preferéncias de
forma imprecisa, por meio de termos linguisticos (alto, médio, baixo), € mais natural e préximo
da subjetividade humana que utilizar intervalos numéricos rigidos que podem resultar em perda

de informacdo por ndo tratarem transicoes graduais entre diferentes estados possiveis.

Neste contexto, as instancias de atragdes turisticas sao representadas como individuos das
categorias de atragdes, conforme exemplificam atracdes attraction3 a attraction6 nas Tabe-
las 6.1 e 6.2. Foram definidas instancias de modo a cobrir todas combina¢des de valores
imprecisos de relevancia e tempo de visitacdo representados na ontologia (alto, médio e baixo).
Para cada combinacdo, foram simulados diferentes valores de grau de pertinéncia minimo
n € {1.0, 0.8, 0.5, 0.2}, uma vez que a sintaxe de fuzzyDL permite modelar asser¢des do tipo
(x:C > n). Desta forma, foram consideradas atra¢cdes com diferentes graus de pertinéncia as
categorias de atracdes, com o intuito de expressar diferentes compatibilidades com relacao a

defini¢do dos conceitos. Assim, atracdes com graus mais proximos do grau 1.0, representam
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maior compatibilidade, enquanto atragdes com grau menor expressam uma menor precisao na
instanciagdo, consequentemente uma maior flexibilidade na definicdo dos valores das proprie-

dades de relevancia e tempo de visitagao.

Para inferir os valores de satisfagdo para as instancias de atragdes turisticas, os valores de
relevancia e tempo de visitacdo sdo obtidos a partir do processo de raciocinio de ontologias
fuzzy. No caso de raciocinio baseado em tableau fuzzy considerado por FT-FIS, aplicam-se
o unfolding e regras de expansdo para decompor as expressdes de conceito e entdo definir
os valores das propriedades concretas. Por exemplo, ao expandir a assercdo (attraction4 :
Park > 0.8), primeiramente é aplicado unfolding para expandir o conceito Park pela expressao

de conceito do lado direito da subsungao:
Park T TouristicAttraction 1 Jrelevance.highRelevance [ timing.mediumT iming

Na sequéncia, aplicam-se as regras de expansdo regra-I', € regra-3,, para entdo adicionar em

DC(attraction4) as restricoes:
DC(attractiond) = {(highRelevance(vy) > 0.8), (mediumTiming(v,) > 0.8) }

onde v; e v, correspondem aos identificadores de n6s de tipos de dados referentes aos valores
das propriedades concretas relevance e timing para attraction4, respectivamente. A partir do
conteudo de DC(attraction4), sdo aplicadas as restricdes de grau (> 0.8) e entdo definidas as

entradas fuzzy a serem consideradas pelo SIF para inferir a satisfacdo para attraction4.

Para os experimentos comparativos com fuzzyDL, utilizou-se a versdo da ontologia fuzzy
da Tabela 6.1, as regras fuzzy da Tabela 6.3 para os testes com implicacdes fuzzy e as regras da
Tabela 6.4 para os testes com regras de Mamdani, defuzificacdo e consultas por satisfazibili-
dade.

Assim como nos experimentos com entradas numéricas, foram realizadas duas consultas
dentro do contexto de recomendacdo de atra¢des turisticas com base nos valores de satisfacao
inferidos por SIF. O objetivo € analisar os resultados das inferéncias de HyFOM, FT-FIS e
fuzzyDL, considerando a semantica das regras fuzzy e a integracdo ontologia fuzzy — SIF e

SIF — ontologia fuzzy.

Consulta 1: satisfacio inferida a partir de regras fuzzy

Os aspectos a serem analisados na consulta 1 sdo: (1) se as entradas fuzzy sdo consideradas

para gerar os resultados de satisfacdo e (2) se os valores de satisfacdo sdo coerentes com a
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relacdo estabelecida pelas regras fuzzy. Nesta consulta, os valores inferidos a partir das regras
fuzzy sao considerados de forma direta para a recomendagdo, ou seja, ndo sdo restritos por

algum predicado fuzzy presente na ontologia fuzzy.

As consultas submetidas a HyFOM, FT-FIS e fuzzyDL sdo as mesmas da consulta 1 com
entradas numéricas, com a diferenca de que as atragdes turisticas analisadas sdo instancias de
categorias de atracdes (museu, parque, entre outros) € portanto nao possuem os valores de
relevincia e de tempo de visitagdo representados explicitamente. Eles devem ser obtidos por
meio das inferéncias da ontologia fuzzy, conforme discutido anteriormente. Os resultados de
satisfacdo inferidos por HyFOM e FT-FIS sdo apresentados na Tabela 6.10 e os resultados de
fuzzyDL na Tabela 6.11, onde os valores de relevancia e tempo de visita¢ao sdo descritos como

conjuntos fuzzy com restri¢des de grau que resultam das inferéncias da ontologia fuzzy.

Os resultados de HyFOM e FT-FIS sdo exibidos de forma unificada porque ambos obtém as
entradas fuzzy da ontologia fuzzy de forma correta: as restricdes de grau presentes na instanci-
acdo sdo corretamente aplicadas aos valores imprecisos associados as categorias de atracoes.
Além disso, como a implementacdo do SIF € a mesma para HyFOM e FT-FIS, os valores
de satisfacdo inferidos ndo mudam. Na Tabela 6.10, é possivel notar que todas combinagdes
de método de raciocinio e defuzificacdo sdo capazes de expressar resultados de satisfacdo
pertinentes com relacdo a semantica das regras fuzzy: quanto maior a relevancia e menor o

tempo, maior a satisfacao.

Entretanto, ao considerar a variagdo de graus de verdade em uma mesma combinacgdo de
entradas fuzzy, a defuzificacido MOM nao consegue refletir a imprecisao que existe na instanci-
acdo das categorias de atragdes. Ao verificar os resultados da inferéncia do SIF, os conjuntos
fuzzy possuem formatos distintos para cada restricdo de grau, com excecdo das restricoes >
0,5 e > 0,2, que resultam em uma mesma medida de possibilidade Poss(A,B) = 0,5 entre
o conjunto fuzzy A de entrada e o conjunto fuzzy B do antecedente das regras. Portanto,
essas restricdes geram 0 mesmo conjunto fuzzy no consequente, razao pela qual conduzem aos

mesmos resultados defuzificados.

Para as demais restricdes de graus, os métodos de defuzificagio COA e Moment conseguem
expressar com maior precisdo os diferentes valores de satisfacdo, por considerarem o formato do
conjunto fuzzy e ndo somente o intervalo de grau méximo como ocorre com MOM. Vale escla-
recer que, conforme o grau considerado diminui, mais flexivel € a instanciacdo da atracdo com
relacdo a um conceito. Os resultados das inferéncias do SIF também refletem essa flexibilidade:
para entradas cujos valores de satisfacdo tendem a ser altos, a variagdo nos graus resulta em

valores de satisfacdo mais flexiveis e, portanto, tendem a diminuir; para entradas com tendéncia
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Tabela 6.10: Resultados de HyFOM/FT-FIS para consulta 1 e entradas fuzzy.

Entradas fuzzy Mamdani Larsen
relevancia tempo MOM | COA | Moment | MOM | COA | Moment
alta > 1,0 baixo > 1,0 9,5 8 8,917 9,5 8 8,917
alta > 0,8 baixo > 0,8 9,5 8,549 7,855 9,5 8,713 8,186
alta > 0,5 baixo > 0,5 9,5 75 7,208 9,5 8,08 7,523
alta > 0,2 baixo > 0,2 9,5 7,5 7,208 9,5 8,08 7,523
alta > 1,0 médio > 1,0 7 7 7 7 7 7
alta > 0,8 médio > 0,8 7 6,697 6,189 7 6,844 6,518
alta > 0,5 médio > 0,5 7 6,225 5,877 7 6,581 6,184
alta > 0,2 médio > 0,2 7 6,225 5,877 7 6,581 6,184
alta > 1,0 alto > 1,0 5 5 5 5 5 5
alta > 0,8 alto > 0,8 5 5 5 5 5 5
alta > 0,5 alto > 0,5 5 5 5 5 5 5
alta > 0,2 alto > 0,2 5 5 5 5 5 5

média > 1,0 | baixo > 1,0 7 7 7 7 7 7
média > 0,8 | baixo > 0,8 7 6,697 6,189 7 6,755 6,476
média > 0,5 | baixo > 0,5 7 6,225 5,877 7 6,581 6,184
média > 0,2 | baixo > 0,2 7 6,225 5,877 7 6,581 6,184
média > 1,0 | médio > 1,0 5 5 5 5 5 5
média > 0,8 | médio > 0,8 5 5 5 5 4,966 5,029
média > 0,5 | médio > 0,5 5 5 5 5 5 5
média > 0,2 | médio > 0,2 5 5 5 5 4,83 4,928
média > 1 alto > 1 3 3 3 3 3 3
média > 0,8 alto > 0,8 3 3,303 3,811 3 3,211 3,57
média > 0,5 alto > 0,5 3 3,775 4,123 3 3,419 3,816
média > 0,2 alto > 0,2 3 3,775 4,123 3 3,419 3,816
baixa > 1,0 | baixo > 1,0 5 5 5 5 5 5
baixa > 0,8 baixo > 0,8 5 5 5 5 5 5
baixa > 0,5 baixo > 0,5 5 5 5 5 5 5
baixa > 0,2 baixo > 0,2 5 5 5 5 5 5
baixa > 1,0 | médio > 1,0 3 3 3 3 3 3
baixa > 0,8 | médio > 0,8 3 3,303 3,811 3 3,211 3,57
baixa > 0,5 | médio > 0,5 3 3,775 4,123 3 3,419 3,816
baixa > 0,2 | médio > 0,2 3 3,775 4,123 3 3,419 3,816
baixa > 1,0 alto > 1,0 0,5 1 1,083 0,5 1 1,083
baixa > 0,8 alto > 0,8 0,5 1,451 2,145 0,5 1,347 1,897
baixa > 0,5 alto > 0,5 0,5 2,5 2,792 0,5 1,92 2,477
baixa > 0,2 alto > 0,2 0,5 2,5 2,792 0,5 1,92 2,477

a satisfacdo baixa, os graus distintos conduzem a um pequeno aumento da satisfacdo. Como ha
perda de informac¢do com MOM, a recomendacao de atracdes pode ser menos apropriada, pois
os valores de satisfacdo devem expressar a imprecisao que existe na instanciacdo dos conceitos

da ontologia fuzzy.

Com relacdo aos resultados providos por fuzzyDL (Tabela 6.11), existem diversas limi-
tacdes a serem discutidas. Primeiramente, os valores de satisfacdo inferidos por meio das
implicacdes fuzzy ndo correspondem a relac@o estabelecida pelas regras fuzzy. Por exemplo,
os maiores valores de satisfacdo, que deveriam ser atribuidos as entradas fuzzy de relevancia
alta e tempo de visitagdo baixo, sdo inferidos para as atragdes com relevancia média. Além
disso, os valores mais baixos de satisfacdo ndo sdo inferidos para as atragdes com relevancia
baixa e tempo de visitagdo alto. Possivelmente os resultados incoerentes ocorrem porque as
entradas fuzzy ndo sao consideradas pelas regras implicativas para gerar os valores de satisfacao.
Trabalhos futuros devem investigar de forma mais detalhada os motivos pelos quais alguns

resultados de fuzzyDL nio sdo coerentes com os resultados esperados.
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Tabela 6.11: Resultados de fuzzyDL para consulta 1 e entradas fuzzy.

b fuzzyDL com fuzzyDL com fuzzyDL com
implicacoes fuzzy consulta defuzzify max-sat(RuleSet)
relevancia tempo satisfacdo | grau | SOM | MOM | LOM | grau | satisfacdo
alta > 1,0 baixo > 1,0 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 0,8 baixo > 0,8 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 0,5 baixo > 0,5 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 0,2 baixo > 0,2 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 1,0 médio > 1,0 3 1 7 7 7 1 7
alta > 0,8 médio > 0,8 3 1 7 7 7 1 7
alta > 0,5 médio > 0,5 7 1 7 7 7 1 7
alta > 0,2 médio > 0,2 7 1 7 7 7 1 7
alta > 1,0 alto > 1,0 3 1 5 5 5 1 5
alta > 0,8 alto > 0,8 9 1 5 5 5 1 5
alta > 0,5 alto > 0,5 9 1 5 5 5 1 5
alta > 0,2 alto > 0,2 9 1 5 5 5 1 5
média > 1,0 baixo > 1,0 9 1 7 7 7 1 7
média > 0,8 | baixo > 0,8 9 1 7 7 7 1 7
média > 0,5 | baixo > 0,5 9 1 7 7 7 1 7
média > 0,2 | baixo > 0,2 9 1 7 7 7 1 7
média > 1,0 | médio > 1,0 9 1 5 5 5 1 5
média > 0,8 | médio > 0,8 9 1 5 5 5 1 5
média > 0,5 | médio > 0,5 9 1 5 5 5 1 5
média > 0,2 | médio > 0,2 9 1 5 5 5 1 5
média > 1 alto > 1 9 1 3 3 3 1 3
média > 0,8 alto > 0,8 9 1 3 3 3 1 3
média > 0,5 alto > 0,5 9 1 3 3 3 1 3
média > 0,2 alto > 0,2 3 1 3 3 3 1 3
baixa > 1,0 baixo > 1,0 7 1 5 5 5 1 5
baixa > 0,8 baixo > 0,8 3 1 5 5 5 1 5
baixa > 0,5 baixo > 0,5 3 1 5 5 5 1 5
baixa > 0,2 baixo > 0,2 3 1 5 5 5 1 5
baixa > 1,0 | médio > 1,0 7 1 3 3 3 1 3
baixa > 0,8 | médio > 0,8 7 1 3 3 3 1 3
baixa > 0,5 | médio > 0,5 7 1 3 3 3 1 3
baixa > 0,2 | médio > 0,2 7 1 3 3 3 1 3
baixa > 1,0 alto > 1,0 7 1 0 0,5 1 1 1
baixa > 0,8 alto > 0,8 7 1 0 0,5 1 1 1
baixa > 0,5 alto > 0,5 3 1 0 0,5 1 1 1
baixa > 0,2 alto > 0,2 7 1 0 0,5 1 1 1

Embora sejam capazes de expressar a satisfacdo de modo coerente com a defini¢do das
regras fuzzy, os resultados de fuzzyDL e os métodos de defuzificagigo SOM, MOM e LOM
ndo conseguem expressar a imprecisdo em fungdo dos diferentes graus de pertinéncia das
atracdes nas categorias. Novamente, o problema estd na geragdo do valor de satisfacdo, que
perde informacao relevante sobre o formato do conjunto fuzzy ao considerar o intervalo de grau

maximo.

A mesma limitagdo ocorre para os resultados de fuzzyDL e consultas por satisfazibilidade
maxima, cujos resultados sdo bastante similares aos da defuzificagdo SOM. Como os graus de
satisfazibilidade méxima retornados sdo os mesmos para todas as atragdes, também nao podem
ser aplicados para tratar a ambiguidade das valores de satisfacdo. Assim como nas consultas
com entradas numéricas, as consultas por satisfazibilidade minima nao retornaram os valores

de satisfagdo para realizar a comparagao.

De modo geral, tendo em vista os resultados de HyFOM/FT-FIS e fuzzyDL, pode-se con-
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cluir que os resultados mais coerentes para a consulta 1 com entradas fuzzy foram obtidos
por HyFOM/FT-FIS com o método de raciocinio de Mamdani e defuzificagdo Moment, por
expressarem adequadamente tanto a semantica das regras fuzzy quanto a imprecisio existente
na instanciagdo das atragdes nas categorias. Com excecdo de MOM, os demais resultados
de HyFOM/FT-FIS foram pertinentes, mesmo com algumas pequenas distor¢des dos valores

inferidos em funcdo de problemas de precisao da implementacdo de SIF utilizada.

Consulta 2: saida de SIF restrita por predicado fuzzy

Os experimentos também exploraram entradas fuzzy em conjunto com a restricdo da saida
do SIF na ontologia fuzzy. Neste caso, a sintaxe da consulta é a mesma da consulta 2 com
entradas numéricas, envolvendo o conceito abstrato AboveAverageAttraction, com a diferenca
de que os valores das caracteristicas das atragdes sdo obtidos como entradas fuzzy. Assim,
o objetivo € verificar tanto a integracdo ontologia fuzzy — SIF, ilustrada pela inferéncia das
entradas fuzzy, quanto SIF — ontologia fuzzy, representada pela definicdo de conceitos a partir

de valores inferidos pelo SIF.

Em HyFOM, como os valores de satisfacdo inferidos pelo SIF sdao modelados explicita-
mente na ontologia fuzzy com o aval de especialistas, basta consultar pelo grau de pertinéncia
das atracdes com relacdo ao conceito AboveAverageAttraction. A partir dos valores de satis-
facdo, apresentados na Tabela 6.10, obtém-se os graus de pertinéncia exibidos na Tabela 6.12,
que podem ser utilizados para recomendar atragdes turisticas acima da média. Note que, com
o uso de MOM, o conceito AboveAverageAttraction corresponde a um conjunto crisp, pois a
pertinéncia se resume aos graus {0, 1}. Com as demais abordagens, é possivel obter uma per-
tinéncia gradual, relevante para classificar as respostas. Os graus de pertinéncia das instancias
envolvendo as entradas (média > 0,8; médio > 0,8) e (média > 0,2; médio > 0,2) devem ter
valor igual a 1 em todas abordagens, porém as aproximacdes incorretas obtidas com Larsen
combinado com COA e Moment sdao ocasionadas por problemas de precisdo nos resultados da

implementagdo do SIF utilizada em HyFOM.

Os resultados obtidos com FT-FIS sao apresentados na Tabela 6.13. Os valores defuzifi-
cados de satisfacdo sdo gerados a partir da conjunc¢ao entre a saida do SIF e o predicado fuzzy
aboveAverageSatisfaction, por isso os valores absolutos sdo distintos dos valores considerados
por HyFOM, que defuzifica diretamente a saida do SIF. Os resultados mostram que a semantica
das regras fuzzy € respeitada com relacdo a variacdo de entradas fuzzy de relevancia e satisfagao.
A tnica situac@o de inconsisténcia ocorre para a entrada {baixa > 1,0; alto > 1,0}, porque o

conjunto fuzzy resultante do raciocinio do SIF ndo possui interse¢dao com o conjunto fuzzy do
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Tabela 6.12: Graus de pertinéncia obtidos a partir da satisfacdo inferida por HyFOM para
consulta 2 e entradas fuzzy.

Entradas fuzzy Mamdani Larsen
relevancia tempo MOM | COA | Moment | MOM | COA | Moment
alta > 1,0 baixo > 1,0 1 1 1 1 1 1
alta > 0,8 baixo > 0,8 1 1 1 1 1 1
alta > 0,5 baixo > 0,5 1 1 1 1 1 1
alta > 0,2 baixo > 0,2 1 1 1 1 1 1
alta > 1,0 médio > 1,0 1 1 1 1 1 1
alta > 0,8 médio > 0,8 1 1 1 1 1 1
alta > 0,5 médio > 0,5 1 1 1 1 1 1
alta > 0,2 médio > 0,2 1 1 1 1 1 1
alta > 1,0 alto > 1,0 1 1 1 1 1 1
alta > 0,8 alto > 0,8 1 1 1 1 1 1
alta > 0,5 alto > 0,5 1 1 1 1 1 1
alta > 0,2 alto > 0,2 1 1 1 1 1 1

média > 1,0 baixo > 1,0 1 1 1 1 1 1
média > 0,8 | baixo > 0,8 1 1 1 1 1 1
média > 0,5 | baixo > 0,5 1 1 1 1 1 1
média > 0,2 | baixo > 0,2 1 1 1 1 1 1
média > 1,0 | médio > 1,0 1 1 1 1 1 1
média > 0,8 | médio > 0,8 1 1 1 1 0,983 1
média > 0,5 | médio > 0,5 1 1 1 1 1 1
média > 0,2 | médio > 0,2 1 1 1 1 0,915 0,964
média > 1 alto > 1 0 0 0 0 0 0
média > 0,8 alto > 0,8 0 0,152 0,406 0 0,106 0,285
média > 0,5 alto > 0,5 0 0,388 0,562 0 0,21 0,408
média > 0,2 alto > 0,2 0 0,388 0,562 0 0,21 0,408
baixa >1,0 baixo > 1,0 1 1 1 1 1 1
baixa > 0,8 baixo > 0,8 1 1 1 1 1 1
baixa > 0,5 baixo > 0,5 1 1 1 1 1 1
baixa > 0,2 baixo > 0,2 1 1 1 1 1 1
baixa >1,0 médio > 1,0 0 0 0 0 0 0
baixa > 0,8 | médio > 0,8 0 0,152 0,406 0 0,106 0,285
baixa > 0,5 | médio > 0,5 0 0,388 0,562 0 0,21 0,408
baixa > 0,2 | médio > 0,2 0 0,388 0,562 0 0,21 0,408
baixa >1,0 alto > 1,0 0 0 0 0 0 0
baixa > 0,8 alto > 0,8 0 0 0 0 0 0
baixa > 0,5 alto > 0,5 0 0 0 0 0 0
baixa > 0,2 alto > 0,2 0 0 0 0 0 0

predicado aboveAverageSatisfaction. Essa inconsisténcia € esperada, uma vez que essa entrada
fuzzy corresponde ao pior caso em termos de satisfagdo e, portanto, ndo deve ser considerada

uma atracdo acima da média.

Considerando os resultados de FT-FIS, quando se analisa a variagdo dos graus de pertinén-

cia em uma mesma combinagdo de entradas fuzzy, existem trés situagcdes a considerar:

e Para entradas fuzzy envolvendo as combinagdes de relevancia e tempo {alta, baixo}, {alta,
médio} e {média, baixo}: a tendéncia observada nos resultados da consulta 1 é mantida,
ou seja, os valores de satisfacdo diminuem conforme o grau diminui em funcao da maior

flexibilidade proporcionada pelos graus de pertinéncia menores;

e Para as entradas fuzzy do tipo {alta, alto}, {média, médio} e {baixa, baixo}: em geral, a
tendéncia esperada € de manutencio de satisfacdo com a diminuicao dos graus, conforme

observado na consulta 1. No entanto, os valores inferidos aumentam por causa da conjun-
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Tabela 6.13: Resultados de FT-FIS para consulta 2 e entradas fuzzy.

Entradas fuzzy Mamdani Larsen
relevancia tempo MOM COA Moment MOM COA Moment
alta > 1,0 baixo > 1,0 9,5 8 8917 9,5 8 8,917
alta > 0,8 baixo > 0,8 9,5 8,549 7,855 9,5 8,713 8,186
alta > 0,5 baixo > 0,5 9,5 7,5 7,208 9,5 8,08 7,523
alta > 0,2 baixo > 0,2 9,5 7,5 7,208 9,5 8,08 7,523
alta > 1,0 médio > 1,0 7 7 7 7 7 7
alta > 0,8 médio > 0,8 7 6,918 6,793 7 6,966 6,893
alta > 0,5 médio > 0,5 7 6,871 6,778 7 6,958 6,892
alta > 0,2 médio > 0,2 7 6,871 6,778 7 6,958 6,892
alta > 1,0 alto > 1,0 5 5 5 5 5 5
alta > 0,8 alto > 0,8 5 5,211 5,467 5 5,12 5,267
alta > 0,5 alto > 0,5 5 5,586 5,833 5 5,367 5,611
alta > 0,2 alto > 0,2 5 5,586 5,833 5 5,367 5,611
média > 1,0 | baixo > 1,0 7 7 7 7 7 7
média > 0,8 | baixo > 0,8 7 6,918 6,793 7 6,88 6,824
média > 0,5 | baixo > 0,5 7 6,871 6,778 7 6,958 6,892
média > 0,2 | baixo > 0,2 7 6,871 6,778 7 6,958 6,892
média > 1,0 | médio > 1,0 5 5 5 5 5 5
média > 0,8 | médio > 0,8 5 5,351 5,824 5 5,347 5,821
média > 0,5 | médio > 0,5 5 6,25 6,511 5 5,92 6,404
média > 0,2 | médio > 0,2 5 6,25 6,511 5 5,92 6,404
média > 1 alto > 1 4 4 4 4 4 4
média > 0,8 alto > 0,8 4 5,55 5,723 4 5,5 5,379
média > 0,5 alto > 0,5 6 6 6 6 5,709 5,807
média > 0,2 alto > 0,2 6 6 6 6 5,709 5,807
baixa >1,0 baixo > 1,0 5 5 5 5 5 5
baixa > 0,8 baixo > 0,8 5 5,211 5,467 5 5,12 5,267
baixa > 0,5 baixo > 0,5 5 5,586 5,833 5 5,367 5,611
baixa > 0,2 baixo > 0,2 5 5,586 5,833 5 5,367 5,611
baixa >1,0 médio > 1,0 4 4 4 4 4 4
baixa > 0,8 | médio > 0,8 4 5,55 5,723 4 5,5 5,379
baixa > 0,5 | médio > 0,5 6 6 6 6 5,709 5,807
baixa > 0,2 | médio > 0,2 6 6 6 6 5,709 5,807
baixa >1,0 alto > 1,0 inconsist. inconsist. inconsist. inconsist. inconsist. inconsist.
baixa > 0,8 alto > 0,8 5 5 5 34 4,6 4,657
baixa > 0,5 alto > 0,5 5 5 5 5 4915 4,889
baixa > 0,2 alto > 0,2 5 5 5 5 4915 4,889

¢do da saida fuzzy do SIF com o conjunto fuzzy de aboveAverageSatisfaction. O conjunto

fuzzy resultante da conjuncio, quando defuzificado, tende a aumentar o valor absoluto de

satisfagdo, porque os consequentes das regras que nao possuem intersecdo com aboveA-

verageSatisfaction sdo desconsiderados. Os resultados sdo pertinentes porque seguem a

conjuncao modelada na ontologia fuzzy na defini¢do do conceito AboveAverageAttraction;

e Para as demais entradas fuzzy: existe a tendéncia de aumento da satisfacdo com a diminui-

¢do do grau, assim como na consulta 1, em funcdo da maior flexibilidade proporcionada

pelos graus de pertinéncia menores.

De forma geral, as combina¢des de métodos de inferéncia de Mamdani ou Larsen com a

defuzificacdo Moment, disponiveis em FT-FIS, sao capazes de expressar com maior precisdao

os resultados de satisfacdo considerando as diferentes entradas fuzzy da consulta 2.

Os resultados obtidos por fuzzyDL sdo exibidos na Tabela 6.14. No caso de fuzzyDL com

implicacdes fuzzy, os resultados sdo exatamente iguais aos valores de satisfacdo obtidos na
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Tabela 6.14: Resultados de fuzzyDL para consulta 2 e entradas fuzzy.

St fuzzyDL com fuzzyDL com fuzzyDL com
implicacoes fuzzy consulta defuzzify max-sat(RuleSet)

relevancia tempo satisfacio grau SOM MOM LOM grau satisfacio
alta > 1,0 baixo > 1,0 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 0,8 baixo > 0,8 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 0,5 baixo > 0,5 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 0,2 baixo > 0,2 7 1 9 9,5 10 1 9
alta > 1,0 médio > 1,0 3 1 7 7 7 1 7
alta > 0,8 médio > 0,8 3 1 7 7 7 1 7
alta > 0,5 médio > 0,5 7 1 7 7 7 1 7
alta > 0,2 médio > 0,2 7 1 7 7 7 1 7
alta > 1,0 alto > 1,0 3 1 5 5 5 1 5
alta > 0,8 alto > 0,8 9 1 5 5 5 1 5
alta > 0,5 alto > 0,5 9 1 5 5 5 1 5
alta > 0,2 alto > 0,2 9 1 5 5 5 1 5
média > 1,0 baixo > 1,0 9 1 7 7 7 1 7
média > 0,8 | baixo > 0,8 9 1 7 7 7 1 7
média > 0,5 | baixo > 0,5 9 1 7 7 7 1 7
média > 0,2 | baixo > 0,2 9 1 7 7 7 1 7
média > 1,0 | médio > 1,0 9 1 5 5 5 1 5
média > 0,8 | médio > 0,8 9 1 5 5 5 1 5
média > 0,5 | médio > 0,5 9 1 5 5 5 1 5
média > 0,2 | médio > 0,2 9 1 5 5 5 1 5
média > 1,0 alto > 1,0 9 1 4 4 4 0,5 4
média > 0,8 alto > 0,8 9 1 4 4 4 0,5 4
média > 0,5 alto > 0,5 9 1 4 6 8 0,5 4
média > 0,2 alto > 0,2 3 1 4,6 6 74 0,8 5
baixa >1,0 baixo > 1,0 7 1 5 5 5 1 5
baixa > 0,8 baixo > 0,8 3 1 5 5 5 1 5
baixa > 0,5 baixo > 0,5 3 1 5 5 5 1 5
baixa > 0,2 baixo > 0,2 3 1 5 5 5 1 5
baixa >1,0 médio > 1,0 7 1 4 4 4 0,5 4
baixa > 0,8 | médio > 0,8 7 1 4 4 4 0,5 4
baixa > 0,5 | médio > 0,5 7 1 4 6 8 0,5 4
baixa > 0,2 | médio > 0,2 7 1 4,6 6 7.4 0,8 5

baixa >1,0 alto > 1,0 inconsist. inconsist. inconsist. inconsist. inconsist. inconsist. inconsist.
baixa > 0,8 alto > 0,8 7 1 3,4 5 6,6 0,2 5
baixa > 0,5 alto > 0,5 3 1 4 5 6 0,5 4
baixa > 0,2 alto > 0,2 7 1 4,6 5 5.4 0,8 5

consulta 1. Portanto, a conjun¢do com o predicado aboveAverageSatisfaction nao influenciou
na geracao da satisfacdo e os graus retornados ndo correspondem a pertinéncia esperada para

AboveAverageAttraction.

Com relacao a fuzzyDL e defuzificagdo SOM, MOM e LOM, os resultados ndo expressam
os diferentes graus considerados nas entradas fuzzy, assim como na consulta 1. A partir das
entradas fuzzy {médio, alto}, é possivel observar uma maior precisdo na satisfacdo, em con-
formidade com a tendéncia verificada nos resultados de FT-FIS. De forma geral, os resultados
da consulta max-sat sdo similares aos resultados de SOM, sendo que os diferentes graus de
pertinéncia obtidos a partir das entradas fuzzy {médio, alto} podem ser considerados para

classificar as atracdes turisticas.

Por fim, os resultados da consulta 2 com entradas fuzzy demonstram que HyFOM e FT-
FIS consideram a integracdo ontologia fuzzy — SIF assim como SIF — ontologia fuzzy. De

modo geral, em termos da semantica esperada para as regras fuzzy, as combinagdes de método
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de raciocinio e defuzificacdo providos por HyFOM e FT-FIS sdo capazes de inferir valores
de satisfacdo mais precisos e, portanto, mais apropriados para a recomendagdo de atracdes

turisticas.

6.3 Risco Quimico em Alimentos

HyFOM e FT-FIS também foram aplicados no dominio de seguranca alimentar para apoiar
especialistas na avaliacdo de risco quimico de analitos (residuos e contaminantes) detectados em
amostras de alimentos. Os experimentos basearam-se em dados disponibilizados pela Embrapa
Gado de Leite, vinculada ao Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA),
com foco no Plano Nacional para Controle de Residuos e Contaminantes (PNCRC). O PNCRC
¢ responsdvel por monitorar a presenca de residuos de pesticidas e drogas veterindrias assim
como contaminantes ambientais em produtos alimenticios. Como o objetivo € demonstrar a
aplicacdo de HyFOM e FT-FIS em um contexto real, foi considerada uma parte dos dados
disponiveis, em funcao da complexidade dos procedimentos adotados pelo MAPA e PNCRC,
descritos com maiores detalhes por Magalhaes Juinior (2011), Magalhaes Junior et al. (2012). A
ontologia fuzzy e as regras fuzzy, descritas na préxima se¢ao, exploram os principais conceitos
e processos deste dominio com foco na integracdo das inferéncias e sua contribuicdo para a

andlise de risco quimico em alimentos.

6.3.1 Ontologia Fuzzy e Regras Fuzzy

Conforme descrito por Magalhdes Junior (2011), Magalhaes Junior et al. (2012), andlises
laboratoriais obtém a concentracdo de diferentes analitos em amostras de alimentos. Para
cada analito, existe um nivel maximo estabelecido pela Comissdo Codex Alimentarius, que
€ a concentragdo maxima oficialmente permitida daquela substancia em um tipo especifico de
alimento. Cada concentracdo de analito € confrontada com seu respectivo limite maximo, em
porcentagem, para obter o risco de concentracio (Concentration Risk) do analito detectado em
uma amostra de alimento. Se a concentracdo detectada de um analito estiver abaixo ou igual
ao seu limite maximo, o analito é denominado conforme com relagdo a amostra analisada; caso
contrario € denominado ndo-conforme. Além do risco de concentragdo, existem outros fatores
de risco considerados pelos especialistas do PNCRC (MAGALHAES JUNIOR, 2011):

e Tendéncia da concentragdo do analito: indica se a concentracdo de um analito possui

uma tendéncia para diminuir, estabilizar ou agravar em curto, médio ou longo prazo, de
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acordo com o seu perfil toxicoldgico. O tipo do analito pode influenciar na tendéncia,
por exemplo, uma determinada categoria de analito pode ter a tendéncia de diminuir,

estabilizar ou aumentar a concentracao detectada;

e Periodo de ajustamento: periodo estimado para que o provedor da amostra realize as acoes
necessdrias de modo a ajustd-la aos requisitos de conformidade do MAPA com relacdo a

um determinado analito;

e Custo de ajustamento: custo estimado para que o provedor ajuste a amostra de acordo

com os requisitos de conformidade do MAPA com relagdo a um determinado analito.

Os fatores de risco s@o combinados para a obtencao do risco agregado do analito associado
a uma amostra de alimento. Para tanto, Magalhaes Junior (2011) desenvolveu a abordagem
Chem-risk, que se baseia em um modelo matemdtico para calcular o risco agregado do analito
a partir dos fatores de risco. Embora Chem-risk proporcione resultados pertinentes ao dominio,
o uso de um modelo matemético pode comprometer a interpretabilidade dos especialistas com
relac@o ao contexto e as causas associadas aos valores de risco agregado. Neste sentido, 0 uso
de ontologias fuzzy e regras fuzzy pode contribuir para tornar o processo mais transparente e
interpretdvel, ao considerar estruturas semanticas e termos linguisticos que sao mais proximos
da linguagem humana. Portanto, a aplicacdo de HyFOM e FT-FIS € apropriada neste dominio,
sendo que seus resultados foram comparados a abordagem Chem-risk, considerada como a

referéncia com relagdo ao risco agregado do analito das amostras disponiveis.

A partir do risco agregado do analito, € possivel determinar acdes de intervencdo que devem
ser aplicadas aos provedores das amostras de alimentos. Uma intervengdo preventiva deve ser
aplicada no caso de analitos com tendéncia de agravamento de curto prazo e que tenham risco
agregado aproximadamente médio. Os casos mais graves demandam uma intervengdo maxima,
atribuida a analitos ndo-conformes com risco agregado que tende ao miximo. Além disso,
existem as situagdes em que nao € necessdrio realizar intervengdes, quando os analitos presentes

nas amostras sdo conformes e possuem risco agregado préximo do minimo.

Com a supervisdao de dois especialistas do dominio, pesquisadores da Embrapa Gado de
Leite vinculados ao MAPA, os principais conceitos relacionados ao dominio de risco quimico
de analitos foram modelados em uma ontologia fuzzy representada tanto em sintaxe de fuzzyDL

(Tabela 6.15) quanto na sintaxe estendida para FT-FIS (Tabela 6.16).

Os fatores de risco sdo representados na ontologia fuzzy como propriedades funcionais do

dominio dos ntimeros reais. O vocabuldrio e os conjuntos fuzzy utilizados na definicdo dos
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Tabela 6.15: Ontologia fuzzy sobre risco quimico de analitos utilizada em HyFOM e fuzzyDL.

(define-fuzzy-logic zadeh)

(functional hasConcentrationRisk )

(range hasConcentrationRisk *real® 0.0 200.0 )

(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept

negligibleCR left-shoulder(0.0, 200.0, 20.0, 40.0) )
acceptableCR trapezoidal(0.0, 200.0, 20.0, 40.0, 80.0, 90.0) )
nearCR trapezoidal(0.0, 200.0, 80.0, 90, 100.0, 100.0) )
equivalentCR crisp(0.0, 200.0, 100.0, 100.0) )

highCR trapezoidal(0.0, 200.0, 1600.0, 100, 120.0, 130.0) )
intolerableCR right-shoulder(0.0, 200.0, 120.0, 130.0) )

(functional hasConcentrationTrend )

(range hasConcentrationTrend *real* 0.0 3.0 )

(define-fuzzy-concept decreaseOrStabilize crisp(0.0, 3.0, 0.0, 0.0) )
(define-fuzzy-concept longTermIncrease crisp(0.0, 3.0, 1.0, 1.0) )
(define-fuzzy-concept mediumTermIncrease crisp(0.0, 3.0, 2.0, 2.0) )
(define-fuzzy-concept shortTermIncrease crisp(0.0, 3.0, 3.0, 3.0) )

(functional hasAdjustmentPeriod )

(range hasAdjustmentPeriod *real® 0.0 3.0 )
(define-fuzzy-concept unnecessaryAP crisp(0.0, 3.0, 0.0, 0.0) )
(define-fuzzy-concept shortAP crisp(0.0, 3.0, 1.0, 1.0) )

(define-fuzzy-concept mediumAP crisp(0.0, 3.0, 2.0, 2.0) )
(define-fuzzy-concept longAP crisp(0.0, 3.0, 3.0, 3.0) )
(functional hasAdjustmentCost )

(range hasAdjustmentCost *real®* 0.0 3.0 )

(define-fuzzy-concept unnecessaryAC crisp(0.0, 3.0, 0.0, 0.0) )
(define-fuzzy-concept lowAC crisp(0.0, 3.0, 1.0, 1.0) )
(define-fuzzy-concept mediumAC crisp(0.0, 3.0, 2.0, 2.0) )
(define-fuzzy-concept highAC crisp(0.0, 3.0, 3.0, 3.0) )

(functional hasAggregateRisk )
(range hasAggregateRisk *real®* 1.0 15.0 )

(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept
(define-fuzzy-concept

(define-fuzzy-concept negligibleAR crisp(1.0, 15.0, 1.0, 1.5) )
(define-fuzzy-concept veryLowAR triangular(1.60, 15.0, 1.5, 1.5, 4.75) )
(define-fuzzy-concept lowAR triangular(1.0, 15.0, 1.5, 4.75, 8.0) )

7

mediumAR triangular(1.0, 15.0, 4.75, 8.0, 11.25) )
highAR triangular(1.6, 15.0, 8.0, 11.25, 14.5) )
veryHighAR triangular(1.0, 15.0, 11.25, 14.5, 14.5) )
intolerableAR crisp(1.0, 15.0, 14.5, 15.0) )
maximumAR right-shoulder(1.0, 15.0, 8.0, 14.0) )
aroundMediumAR triangular(1.0, 15.0, 2.0, 8.0, 14.0) )

minimumAR left-shoulder(1.0,

15.0, 2.0, 8.0) )

(define-concept CompliantAnalysis

(and (<= hasConcentrationRisk 100) (some h
(define-concept PreventiveIntervention
(and (some hasConcentrationTrend shortTerm
(define-concept MaximumIntervention

asAggregateRisk minimumAR)))

Increase) (some hasAggregateRisk aroundMediumAR)))

(and (not

(instance
(instance
(instance
(instance
(instance

(<= hasConcentrationRisk 100)) (some hasAggregateRisk maximumAR)))

analysisBeefl AnalyteSampleAnalysis 1.0)

analysisBeefl (= hasConcentrationRisk 105.7 ) 1.0 )

analysisBeefl (= hasConcentrationTrend 3.
analysisBeefl (= hasAdjustmentPeriod 1.0
analysisBeefl (= hasAdjustmentCost 2.0 )

0) 1.0)
) 1.0)
1.0 )

predicados fuzzy foram modelados com base nos dados disponiveis e nas sugestdes dos especia-

listas do dominio de risco quimico de analitos. Como os valores disponiveis dos fatores de risco

referentes a tendéncia da concentragdo, ao prazo e ao custo de ajustamento s@o dados nominais

(ndo continuos), os predicados fuzzy correspondentes foram modelados como conjuntos crisp.

Também sdo representados conceitos abstratos para os tipos de intervencdo, além do conceito

correspondente as andlises conformes (CompliantAnalysis), definidos em funcao dos valores de
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Tabela 6.16: Ontologia fuzzy sobre risco quimico de analitos utilizada em FT-FIS.

(define-fuzzy-logic zadeh)

(functional hasConcentrationRisk )

(range hasConcentrationRisk *real* 0.0 200.0 )

(define-fuzzy-predicate negligibleCR(x) *real* left-shoulder(x, 0.0, 200.0, 20.0, 40.0) )
(define-fuzzy-predicate acceptableCR(x) *real* trapezoidal(x, 0.0, 200.0, 20.0, 40.0, 80.0, 90.0) )
(define-fuzzy-predicate nearCR(x) *real* trapezoidal(x, 0.0, 200.0, 80.0, 90, 100.0, 100.0) )
(define-fuzzy-predicate equivalentCR(x) *real* crisp(x, 0.0, 200.0, 100.0, 100.0) )
(define-fuzzy-predicate highCR(x) *real* trapezoidal(x,0.0, 200.0, 100.0, 100, 120.0, 130.0) )
(define-fuzzy-predicate intolerableCR(x) *real* right-shoulder(x, 0.0, 200.0, 120.0, 130.0) )

(functional hasConcentrationTrend )

(range hasConcentrationTrend *real* 0.0 3.0 )

(define-fuzzy-predicate decreaseOrStabilize(x) *real* crisp(x, 0.0, 3.0,
(define-fuzzy-predicate longTermIncrease(x) *real* crisp(x, 0.0, 3.0, 1
(define-fuzzy-predicate mediumTermIncrease(x) *real®* crisp(x, 0.0, 3.0,
(define-fuzzy-predicate shortTermIncrease(x) *real* crisp(x, 0.0, 3.0, 3.0, 3.0

(functional hasAdjustmentPeriod )

(range hasAdjustmentPeriod *real® 0.0 3.0 )

(define-fuzzy-predicate unnecessaryAP(x) *real®* crisp(x, 0.0, 3.0, 0.0, 0.0) )
(define-fuzzy-predicate shortAP(x) *real* crisp(x, 0.0, 3.0, 1.0, 1.0) )
(define-fuzzy-predicate mediumAP(x) *real* crisp(x, 0.0, 3.0, 2.0, 2.0) )
(define-fuzzy-predicate longAP(x) *real® crisp(x, 0.0, 3.0, 3.0, 3.0) )

(functional hasAdjustmentCost )

(range hasAdjustmentCost *real®* 0.0 3.0 )
(define-fuzzy-predicate unnecessaryAC(x) *real* crisp(x, 0.
(define-fuzzy-predicate lowAC(x) *real* crisp(x, 0.0, 3.0,
(define-fuzzy-predicate mediumAC(x) *real* crisp(x, 0.0, 3
(define-fuzzy-predicate highAC(x) *real® crisp(x, 0.0, 3.0,

(functional hasAggregateRisk )

(range hasAggregateRisk *real* 1.0 15.0 )

(define-fuzzy-predicate negligibleAR(x) *real®* crisp(x, 1.0, 15.0,
(define-fuzzy-predicate veryLowAR(x) *real* triangular(x, 1.0, 15.0,
(define-fuzzy-predicate lowAR(x) *real* triangular(x, 1.0, 15.0, 1.5, 4.
(define-fuzzy-predicate mediumAR(x) *real* triangular(x, 1.0, 15.0, 4.75, 8.0, 11.25) )
(define-fuzzy-predicate highAR(x) *real* triangular(x, 1.0, 15.0, 8.0, 11.25, 14.5) )
(define-fuzzy-predicate veryHighAR(x) *real® triangular(x, 1.0, 15.0, 11.25, 14.5, 14.5) )
(define-fuzzy-predicate intolerableAR(x) *real®* crisp(x, 1.0, 15.0, 14.5, 15.0) )
(define-fuzzy-predicate minimumAR(x) *real* left-shoulder(x, 1.0, 15.0, 2.0, 8.0) )
(define-fuzzy-predicate aroundMediumAR(x) *real* triangular(x, 1.0, 15.0, 2.0, 8.0, 14.0) )
(define-fuzzy-predicate maximumAR(x) *real* right-shoulder(x, 1.0, 15.0, 8.0, 14.0) )

(define-fuzzy-predicate minimum(v®,v1l,v2,v3,v4) *real*

(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1,v2,v3;v4) minimumAR(v4)))
(define-fuzzy-predicate aroundMedium(v®,v1l,v2,v3,v4) *real*

(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1,v2,v3;v4) aroundMediumAR(v4)))
(define-fuzzy-predicate maximum(v®,vl,v2,v3,v4) *real*

(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1,v2,v3;v4) maximumAR(v4)))

(define-concept CompliantAnalysis

(and (some hasConcentrationRisk.<= 100) (some hasConcentrationRisk,hasConcentrationTrend,
hasAdjustmentPeriod,hasAdjustmentCost,hasAggregateRisk.minimum)))

(define-concept PreventiveIntervention

(and (some hasConcentrationTrend.shortTermIncrease) (some hasConcentrationRisk,
hasConcentrationTrend,hasAdjustmentPeriod,hasAdjustmentCost,hasAggregateRisk.aroundMedium)))
(define-concept MaximumIntervention

(and (some hasConcentrationRisk.> 100) (some hasConcentrationRisk,hasConcentrationTrend,
hasAdjustmentPeriod,hasAdjustmentCost,hasAggregateRisk.maximum)))

(instance analysisBeefl AnalyteSampleAnalysis 1.0)
(instance analysisBeefl (= hasConcentrationRisk 105.7 ) 1.0 )
(instance analysisBeefl (= hasConcentrationTrend 3.0 ) 1.0 )
(instance analysisBeefl (= hasAdjustmentPeriod 1.0 ) 1.0

(instance analysisBeefl (= hasAdjustmentCost 2.0 ) 1.0 )

v
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risco agregado do analito. Por fim, é exemplificada uma instincia de uma anélise envolvendo
um analito em uma amostra de carne bovina e os respectivos valores dos fatores de risco. Por
questdo de sigilo dos dados, os analitos, as amostras e os provedores nao sao identificados por

seus nomes reais, sendo substituidos por c6digos numéricos.

A relacdo entre os fatores de risco para derivar o risco agregado do analito foi modelada
por meio de regras fuzzy, extraidas a partir dos dados disponibilizados pelo MAPA. Especi-
ficamente, foram selecionados dados de 114 analises laboratoriais referentes aos lotes 226 e
229 da matriz carne bovina, envolvendo 19 analitos distintos, por apresentarem uma maior
variabilidade de fatores de risco e de valores de risco agregado. Utilizou-se uma arvore de
decisdo para induzir o conjunto de regras fuzzy, sendo que os valores de risco agregado do
analito sdo definidos por Chem-risk, e os fatores de risco numéricos sdo substituidos pelo
conjunto fuzzy de maior pertinéncia. Especialistas supervisionaram as regras geradas pela
arvore de decisdo, fazendo pequenas modificacdes de acordo com a semantica do dominio.
Ao final, foram consideradas 17 regras fuzzy, traduzidas para a linguagem FML. A Tabela 6.17

descreve as regras sem a formatacdo FML, por ser muito extensa.

Neste dominio de risco quimico em alimentos também € possivel identificar os requisitos
de modelagem descritos na Se¢do 5.2 do Capitulo 5, que indicam que HyFOM e FT-FIS podem

ser aplicados para tratar a integracao de raciocinio de ontologias fuzzy e regras fuzzy:

1. Valores de propriedades concretas definidos a partir de regras fuzzy que combinam outras
propriedades concretas numéricas: € o caso do risco agregado do analito, cujo valor pode

ser definido a partir de regras fuzzy que combinam valores imprecisos dos fatores de risco
(Tabela 6.17);

2. Valores de propriedades concretas obtidos por meio de inferéncias da ontologia fuzzy:
embora esse caso ndo tenha sido explorado na ontologia fuzzy, as categorias de analitos

podem influenciar nos valores de tendéncia da concentracdo do analito;

3. Definicdo de conceitos abstratos em funcdo de valores de propriedades concretas nu-
méricas: € o caso dos conceitos modelados em funcdo do risco agregado do analito
como o0s conceitos relativos aos tipos de intervengao e o conceito que representa andlises

conformes.

Com base na ontologia fuzzy e nas regras fuzzy descritas nesta se¢do, HyFOM, FT-FIS e
fuzzyDL foram aplicados para determinar o risco agregado do analito e sugerir as intervencoes
mais apropriadas para as amostras analisadas. As proximas subsecdes descrevem os resultados

obtidos neste dominio e as comparagdes feitas com fuzzyDL.
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Tabela 6.17: Regras fuzzy para inferir risco agregado do analito.

If hasAdjustmentCost is unnecessaryAC and hasConcentrationRisk is negligibleCR
Then hasAggregateRisk is negligibleAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is shortAP
Then hasAggregateRisk is mediumAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is mediumAP
Then hasAggregateRisk is mediumAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is longAP
Then hasAggregateRisk is highAR

If hasAdjustmentCost is mediumAC and hasAdjustmentPeriod is unnecessaryAP
Then hasAggregateRisk is highAR

If hasAdjustmentCost is mediumAC and hasAdjustmentPeriod is shortAP
Then hasAggregateRisk is highAR

If hasAdjustmentCost is mediumAC and hasAdjustmentPeriod is mediumAP
Then hasAggregateRisk is highAR

If hasAdjustmentCost is mediumAC and hasAdjustmentPeriod is longAP
Then hasAggregateRisk is veryHighAR

If hasAdjustmentCost is highAC
Then hasAggregateRisk is highAR

If hasAdjustmentCost is unnecessaryAC and hasConcentrationRisk is acceptableCR
Then hasAggregateRisk is veryLowAR

If hasAdjustmentCost is unnecessaryAC and hasConcentrationRisk is nearCR
Then hasAggregateRisk is veryLowAR

If hasAdjustmentCost is unnecessaryAC and hasConcentrationRisk is equivalentCR
Then hasAggregateRisk is lowAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is unnecessaryAP
and hasConcentrationRisk is negligibleCR
Then hasAggregateRisk is veryLowAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is unnecessaryAP
and hasConcentrationRisk is acceptableCR
Then hasAggregateRisk is veryLowAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is unnecessaryAP
and hasConcentrationRisk is nearCR
Then hasAggregateRisk is veryLowAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is unnecessaryAP
and hasConcentrationRisk is equivalentCR
Then hasAggregateRisk is veryLowAR

If hasAdjustmentCost is lowAC and hasAdjustmentPeriod is unnecessaryAP
and hasConcentrationRisk is highCR
Then hasAggregateRisk is lowAR

6.3.2 Experimentos com Entradas Numéricas

Nestes experimentos, os valores dos fatores de risco de cada andlise sao representados expli-
citamente na ontologia fuzzy, utilizados como entradas para que o SIF obtenha o risco agregado
com base em regras fuzzy. Assim, o foco dos testes com entradas numéricas foi voltado para a
integracdo SIF — ontologia fuzzy, analisando o uso das saidas do SIF na ontologia. Resultados

preliminares comparando HyFOM e fuzzyDL foram publicados por Yaguinuma et al. (2013).
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Foram consideradas 114 anélises laboratoriais modeladas na ontologia fuzzy, conforme
ilustrado nas tabelas 6.15 e 6.16. Os valores de risco agregado da abordagem Chem-risk foram
usados como referéncia na comparacao com os resultados de fuzzyDL. Assim como no dominio
de atragdes turisticas, as regras fuzzy foram representadas em fuzzyDL como implicagdes fuzzy
e por meio de definicdes de conceito e operadores fuzzy de acordo com a sintaxe proposta
por Bobillo e Straccia (2008). Neste contexto, dois tipos de consulta foram realizados: (i) para
analisar os valores inferidos diretamente a partir das regras fuzzy e (ii) para analisar o uso desses

valores em conceitos definidos na ontologia fuzzy.

Consulta 1: risco agregado inferido a partir de regras fuzzy

Para comparar os resultados do raciocinio baseado em regras fuzzy providos por HyFOM,
FT-FIS e fuzzyDL, foi submetida uma consulta para obter os valores de risco agregado das
andlises analito-amostra modeladas na ontologia fuzzy. No caso de HyFOM, como os valo-
res inferidos pelo SIF sdo representados explicitamente na ontologia fuzzy, a consulta é feita
diretamente pelo valor da propriedade de risco agregado para cada instancia de andlise analito-
amostra. Em FT-FIS, definiu-se um predicado fuzzy a partir do predicado fuzzyRuleReasoning,

utilizado para a defini¢do do conceito abstrato Analysis:

(define-fuzzy-predicate minimum(v®,vl,v2,v3,v4) *real* fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0®,vl,v2,v3;v4))

(define-concept Analysis (some hasConcentrationRisk,hasConcentrationTrend,hasAdjustmentPeriod,
hasAdjustmentCost,hasAggregateRisk.minimum))

A consulta submetida a FT-FIS foi a verificagdo de satisfazibilidade para
¥ = (x : Analysis > 0.0)

com defuzificacdo dos valores de satisfacdo inferidos pelo SIF para todas instincias x de and-
lises analito-amostra. Assim como no dominio de atracdes turisticas, a restricdo de grau de
verdade (> 0.0) foi utilizada para que a saida fuzzy do SIF fosse considerada de forma direta.
Os métodos de defuzificagdo considerados foram meio dos maximos (MOM), centro de area

(COA) e defuzificacio Moment.

Considerando essa consulta, os resultados de HyFOM e FT-FIS sao apresentados de forma
unificada, em fun¢do da mesma implementacdo de SIF. O risco agregado inferido segundo o
método de Mamdani € ilustrado graficamente na Figura 6.6 e para o método de Larsen na
Figura 6.7, combinados com diferentes métodos de defuzificagdo. Nos graficos, é exibida uma

parte das andlises disponiveis, pois as demais possuem o valor minimo de risco agregado, assim
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como as andlises com os identificadores 100, 102,105,107,110,112 e 114. Em cada gréfico, os

valores de risco agregado de Chem-risk também sdo apresentados para referéncia.
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Figura 6.6: Risco agregado inferido por HyFOM e FT-FIS com método de Mamdani, combinado
com diferentes métodos de defuzificacio.

15

14 —
. =
12 l

11 I ’/_/ /
Z 10 IJ

risco agregado do analito
~l 00
gi

: i/
) 77—\
P A—

100 102 105 107 110 112 114 87 108 31 35 37 36 41 43 42 13 1 3 6 8 10 12 21 25 28 20 14 22 15 44
Identificadores das analises analito-amostra

= Chem-risk ~ ==——MOM COA =——Moment

Figura 6.7: Risco agregado inferido por HyFOM e FT-FIS com método de Larsen, combinado com
diferentes métodos de defuzificacio.

E possivel notar, pelos graficos de HyFOM e FT-FIS, que os métodos de Mamdani e Larsen
combinados com defuzificacdo COA e Moment proporcionam as melhores aproximagdes com

relacdo aos resultados de Chem-risk. Novamente, assim como no dominio de atracdes turisticas,
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a defuzificagdo MOM € menos precisa, gerando resultados com maior perda de informacdo em
ambos métodos de inferéncia. Para um conjunto de andlises (100 a 114; 36 a 15), os valores
inferidos sdo os mesmos independentemente de método de inferéncia e defuzificacdo porque
as regras fuzzy foram disparadas em fungdo de propriedades com valores crisp, como custo e

periodo de ajustamento. Assim, o raciocinio aproximado ndo teve influéncia nestes resultados.

Para os testes com fuzzyDL e regras implicativas, foram submetidas consultas pela satisfa-
zibilidade minima e méxima com relagdo ao conceito Analysis, definido em funcao de valores
de risco agregado. Além disso, foi realizada a consulta show-concrete-fillers-for para retornar

os valores de risco agregado inferidos:

(define-concept Analysis (some hasAggregateRisk minimumAR))

(min-sat? Analysis analysisBeefl )
(max-sat? Analysis analysisBeefl )
(show-concrete-fillers-for analysisBeefl hasAggregateRisk)

Com relagdo a fuzzyDL e regras fuzzy segundo a semantica de Mamdani, representadas
pelo conceito RuleSet, foram realizadas consultas para cada método de defuzificagdo (SOM,

MOM, LOM) e para satisfazibilidade minima e médxima:

(defuzzify-som? RuleSet analysisBeefl hasAggregateRisk )
(defuzzify-mom? RuleSet analysisBeefl hasAggregateRisk )
(defuzzify-lom? RuleSet analysisBeefl hasAggregateRisk )

(min-sat? RuleSet analysisBeefl )
(max-sat? RuleSet analysisBeefl )
(show-concrete-fillers-for analysisBeefl hasAggregateRisk)

Os valores de risco agregado do analito inferido pelas abordagens de fuzzyDL sdo apre-
sentados na Figura 6.8. De acordo com os resultados, valores distintos de risco agregado sao
obtidos pelas diferentes abordagens de fuzzyDL em um conjunto de andlises (100 a 36). A
partir da andlise 36 os resultados sdo idénticos, independente da abordagem de fuzzyDL. Os
valores inferidos pelas implicacdes fuzzy sao idénticos aos da consulta max-sat(RuleSet), por
isso os graficos de ambas abordagens estdo sobrepostos na figura. De forma geral, € possivel
notar pelos grificos que os resultados de fuzzyDL sdo menos precisos que os resultados de

HyFOM e FT-FIS, em comparacdo com os valores de referéncia providos por Chem-risk.

Além da andlise por meio dos gréficos, € possivel obter o erro médio quadratico com base
nos valores de risco de Chem-risk disponiveis para os experimentos, apresentado na Tabela 6.18.
Os valores de erro confirmam a analise realizada a partir dos graficos: as combinagdes providas
por HyFOM e FT-FIS (Mamdani-COA, Mamdani-Moment, Larsen-COA e Larsen-Moment)
sdo mais proximas dos resultados de Chem-risk; enquanto fuzzyDL com implica¢des fuzzy

e consulta max-sat possuem o pior desempenho considerando os valores de risco agregado.
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Figura 6.8: Risco agregado inferido pelas abordagens de fuzzyDL.

Portanto, é possivel verificar que HyFOM e FT-FIS proporcionaram inferéncias baseadas em
regras fuzzy mais proximas de Chem-Risk, em comparagdo com os resultados das abordagens

disponiveis em fuzzyDL.

Tabela 6.18: Erro médio quadratico de HyFOM/FT-FIS e fuzzyDL.

HyFOM/FT-FIS fuzzyDL
Mamdani Larsen implicacoes fuzzyDL com defuzzify fuzzyDL com
MOM COA Moment | MOM COA Moment fuzzy SOM MOM LOM max-sat(RuleSet)
0,3421 | 0,1988 0,1951 0,3553 | 0,2054 0,1926 0,4558 0,3970 | 0,3421 | 0,4245 0,4558

Consulta 2: saida de SIF restrita por predicado fuzzy

Outro tipo de consulta analisada nos experimentos trata do uso da saida do SIF em um
conceito da ontologia fuzzy, com foco na integracdo SIF — ontologia fuzzy. E o caso do conceito
abstrato MaximumlIntervention, que indica o nivel de intervencao maximo para anélises nao
conformes que possuam risco mdximo. Na ontologia fuzzy, este conceito é definido com base
no predicado fuzzy maximumAR, representado pelo conjunto fuzzy right-shoulder(8.0,14.0).
Especificamente, esta consulta é util para alertar aos especialistas quais andlises demandam

uma intervengao maior em fungdo dos valores de risco agregado.

No caso de HyFOM, os valores de risco agregado inferidos pelo SIF, apresentados nas
Figuras 6.6 e 6.7, sao representados explicitamente na ontologia fuzzy, com a supervisdao dos
especialistas. Portanto, basta realizar uma consulta pela pertinéncia com relacdo ao conceito

abstrato MaximumlIntervention para cada andlise. As andlises podem, entdo, ser classificadas
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de acordo com o grau de pertinéncia retornado, indicando quais necessitam de uma intervengao
mais urgente. Conforme ilustrado nos graficos das Figuras 6.6 e 6.7, da andlise 13 a 22 os
valores de risco agregado inferidos sdo iguais, independentemente de método de raciocinio e
defuzificagdo. Desta forma, os graus de pertinéncia para MaximumlIntervention também sao
iguais para essas andlises, pois sdo considerados valores de risco maior que 8, em funcdo da
restri¢do do predicado fuzzy maximumAR definido pelo conjunto fuzzy right-shoulder(8.0,14.0).
As andlises 15, 16 e 44, de risco mais préximo do valor maximo, apresentam grau de pertinéncia
distintos em func¢do dos valores de risco inferidos pelas diferentes combina¢des de método de

raciocinio e defuzifica¢do providas por HyFOM.

Em FT-FIS, para representar o conceito Maximumlintervention, definiu-se o predicado fuzzy

maximum a partir da conjuncdo dos predicados fuzzyRuleReasoning e maximumAR:

(define-fuzzy-predicate maximumAR(x) *real* right-shoulder(x, 1.0, 15.0, 8.0, 14.0) )
(define-fuzzy-predicate maximum(v®,vl,v2,v3,v4) *real*
(and fuzzyRuleReasoning("RuleBasel";v0,v1,v2,v3;v4) maximumAR(v4)))

(define-concept MaximumIntervention
(and (some hasConcentrationRisk.> 100) (some hasConcentrationRisk,hasConcentrationTrend,
hasAdjustmentPeriod,hasAdjustmentCost,hasAggregateRisk.maximum)))

Assim, a consulta submetida a FT-FIS foi a verificagdo de satisfazibilidade para
¥ = (x : MaximumlIntervention > 0.0)

com defuzificacdo dos valores de satisfacdo para todas instancias x de andlises analito-amostra.
Assim como nas demais consultas, a restri¢do de grau > 0.0 foi utilizada para que a saida fuzzy
seja considerada de forma direta. Os valores de risco agregado inferidos por FT-FIS, conside-
rando os métodos de raciocinio de Mamdani e Larsen combinados com defuzificacio MOM,
COA e Moment, sdo descritos graficamente na Figura 6.9. Nesta figura, os resultados obtidos
por FT-FIS s3o os mesmos para Mamdani e Larsen dado um mesmo método de defuzificagdo.
Assim, os diferentes graficos correspondem aos valores obtidos pelos métodos de defuzificagao
disponiveis em FT-FIS para ambos os métodos de Mamdani e Larsen, indicados na legenda
por M/L.

Para fuzzyDL com regras implicativas, foram submetidas consultas pela satisfazibilidade

minima e maxima com relacao ao conceito MaximumlIntervention:

(define-fuzzy-concept maximumAR right-shoulder(1.0, 15.0, 8.0, 14.0) )
(define-concept MaximumIntervention
(and (not (<= hasConcentrationRisk 100)) (some hasAggregateRisk maximumAR)))

(min-sat? MaximumIntervention analysisBeefl )
(max-sat? MaximumIntervention analysisBeefl )
(show-concrete-fillers-for analysisBeefl hasAggregateRisk)
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No entanto, os resultados retornados por fuzzyDL e regras implicativas sdo exatamente
iguais aos da consulta 1. Desta forma, as restricdes sobre os valores das propriedades has-
ConcentrationRisk e hasAggregateRisk utilizadas para definir o conceito MaximumlIntervention
nao sao consideradas ao inferir os valores de risco agregado e determinar o grau de pertinéncia
a MaximumlIntervention. Por exemplo, analises que tenham valores de hasConcentrationRisk
menores que 100 deveriam ter grau de pertinéncia zero para Maximumlintervention, por serem
andlises conformes. Entretanto, os resultados das regras implicativas retornaram grau maximo
para todas as andlises consultadas por max-sat. Em fungio destas incoeréncias, os resultados
das regras implicativas ndo foram considerados para compara¢do com FT-FIS, cujos resultados

foram gerados conforme as restri¢des definidas para o conceito MaximumlIntervention.

Com relacdo a consulta submetida a fuzzyDL e regras fuzzy segundo a semantica de Mam-
dani, o conceito MaximumlIntervention foi definido a partir da conjunc@o entre o conceito
RuleSet, que representa as regras fuzzy, e as restricdes dos valores de hasConcentrationRisk
e hasAggregateRisk pelo predicado fuzzy maximumAR. Foram realizadas consultas para cada
método de defuzificagdo (SOM, MOM, LOM) e para satisfazibilidade minima e maxima envol-

vendo o conceito MaximumlIntervention:

(define-concept MaximumIntervention
(and RuleSet (not (<= hasConcentrationRisk 100)) (some hasAggregateRisk maximumAR)))

(defuzzify-som? MaximumIntervention analysisBeefl hasAggregateRisk )
(defuzzify-mom? MaximumIntervention analysisBeefl hasAggregateRisk )
(defuzzify-lom? MaximumIntervention analysisBeefl hasAggregateRisk )

(min-sat? MaximumIntervention analysisBeefl )
(max-sat? MaximumIntervention analysisBeefl )
(show-concrete-fillers-for analysisBeefl hasAggregateRisk)

Os resultados dessas consultas também sdo apresentados graficamente na Figura 6.9. Os
valores de risco agregado inferidos por FT-FIS com MOM, por fuzzyDL com regras de Mam-
dani e SOM, MOM e LOM e, ainda, pela consulta por max-sat em fuzzyDL sdo idénticos, por
esta razdo seus gréficos estdo sobrepostos na figura e, portanto, somente o grafico de max-sat €
visivel. Estes resultados ocorrem porque os conjuntos fuzzy inferidos a partir das regras fuzzy
possuem um unico ponto maximo, que defuzificado por SOM, MOM e LOM geram os mesmos

valores.

Para as andlises 41 a 39, o risco agregado ndo € inferido por fuzzyDL com regras de
Mamdani e SOM, MOM e LOM devido a inconsisténcia da ontologia fuzzy. Note que as
demais abordagens ndo resultam em inconsisténcia, possivelmente causada por algum problema
de precisdo com relag@o a implementacao de MILP considerada nas consultas de defuzificagcdo

em fuzzyDL. Por fim, considerando todas as abordagens analisadas, os resultados de FT-FIS
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Figura 6.9: Resultados de FT-FIS e fuzzyDL para consulta 2 e entradas numéricas.

combinando Mamdani ou Larsen com COA ou Moment proporcionaram os valores de risco
agregado mais aproximados de Chem-risk, seguindo as restri¢cdes sobre a saida do SIF estabe-

lecidas na defini¢dao do conceito MaximumlIntervention na ontologia fuzzy.

De modo geral, a partir dos resultados obtidos com HyFOM, FT-FIS e fuzzyDL para as con-
sultas realizadas, € possivel concluir que os métodos de Mamdani ou Larsen, combinados com
defuzificagdo COA ou Moment, obtiveram as melhores aproximagdes com relacdo ao método
Chem-risk. Essas combina¢des de métodos de raciocinio e de defuzificacdo estdo disponiveis

nas implementagdes de HyFOM e de FT-FIS, porém néo sdo oferecidas por fuzzyDL.

6.3.3 Experimentos com Entradas Fuzzy

O objetivo dos experimentos com entradas fuzzy € mostrar situacdes em que as inferéncias
da ontologia fuzzy contribuem para definir as entradas do SIF, com foco na integragdo ontolo-

gia fuzzy — SIF.

No entanto, com relacdo a ontologia fuzzy e as regras fuzzy da Se¢@o 6.3.1, a maioria das
propriedades concretas numéricas estd associada a predicados definidos como conjuntos crisp,
em funcdo dos dados disponiveis para os testes. A tunica propriedade que envolve predicados

fuzzy € o risco de concentracdo (concentrationRisk), que € obtido diretamente por meio de
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medicdes laboratoriais de concentracdo de analitos em amostras de alimentos. Por se tratar de
um valor resultante de medi¢des especificas, ndo € possivel modelar um conceito abstrato que
generalize os valores de concentracdo, diferentemente do que foi modelado com as preferéncias

em fungdo das categorias de atragdes turisticas.

Embora haja um esforco em conjunto com os especialistas do PNCRC para estender as
defini¢des das propriedades e considerar mais termos linguisticos, este € um trabalho ainda em
andamento, que requer maior disponibilidade de dados e de tempo dos especialistas envolvidos.
Desta forma, ndo foram realizadas consultas com entradas fuzzy no dominio de risco quimico

de analitos, devido as caracteristicas das informacdes disponiveis.

Um exemplo de consulta que explora inferéncias da ontologia, embora ndo sejam ne-
cessariamente fuzzy, envolve o conceito de intervengdo preventiva (Preventivelntervention),
representada na ontologia fuzzy ilustrada nas Tabelas 6.15 e 6.16. Este conceito representa
andlises com risco aproximadamente médio, porém com uma tendéncia de concentragdo para
agravar em curto prazo. Intervengdes preventivas podem evitar que essas andlises tornem-se
nao-conformes no futuro. Neste contexto, € possivel representar conceitos referentes a tipos
de analito que influenciem nos valores de tendéncia de concentragdo. Por exemplo, analitos
da categoria de Micotoxinas podem, por defini¢do, possuir uma tendéncia de estabilizacdo
da concentragcdo detectada em uma amostra. Assim, € possivel inferir que andlises contendo
analitos do tipo Micotoxina possuam tendéncia da concentragao com valor 0, que corresponde a
tendéncia de diminuir ou estabilizar a concentragdo detectada, conforme modelado na ontologia.
Esta é uma das entradas do SIF que podem ser obtidas por meio de inferéncias da ontologia,

embora ndo envolvam predicados fuzzy.

E evidente que esse tipo de informagdo depende do conhecimento do dominio, portanto a
interagdo com especialistas ¢ fundamental para modelar a ontologia e obter inferéncias con-
sistentes. Inspiradas neste exemplo, pesquisas futuras podem tratar a aplicacdo de HyFOM e

FT-FIS para oferecer suporte a intervengdes preventivas envolvendo categorias de analitos.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os experimentos realizados com HyFOM e FT-FIS em
dois dominios de aplicacdo distintos. Foram realizadas consultas com entradas numéricas,
entradas fuzzy e com restricdo dos valores inferidos pelas regras fuzzy. Os resultados obtidos
foram comparados aos resultados de fuzzyDL com o objetivo de analisar tanto a semantica do

raciocinio baseado em regras fuzzy € quanto a integracao com as inferéncias da ontologia fuzzy.



6.4 Consideracoes Finais 158

Em termos de semantica das inferéncias baseadas em regras fuzzy, os experimentos mos-
traram que os métodos de Mamdani e de Larsen combinados com defuzificagio COA e Mo-
ment produzem os resultados mais apropriados quando comparados aos resultados de fuzzyDL.
As regras implicativas de fuzzyDL podem ser muito restritivas, dependendo da semantica do
dominio, resultando em inconsisténcias em algumas situacdes em que HyFOM e FT-FIS pro-
duzem resultados pertinentes. As regras de Mamdani utilizadas em conjunto com os métodos
de defuzificacdo disponiveis em fuzzyDL descartam informagdo relevante ao tratar somente
intervalos de grau maximo dos conjuntos fuzzy resultantes do raciocinio baseado em regras
Sfuzzy. Além disso, fuzzyDL com consultas de satisfazibilidade também proveem resultados

limitados, muitas vezes similares aos resultados obtidos com as outras abordagens de fuzzyDL.

N

Com relacdo a integracdo das inferéncias, os resultados mostraram que tanto HyFOM
quanto FT-FIS sao capazes de considerar tanto a integracdo SIF — ontologia fuzzy quanto
ontologia fuzzy — SIF. Dentre as abordagens analisadas, somente fuzzyDL com regras im-
plicativas apresentaram alguns resultados incoerentes em funcio de problemas na integracdo

das inferéncias.

A partir dos resultados obtidos com os experimentos realizados e da anélise dos trabalhos
correlatos, o proximo capitulo descreve as conclusdes da tese, discutindo as principais contribui-
coes e limitacdes das abordagens desenvolvidas. Além disso, s@o apresentadas as possibilidades

de expansdo da pesquisa com trabalhos futuros.



Capitulo 7

ConNcLUSOES E TrRaABALHOS FUTUROS

7.1 Consideracoes Iniciais

Voltadas para representacdo de conhecimento, ontologias visam expressar a semantica de
dominios especificos por meio de modelos compartilhados tanto por humanos quanto por sis-
temas computacionais. Em especial, ontologias fuzzy sdo utilizadas para modelar informacdes
cujas definicdes ndo sdo claras nem precisas, a0 abordarem a representagdo e o processamento

de imprecisao presente em alguns dominios, inclusive na linguagem humana.

Alguns tipos de aplicacdo demandam o tratamento de imprecisdo sob o ponto de vista
conceitual, referente aos principais conceitos e relacionamentos do dominio, como também
envolvendo atributos ou propriedades concretas. Dependendo da semantica do dominio, uma
representacdo que permita expressar a transicdo gradual entre os diferentes estados dessas
propriedades pode ser mais apropriada que aquela que faz uso de limites rigidos ou bem de-
finidos. Neste sentido, ontologias fuzzy podem ser combinadas com regras fuzzy para inferir
valores de propriedades numéricas em fungao de outras propriedades, levando em consideragao
a imprecisdo na defini¢do de seus estados. Esse mecanismo de raciocinio aproximado, utilizado
com sucesso no contexto de sistemas de inferéncia fuzzy, pode contribuir para prover inferéncias
expressivas em conjunto com o conhecimento conceitual modelado por ontologias fuzzy (LOIA,
2011).

Para abordar estas questdes, o objetivo desta tese de doutorado foi investigar a integracao
do raciocinio de ontologias fuzzy e de sistemas de inferéncia fuzzy, considerando aspectos como
a semantica do raciocinio baseado em regras fuzzy e a colaboracao entre as inferéncias de ambos
tipos de raciocinio. Neste capitulo, sdo apresentadas conclusdes sobre as contribui¢cdes realiza-

das, além das limitac¢des evidenciadas na condugao da pesquisa e possiveis trabalhos futuros.
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7.2 Contribuicoes

A principal contribui¢do do trabalho de pesquisa realizado e descrito nesta tese de doutorado
¢ a definicdo de abordagens capazes de combinar o raciocinio baseado em ontologias fuzzy
formais com o raciocinio de sistemas de inferéncia fuzzy por meio de arquiteturas flexiveis e
adaptaveis a semantica das regras fuzzy mais apropriada para o dominio de aplicacdo. Como

resultado desta pesquisa, foram definidas e desenvolvidas as abordagens HyFOM e FT-FIS.

O motor de inferéncia HyFOM baseia-se em uma arquitetura hibrida cujos componentes
sdo motores de inferéncia para ontologias, ontologias fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy. Com
relacdo ao raciocinio baseado em regras fuzzy, a arquitetura de HyFOM prové um nivel de
abstracao sobre a implementacdo de SIF, para que seja adaptada ao tipo de SIF mais apropriado
de acordo com a semantica do dominio. Como HyFOM inclui o motor de inferéncia fuzzyDL, o
conjunto de inferéncias envolvendo imprecisdao também compreende o conhecimento conceitual
representado pela ontologia fuzzy. Desta forma, HyFOM considera o raciocinio de ontologias
fuzzy para obter os valores de entrada para o SIF e disponibiliza os resultados do SIF sob a forma
de asser¢des explicitas na ontologia fuzzy com a supervisao de especialistas. Portanto, HyFOM
trata tanto a integracdo SIF — ontologia fuzzy quanto ontologia fuzzy — SIF, diferentemente
de alguns trabalhos correlatos, conforme discutido no Capitulo 4. Os resultados obtidos por
HyFOM no dominio de recomendacdo de atragdes turisticas foram publicados por Yaguinuma

et al. (2013) e no dominio de risco quimico em alimentos por Yaguinuma et al. (2013b, 2013a).

FT-FIS, por sua vez, aborda uma arquitetura flexivel que estende as propostas de Pan (2007)
e de Wang e Ma (2008) para tratar os requisitos especificos da integracdo entre um algoritmo
baseado em fableau fuzzy e sistemas de integracao fuzzy. Em FT-FIS, a arquitetura de integracao
também foi projetada para ser flexivel e adaptavel a implementacdo de SIF mais apropriada
para o dominio, ndo restrita a métodos especificos de raciocinio baseado em regras fuzzy. A
integracdo realizada por FT-FIS é mais fortemente acoplada que em HyFOM, pois o raciocinio
de SIF € invocado, quando necessario, por um algoritmo baseado em tableau fuzzy, ou seja,
nas situagdes em que o predicado fuzzyRuleReasoning for utilizado na ontologia fuzzy. Esse
predicado, definido pela abordagem FT-FIS, permite associar propriedades concretas numéricas
da ontologia fuzzy com entradas e saidas de SIF, sendo que seus valores podem ser representados
por conjuntos fuzzy. Como o SIF é acionado depois da aplicagdo das regras de expansao do
tableau fuzzy, os valores submetidos ao SIF podem resultar do raciocinio de ontologias fuzzy. Os
resultados do SIF sdo tratados como conjuntos fuzzy, para que sejam devidamente combinados
com os predicados fuzzy modelados na ontologia. Desta forma, FT-FIS também atende aos

requisitos de integracao ontologia fuzzy — SIF e SIF — ontologia fuzzy, além de ser flexivel
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com relag@o a semantica do raciocinio baseado em regras fuzzy.

Os experimentos realizados nos dominios de recomendacao de atragdes turisticas e de risco
quimico em alimentos mostraram que HyFOM e FT-FIS instanciados com SIF sob a seméntica
de Mamdani ou de Larsen, combinados com o método de defuzificagcio Moment, obtiveram
resultados mais apropriados com relagdo a semantica das aplicacdes que fuzzyDL, o principal
trabalho correlato de acordo com as caracteristicas analisadas no Capitulo 4. Os resultados
das abordagens de fuzzyDL para processamento de regras fuzzy e obtencdo de valores de
propriedades concretas numéricas apresentaram algumas limitacdes quanto aos requisitos dos

dominios considerados:

e Implicagdes fuzzy: produziram inferéncias mais restritivas para o contexto de recomen-
dacdo de atragdes turisticas, com diversas situacdes de inconsisténcia da ontologia fuzzy
em funcdo do uso de implicacdes como semantica das regras e da combinacao dos re-
sultados das regras por conjuncdo. De acordo com Guillaume e Charnomordic (2012),
a semantica das regras implicativas considera que a combinacao de vdrias regras conduz
a um conjunto mais restrito de situagdes possiveis que uma unica regra. Dependendo
do dominio, esta abordagem pode ser adequada, porém ndo foi o caso dos dominios
considerados nos experimentos, cujos resultados mais significativos foram obtidos tanto
com a semantica de Mamdani quanto com a de Larsen, que combinam as regras de forma

disjuntiva, ampliando o escopo de cada regra;

e Regras de Mamdani e defuzificagdo: em comparacio com os resultados de HyFOM e FT-
FIS sob semantica de regras de Mamdani, a diferenca entre os resultados foi influenciada
pelos métodos de defuzificacdo disponiveis. Os métodos providos por fuzzyDL (SOM,
MOM, LOM) sdo baseados em graus maximos, portanto desconsideram o formato do
conjunto fuzzy resultante do raciocinio baseado em regras fuzzy. Esta € a razdo pela qual
se verificou perda de informag¢ao com relagao aos resultados providos pelos métodos COA
e Moment, considerados em HyFOM e FT-FIS, que geram valores numéricos em funcao
da drea do conjunto fuzzy, expressando melhor o equilibrio entre as diversas regras fuzzy

ativadas pelo raciocinio de SIF;

e Regras de Mamdani e consulta por satisfazibilidade: em geral, os resultados verificados
nos experimentos sdo similares aos obtidos com as regras de Mamdani e defuzificacdo de
fuzzyDL. O grau de verdade retornado pelas consultas por satisfazibilidade mdxima pode
ser utilizado para classificar situacdes em que valores inferidos a partir das regras fuzzy

sdo idénticos. Mesmo assim, observou-se que os resultados foram menos significativos,
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com relagcdo a semantica das aplicagdes, que os resultados de HyFOM e FT-FIS, tanto na

recomendacao de atragdes turisticas quanto no dominio de risco quimico em alimentos.

Embora as abordagens definidas no &mbito deste doutorado tenham obtido resultados perti-
nentes nos experimentos, as abordagens de fuzzyDL podem ser adequadas para outros contextos
de aplicacao, dependendo do dominio em questdo. As regras implicativas ou mesmo os métodos
de defuzificagdo baseados em graus maximos podem atender a determinados dominios que

demandem esse tipo de semantica.

Neste contexto, a contribuicdo de HyFOM e FT-FIS estd nas arquiteturas flexiveis, base-
adas em FML, que podem ser adaptadas para o tipo de raciocinio baseado em regras fuzzy
mais apropriado para o dominio. Essa caracteristica ndo € tratada por fuzzyDL, que oferece
suporte apenas para métodos de raciocinio e de defuzificacdo que sejam representados como
problemas de otimizacdo MILP (Mixed Integer Linear Programming), como o caso das regras
de Mamdani e defuzificagdo SOM, MOM e LOM, além da verificagdo de graus maximos e
minimos de satisfazibilidade. O método de Larsen, por exemplo, ndo € tratado por fuzzyDL,
pois a operacao de produto resulta em um problema de otimizacao MIQCP (Mixed Integer Qua-
dratically Constrained Programming) (BOBILLO; STRACCIA, 2009), que nao é solucionado
por um otimizador MILP. Com relagdo ao raciocinio baseado em regras fuzzy, HyFOM e FT-FIS
foram definidos para tratar os problemas que sdo solucionados por sistemas de inferéncia fuzzy,
permitindo a instanciacdo de implementacdes de SIF de forma independente do raciocinio de
ontologias fuzzy. Assim, € possivel considerar métodos de inferéncia de Mamdani ou de Larsen,
métodos de defuzificacdo baseados no formato dos conjuntos fuzzy, entre outros métodos, desde

que estejam em conformidade com os requisitos do dominio.

Com relacdo a outros trabalhos correlatos discutidos no Capitulo 4, como as abordagens
baseadas em FML, HyFOM e FT-FIS destacam-se por explorarem niao somente o raciocinio ba-
seado em regras fuzzy mas também o raciocinio de ontologias fuzzy. Enquanto alguns trabalhos
consideram ontologias crisp e outros utilizam ontologias fuzzy que ndo sao fundamentadas por
formalismos 16gicos, HyFOM inclui o motor de inferéncia fuzzyDL e FT-FIS considera a L6-
gica de Descricéo fuzzy F-ALC(G) e um algoritmo baseado em tableau fuzzy para o tratamento
de inferéncias de ontologias fuzzy. De fato, conforme discutido em outros capitulos, a definicao
de valores necessarios para a inferéncia de SIF pode depender de inferéncias de ontologias fuzzy,
assim como algumas tarefas de raciocinio de ontologias fuzzy podem levar em consideragdo os
resultados de SIF. Essas situacdes foram abordadas nos experimentos, mostrando que HyFOM e
FT-FIS sao capazes de processar tanto conhecimento impreciso envolvendo regras fuzzy quanto

conhecimento conceitual a partir do raciocinio de ontologias fuzzy.
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Além das principais contribui¢des desta tese de doutorado, foram obtidos resultados refe-
rentes a estudos preliminares com foco na representacdo de ontologias fuzzy. Neste contexto,
foi definida uma meta-ontologia para representar conceitos, relacionamentos e propriedades
Juzzy (YAGUINUMA et al., 2010a, 2010b, 2012, 2014), que pode ser instanciada por lingua-
gens de ontologias tradicionais, evitando a modificacdo das linguagens e, consequentemente,
incompatibilidade com aplica¢des existentes. A meta-ontologia foi aplicada em conjunto com
sistemas de classificagdo baseados em regras fuzzy e técnicas de mineragdo de texto para clas-
sificar documentos de acordo com categorias e propriedades fuzzy modeladas na ontologia.
Embora os estudos preliminares nao tenham explorado especificamente aspectos da integracao
de raciocinio de ontologias fuzzy e de regras fuzzy, eles foram essenciais para identificar as
situacdes que demandam esse tipo de integracdo. A partir dos requisitos identificados, foi
possivel definir e desenvolver as duas abordagens que combinam o raciocinio de ontologias

fuzzy com sistemas de inferéncia fuzzy, no ambito desta tese de doutorado.

Por fim, vale destacar que o trabalho de pesquisa realizado e descrito nesta tese de doutorado

obteve duas premiagdes ao longo de seu desenvolvimento:

e Distinguished paper award no Joint 5th International Workshop on Vocabularies, Ontolo-
gies and Rules for The Enterprise (VORTE) and International Workshop on Metamodels,
Ontologies and Semantic Technologies (MOST) em 2010 e

e Best Student Paper Award in the Area of Artificial Intelligence and Decision Support Sys-

tems na International Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS) em 2013.

7.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Normalmente, a delimitacdo do escopo do trabalho e as decisdes estratégicas durante o
desenvolvimento da pesquisa podem implicar em limita¢des que direcionam futuros trabalhos.
Assim, as abordagens definidas ao longo da pesquisa realizada apresentam algumas limitacdes

e indicacdes de possiveis trabalhos futuros:

e HyFOM:

— Adicdo de novas assercoes na ontologia fuzzy: embora necessdria para arquiteturas
que combinam motores de inferéncia independentes, a modificacao do estado da on-
tologia fuzzy altera o conjunto de interpretacdes possiveis, o0 que pode ser inapropri-
ado para alguns dominios. Diversos trabalhos da literatura também seguem essa es-
tratégia, como algumas abordagens baseadas em FML e SWRLTab (O’CONNOR et
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al., 2005), que permite executar regras SWRL e incorporar seus resultados em uma
ontologia crisp. Para contornar essa limitacdo, SWRLTab baseia-se na interacdo
com 0 usudrio para supervisionar o processo e validar as inferéncias incorporadas
explicitamente, uma abordagem também adotada em HyFOM. Essa limitacdo nao
ocorre em FT-FIS, pois as inferéncias providas pelo SIF sdo consideradas somente
durante o processo de expansdo do fableau fuzzy, sendo representadas de forma

implicita por meio dos nés de tipos de dados fuzzy gerados pelas regras de expansao;

— Supervisdo de especialistas: a dependéncia por especialistas ao adicionar novas
assercdes na ontologia fuzzy pode limitar a aplicabilidade de HyFOM em alguns
dominios. Para reduzir a interacdo com especialistas, HyFOM pode ser estendido
para verificar a consisténcia da ontologia fuzzy a cada nova asser¢do adicionada,
para que sejam supervisionadas somente as situacdes que gerarem inconsisténcias.
Porém, essa funcionalidade deve ser opcional, pois alguns dominios mais restritivos
podem exigir que as assercoes sejam verificadas mesmo quando nao produzam um

estado inconsistente da ontologia fuzzy;

— Defuzificacdo da saida do SIF: pode haver perda de informagdo em comparacio
com uma saida sob a forma de conjunto fuzzy. O valor defuzificado, por ser mais
restrito, pode ndo ter intersecdo com os predicados fuzzy modelados na ontologia,
enquanto que a saida do SIF como conjunto fuzzy poderia ter. Algumas dificuldades
para se adicionar uma assercdo envolvendo um conjunto fuzzy proveniente do SIF
sd0: (1) como o especialista poderia interpretar o conjunto fuzzy para validar a nova
assercdo e (2) como representar conjuntos fuzzy irregulares resultantes do SIF, pois
fuzzyDL representa apenas conjuntos fuzzy normais. Essa limitacdo € tratada por
FT-FIS com o apoio do Fuzzyl] Toolkit (ORCHARD, 2001), que oferece suporte
para representar conjuntos fuzzy resultantes do raciocinio de SIF e realizar operacdes

sobre 0s mesmos;
e FT-FIS:

— Expressividade da ontologia fuzzy: por considerarem o formalismo de F-ALC(G),
as ontologias fuzzy em FT-FIS ndo tratam relacionamentos abstratos transitivos,
reflexivos ou inversos, tampouco restricdes de cardinalidade. Para abordar esses e
outros construtores de conceito e de relacionamento abstratos, pretende-se generali-
zar FT-FIS considerando outras Légicas de Descri¢ao fuzzy mais expressivas, assim
como a teoria de grupos de tipos de dados fuzzy foi gradativamente incorporada a
fuzzy ALC (WANG; MA, 2008), fuzzy SHOZIN (WANG et al., 2008) € a fuzzy
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SROZQ (YAN; ZHANG; MA, 2012). Para tanto, deve-se investigar a influéncia
do aumento de expressividade do formalismo da ontologia fuzzy na abordagem de

integracdo com SIF;

— Andlise formal das propriedades da abordagem de integracdo: o algoritmo baseado
em tableau fuzzy para F-ALC(G) é decidivel (WANG; MA, 2008), assim como
os métodos de raciocinio de SIF. Deste modo, a abordagem de integracdo de FI-
FIS combina dois mecanismos de inferéncia decidiveis. Embora os experimentos
tenham mostrado que as inferéncias obtidas por FT-FIS foram pertinentes, é ne-
cessario analisar formalmente as propriedades de corre¢do, completude, término,
decidibilidade e complexidade computacional de FI-FIS, que sdo importantes para

a defini¢do de procedimentos de raciocinio em Légicas de Descricao;

— Consultas com restricdo de grau: como o método de raciocinio de F-ALC(G)
depende de restri¢des de grau de verdade para verificar a consisténcia da ontologia
fuzzy, as consultas para FT-FIS também devem ser especificadas com inequagdes do
tiposan, onde =~ € {<,<,>,>} en €[0,1]. Asrestricdes de grau também sdo neces-
sarias em outros procedimentos de inferéncia de ontologias fuzzy, como os propostos
por Stoilos, Stamou e Pan (2010) e por Bobillo, Delgado e Gémez-Romero (2012).
No caso de fuzzyDL, as consultas sdo baseadas em graus minimos € maximos, pois
o otimizador MILP € capaz de obter os valores minimos e maximos de funcdes
lineares envolvendo os graus de verdade da ontologia fuzzy. Futuras extensdes de
FT-FIS podem considerar consultas desse tipo, para evitar que o usudrio tenha que

definir restri¢des para graus especificos.

Além de abordar as limitacdes mencionadas, trabalhos futuros devem considerar aplicagdes
envolvendo dados reais, para verificar a aplicabilidade de HyFOM e FT-FIS em contextos
préticos. Especificamente, a aplicacdo no dominio de risco quimico em alimentos pode ser
estendida para tratar diferentes conjuntos de regras fuzzy voltados para outros tipos de risco,
como o risco da amostra e o risco de associacdes quimicas perigosas. Outro ponto a ser
investigado € a fuzificacdo dos fatores de risco, a fim de proporcionar inferéncias que explorem
de modo mais abrangente a imprecisao presente no dominio. Para tanto, ha pesquisas em
andamento com especialistas da Embrapa Gado de Leite, que podem resultar em um projeto

de pés-doutorado.

Com relacdo aos experimentos realizados, trabalhos futuros também devem investigar de
forma mais detalhada os motivos pelos quais alguns resultados de fuzzyDL nao foram coerentes

com os resultados esperados. Em especial, devem ser analisadas as situagdes de inconsisténcia
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nos testes evolvendo regras de Mamdani e defuzificagdo, além dos resultados de fuzzyDL que

ndo consideraram as entradas fuzzy de forma apropriada.

Por fim, outra atividade em andamento € a escrita de artigos para periddicos relacionados a
area de representacdo de conhecimento. O artigo Hybrid Integration of Fuzzy Ontology Reaso-
ning and Fuzzy Inference System, que aborda a generalizacdo de HyFOM para instanciacio de
diferentes tipos de SIF, estd em fase final de escrita. Além disso, estd sendo elaborado o artigo
FT-FIS: A Reasoning Architecture Combining Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference System que

descreve a abordagem FT-FIS, os experimentos realizados e seus resultados.
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LLISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

BTVB - Best Truth Value Bound

COA - Center of Area

DLs — Description Logics

EBNF — Extended Backus-Naur Form

FML — Fuzzy Markup Language

FT-FIS — Fuzzy Tableau and Fuzzy Inference System

HyFOM - Hybrid integration of Fuzzy Ontology and Mamdani reasoning
JAXP — Java API for XML Processing

LOM - Largest of Maxima

MAPA — Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento

MILP — Mixed Integer Linear Programming

MIQCP — Mixed Integer Quadratically Constrained Programming
MOM - Middle of Maxima

NNF - Negation Normal Form

OWL — Web Ontology Language

PNCRC - Plano Nacional para Controle de Residuos e Contaminantes
SBRF - Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

SIF — Sistema de Inferéncia Fuzzy

SOM - Smallest of Maxima

TSK - Takagi-Sugeno-Kang
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XML - eXtensible Markup Language
XSLT - eXtensible Stylesheet Language Transformations
glb — greatest lower bound

lub — least upper bound



