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RESUMO

A automacdo residencial evoluiu muito nos tltimos anos, entretanto pouco destaque é dado a
automacdo residencial baseada no comportamento dos habitantes. O sistema proposto ABC+
(Automacgdo Baseada em Comportamento) foi desenvolvido para observar e aprender regras
em uma casa de acordo com o comportamento de seu habitante, utilizando o conceito de
aprendizado com regras de indug@o.

O principal problema abordado neste trabalho foi desenvolver um sistema simples e amigavel
que abrangesse as vdrias particularidades envolvidas na automacgfo inteligente de uma
residéncia, tais como as seqii€ncias causais de eventos, que geram regras indesejaveis; a
insercdo de novas regras para os habitantes, sem causar desconforto aos mesmos; os
diferentes perfis de habitantes e ambientes, entre outros.

As experiéncias foram feitas através de dois simuladores desenvolvidos para se comprovar
primeiramente o correto funcionamento do sistema proposto e posteriormente observar o
comportamento do sistema e suas varidveis quando submetidos a acdo de um agente
(habitante).

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Automacdo Residencial, Domdtica Inteligente,
Aprendizado.



ABSTRACT

The residential automation evolved in the last years, however little importance is given to
residential automation based in the behavior of the inhabitants. The system ABC+
(Automation based on behavior) was developed to observe and to learn rules in a house
according to the behavior of its inhabitant, using the concept of learning with induction rules.

The main problem approached in this work was to develop a simple and friendly system that
enclosed the some particularities involved in intelligent automation of a residence, such as the
causal sequences of events, which generate undesirable rules; the insertion of new rules for
the inhabitants, without causing discomfort to the inhabitants; the different profiles of
inhabitants and environments, among others.

The experiences had been made through two simulators, developed to prove the correct

functioning of the system and to observe the behavior of the system and its variables when
submitted to the action of an agent (inhabitant).

Keywords: Artificial Intelligence, Residential Automation, Intelligent Domotics, Learning.
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1 INTRODUCAO

Existe uma série de trabalhos que abordam o tema automacao residencial. Os avancgos
tecnoldgicos e a busca por conforto e seguranca vém fazendo com que a cada dia as
residéncias tenham mais e melhores sistemas automatizadores.

Algumas vezes estes sistemas sdo implementados com técnicas de inteligé€ncia
artificial, entretanto a maioria deles possui apenas mecanismos automadticos (BOLZANI,
2004a).

A principal énfase destes sistemas estd no gerenciamento de recursos, seguranca,
conforto e atualmente em entretenimento (MURATORI, 2005).

Muitos dos trabalhos publicados alegam que seus sistemas sdo inteligentes. Alguns
deles detectam eventos como a presencga dos habitantes e suas a¢gdes, ou possuem sensores que
conseguem capturar mudancas nas condicdes do ambiente; a estes eventos sdo aplicadas
reacdes que estdo previamente configuradas (BOLZANI, 2004a). O conceito de inteligéncia
deve ir além de automatizar ou simplesmente aplicar regras pré-estabelecidas; os sistemas
inteligentes devem interagir com os habitantes da casa e aprender com seus comportamentos.

Automacio residencial deve evoluir para o conceito de Domética Inteligente, no qual
se entende que os dados obtidos pelos sensores da casa devem ser analisados de modo a
adaptar as regras de automac¢do do ambiente ao comportamento dos habitantes
(TONIDANDEL; TAKIUCHI; MELO, 2004).

Os seres humanos estdo em constante mudanga; o que é uma regra ou rotina hoje,
amanha pode nido ser. Os hébitos, hordrios e atividades mudam com o passar do tempo. Os
sistemas tém de aprender e se adaptar a isto.

Neste trabalho serd apresentado um sistema de automacdo residencial inteligente
(Sistema ABC+, Automagio Baseada em Comportamento) que cria regras para acdo de
atuadores em funcdo do aprendizado com o comportamento dos habitantes de uma casa,

dando énfase a obtenc¢do, tratamento e manutencao das regras.
1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema de automacgao
residencial baseado no comportamento do habitante, com énfase no funcionamento do sistema
e na andlise das varidveis do sistema quando este é submetido a acdo de um agente

(habitante).
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1.2 Motivacao

A motivacdo pela escolha do tema ocorre ao se observar a dificuldade que algumas
pessoas tem para programar ou configurar certos aparelhos e sistemas. Se para estas pessoas
programar um simples video cassete é quase impossivel, imagine um sistema de automacao
residencial. Assim, torna-se necessario a criagdo de um sistema de automacao residencial que
aprenda o comportamento do habitante e que seja simples. Em termos praticos o sistema deve
permitir que pessoas com menor familiarizacdo aos sistemas domoticos possam utilizd-los,
devido a diminui¢@o na programacio dos mesmos.

Um sistema pode guardar eventos e imediatamente transformar estes eventos em
regras, entretanto a quantidade de regras aumentard a cada evento que surgir, ademais, soma-
se a isto a quantidade de memoria e processamento necessarios para o sistema funcionar, o
mesmo torna-se impraticavel. Por este motivo, torna-se necessario utilizar alguma técnica que
permita reduzir a quantidade de regras, ou melhor, avaliar os eventos e reuni-los em poucas
regras. A técnica utilizada para isto neste trabalho serd a da inducdo de drvores de decisdo.

O uso de um simulador visa conhecer o funcionamento do sistema proposto,
permitindo corrigir possiveis falhas e entender em detalhe o comportamento dos parametros

do mesmo.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd composto da seguinte forma:
e O capitulo 2 trata o tema Aprendizado de Maquina, dando énfase aos sistemas
de aprendizado automdtico e ao algoritmo C4.5.
e No capitulo 3 ¢ feita a descri¢do de domética e do sistema ABC.
e O capitulo 4 detalha o sistema ABC+ proposto.
e No capitulo 5 sdo descritas as simulagdes realizadas no trabalho, os resultados
obtidos e suas devidas andlises.

e O capitulo 6 encerra o trabalho com a conclusio e possiveis trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Este capitulo apresenta os principais topicos de Aprendizado de Mdquina, nos quais
estd fundamentado o trabalho, é nele que estd desenvolvida a revisdo da literatura sobre o
tema, mostrando os conceitos, métodos e outros trabalhos utilizados como base para este

trabalho.
2.1 Sistemas de Aprendizado Automatico

Os Sistemas de Aprendizado Automdtico sdo um tema amplo, abordado dentro da area

de Inteligéncia Artificial.
2.1.1 Inteligéncia Artificial

A expressdo “Artificial Intelligent’, também conhecida como Al (IA em portugués),
foi estabelecida em 1956 por McCarthy, e posteriormente abordada por pesquisadores como
Minsky, Simon, Newell e outros.

Existem muitas defini¢des de Inteligéncia Artificial, ndo se encontra uma definicio
Unica e padrio; pode-se dizer que Inteligéncia Artificial é uma drea de pesquisa da Ciéncia da
Computacdo voltada ao estudo de métodos ou dispositivos computacionais que tenham ou

simulem a capacidade humana de resolu¢@o de problemas, de pensar ou ser inteligente.

2.1.2 Aprendizado

2

O aprendizado também é um conceito dificil de ser definido. Aprendizado é a
capacidade de se adaptar, de modificar e melhorar seu comportamento e suas respostas, o que
é uma das propriedades mais importantes dos seres ditos inteligentes (OSORIO, 1999).

A capacidade de aprender estd ligada diretamente a alguns itens: adapta¢do e mudanga
de comportamento de maneira a evoluir; corre¢do dos erros cometidos no passado, de modo a
ndo repeti-los no futuro; melhoria do desempenho do sistema como um todo; interagdo com o
meio, pois é através deste contato com o mundo que nos cerca que se podem trocar
experiéncias e assim adquirir novos conhecimentos; representacdo do conhecimento adquirido
- guardar uma massa muito grande de conhecimentos requer uma forma de representar estes

conhecimentos que permita ao sistema explora-los de maneira conveniente (OSORIO, 1999).
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O aprendizado € o motivo que levou a superioridade da inteligéncia humana
(SANCHES; GEROMINI, 2001), é a esséncia da inteligéncia. Em face disto deve-se
aumentar a capacidade de aprendizado das maquinas caso se queira que elas tenham
comportamento inteligente.

O Homem nasce apto para iniciar seu aprendizado, ampliando seu conhecimento
através de reordenagdes sucessivas, entretanto as maquinas ndo possuem programa inicial

para aprender, precisam de um para fazé-lo.

2.1.3 Aprendizado Automatico

O aprendizado automdtico (Machine Learning) ou de miquina é uma drea de IA que
busca métodos computacionais ligados a aquisicdo de novo conhecimento e formas de
organizar o conhecimento ja existente.

Segundo Simon (1983):

“Aprendizado denota mudangas no sistema, que sdo adaptdveis no sentido
de que elas possibilitam que o sistema faca a mesma tarefa ou tarefas sobre uma

mesma populacdo, de uma maneira mais eficiente a cada vez.”

Esta definicdo abrange de um lado o refinamento de habilidades, no qual se entende
que a pratica sucessiva de tarefas pode tornar melhor a execugdo das mesmas, e do outro lado
estd a aquisi¢do de conhecimento, o qual é adquirido geralmente através da experiéncia.

Os sistemas de aprendizado automdtico devem ter a habilidade de ndo somente
acumular conhecimento, mas também de absorvé-lo ou generalizi-lo.

Visto de uma maneira pratica, o aprendizado automatico pode ser entendido como um
conjunto de métodos, técnicas e ferramentas proprias para a aquisicdo automatizada de
conhecimento a partir de conjuntos de dados (MITCHELL, 1997).

Enfim, o aprendizado automatico é o campo dedicado ao desenvolvimento de métodos
computacionais para os processos de aprendizagem e a aplicacdo dos sistemas informéticos de
aprendizagem a problemas praticos (MICHALSKY; BRATKO; KUBAT, 1998).

Segundo Mitchell (1997), o aprendizado automdtico enfrenta o desafio de construir
sistemas computacionais que automaticamente melhorem com a experiéncia, sendo essencial
para isto definir o problema de aprendizado de maneira certa. Ele apresenta a seguinte

definicdo, onde constam trés partes fundamentais:
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“Pode-se afirmar que um programa computacional é capaz de aprender a
partir da experiéncia E com respeito a um grupo de tarefas T e segundo a medida
de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas T, medido segundo P, melhora

com a experiéncia E.” (MITCHELL, 1997).

E desejavel que os sistemas respondam melhor aos seus objetivos com o aprendizado,
entretanto isto ndo estd garantido. O aprendizado possibilita levar a melhora.

A seguir serdo apresentadas as caracteristicas que possibilitam classificar os sistemas
de Aprendizado Automético quanto ao paradigma, modo, forma de aprendizado e linguagens

de descricao.
2.1.4 Paradigmas de Aprendizado Automético

Existem varios paradigmas de Aprendizado Automatico (BATISTA, 2003): baseado
em exemplos, estatisticos, conexionista, genético (ou evolutivo) e simbdlico.

Os sistemas baseados em exemplos ou lazy caracterizam-se por classificar um
exemplo lembrando de outro similar cuja classe € conhecida e assumem que este novo
exemplo terd a mesma classe, assim classificam-se casos nunca vistos através de casos
similares conhecidos (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

Suas caracteristicas principais sdo: Identificar e reter casos protétipos que juntos
resumam toda a informagfo importante; a similaridade entre os casos pode ser medida, se os
atributos forem continuos, calculando a distincia entre dois casos como a raiz quadrada da
soma dos quadrados da diferenga dos atributos; Um novo caso € relacionado com o mais
préximo dos casos armazenados ou levando-se em consideragdo os diferentes graus de
similaridade entre cada caso. As técnicas mais conhecidas desse paradigma sao,
provavelmente, Nearest Neighbours e Raciocinio Baseado em Casos (RBC), como exemplo
deste ultimo pode-se citar o sistema FAR-OFF (TONIDANDEL, 2003).

Ja os sistemas estatisticos consistem em utilizar modelos estatisticos para encontrar
uma boa aproximacdo do conceito induzido. Muitos destes modelos sdo paramétricos e
assumem alguma forma de modelo, encontrando valores apropriados para os pardmetros do

modelo a partir de dados.
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Como exemplo, um classificador linear assume que classes podem ser expressas como
combinagdo linear dos valores dos atributos e entdo se procura uma combinacdo linear
particular que fornece a melhor aproximacao sobre o conjunto de dados a serem classificados.

Outros exemplos sdo o algoritmo CART (Classification and Regression Tree)
(BREIMAN; FREDMAN; OLSHEN, 1984), o qual é um sistema desenvolvido por
estatisticos para montar arvores de decisdo, e o QUEST (Quick, Unbiased, Efficient,
Statistical Tree) (LOH e SHIH, 1997), um algoritmo estatistico que seleciona varidveis sem
vicio e constréi drvores bindrias precisas de maneira rdpida e eficaz.

As redes neurais sdo exemplos de sistemas conexionistas. Elas sdo construcoes
matemdticas simplificadas inspiradas no modelo biolégico do sistema nervoso. Sua
representacdo envolve unidades altamente interconectadas, no qual o nome conexionismo é
utilizado para descrever a drea de estudo.

McCulloch e Pitts (1943) foram os pioneiros a iniciar pesquisas com redes neurais.
McCulloch foi um psiquiatra que pesquisou por 20 anos uma forma de representar um evento
no sistema nervoso; Pitts era um jovem pesquisador que se juntou a McCulloch em 1942.
Cerca de quinze anos apds a publicacido de McCulloch e Pitts, Rosenblatt (1958) apresentou o
perceptron. Apoés isto, Minsky e Papert em seu livro Perceptrons (MINSKY; PAPERT, 1969)
demonstraram a existéncia de limites nos perceptrons de uma camada, fato que diminuiu o
interesse nos estudos sobre redes neurais. Hopfield (1982) apresentou uma nova forma de
compreender os célculos realizados em redes recorrentes com conexdes sindpticas simétricas,
utilizando para isto a idéia de uma funcdo de energia, fazendo assim retornar o
desenvolvimento do estudo das redes neurais.

Os fatos mais recentes em redes neurais sdo o desenvolvimento do algoritmo
backpropagation que supera os problemas dos Perceptrons, em 1986 por Rumelhart, Hinton e
Williams e a descrigdo do procedimento para projeto de redes utilizando fungdes de base
radial, em 1988 por Broomhead e Lowe.

Além dos paradigmas citados acima, tem-se ainda o paradigma genético que ¢
derivado do modelo biolégico de aprendizado (HOLLAND, 1986). Um classificador genético
consiste de uma populacio de elementos de classificacdo que competem para fazer a predicao.
Os elementos que tem o desempenho fraco sdo retirados e os mais fortes permanecem
gerando variacdes deles proprios.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas utilizadas para solucionar problemas de
aprendizado de maquina (DE JONG, 1988), através de tentativa e erro com alguma retro

alimentac¢do do erro onde aprendem solu¢des melhores para os problemas.
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Por fim, os sistemas de aprendizado simbdlico constroem representagdes simbolicas
de um conceito para aprender, através de andlise de exemplos e contra-exemplos desse
conceito. As representagdes simbdlicas geralmente estdo na forma de expressdo ldgica,
arvores de decisdo, regras (ou rede semantica), sendo estas duas ultimas as mais estudadas
atualmente.

Sistemas como o ID3 (QUINLAN, 1986) e C4.5 (QUINLAN, 1993), que é o
algoritmo utilizado neste trabalho, sdo utilizados para induc¢do de arvores de decisdo e
contribuiram bastante na pesquisa em Inteligéncia Artificial. O desenvolvimento original do

programa para a indugdo de arvores de decisdo € atribuido a Morgan e Messeger (1973).
2.1.5 Modos de Aprendizado Automatico

Para alguns sistemas de aprendizado é necessario predizer se certa acdo ird fornecer
certa saida (RUSSELL; NORVIG, 2004). Assim é possivel classificar os sistemas de
aprendizado automatico de trés modos (OSORIO, 1999):

a) Aprendizado Supervisionado: no qual a partir de um conjunto de observagdes ou
exemplos com rétulos, isto é, a classe de cada exemplo é conhecida, tem-se o objetivo de
encontrar uma hipétese que consiga classificar novas observacdes entre as classes existentes.

b) Aprendizado Nao-supervisionado ou clustering: no qual a partir de um conjunto de
observacdes ou exemplos sem rotulos, o objetivo é estabelecer a existéncia de clusters ou
similaridades nesses dados.

¢) Aprendizado Semi-Supervisionado: Surgido recentemente, ¢ o aprendizado onde
poucos exemplos rotulados sdo utilizados ao invés de uma quantidade expressiva como a
necessdria no aprendizado supervisionado. Ele representa a juncdo dos aprendizados
supervisionado e ndo-supervisionado, permitindo reduzir a necessidade de dados rotulados
quando somente um pequeno conjunto de exemplos rotulados estd disponivel. Também ¢é
conhecido como aprendizado por reforco, onde se dispde apenas de uma avaliacdo qualitativa
do comportamento do sistema, no entanto sem poder medir quantitativamente o erro (desvio

do comportamento em relag@o a referéncia desejada).
2.1.6 Formas de Aprendizado

Os algoritmos de aprendizado podem ser classificados de duas formas segundo a

maneira em que os exemplos sdo apresentados (SANCHES; GEROMINI, 2001):
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a) Nao incremental: necessita que todos os exemplos, a0 mesmo tempo, estejam
disponiveis para que seja induzido um conceito. Estes algoritmos sdo vantajosos para
problemas de aprendizados nos quais todos os exemplos estdo disponiveis e ndo ocorrerdo
mudangas. Também é conhecido como batch. Um exemplo de sistema que originalmente
utilizam esta forma de aprendizado s@o as arvores de indugao de regras (ID3 e C4.5).

b) Incremental: revé a definicdo do conceito corrente, caso necessirio, em resposta a
cada novo exemplo de treinamento observado. Cada exemplo observado é considerado um a
um pelo sistema. Desta maneira o sistema segue modificando o conceito & medida que novos
exemplos sdo inseridos. Um exemplo de sistema incremental sdo as redes Neurais do tipo
incremental, as quais se modificam com novos exemplos.

Uma vantagem do algoritmo incremental € atualizar rapidamente o conhecimento a
cada novo exemplo, uma vez que pode ser mais eficiente rever uma hipétese existente do que

gerar uma nova hipétese a cada novo exemplo observado.

2.1.7 Linguagens de Descricdo (ou Representacdo)

Todo sistema de aprendizado necessita ter uma linguagem para poder descrever ou
representar exemplos, ou objetos (ou possiveis eventos), uma linguagem para descrever
hipdteses, ou conceitos e uma para descrever conhecimento de fundo (ou teoria do dominio)
(REZENDE, 2002).

a) Linguagem de descricdo de Exemplos (Objetos) - LDE:

Descricdes Estruturais: Retrata um objeto como sendo uma estrutura complexa de
varios componentes além das relacdes entre eles. Como exemplo, a descri¢do estrutural de um
arco pode ser: Um arco consiste de trés componentes — dois postes € uma cobertura, tal que
cada um deles é um bloco; os dois postes suportam a cobertura; os postes estdo na vertical,
sdo paralelos, ndo se tocam e a cobertura esta na horizontal (REZENDE, 2002).

Descricoes de Atributos: Nesta descricdo um objeto é descrito através de suas
caracteristicas globais como um vetor de valores de atributos. Um atributo pode ser de
qualquer tipo, numérico ou ndo numérico. Uma descri¢do de atributos de um arco pode ser:
Seu tamanho € seis centimetros, sua altura € trés centimetros e sua cor € verde (REZENDE,
2002).

b) Linguagem de descri¢do de Hipoteses (Conceitos) - LDH:

Formalmente, para descrever conceitos em aprendizado automatico utiliza-se:

e As Arvores de decisio,
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® As Regras se-entdo,
e As Redes semanticas,
e A Lobgica de predicados.

c¢) Linguagem de descri¢do de Conhecimento de Fundo (dominio) — LDC:

E utilizada para descrever algum conhecimento prévio e relevante do dominio do
problema. O conhecimento de fundo abrange conceitos absorvidos anteriormente, hipdteses e
métodos para avalid-las, restricdbes do dominio, metas, entre outros. As linguagens para
descricdo de conhecimento de fundo sdo parecidas com as utilizadas para descricdo de
hipéteses (REZENDE, 2002).

No trabalho a ser desenvolvido néo serfo utilizadas as linguagens aqui descritas.
2.1.8 Estratégias de Aprendizado Automatico

Existem varias estratégias (SANCHES; GEROMINI, 2001) de Aprendizado
Automatico, as quais se podem citar em ordem de complexidade de inferéncia apresentada
pelo aprendiz: aprendizado por habito, por instrucdo, por deducao, por analogia e por indugio,

sendo esta tdltima a utilizada no sistema proposto neste trabalho.

2.1.8.1 Aprendizado por Inducdo ou Indutivo

O aprendizado por indugdo é a estratégia de aprendizado que os seres humanos
utilizam ao fazerem generalizac¢Ges a partir de alguns fatos ou ao obter padrdes em grupos de
informagdes que parecem cadticas (SANCHES; GEROMINI, 2001).

A indugdo se caracteriza pelo raciocinio que parte do especifico para o geral.

Nesta estratégia o aprendiz obtém um conceito ao fazer inferéncias indutivas sobre os
fatos apresentados. Entretanto, as hipdteses geradas pela inferéncia indutiva podem ou nio
manter a verdade.

A inferéncia indutiva € um importante meio para se criar novos conhecimentos e
prever eventos futuros. A indug@o permite obter conclusdes genéricas sobre um conjunto
particular de exemplos. Mas € preciso ter cuidado com as generaliza¢des geradas, uma vez
que o conhecimento gerado pode ser de pouco ou nenhum valor.

As hipdteses geradas pela inferéncia indutiva podem ou ndo preservar a verdade, ou
seja, as hipoteses podem levar a conclusdes cujos contetidos excedam aos das premissas. Por
isto os argumentos indutivos sdo indispensdveis para fundamentacdo de uma significativa

parte dos nossos conhecimentos. Entretanto, este mesmo fato levanta questdes complicadas,
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que dificultam a andlise dos resultados obtidos com o auxilio de métodos indutivos
(BATISTA, 2003).

O numero de informagdes colhidas antes de se obter uma regra € um ponto importante.
Pode-se observar isto com o exemplo do homem que chega a uma determinada empresa e
encontra um faxineiro na entrada principal, depois vai ao banheiro e encontra outro faxineiro
fazendo limpeza, a conclusdo dele, com somente estas duas amostras, € de que na empresa s
existem faxineiros. Neste caso a indugdo foi realizada com um ndmero insuficiente de
exemplos.

Atributos corretos também € um fator importante. Um exemplo é o caso ficticio de
uma crianca brincando com uma aranha (SANCHES; GEROMINI, 2001). A aranha esta
parada e ela dd um grito, assim a aranha foge. Entdo ela arranca duas pernas da aranha e da
outro grito, fazendo a aranha fugir novamente. Ela arranca novamente duas pernas e grita
novamente, a aranha foge. Até que ao retirar os dois tltimos pares de pernas da aranha e
gritar, a aranha ndo se move. A crian¢a conclui que a aranha sem pernas ndo escuta, portanto
utiliza as pernas para ouvir. Isto € o mesmo que se escolher os atributos Al e A2 para
relacionar com certas classes Cl e C2, entretanto estas classes independem dos atributos
escolhidos; as classes C1 e C2 tem relacdo com os atributos A3 e A4, que ndo aparecem entre

os atributos escolhidos para andlise. Neste caso a indugdo sera feita sobre dados irrelevantes.

2.1.9 Meétodos de Aprendizado Indutivo

Dois métodos muito conhecidos de aprendizado indutivo a partir de exemplos sdo os

aprendizados AQ e Dividir para Conquistar.

2.1.9.1 Aprendizado AQ

O aprendizado AQ utiliza o método de progressivamente cobrir os dados de
treinamento enquanto as regras de decisdo sdo geradas. Seu funcionamento se baseia na busca
de um conjunto de regras (conjungdes de pares atributo-valor ou predicados arbitrarios) que
cubram todos os exemplos positivos e nenhum exemplo negativo. O método AQ generaliza,
passo a passo, as descrigdes dos exemplos positivos selecionados (MICHALSKY; BRATKO;
KUBAT, 1998).
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2.1.9.2 Aprendizado Dividir para Conquistar

O método Dividir para Conquistar divide o conjunto de exemplos em subconjuntos,
nos quais se pode trabalhar com facilidade, em seguida recursivamente a mesma estratégia é
aplicada a cada subconjunto. Dentro de este tipo de aprendizado, encontramos a familia
TDIDT (Top-Down Induction Trees), na qual estd o algoritmo de aprendizado a ser utilizado

neste trabalho.
2.2 Algoritmo C4.5

O algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) é um sistema de aprendizado que constréi
arvores de decisdo a partir de um conjunto de exemplos. Ele é o algoritmo utilizado neste
trabalho para gerar regras. O C4.5 faz parte da familia TDIDT, a qual pertence aos métodos
indutivos de aprendizado automadtico que aprendem a partir de exemplos pré-classificados.

Com base no que foi descrito nas secdes anterior o C4.5 estd classificado como um

sistema de aprendizado indutivo, supervisionado e ndo incremental.
2.2.1 Indugdo de Arvores de Decisdo

Em (UTGOFF, 1989) é feita uma definicdo formal de arvores de decisdo, como sendo
uma estrutura de dados composta por n (n>1) nds. Estes nds podem ser:
¢ Um n6 folha, ou né resposta, que contém um nome de classe, ou
e Um nd raiz, ou n6 de decisdo, que contém um atributo de teste, sendo que para
cada um dos possiveis valores deste atributo existe um ramo para uma outra
arvore de decisdo.

Na figura 2.1 extraida de (REZENDE, 2002) é apresentado um exemplo de arvore de
decisdo para o diagndstico de um paciente. Cada elipse representa um teste em um atributo
para um dado conjunto de dados de pacientes, os retingulos representam uma classe, no caso
do exemplo, um diagnéstico. Para fazer o diagnéstico em um paciente € necessdrio iniciar na

raiz e seguir cada teste até alcangar uma folha.



29

~
Paciente se
Sente bem?
.-""-::--__ __'-.---\-\-"-\.
SII:I'I --\----:-"-h._
fﬁ nao ——
P -:\'Jl- —
saudaned I/F'Hr,iente tem \'-
\ dor?
,f"'; a =
~ N0 %\
.-"'"_'___H" o
Temperatura doenie
do paciente /,;'
LT _ﬁ‘\
sauddvel doente |

Figura 2.1 — Arvore de decisdo para diagnéstico em paciente (REZENDE, 2002).
A arvore pode ser representada por regras. As regras t€ém seu inicio na raiz e terminam
em uma das folhas da arvore. Na arvore da figura 2.1, pode-se identificar a primeira regra

como sendo: SE paciente se sente bem = sim ENTAO classe = saudavel.
2.2.2  Construgio de Arvores de Decisio

A construgdo de uma arvore de decis@o é feita pelo método de HUNT, MARIN e
STONE (1966). A partir de um conjunto de treinamento 7, sejam as classes denotadas por
{C;,C,, ...,Ci}, os seguintes passos devem ser seguidos (SERVENTE, 2002):

1. T contém um ou mais casos, todos pertencentes a uma Unica classe C;. Nesse caso, a
arvore de decisdo para T é uma folha identificando a classe Cj;

2. T nao contém nenhum caso. Neste caso, a arvore é uma folha, mas a classe
associada deve ser determinada pela de informacdo que ndo pertence a 7. Por exemplo, a
classe mais freqiiente para o n6 pai desse n6 pode ser utilizada;

3. T contém casos pertencentes a varias classes. Nesse caso, a idéia é refinar 7 em
subconjuntos de casos que tendam, ou aparentam tender a uma cole¢@o de casos pertencentes
a uma unica classe. Escolhe-se um teste baseado em um tnico atributo que tem um ou mais
resultados mutuamente excludentes {0}, 0, . . . ,0,). T se divide nos subconjuntos 77, 75, ...,
T,, onde T; contém todos os casos de T que tem o resultado O; para a particdo escolhida. A
arvore de decisdo para T consiste em um né de decisdo identificado pela particio, com um

ramo para cada um dos resultados possiveis.
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Este mecanismo de construcio é aplicado recursivamente para cada subconjunto de
casos de treinamento, de maneira que o iésimo ramo forme a arvore de decisdo construida

pelo subconjunto T;, de dados de treinamento.

2.2.2.1 Calculo do Ganho de Informacao

Quando o conjunto 7 contém exemplos pertencentes a distintas classes, realiza-se um
célculo sobre os distintos atributos e uma particdo segundo o melhor atributo. Através da
teoria da informacdo encontra-se o melhor atributo. A teoria sustenta que a informacgéo se
maximiza com a minimizacdo da entropia. A entropia é uma medida de incerteza de um
conjunto, ou a medida da impureza de uma colecdo arbitrdria de exemplos. A entropia assume
o valor maximo (1) quando existem tantos elementos positivos como negativos, e o valor
minimo (0) quando todos os elementos sdo da mesma classe.

Entropia(S;) ¢ igual ao nimero esperado de bits necessarios para codificar a classe
(“4” ou “-”) de um elemento de S escolhido aleatoriamente com distribui¢ao uniforme.

Da Teoria da Informacdo, um cédigo de comprimento 6timo atribui —log, p bits a uma
mensagem que tenha probabilidade p. Logo, o nimero esperado de bits para codificar “+” ou
“.” de elementos selecionados aleatoriamente de S € a probabilidade p* multiplicado por —log,
p" mais a probabilidade p” multiplicado por —log, p".

As equacdes apresentadas nesta se¢do estdo desenvolvidas conforme (QUINLAN,
1993).

Em um subconjunto S; com exemplos positivos e negativos, o cilculo da entropia
H(S;) € dado por:

H(S;)=-p/ 1022_1?;' -p; logépl_.' (2.1)

Onde P;" é a probabilidade de um exemplo de S;, tomado ao acaso, seja positivo. S;
contém n;” exemplos positivos e n; exemplos negativos. Esta probabilidade é calculada por:

nt 2.2)

Analogamente a P;" calcula-se P;, porém trocando a quantidade de exemplos positivos
pela de exemplos negativos e vice-versa.
Se houverem mais de duas classes (+ e -), ou seja, n classes, a entropia é dada por:

H(S,)= -p/ logzpil -p? logzpl.2 -pS logzpﬁ ........ -p logzpl.” (23)
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Generalizando a expressdo H(S;) para qualquer tipo de exemplos tem-se a expressao
geral da entropia:

H{SI;): i—pl_. 10%335 (2.4)
i=l

Quando um atributo ar divide o conjunto S em subconjuntos S;, i = 1,2,....... , 1, a
entropia total dos subconjuntos € a somatdria das multiplicagdes da probabilidade (P(S;)) de

que um exemplo pertenga a S; pela entropia (H(S;)) do subconjunto S; :
H(S.an=Y P(s,)-H(s,) (2.5)
O ganho da informacéo pode ser calculado como a diminui¢do em entropia:

I(S.at)=H(S)-H(S.at) (2.6)

Sendo H(S) o valor da entropia antes de realizar a subdivisdo e H(S,at) o valor da

entropia do sistema de subconjunto gerados pela parti¢cdo segundo at.

2.2.2.2 Divisao dos dados

O método Dividir para conquistar divide os dados do né através de uma particdo
realizada sobre o melhor atributo. O processo de constru¢do da drvore ndo deve somente
encontrar qualquer particdo que gere subconjuntos com uma Unica classe cada; o necessario é
encontrar uma arvore que revele uma estrutura do dominio, portanto tendo poder preditivo. A
particdo deve ter a menor quantidade de classes possiveis. No caso ideal, escolher a cada

passo a parti¢do que gere a drvore menor.

2.2.2.2.1 Critério do Ganho

Imagine que existe uma particio possivel com n resultados que dividem o conjunto de
treinamento 7 nos subconjuntos 77, T2,.. . ., T.. Se a particdo for realizada sem avaliar as
divisdes posteriores dos subconjuntos 7, a inica informacdo disponivel para avaliar a particido
€ a distribui¢do de classes em T e seus subconjuntos.

Considerando um valor similar, com 7T dividido em n resultados da particio X. A

entropia pode se calculada como a soma ponderada dos subconjuntos (QUINLAN, 1995):
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2.7
¥ || x H(T;) @7
O ganho da informac@o a partir de 7 de acordo com a parti¢do X é:
IT.X)=H(T)-H(T.X) (2.8)

O critério de ganho seleciona a particio que maximiza o ganho de informacdo. Nele se
calcula o ganho que resultaria de dividir o conjunto de dados de acordo com cada atributo
possivel antes de dividir os dados em cada nd. A parti¢do escolhida é aquela que resulta no

maior ganho.

2.2.2.2.2 Critério da Propor¢do do Ganho

Realizando uma particdo sobre um atributo que seja o né primdrio de um conjunto de
dados, se obtém um unico subconjunto para cada caso, para cada subconjunto teremos
I(T,X)=0, assim o ganho de informacao serd maximo. Este tipo de particdo nao € util.

Este fato que acontece no critério de ganho é corrigido através de uma normalizagao,
na qual se ajusta o ganho aparente. Tomando-se o conteido de informac¢do de uma mensagem
correspondente aos resultados das divisdes. Por analogia a definicdo de I(S) temos

(QUINLAN, 1995):

| | | (2.9)
I divisdo (X )= z_ g:[_]

Isto representa a informacdo potencial gerada ao dividir 7 em n subconjuntos,
enquanto que o ganho da informacido mede a informacdo relevante a uma classificacdo que

nasce da mesma particio (QUINLAN, 1995).

I (2.10)

Froporcio_de_gawnkofX) = ﬂ
I divisdofX)

A expressdo Propor¢do_de_ganho(X) calcula a proporcdo util de informagdo gerada

na divisdo. Se a divisdo € normal a informagdo da divisdo serd pequena e esta propor¢io se

tornara instavel. O critério de propor¢do de ganho elege uma divisdo que maximiza a

expressao.



33

2.2.3 Detalhamento do Algoritmo C4.5

O pseudo-cédigo do algoritmo C4.5 para construir arvores de decisdo a partir de um

conjunto de exemplos € apresentado na figura 2.2.

Fung¢do C4.5

(R: conjunto de atributos ndo classificadores,

C: atributo classificador,

S: conjunto de treinamento) devolve uma drvore de decisdo;

Inicio

Se S esta vazio,
devolver um uUnico né com Valor Falha;

Se todos os registros de S tém o mesmo valor para o atributo classificador,
devolver um uUnico né com tal valor;

Se R estd vazio, entdo
devolver um uUnico né com o valor mais freqgliente do atributo
classificador nos registros de S [Nota: existirdo erros, isto &,
registros que ndo estardo bem classificados neste caso];

Se R ndo estd vazio, entdo
D—atributo com maior Proporg¢do de Ganho (D,S) entre os atributos de R;
Sejam {(dj | j=1,2, .., m} os valores do atributo D;
Sejam (Sj | j=1,2, .., m} os subconjuntos de S correspondentes aos
valores de dj respectivamente;
devolver uma drvore com a raliz nomeada como D e com os arcos nomeados
dil, d2, .., dm que vdo respectivamente as arvores
c4.5(R-{D}, C, S1), C4.5(R-{D}, C, S2), .., C4.5(R-{D}, C, Sm);

Fim

Figura 2.2 — Algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993).

A seguir s@o descritas as caracteristicas, a poda em arvores de decisdo, a construcio de

uma arvore de decisdo e a geragdo de regras de decisdo, tendo como foco o algoritmo C4.5.

2.2.3.1 Caracteristicas

O C4.5 tem como fungdo criar uma descrigdo de um conjunto de dados através de uma
arvore de decisdo. A partir de dados sem contradi¢do entre eles, a arvore gerada descreverd o
conjunto de dados de entrada com perfei¢cdo (QUINLAN, 1993). Dados:
e  Um conjunto de dados;
¢ Um conjunto de descritores (atributos) de cada dado;
e Um classificador (classe)/conjunto de classificadores para cada objeto.
Deseja-se obter uma drvore onde os nés podem ser:
1. N6s intermedidrios: onde se encontram os descritores escolhidos segundo os
critérios de entropia e ganho ou propor¢do de ganho, que determinam qual ramo € o que deve
tomar-se.

2. Folhas: estes nds determinam o valor do classificador.
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Nio devem existir dois objetos pertencentes a diferentes classes com valores idénticos
para cada um de seus atributos, se isto acontecer, os atributos sdo inadequados para o processo
de classificagao.

Diferentes provas sdo feitas para dividir os dados em cada né. As provas possiveis sdo:

1. Prova padrdo para os atributos discretos, com um resultado e um ramo para
cada valor possivel do atributo.

2. Uma prova mais complexa, baseada em um atributo discreto, onde os valores
possiveis sdo designados a um nimero varidvel de grupos com um resultado
possivel para cada grupo, em lugar de cada valor do atributo.

3. Se um atributo A tem valores numéricos continuos, se realiza uma prova
bindria com resultados A < Z e A > Z, para o qual se deve determinar o valor
limite Z.

Estas provas sdo avaliadas da mesma maneira, observando o resultado da proporcao de
ganho ou alternativamente o ganho, resultante da divisdo que produzem.

O método utilizado (QUINLAN, 1993) para provas sobre atributos continuos é
simples, primeiro os exemplos de treinamento 7 sdo ordenados segundo os valores do atributo
A continuo que estd sendo considerado. Existe um ndmero finito destes valores. Sendo {v;,
Vz,. . ., vm} 0s valores possiveis do atributo A. Qualquer valor limite entre vie vi+i terd o mesmo
efeito ao dividir os exemplos entre aqueles cujo valor para A pertence ao subconjunto {vi, vz,.
. .,vi} e aqueles cujo valor pertence a {Viri, Vi«z,. . ., Vm}. Assim, existem m — 1 divisdes
possiveis segundo o valor de A e todas sdo examinadas. Depois de ordenados, as provas para
todos os valores podem ser realizadas de uma tnica vez.

Para atributos desconhecidos o C4.5 assume que todos os resultados de provas
desconhecidos distribuem-se probabilisticamente segundo a freqii€ncia relativa dos valores
conhecidos. Um caso com um valor desconhecido se divide em fragmentos cujos pesos sio
proporcionais as freqiiéncias relativas, dando por resultado que um caso pode seguir multiplos
caminhos na arvore. Isto se aplica tanto quando os casos de treinamento dividem-se durante a

construcdo da arvore como quando a arvore ¢ utilizada para classificar casos.

2.2.3.2 Poda das Arvores de Decisdo

O método recursivo de divisdo dos dados para construgdo das arvores de decisdo,

dividira o conjunto de treinamento até que um subconjunto tenha somente uma classe, ou até
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que a prova ndo ofereca melhora. Em func¢éo disto normalmente a arvore resultante fica muito
mais complexa que a necessdria para descrever o conjunto de exemplos (QUINLAN, 1995).

E necessario podar a 4rvore, porém nio é simplesmente apagando a drvore em favor de
um ramo que se simplifica a mesma, mas sim eliminando as partes da arvore que ndo
contribuem para a correta classificacdo de novos casos, produzindo assim uma arvore menos
complexa e mais compreensivel.

Duas maneiras de modificar o método de divisdo recursivo para produzir drvores mais
simples sdo decidir ndo dividir mais o conjunto de treinamento ou remover
retrospectivamente alguma parte da estrutura construida pela divisdo recursiva.

O C4.5 realiza a remocdo de partes da drvore depois da mesma estar produzida. O
crescimento e posterior poda das arvores sdo mais lentos, mas mais confidveis. Podar a arvore
totalmente produzida pode ser computacionalmente ineficiente, no sentido que nao é usual
encontrar exemplos de dominios onde uma arvore extremamente grande (com milhares de
nés, por exemplo) € pés-podada em poucas centenas de nds. A alternativa de parada no
procedimento de crescimento da arvore, tdo logo a divisdo seja considerada ndo confiavel,
também apresenta um ponto negativo no seu algoritmo, corre-se o risco de selecionar uma
arvore sub-6tima ao interromper o crescimento da arvore (BREIMAN, 1984).

A poda é feita com base na propor¢do de erros (QUINLAN, 1993), onde se comecga
pelas folhas e se examina cada sub-arvore, se uma troca de uma sub-arvore por uma folha ou
ramo leva a uma menor proporcao de erros, entdo se deve podar a 4rvore, recordando que as
proporcdes de erros ja calculadas para todas as sub-drvores serdo afetadas. Como a propor¢do
de erros predita de uma arvore diminui se as proporcdes de erros preditas de seus ramos
diminuem, ent@o é gerada uma arvore com propor¢do de erro minima.

Para estimar a proporcdo de erros, quando uma folha cobre N casos de treinamento,
sendo E deles de forma errénea, o estimador da propor¢do de erros de substitui¢do para esta
folha é N/E. Podemos entender isto como E eventos em N provas.

Sendo N a quantidade de casos de treinamento cobertos por uma folha e E a
quantidade de erros preditos se um conjunto de N novos casos forem classificados pela arvore.
A soma dos erros preditos nas folhas, dividido pelo nimero de casos de treinamento ¢ um

estimador imediato do erro de uma 4rvore podada sobre novos casos.
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2.2.3.3 Construgio de uma Arvore de Decisdo utilizando o C4.5

A seguir serd apresentado um exemplo de construgdo de drvore de decisdo, extraido de
(SERVENTE, 2002).

A partir dos seguintes dados:

Tabela 2.1 — Dados do exemplo Joga Ténis (SERVENTE, 2002).

Estado Umidade Vento Joga Ténis
? Alta Leve Nao
Ensolarado | Alta Forte Nao
Nublado Alta Leve Sim
Chuva Alta Leve Sim
Chuva Normal Leve Sim
Chuva Normal Forte Nao
Nublado Normal Forte Sim
Ensolarado | Alta Leve Nao
Ensolarado | Normal Leve Sim
Chuva Normal Leve Sim
Ensolarado | Normal Forte Sim
Nublado Alta Forte Sim
Nublado Normal Leve Sim
Chuva Alta Forte Sim

Neste exemplo a distribui¢do de dados para o atributo Estado é:

Tabela 2.2 — Distribui¢do de Dados para o atributo Estado (SERVENTE, 2002).

Desconhecido | Ensolarado | Nublado Chuva
Nao 1 2 0 1
Sim 0 2 4 4
Total 1 4 4 5

Inicialmente é feito o cédlculo da entropia do conjunto, para isto os atributos
desconhecidos ndo sdo considerados. Portanto, no exemplo existe um total de 13 casos, dos

quais 3 sdo positivos. Tem-se,
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3.3 10, 10
H(S) = ——log, ——-2log, —2 = 0.7793bits
($)=-fzlot 331083 !

Calcula-se em seguida a entropia que os conjuntos resultantes da divisdo de dados

segundo este atributo teriam.

. 40 2 2 2 2y 47 0 0 4 4% 5 1 1 4 4 R
H{S, Estado)=—| —Zlog, = —Zlog. = +—| —=log, ———log. — |+ =—| —=log.———log, — |=0.38536dits
S, ) 131 4 4 4 g_4] 13[ 4 74 4 g_4] 13[ 3 g'i 5 773

O préximo cdlculo € o ganho resultante da divisdo do subconjunto segundo o atributo

Estado:

Ganho (S5, Estado)= % (0.7793—0.58536)= 0.180its

Ao calcular a informacdo da divisdo € necessdrio ter em conta uma categoria extra

para o valor desconhecido para o atributo. A informacao da divisdo calcula-se como:

e fo 4 4 4 4 5 ) 1 1 s
I divisdo (§)=——xlog,| — |[-—=xlog.| — |[-—xlog.| — |-—=xlog.| — |=1.835bits
- ) 14 g'[H] 14 g'[H] 14 g'[H] 14 g'[H]

Enfim, calcula-se a propor¢do de ganho.

Gemtho 5] )
Froporpdo de gamho (5] =—— = 0.098bits
I divisdo (5)
Utiliza-se o mesmo cdlculo do ganho e da propor¢do de ganho para o atributo
Umidade, obtendo-se os valores:

Ganho = 0.0746702 bits Propor¢do de ganho = 0.0746702 bits

Para o atributo Vento obtém-se os seguintes valores:

Ganho = 0.00597769 bits Propor¢éo de ganho = 0.0060687 bits

Tanto pelos valores do ganho como propor¢do de ganho é conveniente dividir o
conjunto segundo o atributo Estado. Ao dividir os 14 casos para continuar com a constru¢ao
da 4rvore, os 13 casos para os que o valor de Estado € conhecido, ndo apresentam problemas e
sdo repartidos segundo o valor do Estado. O caso que nio se conhece o valor do Estado é
repartido entre os conjuntos que contém Ensolarado, Nublado e Chuva com os pesos 4/13,
4/13 e 5/13 respectivamente.

Tendo como exemplo a divisdo dos dados para o valor Nublado do atributo Estado,

teremos o seguinte subconjunto:



Tabela 2.3 — Subconjunto com valor Nublado do atributo Estado (SERVENTE, 2002).

Estado Umidade Vento Joga Ténis Peso
? Alta Leve Nao 4/13
Nublado Alta Leve Sim 1
Nublado Normal Forte Sim 1
Nublado Alta Forte Sim 1
Nublado Normal Leve Sim 1
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A distribuicdo de dados para o atributo Umidade é:

Tabela 2.4 — Distribui¢do de Dados para o atributo Estado com valor Umidade (SERVENTE, 2002).

Desconhecido Alta Normal
Nao 0 0.3 0
Sim 0 2 2
Total 0 23 2

Para o atributo Umidade, obtém-se os valores:
Ganho = 0.068 bits Propor¢do de ganho = 0.068 bits

Para o atributo Vento obtém-se os seguintes valores:
Ganho = 0.068 bits Propor¢do de ganho = 0.068 bits

Neste caso vemos que a divisdo do conjunto de dados nio oferece nenhuma melhora,
portanto, colapsamos a arvore para a folha Sim, que € a que maior peso tem. A quantidade de
casos N cobertos pela folha € 4.3 e a quantidade de casos cobertos incorretamente E associado
a folha € 0.3.

Na figura 2.4 é apresentado um esquema dos passos para a construcdo da arvore de

decisao deste exemplo. A seguir tem-se a arvore obtida:

Estado
Estado
Estado
Umidade
Umidade

Nublado: Sim (4.3/0.3)
Chuva: Sim (5.4/1.4)
Ensolarado:

Alta: Nao (2.3)
Normal: Sim (2.0)

Figura 2.3 — Arvore obtida no exemplo (SERVENTE, 2002).
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Estade |Umidade | Vendo | Joga Tends
¥ ATy Lews Hia
Frsobrado | Al Forte Hio
Hiblado Alta Lewe Sin
T z Estado
Al Lewe St Ganho=0.120
Chara Hormal | Lewe Sin Proporgdn de ganho=0.095
Chorva Hormal | Forte Hio Umidads
Hhlado | Hormal | Forte Sin Ganho=0.075
Proparg8o de ganho=0.075
Ensobrado | Al | Leve o | . #
g “erto
Ensohrado | Hommal | Lewe Sin Garho=0.006
Chorea Hormal | Lewe Sin Proporg3a de ganho=0.00609
Ensohrado | Hommal | Forte Sin
Hihlado Ala Forte Sin
Hublado Hormal | Lewe Sin
Clamry Alta Forte Sin
Chuva
Estado Enzolarado
Estado |Umidade | Vendo | JogaT énk Peso
o Esiale | Umidade | Vento | Jogaléns | Peso
7 Alta | L Hi 13
il = 7 Alta Leve Hio 413
Clhorva Alta | Leve Sim 1
_ Ensolarado | Alta Farte Hio 1
Cluva | Hormmal | Leve Sim 1
Ensolarado | Alta L Hi 1
Chiva | Homdl | Fore | Hao I e i i
Thira | Homed | Leve T 1 Ensolavads | Nermal | Leve Sim 1
Clva itz | Fore T 1 Ensolarado | Neormal | Forte Sim 1
: Umidade ublaclo Umidade
am Ganho=0.020 Ganho=0.996
2;15: ProporgHo de ganho=0.029 Proporgdo de ganho=1
“erito Estado | Umidade | Vemto | Joga Ténis | Peso “ento
Ganho=0.130 = ¥ T R YK Ganho=9.DD3
Proporgda de ganho =0.136 ! ta S= L) ProporgEn de ganho=0.00301
Tuhlalo Alta Leve Sim 1
Tublalo | Womeal | Forte Sim 1
Fublado | Al Forte Sim 1 s Marmel
Hublada | Mommal Lewe Sim 1
- Umidade Nio Sim
Nﬁ‘l‘r‘n3 Ganho=0.068 N2 3 W=z
=4 ProporgSo de ganho=0.068 E=0
E03 G =
“ento

Ganho=0.062
Proporgdo de ganho =0.068

Figura 2.4 — Construcdo de uma arvore de decisdo utilizando C4.5 (SERVENTE, 2002).

2.2.3.4 Geragdo de Regras de Decisdo utilizando o C4.5

No exemplo em andlise o C4.5 utiliza a arvore gerada sem simplificagdo e constroi

uma regra de decisao para cada folha da drvore. As regras geradas neste caso sdo:

Regra 1

SE Estado = Ensolarado
E Umidade = Alta

ENTAO JogoTénis = N&o
Regra 2

SE Estado = Ensolarado
E Umidade = Normal
ENTAO JogoTénis = Sim
Regra 3

SE Estado = Nublado
ENTAO JogoTénis = Sim
Regra 4

SE Estado = Chuva
ENTAO JogoTénis = Sim

Figura 2.5 — Regras geradas no exemplo (SERVENTE, 2002).
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Em seguida o C4.5 tenta generalizar as regras, para isto ele elimina as condi¢gdes que
geram uma maior estimativa pessimista de erro.

Para estimar a probabilidade de erro, buscam-se limites de confianca CF. O limite
superior desta probabilidade pode ser obtido a partir dos limites de confianca para a
distribuicdo binomial e € escrito como Ucg(E, N) (E erros entre N exemplos classificados). Os
limites superior e inferior sdo simétricos na distribuicdo binomial, portanto a probabilidade de
que a média real de erros exceda Ucp(E, N) é CF/2. A estimativa de erro pessimista de
classificacdo de N exemplos € N x Ucp(E,N) (QUINLAN, 1993).

A estimativa de erro serd calculada para as regras geradas e para as regras resultantes
da eliminacdo de cada uma de suas condigdes.

Na primeira regra temos:

Tabela 2.5 — Estimativas de erro para a Regra 1 (SERVENTE, 2002).

Erros | Quant. de casos cobertos | Estimativa pessimista do erro Condicdo ausente
0 2 50% <regra atual>
4 7 75.5% Estado=Ensolarado
2 4 77.1% Umidade=Alta

A retirada de qualquer condi¢cdo possui uma estimativa pessimista de erro superior a
da regra atual, portanto néo € interessante eliminar nenhuma condigdo, assim a regra atual é

mantida.

Regra 1

SE Estado = Ensolarado

E Umidade = Alta

ENTAO JogoTénis = Ndo [50%]

Figura 2.6 — Regra 1 do exemplo (SERVENTE, 2002).

Todas as outras regras devem ser avaliadas. Para a segunda regra tem-se:

Tabela 2.6 — Estimativas de erro para a Regra 2 (SERVENTE, 2002).

Erros | Quant. de casos cobertos | Estimativa pessimista do erro Condig¢do ausente
0 2 50% <regra atual>
1 7 33.8% Estado=Ensolarado
2 4 77.1% Umidade=Normal

Neste caso, a retirada da condic¢do Estado apresenta uma menor estimativa pessimista

de erro, assim a condicdo deve ser retirada e o cdlculo refeito:
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Tabela 2.7 — Estimativas de erro para a Regra 2, retirada condi¢do Estado (SERVENTE, 2002).

Erros | Quant. de casos cobertos | Estimativa pessimista do erro Condigdo ausente
1 7 33.8% <regra atual>
14 41.3% Umidade=Normal
Regra 2

SE Estado = Ensolarado
E Umidade = Normal
ENTAO JogoTénis = Sim [66.2%]

Figura 2.7 — Regra 2 do exemplo (SERVENTE, 2002).

Para a terceira regra temos:

Tabela 2.8 — Estimativas de erro para a Regra 3 (SERVENTE, 2002).

Erros | Quant. de casos cobertos | Estimativa pessimista do erro Condigdo ausente
0 4 29.3% <regra atual>
4 14 41.3% Estado=Nublado
Regra 3

SE Estado = Nublado
ENTAO JogoTénis = Sim [70.7%]

Figura 2.8 — Regra 3 do exemplo (SERVENTE, 2002).

Para a quarta regra temos:

Tabela 2.9 — Estimativas de erro para a Regra 4 (SERVENTE, 2002).

Erros | Quant. de casos cobertos | Estimativa pessimista do erro Condig¢do ausente
1 5 45.4% <regra atual>
4 14 41.3% Estado=Chuva
Regra 4

SE Estado = Chuva

ENTAO JogoTénis = Sim [54.6%]

Figura 2.9 — Regra 4 do exemplo (SERVENTE, 2002).

Depois que as regras sdo generalizadas, as mesmas sdo agrupadas por classe e

determinam-se os subconjuntos de regras que geram uma codificagdo minima para a classe. O

C4.5 calcula para cada subconjunto de regras a quantidade de bits necessarios para codificar

as regras e determinar quais regras sao convenientes utilizar para representar cada classe.

No exemplo, a regra 1 para a classe Ndo e a regra 3 para a classe Sim sdo as

escolhidas.

O ultimo passo € escolher a classe padrdo. Para isto calcula-se a quantidade de casos

de cada classe nédo cobertos pelas regras escolhidas:
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Tabela 2.10 — Casos coberto e ndo coberto por classe (SERVENTE, 2002).

Casos Nao Cobertos Classe
4 2 Nao
10 6 Sim

O maior nimero de casos nio cobertos estd na classe Sim, portanto sendo estd a classe

padrao. O conjunto final de regras é:

Regra 1

SE Estado = Ensolarado

E Umidade = Alta

ENTAO JogoTénis = Ndo [50.0%]
Regra 3

SE Estado = Nublado

ENTAO JogoTénis = Sim [70.7%]
Regra 5

Classe padrdo = Sim

Figura 2.10 — Conjunto final de regras do exemplo (SERVENTE, 2002).

O exemplo apresentado finaliza o estudo do algoritmo C4.5 e assim o capitulo sobre
Aprendizado de Méquina, o capitulo posterior abordard o tema Domotica e um sistema de

Domédtica Inteligente, o Sistema ABC.
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3 DOMOTICA

A palavra Domdtica € a juncdo da palavra latina Domus (casa) e do termo Robdtica
(ANGEL, 1993). O significado estd relacionado a instalacdo de tecnologia em residéncias,
principalmente através de dispositivos eletronicos e eletroeletronicos, com o objetivo de
melhorar a qualidade de vida, aumentar a seguranca e viabilizar o uso racional dos recursos
para seus habitantes. Existem outras denomina¢des para a Domotica, entre elas estdo
“Edificio Inteligente”, “Casa Inteligente”, “Ambiente Inteligente”, entre outros.

Domética é um novo dominio de aplicacdo tecnoldgica, tendo como objetivo basico
melhorar a qualidade de vida, reduzindo o trabalho doméstico, aumentando o bem estar e a
seguranga de seus habitantes e visando também uma utilizacdo racional e planejada dos

diversos recursos (ANGEL, 1993).

3.1 Sistemas Domoticos

Para gerenciar de maneira eficiente os diversos dispositivos e atuadores de uma
residéncia, muitos dados devem ser computados e vdrias tarefas complexas sdo executadas.

Uma residéncia inteligente contém um sistema para gerenciar todo trifego de
informag@o, bem como um sistema de controle dos equipamentos, permitindo um maior
conforto com menor gasto de energia (BOLZANI, 2004b).

O sistema que integra todos os dispositivos para automatizar e controlar uma
residéncia € o sistema domotico. Tal sistema é composto por varios elementos, entre eles os
atuadores, sensores, controlador, rede de dados ou rede domotica e interface com o usudrio.

Os primeiros sistemas domoéticos eram pouco flexiveis, caros, ndo seguiam
padronizagdes, basicamente utilizavam sensores (dispositivos que transformam parametros
fisicos como temperatura, umidade, entre outros, em sinais elétricos apropriados para que os
sistemas domoticos possam analisd-los) e atuadores (sdo dispositivos eletro-mecénicos que
tém suas caracteristicas alteradas conforme os impulsos elétricos recebidos) ligados a um
controlador (BRETERNITZ, 2001).

Desenvolver os diversos controles de uma residéncia em um sé sistema é uma tarefa
dificil. Por este motivo, a gestdo da residéncia € dividida em vdrios subsistemas responsaveis
cada um por operagdes bem especificas, os quais sdo gerenciados por um controlador central.

Os vérios subsistemas de um sistema domético atuam cada qual especificamente em

um campo de controle. Os principais campos sdo (BOLZANI, 2004a):



44

¢ Energia Elétrica — monitora a energia da residéncia e atua com alternativas na
falta da mesma.

¢ Ar-condicionado — controla a temperatura e ventilagdo da residéncia.

® Jluminacdo — controla as lampadas, atuando também na diminui¢do de
consumo de energia.

e Segurancga e alarme — monitora a intrusio da residéncia.

¢ Combate a incéndio — monitora a presenca de fumaca e fogo.

e Multimidia — controla funcdes de video e dudio.

e Agua e dejetos — monitora o abastecimento de dgua, os dejetos e lixo.

¢ Interface do usudrio — atua na interagdo com o usudrio, permite entrada e saida
de informacgdes.

¢ Controle de Acessos — controla entradas (portas e portdes).

Atualmente os sistemas sdo informatizados e computadorizados.
3.1.1 Atuadores e Sensores

Atuadores e sensores sdo importantes dispositivos de um sistema domdtico, eles
podem ser interligados diretamente ao controlador ou serem conectados por meio de alguma
interface a uma rede de dados para que possam ser utilizados pelo sistema domético. Suas
caracteristicas sdo importantes, uma vez que deles dependem diretamente as capacidades de
uma residéncia inteligente.

Existe uma variedade muito grande de atuadores e sensores que possibilitam a
execucdo de agdes e 0 monitoramento de inimeras grandezas fisicas e eventos.

A seguir € listada uma série de atuadores e sensores, utilizados em sistemas
dométicos, bem como suas fungdes (BOLZANI, 2004a):

e Motores de passo e motores miniatura: variam a posi¢do angular.

e Solendides, hidraulicos e pneuméticos: variam a posi¢ao linear.

¢ Mini-bombas de circulagio: escoamento de liquidos.

e (élulas Peltier: arrefecimento ou aquecimento de superficies.

¢ Folhas aquecedoras: aquecimento de superficies.

e Sensor de Temperatura: fornecem a medida instantanea da temperatura.

e Termovelocimétricos: detectam a velocidade de variacdo da temperatura no

tempo.
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Sensor de Umidade relativa: sensores do tipo capacitivo que fornecem a
medida instantdnea da umidade relativa sob a forma de sinais analdgicos ou
barramento de dados proprietario.

Sensor de Qualidade de ar: medem o nivel de CO; existente num ambiente.
Detector magnético de abertura: utilizados normalmente nas portas e janelas a
serem controladas.

Sensor de Intensidade de iluminacdo: tem como elemento principal o LDR
(Light Dependent Resistor) cuja resisténcia é funclo da intensidade de
iluminacdo que nele incide.

Sensor de Pressdo e forca: os sensores de forca sdo compostos por um
dispositivo principal que tem sua resisténcia elétrica alterada conforme a forca
aplicada na membrana.

Tacométricos: sdo sensores de velocidade angular.

Detector de Fumaca: fornecem uma informagdo digital (sim ou ndo) da
presenca de fumaca em um ambiente.

Detector de Gés: fornecem informacéo digital da presenga de gés (butano ou
propano).

Detector de Movimento: existem vdarios tipos, como por exemplo, os
infravermelhos ativos que emitem feixes infravermelhos entre dois pontos
lineares (um transmissor € um receptor) e ao serem interrompidos acionam o
alarme, e o PIR (Infra Vermelho Passivo) que detecta o movimento de fontes
de calor tais como o corpo humano.

Detectores Sismicos ou de vibracgdo: trata-se de dispositivos piezo-elétricos,
normalmente cerdmicos, que geram tensdo em seus terminais quando sujeitos a
aceleracdo segundo um dado eixo.

Detectores de chama: estes sensores sdo baseados em um dispositivo opto
eletrdnico sensivel a uma determinada radiacio eletromagnética, infravermelha
ou ultravioleta.

Detectores de nivel: sdo compostos por bdias que acionam interruptores ou
relés quando um determinado nivel de liquido € atingido.

Sensor acustico: utilizados para detectar a quebra de vidros de janelas ou

portas.
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e Botdes de panico: sdo detectores de toque, com fio ou sem fio, cujo objetivo
principal é de alertar sobre a existéncia de algum evento anormal num
ambiente.

e Sensores diversos: qualidade da dgua, oxigénio dissolvido, condutividade de
liquidos e sodlidos, salinidade, sensores de componentes quimicos, de
posicionamento (GPS - Global Positioning System), entre outros.

Existem outros atuadores e sensores, os quais s@o utilizados para fins especificos e ndo
serdo apresentados neste documento. Além destes, outros elementos sd@o importantes nos

sistemas domoticos e serdo detalhados nas proximas secdes.

3.1.2 Controlador

O Controlador € o elemento central que gerencia o sistema domético. Nele reside toda
a inteligéncia do sistema. Normalmente todos os outros elementos do sistema se conectam ao
controlador, enviando e recebendo informagdes.

No controlador chegam as informacdes dos sensores, as quais sdo processadas para
gerar alguma acdo nos atuadores, ou ainda para apresentar alguma informag¢@o ao usudrio, ou
acionar algum elemento como uma sirene ou indicag@o luminosa.

O controlador pode ter as interfaces de usudrio, as quais sdo necessdrias para

apresentar e receber informacao (via teclado, monitor, entre outros.).

3.1.3 Redes Domoéticas

A rede domdtica € o barramento (ou cabeamento) que permite realizar a comunicacgio
entre os diferentes dispositivos existentes no sistema domotico. As redes se baseiam em
aplicagdes, onde uma rede separada e independente € utilizada para cada fung@o, portanto
podem existir redes destinadas a seguranca, a detec¢do de incéndios, ao controle de acessos, a
climatizacdo, a informatica, entre outros. As redes domdticas sdo polivalentes, ou seja,
permitem realizar diferentes fun¢des a fim de simplificar a complexidade da instalacdo da
rede. A mesma rede domdtica assegura, por exemplo: as fun¢des de seguranga, conforto e

gestdo de recursos, entre outros. A rede pode estar constituida de um ou vdrios padrdes de

comunicagdo de acordo com as funcdes que esse sistema domotico realiza.
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3.2 Domotica Inteligente

Pode-se citar como caracteristicas fundamentais num sistema inteligente: ter memoria;
ter nocdo temporal; facil interacdo com os habitantes; capacidade de integrar todos os
sistemas do ambiente; atuar em vdrias condicdes; facilidade de reprogramacio e capacidade
de auto-corre¢do. Um sistema de domotica inteligente € a priori um sistema domético com as
caracteristicas de um sistema inteligente.

O tema domodtica inteligente € recente, por este motivo o seu conceito se confunde
com o conceito de automagdo inteligente, ou melhor, processos de automagfo, os quais
utilizam algumas técnicas de inteligéncia artificial para automaticamente tomar alguma
decisdo. Existem trabalhos que focam este tema centrado no conceito de automacio
inteligente.

Defini-se o conceito de Domotica Inteligente como a domoética onde se adapta as
regras de automacdo do ambiente ao comportamento dos habitantes (TONIDANDEL,;
TAKIUCHI; MELO, 2004).

Um trabalho que foca a automacgdo inteligente ¢ (BOLZANI, 2004a), no qual é
apresentado um simulador que controla dispositivos residenciais inteligentes; sendo
considerados como inteligentes os dispositivos que tem autonomia para desenvolver uma
tarefa bdsica e trocar informacdes com outros dispositivos. Neste trabalho o foco estd no
controle de atuadores segundo eventos detectados por sensores ou pela presenca e acdo de
usudrios, sendo aplicadas acdes previamente configuradas aos eventos que acontecem.

Em (SIERRA et al, 2005) ¢é feito o uso de técnicas de inducdo de conhecimento para
inferir o conhecimento de especialistas em automatizagéo de edificios e assim gerar regras de
automatizagdo. As regras sdo posteriormente utilizadas em um sistema simulador para criar
um edificio energeticamente eficiente.

O primeiro artigo relevante relacionado realmente ao tema Domdtica Inteligente € The
Intelligent Room Project (BROOKS, 1997), do MIT Artificial Intelligence Lab, o qual
descreve uma sala inteligente fazendo uso de robética, reconhecimento de voz e visdo
computacional que auxilia os habitantes na realiza¢do de certas tarefas. O projeto tem foco
principal na interface entre 0 homem e a maquina.

Outro artigo importante é Ada: Constructing a Synthetic Organism (ENG et al, 2002),
onde é apresentado um sistema que trata o ambiente como um organismo artificial, sendo
possivel modificar dinamicamente este ambiente através de didlogos com os habitantes para

torna-lo mais funcional.
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Um trabalho interessante é o Adaptive Building Automation (RUTISHAUSER;
SCHAFER, 2002a), posteriormente complementado em Adaptive Building Intelligence
(RUTISHAUSER; SCHAFER, 2002b), os quais apresentam um modelo de sistema domético
inteligente baseado em légica Fuzzy e multi-agentes. Os trabalhos focam um sistema
adaptativo ao ambiente e ao comportamento dos habitantes. A énfase é o desenvolvimento de
regras Fuzzy que podem ser dinamicamente alteradas de acordo com as mudangas no
ambiente, através de uma politica de punicdo e recompensa. O sistema foi testado em
ambiente real e obteve sucesso. Apesar de ser um grande avanco no tema, observa-se que o
sistema interage com os ambientes e habitantes de uma maneira geral, ou seja, ndo avalia
eventos especificos. Ndo existe no sistema proposto uma etapa que valide as modifica¢des
feitas antes de repassd-las ao ambiente; também ndo foi apresentada uma légica que detecte
seqiiéncias causais de eventos no tempo e a possibilidade de criar novas regras.

A Domdtica inteligente ndo é simplesmente prover a uma residéncia um sistema
dotado de controle central que possa aperfeicoar certas fungdes inerentes a operagdo e
administracido da mesma.

Pode-se imaginar que uma residéncia inteligente é algo como uma residéncia
interativa, dindmica, ou seja, os sistemas de Domotica inteligente devem ter as caracteristicas
de um sistema inteligente e devem interagir com os habitantes da residéncia, aprendendo
dinamicamente com seus comportamentos. Este aprendizado é permanente, pois os habitantes
estdo sempre mudando.

A inversdo de responsabilidade no gerenciamento de uma residéncia deve ser o foco
da inteligéncia da mesma. Os habitantes ndo devem se adaptar ao funcionamento pré-
programado da residéncia, tendo de mudar seus métodos e gostos, mas sim a residéncia é
quem deve se adaptar ao comportamento dos habitantes.

Importante notar que ao atuar segundo o comportamento dos habitantes, o sistema
também permitird a diminui¢do da interven¢do do usudrio na programacdo do mesmo,

permitindo que usudrios com menor familiarizagdo ao tema possam utilizar o sistema.

3.3 Sistema ABC

Um sistema anteriormente apresentado (TONIDANDEL; TAKIUCHI; MELO, 2004)
que atua segundo o comportamento dos habitantes é o sistema ABC (Automacdo Baseada em

Comportamento).
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O processo normal de criacdo de regras € aquele onde o habitante é quem cria as
regras, inserindo-as em um sistema. O sistema ABC foi testado e demonstrou através de
simulagdes que € possivel reverter o processo normal de criagdo de regras.

O sistema concentra-se no algoritmo de aprendizado ID3 (QUINLAN, 1986), o qual é
responsével pelo processo de adaptacio do sistema de automacao.

A arquitetura do sistema ABC (fig. 3.1) define a existéncia de sensores (detectores de
presenga, medidores de temperatura, medidores de luminosidade, entre outros.), atuadores
(interruptores de luz, ar-condicionado, entre outros.), bancos de dados e demais elementos
necessdrios para criacdo e controle das regras. Os sensoresl agem diretamente com os
atuadores e podem sofrer interferéncia humana em seu estado, os sensores2 agem sem a
interferéncia humana. O controlador monitora constantemente os sensores de cada ambiente,
verificando se existe alguma regra de automagdo armazenada no seu Banco de Dados ou nas
Regras de Seguranca que se aplique ao estado dos sensores.

Para cada atuador da casa existe um banco de aquisi¢do de dados de comportamento, o
qual armazena informacgdes sobre mudangas ocorridas no atuador; este Banco de Dados é
alimentado com os eventos que ocorrem no atuador e os respectivos dados dos sensores
vinculados ao atuador. Como exemplo, pode-se ter o atuador “Ar-condicionado” e os sensores
“Temperatura”, “Luminosidade”, “Hordrio” e “Presenca”. Quando o estado do Ar-
condicionado muda, por a¢do do habitante, os dados do préprio atuador e mais os dados dos
sensores sdo armazenados em uma posi¢do de memoéria do Banco de Dados de Aquisicdo de
Comportamento  (Ar-condicionado=Ligado; = Temperatura=Alta; = Luminosidade=Alta;
Horério=Noite; Presenca=Sim).

Em dado momento, com certo nimero de eventos armazenados, o Banco de Dados é
inserido no algoritmo de aprendizado, o qual generaliza os dados e cria regras. As regras sio
armazenadas no Banco de Dados de Regras Ativas. Existe também outro Banco de Dados
onde estdo as Regras de Seguranga. No exemplo citado, uma regra aprendida poderia ser: SE
Temperatura=Alta E Horirio=Noite E Luminosidade=Alta E Presenca=Sim ENTAO Ar-
condicionado=Ligado. Assim, quando os sensores indicarem Temperatura=Alta,
Horario=Noite, Luminosidade=Alta e Presenca=Sim o ar-condicionado serd automaticamente
ligado pelo Sistema ABC. Ou seja, a partir do momento em que novos eventos acontecem, de
acordo com as ac¢des do habitante, € feita uma varredura no Banco de Dados de Regras Ativas
para avaliar se alguma regra deve ser aplicada e realizar uma acéo no atuador.

A manutencdo das regras é simples, quando uma regra fica um determinado tempo

sem ser utilizada, ela € removida. A base de dados armazena a data da ultima utilizacdo da
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regra e caso a regra nio seja acionada por um dado periodo de tempo, a mesma é eliminada.
Também € possivel remover regras manualmente pelo habitante, caso alguma regra criada ndo
agrade o mesmo (TONIDANDEL; TAKIUCHI; MELO, 2004).

Dada a simplicidade das regras a serem criadas e a maneira como podem ser expressas
as informacdes dos elementos utilizados no sistema, a logica proposicional é suficiente para
ser utilizada na criagdo das regras, ndo sendo necessdrio atuar com uma légica mais

complexa, como, por exemplo, a l6gica de primeira ordem.

Atador [~®| Sensores ! Sensores,
/'
[}
! Regras de
Agdo [V~ Seguranga
Controlador
_ s Manutengao
Banco de Dados @ De Regras
De Aquisicao k.4
7
l B e Dad 4 »  Dados
anco de Dados
D3 | ) ----» Controle
De Regras Ativas —.—p Dados e Controle

Figura 3.1 — Arquitetura do Sistema ABC, adaptada de (TONIDANDEL; TAKIUCHI; MELO, 2004).
Apesar de muito interessante, o sistema possui deficiéncias. Ele ndo detecta
seqliéncias causais de eventos no tempo, se um evento de atuador acontece depois de pouco
ou muito tempo de um evento de sensor isto ndo é considerado. Neste sistema, com o uso do
ID3, € possivel trabalhar somente com varidveis 16gicas, ndo € possivel trabalhar com valores
continuos. Outra deficiéncia é o fato de regras criadas pelo ID3 se tornarem diretamente

Regras Ativas, isto pode desagradar o habitante da casa.
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4 SISTEMA ABC+ PROPOSTO

O sistema ABC, em sua versdo inicial, marcou a implementagdo de regras em
automacdo residencial através da observacdo do comportamento de um habitante em uma
casa, entretanto é possivel observar que ele possui limitagdes que podem ser aprimoradas.

Com o intuito de corrigir o sistema ABC e diminuir suas limitagcdes, propdem-se o
sistema ABC+, o qual possui arquitetura (fig.4.1) parecida com o sistema inicial, porém seu
funcionamento apresentado no fluxograma (fig. 4.6) mais adiante é bastante diferente.

As principais diferencas sdo a janela de observacdo de eventos, as Regras
Embriondrias, o uso do C4.5 (QUINLAN, 1993) e o novo processo de desenvolvimento e
manutenc¢do das regras. Estas diferencas serdo detalhadas a partir da se¢do 4.1.

O algoritmo C4.5 foi utilizado em fun¢do de ser um algoritmo bastante conhecido e
muito utilizado na drea de arvores de indugdo de regras. Ele permite trabalhar com valores
continuos para os atributos e também com valores de atributos desconhecidos. Outros
algoritmos poderiam ter sido escolhidos, porém ndo é foco do trabalho eleger o melhor
algoritmo para a criagdo de regras, mas sim utilizar um que seja conceituado para a sua
funcao.

A arquitetura do sistema ABC+ (fig. 4.1) define um habitante interagindo com
sensores e atuador. Existem ainda na arquitetura, trés bancos de dados (Eventos, Regras
Ativas, onde estdo também as de seguranga da residéncia, e Regras Embriondrias), a janela de
observacdo, o C4.5, a l6gica de manuten¢do de regras e o controle central, o qual possui a
légica central do sistema. Para cada atuador da casa deve existir uma estrutura paralela de
bancos de dados, ou seja, cada atuador possui trés bancos de dados. Os demais elementos da
arquitetura podem ser compartilhados.

Quando algum sensor ou o atuador muda de estado, seja pela agdo do habitante ou pela
natureza, um evento é gerado. Se o evento for do atuador, a légica da janela de observacdo ird
filtrar o evento e 0 mesmo poderé ser ou ndo armazenado no Banco de Dados de eventos. Em
dado momento, com um ndmero pré-configurado de eventos armazenados, o Banco de Dados
de eventos € inserido no algoritmo de aprendizado, o qual generaliza os dados e cria regras.
As regras sdo armazenadas no Banco de Dados de Regras Embriondrias e apds uma etapa de
validagdo as mesmas podem ascender ao Banco de Dados de Regras Ativas, o qual possui
também as Regras de Seguranca da residéncia; estas ultimas somente sio modificadas se
manipuladas diretamente no sistema. A l6gica de manuten¢do de regras atua para estabelecer

quais regras ficam em quais bancos, isto serd detalhado mais a diante.
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Quando acontecem novos eventos nos sensores ¢ feita uma varredura no Banco de
Dados de Regras Ativas para avaliar se alguma regra deve ser aplicada e realizar uma acao no
atuador.

Um dormitério de uma casa onde existem um sensor de entrada no ambiente, um
sensor de saida do ambiente e um atuador para ligar e desligar uma lampada servird de

exemplo para detalhar as implementacdes feitas no sistema ABC+.

| Atuador Sensores |

[} .
1 .7
Controle
Central
Banco de Dados I's .
De Eventos Janela de \-

Observacao

Manutencao
De Regras | -

Banco de Dados
De Regras Ativas

" — Dados
i' Regras de === Controle
y Seguranga
Banco de Dados —.—p Dados e Controle

De Regras Embriondrias

Figura 4.1 — Arquitetura do Sistema ABC+.
4.1 A Janela de Observacao

Nas condi¢cdes em que o habitante entra no dormitério e imediatamente acende a
lampada ou quando sai do dormitério e imediatamente desliga a lampada, pode-se facilmente
assimilar regras, que seriam: SE habitante entra ENTAO acenda ldmpada; SE habitante sai
ENTAO apague lampada.

Note que, se o habitante entra no dormitério e apdés uma hora ele acende a lampada, os
sensores detectardo os mesmos dados da situacdo em que ele imediatamente acende a lampada
apos entrar no dormitério. Isto leva a criacdo de uma regra errada.

Para eliminar esta limitacdo a janela de observagdo € utilizada. A janela de observacio
consiste em se armazenar e comparar cada evento anterior e posterior ao evento em andlise,
inclusive com horérios (fig. 4.2). Os eventos em andlise sdo eventos de atuador, ou seja,
eventos em que o atuador muda de estado, no exemplo a lampada. Eventos de sensores nao

sdo utilizados para gerar regras, mas sim para ativarem uma regra, se a mesma existir. Na
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janela de observacdo os eventos anterior e posterior podem ser eventos de sensores, pois
servirdo de comparagdo e ndo para criacdo de regra.

A janela de observagdo trata cada evento de atuador isoladamente, juntamente com
seus eventos de sensor anterior e posterior. O objetivo € identificar uma causa (evento no
sensor) e um efeito (evento no atuador). Se ndo existe uma causa e um efeito préximos no
tempo, nio faz sentido armazenar tal efeito para que o mesmo gere futura regra. Uma
casualidade ndo deve gerar uma regra, somente eventos repetitivos (padrdes ou rotinas)

devem gerar regras. Um evento de atuador nio tem vinculo com o préximo evento de atuador.

Janela de Janela de
Obseragdo Anterior Observagdo Posterior
AL, At
+ - —
>t

L 2 L J L 3
Evento Evento Evento
Sensaor Atuador (&) Sensar
Anterior (S1) Posterior (52)

Figura 4.2 — Janela de Observacdo no Sistema ABC+.

Com um exemplo € possivel entender a logica da janela de observacdo (fig. 4.3).
Quando o habitante entra no ambiente ele dispara um evento de sensor (S1), que ¢é
armazenado temporariamente com seu devido hordrio. Apds algum tempo ele acende a
lampada. Este evento de atuador (A) é armazenado e comparado com o evento anterior (S1),
se o anterior aconteceu dentro de um determinado intervalo de tempo (At;) menor do que o
valor da janela de observagdo entdo significa que o evento do atuador estd vinculado ao
evento anterior (At; < janela de observagdo Anterior), neste caso o evento do atuador é
armazenado para gerar uma futura regra.

Quando existe vinculo com o evento anterior ndo se realiza a comparacdo com o
evento posterior (S2) e o sistema volta a situagcdo de inicio. Porém, se foi constatado que nédo
existe vinculo entre evento do atuador e o evento anterior, € necessario verificar o evento
posterior. O horério do evento atuador é armazenado e aguarda-se a ocorréncia de um novo
evento. Quando o evento (S2) acontece se compara a diferenca de horarios entre ele e o

evento atuador (At;). Se o evento posterior aconteceu dentro do determinado intervalo de
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tempo referente a janela de observagdo, entdo significa que o evento do atuador estd vinculado

ao evento posterior (At; < janela de observagdo Posterior), caso contrdrio ndo existe vinculo.
No caso de estarem vinculados armazenam-se os dados do evento de sensor posterior

para gerar futura regra, pois € este evento que reflete as reais condi¢des para o atuador ter sido

mudado.

Movo
Evento
Atuador

Inicio

Exista
Ewento Sensor Anteror

Evento Sensor Posterior

recente’
M
Ammazenar Evento Lkilizar dados
Mo Banco de  (l————— Do evernto
Ewventos Auador Posterior recernite
L 4
Aguarda .
Rl Fim

Ewento

Figura 4.3 — Fluxograma da 16gica da Janela de Observagao.
O limitante da janela de observacgdo sao os periodos de tempo anterior e posterior. Se a
causa (evento de sensor) e efeito (evento de atuador) nao estiverem dentro destes limites, o

evento € considerado uma casualidade e descartado.

4.2 As Regras Embrionarias

No sistema ABC, sempre que o ID3 cria uma regra, ela ¢ imediatamente colocada
como Regra Ativa. Sendo assim, nio existe uma etapa de validagdo da regra. A primeira vez
que o habitante gerar as condi¢des dos sensores iguais as condi¢des da regra, a mesma serd
executada e alguma acdo no atuador serd feita. Se o habitante contraria a regra nada acontece,
e se ele quiser acabar com a regra terd de remové-la manualmente.

Ao criar uma regra, deve existir uma etapa de validacdo da mesma, ou seja, ter certeza
que a regra € aceita pelo habitante. No sistema ABC+, toda vez que novas regras sio criadas,
elas sdo armazenadas inicialmente no banco de Regras Embriondrias.

As Regras Embriondrias sdo regras que estdo em validagdo. Quando o habitante gerar

condicdes dos sensores iguais as condicdes de uma Regra Embriondria, o que acontece é que
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a regra ganha pontos positivos. Somente quando a regra atinge certa pontuagdo superior € que
ela passa para o banco de Regras Ativas.

Por outro lado, se o habitante contrariar a regra, ela ganha pontos negativos e ao
atingir uma pontuagdo inferior a mesma € eliminada do banco de Regras Embriondrias
(fig.4.4). Na figura 4.4, “outras a¢des” indicam partes do fluxograma que ndo estdo detalhadas
na mesma, ou seja, “outras agdes” representam um bloco macro com légicas que realizam

outras acdes presentes no sistema proposto.

Mowva
Ewverto
Atuacdor e -
Outras agles

] b

V_Outras agdies

-

Porto positivo,
Se pontos 2K
vira Regra Ative

Eigual
Ou contranay

-
]

u:(i_)_utras apdes Parta negativa,

Y

Se pontos 2y
rears exciuida

Figura 4.4 — Fluxograma da 16gica de valida¢do da Regra Embriondria.

4.3 O Desenvolvimento e Manutencao das Regras

A maneira como se mantém as regras em uma casa influencia a interagéo do sistema
com o habitante. A inser¢do e remoc¢do de regras t€m de ser o mais sutil possivel, caso
contrario trard desconforto ao usudrio e podem incorrer em desestabilizacdo das regras.

No sistema ABC+ existe dois tipos de regras, as Ativas e as Embriondrias. A figura
4.5 apresenta as relacdes entre as regras. No decorrer deste capitulo as relagdes serdo

detalhadas.

Regra Ativa Regras de Automagéo Ativas

A

Pontuagao

Pontuagao
¢ Negativa

Positiva

Regra Embrionaria Regras em validagéo

Pontuagao
C45 | Negativa Regra
Excluida

Banco de Eventos | Dados para gerar futuras regras

Figura 4.5 — Fluxograma da l6gica de validacdo da Regra Embriondria.
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Para o desenvolvimento e manuten¢do de regras no sistema ABC+ sdo utilizados trés
bancos de dados para cada atuador da casa (tab. 4.1, tab.4.2 e tab. 4.3).

A tabela de Eventos por Atuador (A1, A2,

Tabela Eventos = {N° Evento, Sensor1(S1), Sensor2(S2),
An}.

A tabela de Regras Ativas por Atuador (Al, A2,

Tabela Regras Ativas = {N° Evento, Sensorl(S1), Sensor2(S2),
Atuador An, ATIV, EXC}.

A tabela de Regras Embriondrias por Atuador (Al, A2,

...... An) tem os seguintes campos:

..... , SensorN(Sn), Atuador

...... An) tem os seguintes campos:

..... , SensorN(Sn),

...... An) tem os seguintes

campos:
Tabela Regras Embriondrias = {N° Evento, Sensorl(S1), Sensor2(S2), ..... ,
SensorN(Sn), Atuador An, OK, NOK}.
Tabela 4.1 — Eventos por Atuador (A1, A2, ...... An).
Evento | Sensor 1 (S1) Sensor 2 (S2) | cevereeennen. Sensor N (Sn) | Atuador An
1 Valor A Valor A | o Valor A Valor A
2 Valor C ValorB | e Valor A Valor B
3 Valor B Valor A | e Valor B Valor A
4 Valor N ValorN | e, Valor N Valor N
Tabela 4.2 — Regras Ativas por Atuador (Al, A2, ...... An).
Regra | Sensor 1 (S1) | Sensor 2 (S2) | ...... Sensor N (Sn) | Atuador An | ATIV | EXC
1 Valor A ValorA | ... Valor A Valor A 6 0
2 Valor C ValorB | ... Valor A Valor B 4 0
3 Valor B ValorA | ... Valor B Valor A 3 2
4 Valor N ValorN | ... Valor N Valor N 1 1




Tabela 4.3 — Regras Embriondrias por Atuador (A1, A2, ...... An).
Regra | Sensor 1 (S1) | Sensor 2 (S2) | ....... Sensor N (Sn) | Atuador An | OK NOK
1 Valor A ValorA | ... Valor A Valor A 2 1
2 Valor C ValorB | ... Valor A Valor B 5 2
3 Valor B ValorA | ... Valor B Valor A 1 0
4 Valor N ValorN | ... Valor N Valor N 6 0
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Serdo utilizadas as seguintes defini¢des:
¢ BDEventos — Banco de Dados de Eventos por Atuador.
e BDAtivas — Banco de Dados de Regras Ativas.
e ATIV — Campo do BDAtivas utilizado para pontuar positivamente uma regra.
e EXC - Campo do BDAtivas utilizado para pontuar negativamente uma regra.
e BDEmbrio — Banco de Dados de Regras Embrionérias.
¢ OK - Campo do BDEmbrio utilizado para validar uma regra.
¢ NOK - Campo do BDEmbrio utilizado para excluir uma regra.

Os novos eventos que surgem nos atuadores da casa, e passam pelo crivo da janela de
observagdo, sdo armazenados no Banco de Dados de Eventos por Atuador (tab. 4.1).

Na tabela 4.1 cada linha representa um evento de atuador armazenado. A informacao
que consta na linha € o valor do atributo atuador e os valores dos atributos dos sensores para
um determinado evento. Um exemplo de evento e atributos pode ser: atributo atuador igual a
“Lampada” e seus valores “Acesa” e “Apagada”, atributo sensor 1 igual a “Temperatura” e
seus valores “Alta”, “Normal” e “Baixa”, atributo sensor 2 igual a “Luminosidade” e seus
valores “Alta”, “Normal” e “Baixa”, atributo sensor 3 igual a “Umidade” e seus valores
“Alta”, “Média” e “Baixa” e atributo sensor 4 igual a “Porta” e seus valores “Entrada” e

“Saida”. Um evento pode ser:

Tabela 4.4 — Exemplo de evento armazenado no BDEventos.

Evento

Temperatura

Luminosidade

Umidade

Porta

Lampada

Alta

Alta

Média

Entrada

Acesa

Quando o Banco de Dados de eventos de atuador atinge um ndmero pré-determinado

de eventos ocorre a sua inser¢do no algoritmo C4.5 para a gera¢do de novas regras.
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Estas novas regras sdo inicialmente comparadas com as Regras Ativas e Regras
Embriondrias, para que as regras repetidas sejam eliminadas.

As novas regras geradas, que ndo forem repetidas, vdo para o banco de Regras
Embriondrias (tab. 4.3). No Banco de Regras Embrionérias existem para cada regra, além dos
campos de sensores e atuador, os campos OK e NOK, os quais servem para o controle da
validacdo da regra. Quando uma Regra Embriondria é gerada ela possui os campos OK e

NOK iguais a zero. Seguindo o descrito anteriormente, uma possivel regra no BDEmbrio é:

Tabela 4.5 — Exemplo de Regra Embriondria no BDEmbrio.

Regra | Temperatura | Luminosidade | Umidade Porta Lampada | OK NOK

1 Baixa Média Alta Saida Apagada |2 1

Sempre que ocorre um novo evento de atuador este é comparado primeiro com as
Regras Ativas, para verificar se alguma Regra Ativa estd sendo contrariada ou ndo, depois
este evento é comparado com as Regras Embriondrias. Caso exista Regra Embriondria
relacionada ao evento é necessario dar pontos a mesma. Se o evento confirmou a regra, ao
valor do campo OK é somado mais um, caso o evento contrarie a regra o valor do campo
NOK recebe mais um. Quando o campo OK atinge certo valor, a Regra Embriondria ¢é
transformada em Regra Ativa. Quando o campo NOK atinge certo valor, a Regra Embriondria
é removida do banco de regras.

Os campos OK e NOK trabalham como porcentagens de acertos e erros. Por exemplo,
se o valor no campo OK para a regra ser validada € oito e o valor no campo NOK para a regra
ser excluida € dois, significa que quando temos 80% ou mais de acertos a regra é validada ou
quando temos 20% ou mais de erros a regra é excluida.

O Banco de Regras Ativas (tab. 4.2) também possui uma légica de manutengio. E
neste banco que estdo as Regras de Seguranca (sdo regras para a seguranga da casa, como por
exemplo, se existe fogo entdo cortar energia e gis), as quais ndo sofrem modificagdes, e as
regras a serem executadas na casa. Sempre que algum evento de sensores acontece o banco de
Regras Ativas é consultado, se existir alguma regra relacionada ao evento a mesma ¢ aplicada,
assim uma acéo € feita no atuador. Neste caso soma-se ao valor do campo ATIV o valor um.

O banco de Regras Ativas possui uma quantidade limitada de regras. As regras estdo
ordenadas de acordo com o valor do campo ATIV. Quando uma nova regra ¢ inserida no
BDAtivas e este estd com sua capacidade maxima, entdo é necessdrio retirar a regra com

menor pontuagdo ATIV e colocar esta regra de volta ao banco de Regras Embriondrias.
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Tabela 4.6 — Exemplos de Regras Ativas no BDAtivas.

Regra | Temperatura | Luminosidade | Umidade Porta Lampada | ATIV | EXC
1 Baixa Alta Alta Saida Apagada |5 1
2 Média Média Baixa Entrada Acesa 3 0

Um evento de atuador também recebe atencdo por parte do BDAtivas. Caso o evento
atuador seja contrdrio a alguma regra existente no BDAtivas, soma-se ao valor do campo
EXC desta regra em questdo o valor um. Se o campo EXC ultrapassar um valor pré-
determinado, esta regra é excluida do BDAtivas.

No momento de criagdo de novas regras (atuagdo do C4.5) também é checado se
alguma regra do BDAtivas ou do BDEmbrio ficou velha. Para isto subtrai-se o valor um do
campo ATIV de todas as Regras Ativas. As Regras Ativas que neste momento tiverem seu
campo ATIV abaixo de certo valor serdo rebaixadas ao BDEmbrio. As Regras Embriondrias
que neste momento tiverem seu campo OK abaixo de certo valor serdo excluidas.

Importante ressaltar que o sistema aprende o que € repetitivo. Eventos ndo repetitivos
ndo irdo validar as Regras Embriondrias para as mesmas se tornarem Regras Ativas.

O Sistema ABC+ trabalha com somente um habitante na residéncia. Nao existem
vinculos entre atuadores e entre atuadores e sensores. As saidas dos atuadores devem ter seus
valores representados de maneira discreta. Estas limita¢des apontadas devem ser tratadas em
trabalhos futuros.

Para que o sistema possa ser estendido para aplicacdes reais e mais complexas serd
ainda necessario identificar como lidar com os possiveis loops nas regras criadas.

Um loop pode fazer com que uma regra ao ser ativada leve a ativagdo direta de uma
outra regra ou ativacdo indireta de regra por mudanga de algum sensor.

Na manutencdo de regras foram citadas algumas vezes que os campos OK, NOK,
ATIV, EXC e a quantidade de eventos no C4.5 ao atingirem um valor pré-determinado fazem
com que regras sejam criadas, promovidas ou eliminadas. Estes valores pré-determinados, na

verdade podem ser configurados através de varidveis.
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Ini Inicio
Novo Novo S 1.Agdo X
Evento Evento 2.ATIV = ATIV+1, max=T
Atuador (EA) | |Sensores (ES) 3.0rdenar BRA por ATIV

A A 4
Aguarda .
Novo Fim
Evento
Utilizar dados
Do evento
Posterior recente
Aguarda
Novo Fim
Evento
A
EXC=EXC+1,
Se EXC>K regra BE=Banco de Eventos
Excluida do BRA
RA=Regra Ativa
OK=0OK+1, BRA=Banco de Dados de Regras
Qu contréria rSee gif;i RA Ativas N
g ATIV=Campo do BRA utilizado para
N . OK_Emb pontuar positivamente uma regra.
(contréria) EXC=Campo do BRA utilizado para
pontuar negativamente uma regra.
Coloca evento gOEBT(OKH’ | o
No BE e NOK>Q regra \ RE=Regra Embrionaria
excluida do BRE BRE=Banco de Dados de Regras
NOK_Emb Embrionarias
OK - Campo do BRE utilizado para
NuEv validar uma regra.
BE tem N | NOK - Campo do BRE utilizado para
Y eventos? 3 excluir uma regra.
Novas regras
S S repetidas
y sdo ignoradas OK_Emb_exc
C4.5, gera ovas regras
novas regras | ES‘S‘S ggEB?RA 1.Regras antigas do BRE com OK<T séo excluidas
a partir de BE ' 2.Coloca regras novas no BRE

3.P/ todas RA fazer ATIV=ATIV-1

N 4.Se RA tem ATIV<J, coloca-a no BRE

ATIV_At

Figura 4.6 — Fluxograma do Funcionamento do Sistema ABC+.
Torna-se necessario definir os nomes destas variaveis do sistema, as quais serdo objeto
de avaliacdo neste trabalho:
¢ NuEv = Numero de eventos no BDEventos para acionar o C4.5;
e OK_Emb = Valor do campo OK do BDEmbrio para regra virar Regra Ativa;
e NOK_Emb = Valor do campo NOK do BDEmbrio para regra ser excluida;
e EXC_At = Valor do campo EXC do BDAtivas para excluir a regra;
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e ATIV_At = Valor do campo ATIV do BDAtivas para regra ir para o
BDEmbrio, devido a desuso;
e OK_Emb_exc = Valor do campo OK do BDEmbrio para a regra ser excluida
por desuso.
O fluxograma do funcionamento do sistema ABC+ (fig. 4.6) reflete as informacdes

descritas nesta secao.

Evento de Sensor
(BDAtivas: conjunto de Regras Ativas de um atuador,
ATIV: Campo do BDAtivas utilizado para pontuar positivamente uma regra);

Inicio

Se existe Regra Ativa relacionada ao evento,
Aplicar a regra, fazer campo ATIV da regra igual a ATIV+1,
ordenar BDAtivas por valor de ATIV;

Fim

Figura 4.7 — Algoritmo Evento de Sensor.

Evento de Atuador

(BDEventos: conjunto de Eventos por Atuador,

BDAtivas: conjunto de Regras Ativas de um atuador,

BDEmbrio: conjunto de Regras Embriondrias de um atuador,

ATIV: Campo do BDAtivas utilizado para pontuar positivamente uma regra,

EXC: Campo do BDAtivas utilizado para pontuar negativamente uma regra,

OK: Campo do BDEmbrio utilizado para validar uma regra,

NOK: Campo do BDEmbrio utilizado para excluir uma regra,

NuEv: Numero de eventos no BDEventos para acionar o C4.5,

OK_Emb: Valor do campo OK do BDEmbrio para regra virar Regra Ativa,

NOK_Emb: Valor do campo NOK do BDEmbrio para regra ser excluida,

EXC _At: Valor do campo EXC do BDAtivas para excluir a regra,

ATIV_At: Valor do campo ATIV do BDAtivas para regra ir para o BDEmbrio, devido a desuso,
OK_Emb_exc: Valor do campo OK do BDEmbrio para a regra ser excluida por desuso);

Inicio
Se existe Regra Ativa igual ao evento,
Va para o Fim;
Se existe Regra Ativa contraria ao evento,
Fazer campo EXC da regra igual a EXC+1;
SE EXC maior que EXC_At,
Rebaixar Regra Ativa a Regra Embriondria;
Se existe Regra Embriondria igual ao evento,
Fazer campo OK da regra igual a OK+1;
SE OK igual a OK_Emb,
Promover a regra a Regra Ativa;
Se existe Regra Embriondria contraria ao evento,
Fazer campo NOK da regra igual a NOK+1;
SE NOK maior que NOK_Emb,
Excluir a Regra Embriondria;

Sendo
Colocar o evento no BDEventos;
Se BDEventos igual a NuEv,
Acionar C4.5 para gerar novas regras;
Se novas regras jd estdo no BDAtivas ou BDEmbrio,
Ignorar as regras repetidas;
Se alguma Regra Embriondria tem campo OK menor que OK_Emb_exc,
Excluir Regra Embriondria;
Colocar regras novas no BDEmbrio;
Fazer campo ATIV das Regras Ativas igual a ATIV-1;
SE alguma Regra Ativa tem campo ATIV menor do que ATIV_At,
Rebaixar Regra Ativa a Regra Embriondria;
Fim

Figura 4.8 — Algoritmo Evento de Atuador.



62

O desenvolvimento e manutengdo das regras podem ser representados também através
de seus algoritmos. Sdo apresentados nas figuras 4.7 e 4.8 os algoritmos para quando ocorre
um Evento de Sensor e um Evento de Atuador.

Outra maneira de representar o funcionamento do sistema ABC+ € a Rede de Petri
presente no Apéndice 1.

O algoritmo da figura 4.7 ndo engloba a janela de observagdo de eventos, a qual ja foi

detalhada no item 4.1.

4.4 Inconsisténcia nas Regras

Um ponto importante que deve ser abordado € a inconsisténcias nas regras criadas. No
sistema ABC+ nao existe inconsisténcia nas regras.

A inconsisténcia implica em ter regras que sdo contrdrias entre si ou ter combinacdes
de sensores que ativam mais do que uma regra.

Quando um evento de atuador é armazenado no Banco de Eventos do Atuador ele
futuramente ird gerar uma Regra Embriondria. Esta Regra Embriondria serd pontuada
positivamente até se transformar em uma Regra Ativa. A cada vez que uma combinacio de
sensor (evento de sensor) atender a esta Regra Ativa, a mesma é executada.

Se o habitante passa a ter um comportamento contrdrio a Regra Ativa, fazendo com
que o atuador tenha um valor diferente do valor de atuador da regra, o que acontece € que a
regra receberd pontos no campo EXC desta Regra Ativa, at¢ o momento que a regra é
rebaixada a Regra Embriondria. Caso o habitante ainda continue repetindo o evento no
atuador, a Regra Embriondria receberd pontos no campo NOK, até que a mesma ¢é excluida.

O habitante mantém a nova rotina, gerando novos eventos no atuador. Estes eventos
agora ndo contrariam a regra, pois a regra ja foi excluida. Os eventos sdo entdo armazenados
no Banco de Eventos do Atuador para gerarem nova Regra Embriondria e posterior Regra
Ativa.

Pode-se observar que ndo existirdo inconsisténcias, pois sempre ocorrerd primeiro a
exclusdo de regras existentes antes da criagdo de novas regras que as possam contrariar.

A andlise de inconsisténcias nas regras finalizam este capitulo sobre o Sistema ABC+,

no préoximo capitulo serdo apresentadas as simulagdes realizadas no trabalho.



63

5 SIMULACAO DO SISTEMA ABC+

Para realizag@o dos testes deste trabalho foram criados dois simuladores envolvendo o
sistema proposto. Um simulador foi desenvolvido para avaliar a 16gica do sistema e o outro
simulador foi feito como objetivo de manipulacdo das varidveis do sistema, para analisar em

detalhe os comportamentos destas varidveis.
5.1 Simulacio da Ldgica do Sistema

Um simulador foi desenvolvido para confirmar o funcionamento da légica do sistema
ABC+. O ambiente simulado possui um cdmodo (dormitério) com um atuador (lampada), os
seguintes sensores € seus respectivos valores possiveis:

e Temperatura: Alta, Normal, Baixa;
e Luminosidade: Alta, Normal, Baixa;
e Umidade: Alta, Média, Baixa ;

e Porta: Entrada, Saida;

O Atuador possui os valores possiveis Acesa e Apagada.

Para a implementacdo do simulador foi utilizado o software Delphi. O algoritmo C4.5
utilizado € o original (QUINLAN, 1993), porém codificado para o sistema operacional
Windows.

Os sensores podem ter seu estado alterado através de botdes, conforme a figura 5.1. As
simulac¢des foram feitas manipulando estes botdes e assim gerando eventos.

No trabalho desenvolvido, os simuladores sdo ferramentas para verificacdo do que foi
proposto, ndo serd dada énfase ao desenvolvimento dos mesmos e sim ao sistema proposto,
portanto ndo serd feito detalhamento do cédigo fonte dos simuladores.

Um exemplo de evento € apertar o valor Normal, do sensor Temperatura. Isto gera um
evento de sensor que fica armazenado temporariamente, inclusive com horario, e pode ser
visualizado no quadro um do simulador. Este evento pode: levar & execu¢cdo de uma das
Regras Ativas, as quais podem ser observadas no quadro quatro do simulador ou atuar na
valida¢@o ou rejei¢do de uma das Regras Embriondrias, as quais podem ser vistas no quadro
trés do simulador ou servir de referéncia na janela de observacao.

Outro exemplo € apertar o valor Apagada do atuador Lampada. Isto gera um evento de

atuador, o qual passa pela l6gica da janela de observagdo e se for validado é armazenado no
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Banco de Dados de eventos do atuador. No quadro dois do simulador & possivel ver os
eventos de atuador armazenados.

O sistema teve o funcionamento esperado, conforme descrito no capitulo 4, criando
regras novas e aplicando as mesmas em eventos posteriores.

A logica da janela de observacdo funcionou perfeitamente, ou seja, os eventos
indesejados foram filtrados, permitindo que somente os eventos de atuador que possuem
vinculos com um evento de sensor anterior ou posterior fossem para o Banco de Eventos.

Quando o BDEventos atingiu a quantidade de eventos configurada, os dados foram
inseridos no algoritmo C4.5 e Regras Embriondrias foram criadas. As Regras Embriondrias
atuaram como uma etapa de validacdo de regras, somente promovendo regras a Regras Ativas
apo6s as confirmagdes das mesmas. As Regras Embriondrias que foram contrariadas acabaram
sendo eliminadas do BDEmbrio.

As Regras Ativas também funcionaram como especificado, foram mantidas as regras

desejadas e eliminadas as regras que foram contrariadas ou que ficaram em desuso.

E |Automacdo Baseada em Comportamento - ABC+ v2.3 E@g]
Eventos e 1egras l Log - Algoritmo 4.5 I Log - c4.5 Rules 1 Arquivos [File Stem) I Descartados]
Atuador Sensores
Lampada Temperatuia Luminasidade Urnidade Parta
v Acesa == " Alta " Alta " Alta + Entrada
" Apagada @\ " Mormal + Mormal + Media " Saida
l:l {+ Baixa " Baixa " Baixa
Tempos Eventos Regras Embrionariay
12:28:44 > Inicio . Alta, Mormal, Media, Entrada, Apagada Luminosidade=Alka, Apagada, ok 3, nok 0
12:23:21 » Porta, Saida Alta, Mormal, Media, Entrada, Apagada “Porta=5 aida, Apagada, ok 5, nok 0
12:29:45 > Porta, En_trada Alta, Mormal, Media, Entrada, Apagada
12:30:54 > Porta, Saida Alta, Mormal, Media, Entrada, Apagada
12:30:56 > Porta, Entrada Alta, Mormal, Media, Entrada, Apagada
12:30:58 > Porta, Saida Baixa, Normal, Media, Entrada, Acesa
12:31:00 » Parta, Ertrada Baixa, Normal, Media, Entrada, Acesa
12:32:03 > Luminosidads, Alta Baixa, Nomal, Media, Entrada, Acesa
12:32:54 » Luminosidade, Baixa Baixa, Normal, Media, Entrada, Acesa Q u a d ro 3
12:34:06 > Porta, Saida Baixa, Normal, Media, Entrada, Acesa
12:34:10 > Luminosidade, Mormal Baixa, Normal, Media, Entrada, Acesa
12:34:27 > Luminosidade, Alta Baixa, Nomal, Media, Entrada, Acesa

12:34:38 > Porta, Entrada
12:34:49 > Temperatura, Alta
12:34:51 » Luminosidade, Normal
12:35:00 > Temperatura, Baixa

Regras Alivay

“Luminozsidade=Baixa, Acesa, ativ 1, exc

Quadro 1 Quadro 2

Quadro 4

Eventas = 12

Figura 5.1 — Simulador para teste da 16gica do sistema ABC+.
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5.2 Simulador para Avaliacao das Variaveis do Sistema

Com a implementagdo do primeiro simulador surgiu a necessidade de avaliar melhor o

funcionamento do sistema, para isto foi necessario avaliar como se comportam as varidveis do

sistema ABC+ quando submetido ao comportamento de um agente (habitante).

O primeiro ponto a ser desenvolvido antes da elaboracdio do novo simulador foi a

identificacdo dos parametros de erro e desempenho que melhor permitem avaliar o sistema.

Em outras palavras, foi necessdrio definir quais informagdes deveriam ser extraidas do

sistema, as quais permitem comparar o funcionamento do sistema quando os valores das

varidveis sao manipulados.

Variéveis do sistema ABC+ que necessitavam ser avaliadas sdo:

NuEv = Ndmero de eventos no BDEventos para acionar o C4.5 [Y];

OK_Emb = Valor do campo OK do BDEmbrio para regra virar Regra Ativa
[Z];

NOK_Emb = Valor do campo NOK do BDEmbrio para regra ser excluida [Q];
EXC_At = Valor do campo EXC do BDAtivas para excluir a regra [K];
ATIV_At = Valor do campo ATIV do BDAtivas para regra ir para o
BDEmbrio, devido a desuso [J];

OK_Emb_exc = Valor do campo OK do BDEmbrio para a regra ser excluida

por desuso [W].

As varidveis listadas podem ter seus valores configurados no simulador (figura 5.2).

[R.1] Tempa anterior.: 0o:00:00
[R.2] Tempao posterior: 0o:00:00

{[T1Valor mésime - ATIV: [0
[k] % alor maximo - ExC: 'D_
[£] % alor mawximo - OK: 'D_
[3] % alar maxime - NOK: 'D_

[¥'] Momero maximo - eventos: 0

{1 AT limite para rebaixar: 0

[+#] QK. limite para excluir: 0
I LogITRACADO]

Relatdrio Final
[~ Rearas Embrionarias

Regras Ativas

Seqiiencia de Ewventos

—
—

[~ Ewentos Finais
[ Apenas em tela
—

Automatico apds rodar

Lok

Figura 5.2 — Tela do simulador para configurac¢do das varidveis do sistema ABC+.



66

O segundo simulador foi baseado no primeiro simulador desenvolvido, entretanto com
as seguintes modificacdes:

Existem um Atuador e 6 sensores (Sensorl, Sensor2, Sensor3, Sensor4, Sensor5 e
Sensor6). Para o atuador existem os estados A, B e C, para os sensores 1, 2, 3 e 4 existem os
estados A, B e C, para o sensor 5 existem os estados A, B, C e D e para o sensor 6 existem os
estados A, B, C, D e E.

Para as simulacdes foi criado um Banco de Dados de eventos para refletir as atividades
de um usudrio durante um periodo de tempo; estes eventos sdo inseridos no sistema, em

seguida observa-se o comportamento das regras que sdo produzidas.

‘- Automagao Baseada em Comportamento - ABC+ w3.5

Eventos & regras 1 Log - Algoritro 04.5] Log-cdh F\ules] Arquivos [File Stem]] Descartadoz I

Atuadar Sensor_1 Sensol_2 Sensor_3 Senzor_4 Sensor 5 Sensor_B
A oA oA A oA « A oA CE
&~ B_ 1 g B & B o B B B B

L EI T { A5 w® T { I ®

Sequiéncia de Eventos Eventos Fegras Embrionérias

Senzor_1. 4 A B.B. A&, .0, Sensor_4=4, Sensor_E=D,C_, ok 3, nok 2
Sensor_2, B A % Senzor_2=B . Sensor_5=A, Sensor_B=C. C_. ok 5, nok B
Senzor_3, A A, Senszor_1=B. Sensor_B=B. C_. ok 2. nok 4
Sensor_4, & A,
Sensor_b, & A,
Sensor_E, D ]
Atuador, A A,
Atuador, Ex A,
Sensor_1, 4 B
Sensor_2, B B
Sensor_3, 4 A,
B
A,
A,
B
B
A
r
B
B
B

mm
I

MW M X 00 T T om0 ) 0O

Sensor_4, 4

Senzor_5, &
Sengor_6.D
Atuador, &
Atuador, Ex
Sensor_1, 4
Sensor_2, B
Sensor_3, &
Sengor_4. 4

...... Rearas Alivas

Sensor_3=A, Sensor_4=B, Sensor_B=B, C_. ativ 200, exc 0
h :

Sensor_5,C A ativ 200, exc 14

Sensor B, ™

Atuador, A,

Atuador, B!

Sensor 1. ITOTAIS:
Gensor_2. |REGRAS EMBRIONARIAS CRIADAS =30
Sensor_3.. |REGRAS EMERIONARIAS DESCARTADAS = 16
Sersor_4, |REGRAS ATIVAS CRIADAS =11

Sensor 5, |REGRAS ATIVAS DESCARTADAS =5

Atuadar, 4,
Atuador, E:

5=, A_. ativ 200, exc 3
_d=4, B. Sensar_B=B, B_. ativ 200, exc 7
“Senso_1=h, Sensar_3=B, Sensor_B=4, B_, ativ 0, exc 0

Sensor:4: Ok

Figura 5.3 — Simulador para teste das varidveis do sistema ABC+ (Eventos e Regras).

Na simulagd@o, o simulador busca o primeiro evento no Banco de Dados externo e
executa sua programacao, a seguir busca o segundo evento e executa sua programacao; isto é
feito sucessivamente até que o ultimo evento seja buscado. Para as simula¢des ndo houve
limitacdo do nimero de Regras Ativas a serem armazenadas no BDAtivas, tal limitacdo
imporia mais uma varidvel no sistema, a qual influenciaria nas outras. A limitacdo do nimero

méximo de regras do BDAtivas estd diretamente relacionada com a percepcdo do habitante
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sobre as regras, portanto deverd ser avaliada em testes com residéncias e habitantes reais, o
que ficard para trabalhos futuros.

Como se pode observar nas figuras 5.3 e 5.4, o simulador permite visualizar quais
eventos foram inseridos no BDEventos, quais Regras Embriondrias foram criadas e quais
foram descartadas, quais Regras Ativas foram criadas e quais foram descartadas.

Ao final de cada simulacdo o simulador devolve um quadro (pop-up) com os valores
dos parametros de desempenho. Outra informacdo que o simulador fornece sdo quais regras e
em qual momento da simulagdo as mesmas foram criadas e eliminadas, permitindo uma
andlise qualitativa. O relatdrio produzido pelo simulador que permite a andlise qualitativa serd

doravante chamado de tragado.

v Automacao Baseada em Comportamento - ABC+ v3.5

Ewventos & regras I Log - Algaritrmo c4.5 } Log - c4.5 Rules ] Arquivos [File Stem) Descartados
Eventos Descartados Regras Embrionarias Descartadas

Mok, maior que > 20> Senzor_5=C, A_, ok 0, nok 8

Nak. maior que > 20> Sensor_d=A, Sensar_R=B. B_, ok 12, nok 8

Mok, maior que > 20> Sensor_2=4, Sensor_5=B. Sensor_B=C.C_, ok 4. nok 8
Mok. maior que > 20> Sensor_b=4, Sensor_6=B,C_, ok 13, nok 8

Nok. maior que > 20> Sensor_1=4, Sensor_3=B, Sensor_&=4, B_, ok 18, nok 8
Mok, maior que > 20> Sensor_2=A, Sensor_4=B, Sensor_5=A, Sensor_B=C, A_, ok 2,
ok 8

Mok, maior que > 20> Senzor_2=B. Senzor_5=f. Sensor_B=C. C_, ok &, nok 8
Ok menor que ' < 2 < Sensor_1=B. Sensor_2=B. Senzoi_B=D,C_. ok 1. nok 1
Mok. maior que > 20> Sensor_4=B, Sensor_5=b, A, ok 4, nok &

Nok. maior que > 20> Sensor_d4=4, Sensor_5=C, A_, ok 3, nok &

Mok. maior que > 20> Sensor_1=4, Sensor_2=4, Sensor_4=B,B_, ok 1, nok 8
MNaok. maior que > 203 Sensor_4=4, Sensor_5=B, Sensor_E=B, B_, ok 20, nok 8
Mok, maior que > 20> Senzor_2=f, Senszor_3=0, Sensor_fB=0. B_, ok 5. nok 8
Ok menor que'w' < 2 < Sensor_1=E. Sensor_5=C, Sensor_B=E.B_. ok 1. nok 1
Ok menor que'w' < 2 < Sensor_3=B, Sensor_4=A, Sensor_5=A, Sensor 6=B.C_. ok 1,
nok 7

Nak. maior que > 20> Sensor_1=B.A_, ok 7, nok 8

MNok. maior que > 203 Sensor_4=B, Sensor_E=B, C_, ok 3, nok 2

Nak. maior que > 20> Sensor_1=A, Sensar_5=B, B_, ok 16, nok 8

Mok maior que > 20> Sensor_1=B. Sensor_5=C. Sensor_B=4. C_, ok 2. nok 8

Regras Ativas Descartadas

Exc. maior que > 20> *Sensor_E=D, A_, ativ 200, exc 21

Exc. maior que > 20 > “Sensor_5=B. Sensor_B=&, B_, ativ 200, exc 21

Exc. maior que » 20> Sensor_5=E, Sensor_B=4, B_, ativ 200, exc 21

Exc. maior que > 20> Sensor_B=D, &_, ativ 200, exc 21

Exc. maior que > 20> Sensor_2=B, Sensor_5=B, Sensor_B=C, B_, ativ 200, exc 21
Exc. maior que > 20> Sensor_1=B, Sensor_3=B, Sensor_5=B, A_, ativ 130, exc 21
Exc. maior que > 20> Sensor_5=B, Sensor_B=4, B_, ativ 200, exc 21

Exc. maior que » 20> Sensor_B=01_ A__ ativ 200, exc 21

Exc. maior que » 20> Sensor_5=E, Sensor_B=4, B_, ativ 200, exc 21

Eventos = 24504

Figura 5.4 — Simulador para teste das varidveis do sistema ABC+ (Descartados).

A janela de observagdo ndo foi ativada nesta simulacio e serd avaliada em estudos e
andlises futuras. A avaliacido de eventos descartados pela janela de observacdo deve ser feita
com Banco de Dados representando a rotina real de uma residéncia. As simulacdes com o
banco de eventos nao deterministicos ndo reflete as condi¢des em que a janela de observacdo

deve atuar. Importante notar que, tendo o Banco de Dados com a rotina real, é possivel avaliar
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qual a média dos valores de tempo a serem utilizados na janela de observacdo, ou seja, é o

banco que definiréd os valores de tempo para a janela de observagao.

5.2.1 Pardmetros para Avaliacdo

O sistema atua criando e eliminado regras, tanto Regras Embriondrias quanto Regras
Ativas. Quando € feita a manipulag@o dos valores das varidveis as quantidades de regras varia,
ou seja, sdo criadas e eliminadas mais ou menos regras de acordo com a configuracdo das
varidveis. Com base nisto, definiu-se que os parametros utilizados para a avaliacdo, os quais
foram desenvolvidos no simulador, sdo:

¢ EC = Numero de Regras Embriondrias criadas;

e AC = Nuamero de Regras Ativas criadas;

¢ EE = Numero de Regras Embriondrias eliminadas;

e AE = Numero de Regras Ativas eliminadas (rebaixadas).

Com estes parametros € possivel fazer uma andlise quantitativa dos resultados de
acordo com as varia¢des que forem feitas.

Outra informagdo que o simulador fornece sdo quais regras e em qual momento da

simulag@o as mesmas foram criadas e eliminadas, permitindo uma andlise qualitativa.

5.3 Agente para Simulacio

Para as simulagdes a serem feitas com o sistema ABC+, existe a necessidade de criar
um agente para simulacdo. Este agente deve gerar eventos como um habitante em uma
residéncia, os quais fazem o sistema ABC+ atuar armazenando eventos, criando regras,
acionando regras, eliminando regras e realizando outras ag¢des possiveis. A seguir ¢ feita uma
descri¢do sobre agentes e como deve ser um modelo de usudrio; estas descrigdes servem para

orientar a constru¢do do agente para simulagdo.

5.3.1 Agentes

A defini¢do de agentes vem sendo amplamente discutida, inclusive em diversas dreas
como Inteligéncia Artificial, Sistemas de Informacdo, Computacdo Grafica, entre outras,
entretanto no se encontra um consenso sobre a mesma.

Uma defini¢d@o bastante abrangente ¢ dada por Russell e Norvig (2004):
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“Um agente ¢ tudo o que pode ser considerado capaz de perceber seu

ambiente por meio de sensores e de agir sobre este ambiente por intermédio de

atuadores.”

A figura 5.5 apresenta a representagdo de um agente.

Agente
Sensores <
Percepgoes
| >
3
2 g
- @
-}
—
l @
Atuadores AcGes >

Figura 5.5 — Representacdo de um agente (RUSSELL; NORVIG, 2004).
Em sua definicao, Wooldridge e Rao (1999) dizem que:

“Um agente é um sistema de computacdo que é capaz de agir

independentemente (autébnomo) de um usudrio...”.

Aprimora-se estd defini¢do destacando que o agente segue um propdsito ou objetivo,

fazendo com que suas ag¢des modifiquem o ambiente conforme suas necessidades

(CAVALHIERI, 2006).

O agente interage com outro agente ou com um humano por meio de uma linguagem
de comunicacdo, exibe um comportamento através de objetivos, escolhe de maneira dindmica

que agdes executar e em qual ordem (SANTOS, 2004).

5.3.2 Modelo de usuario

Um modelo de usuério conforme Santos (2004) é:

“..uma representacdo explicita das caracteristicas, preferéncias e

necessidades de um usudrio”.
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Em outra definicao segundo Kobsa (1995), o modelo de usudrio é:

“...uma colecdo de informacdes e suposicoes sobre usudrios individuais
ou sobre grupos de usudrios, necessdrias para que o sistema adapte diversos

aspectos de suas funcionalidades e interface”.

Para modelar o usudrio é imprescindivel definir as informagdes necessarias para a
elaboracdo do modelo. As tarefas realizadas pelo sistema, os objetivos do usudrio em relagdo
ao sistema e as caracteristicas do sistema que serdo afetadas pelo usudrio devem ser

consideradas na identificagdo dos propdésitos da utilizacdo do modelo.

5.3.3 Agentes Utilizados em Simulagdes

Virios trabalhos utilizam agentes para simular usudrios ou ambientes. No trabalho de
Bolzani (2004a) os eventos gerados pelos usudrios estdo previstos na forma de agentes que
caminham por uma residéncia inteligente e interagem com ela. Além dos agentes usudrios,
existem agentes que simulam eventos de temperatura externa, umidade, meses do ano,
dia/hora/minuto/segundo e eventos direto do integrador. Nao existe uma defini¢do clara de
como os agentes foram criados, entretanto € informado que a variacdo dos agentes € feita
através de controles deslizantes, ao gosto de quem estd simulando o sistema. Para os eventos
direto do integrador, o integrador gera os eventos a qualquer momento de maneira aleatdria.

O trabalho de Domingues (2002) explica que uma das maneiras mais utilizadas para
criacdo de dados para teste é a geracdo aleatdria, na qual pontos do dominio dos dados sdo
selecionados aleatoriamente. Ndo existe a garantia da melhor selecdo, entretanto por sua
facilidade de automatizagdo e capacidade de gerar grandes conjuntos de dados de teste
facilmente ela € defendida. A técnica também elimina a influéncia do testador na geragdo dos
dados para teste.

Outro trabalho interessante que trabalha com a criacdo de agentes e ambientes usados
em simulacdes é o trabalho de Moniz (1993). No trabalho a geracdo de eventos aleatérios é
feita de acordo com um valor (gerado aleatoriamente) usado para selecionar uma acio de um
banco de dados de agdes.

Os trabalhos citados servirdo de referéncia para a criacdo do agente de teste a ser

utilizado neste trabalho.
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5.3.4 Agente para simulacio no sistema ABC+

O agente a ser utilizado nas simulagdes no sistema ABC+ possui o comportamento

representado na figura 5.6.

Agente

Ambiente
Habito
Agao
Ambiente

Percepcao

Figura 5.6 — Representacdo do agente no sistema ABC+.

Este agente para as simulacdes no sistema ABC+ deveria ter seus eventos definidos
por um especialista, levando em consideragdo fatores tais como costumes, gostos, regiao e
cultura, entre outros, do habitante que estd simulando. Entretanto nas simulacdes a serem
feitas serdo abstraidos tais fatores, inclusive serdo abstraidos os tipos de sensores e atuadores
a serem utilizados. Isto se deve ao fato de que o que se deseja testar € o funcionamento do
sistema ABC+, sendo irrelevante nesta etapa de simulagdo que o agente (habitante) e a
residéncia tenham seus modelos exatamente iguais aos reais, o que seria extremamente dificil
de se replicar.

O agente para simulacdo tem como objetivo unicamente gerar eventos. Os eventos
gerados serdo capazes de satisfazer as necessidades e restrigdes para os testes do
funcionamento do sistema proposto. O agente gera eventos através da troca de estados dos
sensores e atuadores de uma residéncia. Aos sensores sdo aplicadas restrigdes, as quais o
agente deve respeitar. Devem ser seguidas também as preferéncias do habitante, as quais o
agente ird representar através de regras entre os atuadores e sensores. As regras do agente sio
padrdes repetitivos de comportamento. Ademais das restri¢des e preferéncias, o agente deve
gerar eventos aleatérios para simular eventos esporddicos que normalmente acontecem em

uma residéncia.

5.3.5 Banco de Dados para Simulacio

Os eventos para simulacio estdo armazenados em um Banco de dados (BD) externo ao
simulador. Estes eventos simulam a a¢do de um agente, cuja finalidade € simular um habitante
real de uma casa e assim permitir estudar as varidveis do sistema. Este BD representa um més

de eventos.
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O agente gerador de eventos, Banco de Dados, foi desenvolvido respeitando o descrito
nos itens 5.3.3 e 5.3.4 deste trabalho. Serdo consideradas as caracteristicas, preferéncias e
necessidades do ambiente e usudrio (SANTOS, 2004). Ademais, serd utilizada maneira de
criacdo aleatdria dos dados (DOMINGUES, 2002) (MONIZ, 1993).

Para o Banco de Dados foram considerados:

e Seis Sensores (de Sensorl a Sensor6) sendo Sensorl com estados A e B,
Sensor2 com estados A e B, Sensor3 com estados A e B, Sensor4 com estados
A e B, Sensor5 com estados A, B e C e Sensor6 com estados A, B, C e D.

e Um atuador (Atuador) com os estados A, B e C.

Os sensores sdo o ambiente ao qual o agente para simulagdo tem percepgdo, ou seja,
ele observa o estado dos sensores. O atuador € o ambiente ao qual o agente para simulacdo
realiza a acdo, ou seja, ele atua definindo o estado do atuador; isto pode ser observado na
figura 5.6.

Para criacdo do BD foram feitas combinacdes com os estados dos sensores e atuador.
Com os sensores considerados (Sensorl a Sensor6) e seus devidos estados € possivel ter 192

combinagdes (2x2x2x2x3x4). Exemplos de combina¢des podem ser observados na tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Exemplos de combinagdo no Banco de Dados.

Atuador Sensorl Sensor2 Sensor3 Sensor4 Sensor5 Sensor6
A A B A B C D
B B A B A A C
C A A A B B A

Posteriormente foram consideradas, como uma premissa, condigdes que ndo podem
acontecer entre os sensores. Isto foi feito para diminuir a quantidade de combinagdes a serem
trabalhadas no Banco de Dados. Um exemplo pratico de combinagdes que ndao podem
acontecer pode ser a existéncia de um sensor de temperatura e outro de umidade, neste caso
pode-se considerar, somente como premissa, que nunca existird a condicdo de temperatura
alta e umidade alta ao mesmo tempo. Para o banco de dados as premissas sdo:

e (Sensor2=A E Sensor5=C) OU
e (Sensor3=B E Sensor6=D) OU
e (Sensorl=B E Sensor4d=A).
Com estas condicdes, existem 105 combinagdes possiveis de acontecer e 87 que ndo

podem acontecer.
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Em seguida foram considerados 5 padrdes do agente para simulagdo, padrdes estes
refletidos em regras de automagdo que devem estar contidas no BD:
e RI: SENSORI1=A E SENSOR2=B E SENSOR6=D ENTAO ATUADOR=A;
e R2: SENSOR2=B E SENSOR3=A E SENSOR5=B ENTAO ATUADOR=B;
e R3: SENSOR3=A E SENSOR4=B E SENSOR6=B ENTAO ATUADOR=C;
e R4: SENSOR1=B E SENSOR3=B E SENSOR5=B ENTAO ATUADOR=A;
e R5: SENSOR2=A E SENSOR3=B E SENSOR5=B E SENSOR6=A ENTAO
ATUADOR=B.

As regras sdo os hdbitos do agente para simulagdo, os quais para cada posi¢do dos
sensores (percepgdo) ele indica uma posicao (ag¢do) de atuador (fig. 5.6).

A partir das regras foram encontradas 32 combinacdes de sensores que as geram. Das
105 combinacdes possiveis, retirando-se estas 32 combinagdes citadas anteriormente restam
73 combinagdes, para as quais ndo existem padrdes de comportamento, portanto ndo existe
estado de Atuador determinado para estas combinacdes. Para as cinco regras estipuladas, ndo
ha no BD nenhuma combinacéo que as contrarie.

Na realidade, em 5 das 32 combinacdes, o Atuador poderia ter assumido dois valores,
isto acontece porque a combinacdo dos sensores satisfaz a mais do que uma tunica regra
desejada (R1 a RS5). A Tabela 5.2 apresenta uma destas combinacdes. Na primeira linha a
regra um estd sendo atendida e na segunda linha a regra dois estd sendo atendida, para uma
mesma combinagdo nos sensores. Neste caso definiu-se que a regra um € a que seria atendida
no Banco de Dados. Isto implica que para a regra dois uma de suas combinac¢des ndo ird
aparecer e o algoritmo C4.5 terd de generalizar a regra sem esta combinacdo. Note que
quando a regra dois for criada, toda vez que esta combinagdo aparecer no Banco de Dados, a
regra serd contrariada, pois o valor do Atuador serd A e ndo B. Com isto deverdo ser
observados dois pontos: A regra dois, ou as outras que também estdo na mesma condicdo,
aparecerd tal como foi escrita ou estard mais especializada em funcdo de uma de suas
combinagdes ndo existir? As contradi¢des que a regra dois ird sofrer durante as simula¢des

fardo com que a mesma desapareca ou permaneg¢a no BDEmbrio ou BDAtivas?

Tabela 5.2 — Exemplo de Combinagdo que atende duas regras.

Atuador Sensorl Sensor2 Sensor3 Sensor4 Sensor5 Sensor6
A A B A B
B B B
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Para cada uma das 32 combinagdes foi considerado que existe certa freqii€éncia mensal
de repeti¢do. O uso de uma freqiiéncia de repeti¢cdo serve para representar quantas vezes no
més uma determinada combinagdo ird acontecer, isto se refletird no Banco de Dados em
varias posicoes de memoria (linhas), contendo a mesma informacio em todas elas.

As combinacdes t€m freqii€éncia mensal (repeti¢des) de valores igual a 180 (para 6
combinagdes), 90 (para 6 combinagdes), 30 (para 8 combinagdes), 15 (para 6 combinacdes) e
3 (para 6 combinacdes), conforme a tabela 5.3. Estas repeti¢des geram um total de 1.968
(180x64+90x6+30x8+15x6+3x6) eventos (posi¢cdes de memoria do BD).

As outras 73 combinagdes possiveis foram copiadas 15 vezes, gerando mais 1.095
(73x15) eventos. Para estes eventos o valor do estado do Atuador foi produzido
aleatoriamente, com isto t€ém-se as 73 combinagdes sem valor de atuador padronizado. Estes
eventos sdo eventos esporadicos (serdo assim chamados) e nao é desejavel que eles produzam
regras, por este motivo é que seus valores foram produzidos aleatoriamente. Ao final existem

3.063 eventos no BD.

Tabela 5.3 — Combinagdes das regras e suas freqiiéncias.

Sensor1 | Sensor2 | Sensor3 | Sensor4 | Sensor5 | Sensor6 | Atuadori Fr&(::g;?'a Regra

A B A A A D A 180

A B A A B D A 180

A B A A C D A 90 1
A B A B A D A 90

A B A B C D A 30

B A B B B A A 30

B A B B B B A 30

B A B B B C A 15 4
B B B B B A A 15

B B B B B B A 3

B B B B B C A 3

A A B A B A B 180 5
A A B B B A B 180

A B A A B A B 90

A B A A B B B 90

A B A A B C B 30

A B A B B A B 30

A B A B B C B 30 2
A B A B B D B 15

B B A B B A B 15

B B A B B C B 3

B B A B B D B 3

A A A B A B C 180

A A A B B B C 180

A B A B A B C 90

A B A B B B C 90

A B A B C B C 30 3
B A A B A B C 30

B A A B B B C 15

B B A B A B C 15

B B A B B B C 3

B B A B C B C 3




Tabela 5.4 — Exemplo de embaralhamento (eventos desordenados).

Sensor1

Sensor2

Sensor3

Sensor4

Sensor5

Sensor6

Atuador1

Aleatorio

76

27

31

23

7

90

65

8

20

46

47

100

90

82

92

43
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Por ultimo foram gerados nimeros aleatdrios entre 1 e 100 para cada um dos 3.063

eventos, como no exemplo da tabela 5.4. Os eventos foram ordenados pelos seus nimeros

aleatdrios e assim ficaram embaralhados (tabela 5.5). O objetivo do embaralhamento € nao ter

um BD viciado, ou seja, ter os eventos distribuidos de maneira ndo deterministica.

Tabela 5.5 — Exemplo de embaralhamento (eventos ordenados).
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Obtém-se um Banco de Dados com 3.063 eventos embaralhados, simulando a agdo de

um agente, a qual é ndo deterministica. Existem 192 combinacdes de sensores, das quais 87

estdo eliminadas, 32 combinagdes estdo vinculadas a 5 padrdes e 73 combinagdes de sensores

nao geram padrdes especificos.
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Foram gerados outros dois bancos de dados com os mesmos eventos, porém
embaralhados diferentemente. Isto permite que as simulagdes sejam feitas com trés bancos de

dados, sendo considerado como resultado sempre a média das trés simulagdes.

5.4 Resultados Obtidos

Foram feitas variagdes dos valores de cada varidvel em andlise na realizacdo das
simula¢cdes. Em cada variacdo foram feitas trés simulagdes, uma para cada BD de eventos, e
foram obtidos os dados dos pardmetros. Em algumas simulacdes também foram colhidos
dados mais detalhados, para se observar quais regras e quando as mesmas foram produzidas.
Foram realizadas andlises quantitativas, baseadas nos valores dos parametros encontrados e

andlise qualitativa, para a qual foram utilizados os tracados das simulacdes.

5.4.1 Analises Quantitativas

A partir dos dados dos pardmetros obtidos nas simulagdes foram criados os graficos
das figuras 5.7 a 5.13. Cada gréfico representa uma varidvel do sistema em andlise. O eixo Y
dos graficos sempre representa a quantidade de regras e o eixo X de cada gréifico a varidvel
que estd sendo estudada.

Foram feitas vérias simulacdes com variagdes significativas dos valores das varidveis;
muitas destas simulagdes apresentaram resultados que ndo permitem chegar a qualquer
conclusido, entretanto quando foi encontrada a gama certa de variacdo, os resultados obtidos
foram bastante satisfatérios e contribuiram muito para as conclusoes.

A primeira observacido importante é que os eventos esporddicos, que estdo inseridos
no BD, acabaram gerando e contrariando novas regras, como resultado o nimero de regras
excluidas, tanto no BDEmbrio (EE) quanto no BDAtivas (AE), foi aumentado. Um aspecto
importante é que os eventos esporddicos sdo benéficos ao sistema, isto porque tornam o
trabalho do C4.5 mais consistente para o sistema. Na inexisténcia dos eventos esporddicos o
C4.5 cria regras muito genéricas, como serd possivel verificar no item 5.4.2.

Como segunda observacdo, ndo foram geradas somente as 5 regras desejadas, mas sim
muitas outras. As regras geradas, sem contar as regras indesejdveis provenientes dos eventos
esporadicos, foram sempre regras relacionadas com as 5 regras desejadas, entretanto ndo sdo
sempre exatamente as desejadas, mas sim regras especializadas ou generalizadas demais em

relagdo as originais. Com o surgimento de regras especializadas ou generalizadas, os eventos
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do BD subseqiientes a tais regras acabaram gerando varias exclusdes das mesmas, fato que

também contribuiu muito para o aumento de regras excluidas (EE e AE).

5.4.2 Avaliacdo da Varidvel NuEv

O grafico da figura 5.7 mostra o comportamento do sistema quando é feita a variagdo
de NuEv, quantidade de eventos inseridos no C4.5.
As simulagdes foram feitas variando o valor de NuEv desde 20 até 500, mantendo os
seguintes valores das outras varidveis:
e OK_Emb=20;
e NOK Emb=7;
e EXC_At=20;
e ATIV_At=2;
e OK_ Emb_exc=2.
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Figura 5.7 — Gréfico da variacdo de NuEv.

Observa-se pelo grafico que todos os parametros de quantidades de regras decrescem
com o aumento do nimero de eventos. Este resultado era o esperado para esta varidvel, isto
acontece devido ao fato de que quanto menos eventos se coloca no C4.5, mais regras que nio
deveriam ser criadas (generalizadas, especializadas e esporddicas ou indesejdveis) surgem.
Quando regras sdo criadas erroneamente, os eventos subseqiientes as mesmas no BD acabam
excluindo-as; com isto novos eventos vao para o BDEventos e acionam novamente o C4.5
para criar novas regras, repetindo-se novamente o ciclo até o fim do eventos. Quando se

aumenta o nimero de eventos no C4.5, as regras geradas tendem a ser mais parecidas com as
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regras desejadas, ocorrendo menos exclusdes e menos criagdes de novas regras. De fato,
algumas das 5 regras definidas comecam a aparecer com NuEv em 20. Todas as 5 regras
definidas aparecem, simultaneamente, com o valor de 300 para NuEv, sendo portanto este o
melhor valor da varidvel para a configuracao das simulagdes.

O gréfico da figura 5.8 foi feito com outros trés Bancos de Dados onde os eventos
esporadicos foram suprimidos, ou seja, foram colocados apenas eventos que geram as 5 regras
desejadas. O que se observou foi a severa diminui¢do em todos os parametros de andlise, isto
em fungdo de ndo existir eventos que ficassem contrariando as regras que foram geradas. Um
fato observado foi que as regras ficaram extremamente generalizadas, sendo que em nenhum
momento, com nenhum valor de NuEv, foram encontradas exatamente as regras desejadas.
Isto demonstra que o C4.5 necessita de exemplos variados para gerar regras o mais especifico
possivel.

Num caso real a presenca de eventos esporddicos, os quais ndo representam a rotina
mais especifica do habitante, serd de grande valor para que as regras corretas surjam no
sistema. Apesar das regras geradas com este novo Banco de Dados serem genéricas, o sistema
cumpriu o seu objetivo, visto que regras foram criadas e passaram a atuar acionando o
atuador, o problema é que os eventos ficaram confinados em uma gama pequena de
combinagdes, perante todas as possiveis, neste caso se comecassem a Ssurgir outras
combinagdes de eventos as regras criadas poderiam passar a ser contrariadas. Enfim, é
importante que se tenha uma boa variedade de exemplos para que o algoritmo C4.5 possa
criar regras especificas, condizentes com os atributos (sensores) que siao manipulados na

rotina do habitante da casa.
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Figura 5.8 — Gréfico da variacdo de NuEv, com BD somente com regras desejadas.
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5.4.3 Avaliagdo da Varidvel OK_Emb

A figura 5.9 apresenta o grifico da variagdo de OK_Emb, valor mdximo da varidvel
OK. Esta varidvel define quantas vezes a Regra Embriondria necessita ser confirmada antes
de a mesma ser promovida a Regra Ativa.
As simulacdes foram feitas variando o valor de OK_Emb desde 5 até 30, mantendo os
seguintes valores das outras varidveis:
e NuEv =200;
e NOK_Emb=7;
e EXC_At=20;
o ATIV_At=2;
e OK _Emb_exc=2.
Observa-se que quanto maior for o valor desta varidvel menos Regras Embriondrias
sdo promovidas e conseqiientemente menos Regras Ativas serdo criadas, isto ocorre porque a
Regra Embrionéria tem de receber uma pontuag¢do maior para ser promovida, o que torna mais
dificil sua promogdo. Como as Regras Embriondrias ndo sdo promovidas, elas acabam sendo
eliminadas, dai o aumento desta eliminacdo no grafico. Estas eliminacdes acabam diminuindo
o ndmero de regras indesejaveis no sistema.
O comportamento desta varidvel é o que se esperava, pois o objetivo da varidvel é

facilitar ou dificultar a promocdo da Regra Embriondria a Regra Ativa.
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Figura 5.9 — Griéfico da variacdo de OK_Emb.
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O cruzamento da linha EE com as linhas AC e AE no grifico representa algo
importante, € a partir deste ponto (OK_Emb maior ou igual a 10) que existem mais Regras
Embriondrias excluidas do que Regras Ativas criadas, ou seja, as Regras Embriondrias
indesejadas sdo excluidas antes de virarem Regras Ativas, o que € desejavel. Com OK_Emb
igual a 20 ja € possivel verificar uma melhor estabilizacdo nos pardmetros, sendo portanto este

um bom valor encontrado para a variavel.

5.4.4 Avaliagcdo da Varidvel NOK_Emb

A variacdo de NOK_Emb, valor mdximo da varidvel NOK, o qual define quantas
vezes a Regra Embriondria pode ser contrariada antes de a mesma ser eliminada, é
apresentada no grafico da figura 5.10.
As simulagdes foram feitas variando o valor de NOK_Emb desde 5 até 30, mantendo
os seguintes valores das outras varidveis:
e NuEv=200;
e OK_Emb = 20;
e EXC_At=20;
o ATIV_At=2;
e OK_ Emb_exc=2.
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Figura 5.10 — Gréfico da variacdo de NOK_Emb.
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Pelo grafico observa-se que quanto maior o valor de NOK_Emb menos Regras
Embriondrias sdo eliminadas e conseqiientemente mais Regras Ativas sio criadas, ou seja, é
dificultada a eliminagdo da Regra Embriondria e facilitada a promog¢do da mesma para Regra
Ativa. Nas simulagdes feitas, a partir do valor de NOK_Emb igual a 20, se observa uma
estabilidade nos dados, ou seja, jd ndo existe a facilitagdo citada, pois ndo basta dificultar a
eliminacdo da Regra Embriondria para a mesma ser promovida a Ativa, torna-se necessirio
também que estd regra ganhe pontos positivos para poder acender a Regra Ativa (varidvel
OK_Emb). Como o objetivo de NOK_Emb ¢ facilitar ou dificultar a eliminacdo das Regras
Embriondrias, a varidvel teve o comportamento esperado.

O cruzamento da linha EE com as linhas AC e AE no gréfico representa novamente
algo importante, é a partir deste ponto (NOK_Emb maior do que 10) que existem menos
Regras Embriondrias excluidas do que Regras Ativas criadas, ou seja, as Regras Ativas
surgem antes das Regras Embriondrias terem sido excluidas, o que é indesejavel. Com
OK_Emb menor do que 10 existem menos Regras Ativas criadas do que Regras Embriondrias

excluidas, sendo portanto este o valor a ser utilizado nesta varidvel.

5.4.5 Avaliacdo da Varidvel EXC_At

No gréfico da figura 5.11 ocorre a variagdo no valor de EXC_At, valor méximo da
varidvel EXC, o qual define quantas vezes a Regra Ativa pode ser contrariada antes da mesma
ser rebaixada a Regra Embriondria.

As simulagdes foram feitas variando o valor de EXC_At desde 5 até 40, mantendo os
seguintes valores das outras varidveis:

e NuEv =200;

e OK_Emb=20;

e NOK_Emb=7;

o ATIV_At=2;

e OK _Emb_exc=2.

Observa-se que todos os pardmetros de quantidades de regras decrescem com o
aumento do valor de EXC e a partir do valor da varidvel igual a 25 decrescem mais
suavemente. A diminuicdo do nimero de Regras Embriondrias ocorre devido a que quanto
maior o valor de EXC € mais dificil a Regra Ativa ser excluida e, por conseqii€ncia, se ndo é
excluida, ndo é novamente criada como Regra Embriondria. O fato de regras ndo serem

excluidas também faz com que os eventos subseqiientes do Banco de Dados sejam utilizados
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para pontuar as regras € ndo sdo armazenados no BDEventos para gerar novas regras, em
outras palavras, um determinado evento ird gerar mais um ponto na campo EXC de uma
Regra Ativa, caso esta regra j4 tivesse sido eliminada o evento em questdo seria armazenado
no BDEventos e acabaria gerando nova Regra Embriondria. Um ponto importante é que
regras desejadas nao sdo eliminadas, mesmo com valores maiores de EXC_At; isto pode ser
observado a partir do valor de EXC_At igual a 20, onde a quantidade de Regras Ativas se

mantém praticamente constante.
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Figura 5.11 — Gréfico da variagdo de EXC_At.

5.4.6 Avaliagdo da Varidvel ATIV_At

No gréafico da figura 5.12 ocorre a variagdo no valor de ATIV_At, valor minimo da
varidvel ATIV, cujo valor determina o minimo de vezes que uma Regra Ativa tem de ser
acionada entre cada atuacdo do C4.5 para ndo ser rebaixada a Regra Embriondria por desuso.

As simulagdes foram feitas variando o valor de ATIV_At desde 1 até 300, mantendo
os seguintes valores das outras varidveis:

e NuEv =200;

e OK Emb=5;

e NOK_Emb = 50;
o EXC_At=1500;

e OK_Emb_exc=1.
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Pelo grafico observa-se que quanto maior o valor de ATIV_At mais Regras Ativas sdo
eliminadas, ou seja, é dificultada a permanéncia da Regra Ativa. Observou-se também que
com o aumento de ATIV_At surge um niimero maior de Regras Embriondrias e Regras Ativas
criadas; isto acontece porque quando as Regras Ativas sdo rebaixadas aumenta o nimero de
Regras Embriondrias criadas, por outro lado algumas destas regras sdo novamente

promovidas a Regras Ativas e assim aumentando o nimero de Regras Ativas criadas.
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Figura 5.12 — Gréfico da variagdo de ATIV_At.

Os valores de ATIV s@o altos, isto acontece devido a maneira que o Banco de Dados
de testes foi criado, onde um evento deste Banco de Dados ndo tem relacdo com o evento
posterior. Neste caso um novo evento atua como se fossem até seis mudancas de sensores na
residéncia, o que causa a repeticdo por seis no valor de ATIV quando existir atuacdo neste
campo, ou seja, quando uma Regra Ativa existir e receber um ponto positivo, na verdade
recebe até seis pontos. A varidvel ATIV_At € realmente uma varidvel de controle de desuso
das Regras Ativas, sendo utilizada na pritica somente para garantir que a Regra Ativa que
caiu em desuso seja um dia rebaixada a Regra Embriondria. A variacdo da varidvel ndo

apresentou grande variacao no sistema.

5.4.7 Avaliagdo da Varidvel OK_Emb_exc

No grafico da figura 5.13 ocorre a variagdo no valor de OK_Emb_exc, valor minimo
da varidvel OK, cujo valor determina o minimo de vezes que uma Regra Embriondria tem de

ser acionada entre cada atuacdo do C4.5 para ndo ser eliminada por desuso.
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As simulagdes foram feitas variando o valor de OK_Emb_exc desde 1 até 17,
mantendo os seguintes valores das outras varidveis:
e NuEv=100;
e OK_Emb=20;
e NOK_Emb = 20;
e EXC_At=20;
o ATIV_At=2.

Pelo grifico observa-se que quanto maior o valor de OK_Emb_exc mais Regras
Embriondrias sdo eliminadas, ou seja, ¢ dificultada a permanéncia da Regra Embriondria.
Observou-se também que com o aumento de OK_Emb_exc surge um nimero maior de
Regras Embriondrias criadas; isto acontece porque quando as Regras Embriondrias sdo
eliminadas, os eventos subseqiientes as mesmas no BD acabam sendo armazenados no
BDEventos, acionando novamente o C4.5 e criando novas Regras Embriondrias, repetindo-se

novamente este ciclo até o fim do eventos.
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Figura 5.13 — Gréfico da variagdo de OK_Emb_exc.

O cruzamento da linha EE com a linha AC no grifico representa que tanto as Regras
Embriondrias excluidas quanto as Regras Ativas criadas crescem com o crescimento no
nimero de Regras Embriondrias criadas, entretanto em dado momento mais Regras
Embriondrias sdo excluidas do que Regras Ativas sdo criadas, isto demonstra que para a
configuragdo utilizada € mais fécil excluir uma Regra Embriondria do que promové-la a Regra
Ativa, sendo algo desejavel no sistema. A varidvel OK_Emb_exc é realmente uma varidvel de

controle de desuso das Regras Embriondrias, sendo utilizada na préitica somente para garantir
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que a Regra Embriondria que caiu em desuso seja um dia excluida do sistema. A variacdo da
varidvel ndo apresentou grande variagdo no sistema

As varidveis observadas na andlise quantitativa apresentaram o comportamento
esperado, conforme descrito no capitulo 4, ndo houveram resultados que contrariassem o que
foi proposto, nem que demonstrassem que o sistema apresenta falhas no seu funcionamento.
Vale ressaltar que a andlise estd baseada na configura¢do desenvolvida (seis sensores, um
atuador e o Banco de Dados de teste), sendo importante em trabalhos futuros avaliar novas
configuragdes.

Como ultima considera¢@o, a ndo limitacdo do nimero maximo de regras do BDAtivas
ndo influenciou no processamento ou na capacidade de memoria utilizados pelos simuladores.
As quantidades de Regras Ativas existentes simultaneamente nos testes, sem limitacdo, ndo
ultrapassou em nenhum momento o nimero de doze regras.

As tabelas com todos os valores das varidveis e resultados das simulagdes, os quais

permitiram a confecgdo dos graficos desta secdo, sdo apresentadas no Apéndice 2.

5.4.8 Analise Qualitativa

A andlise qualitativa estd baseada na avaliagdo dos tragados (relatério detalhado da
simula¢@o). Com o tragado é possivel observar cada evento do Banco de Dados sendo inserido
no simulador e a respectiva acdo do simulador. Sendo assim, pode-se verificar quando cada
Regra Embrionéria ou Regra Ativa € criada e quando € eliminada (ou rebaixada).

A tabela 5.6 apresenta um exemplo de parte de um tragado. O tracado deste exemplo
foi retirado de uma simulagdo onde NuEv € igual a 20, ou seja, sdo necessdrios 20 eventos
para acionar o algoritmo C4.5. Nele é possivel observar na primeira coluna os eventos em
seqliéncia que foram sendo gerados; sendo que a informagdo de cada linha (posi¢do de
memoria) contém os dados dos sensores de 1 a 6 separados por virgula e mais o dado do

[I3E)

atuador, o qual possui o simbolo underline no final.

Na segunda coluna estdo as Regras Embriondrias; no exemplo, apds 20 eventos sdo
criadas 6 Regras Embriondrias, para as quais os campos OK e NOK iniciam-se com valor
zero. A cada novo evento € feita ou a pontuacdo de OK e NOK para as regras que estiverem
vinculadas com o evento, ou a inser¢do do evento na coluna EVENTOS, no caso do evento
nao possuir nenhuma regra vinculada e ele. Quando uma Regra Embriondria se transforma em

Regra Ativa, a mesma € colocada na terceira coluna. A regra aparece com os valores de ATIV

e EXC inicialmente iguais a zero. No exemplo, apds as Regras Embriondrias apresentadas,
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foram colocadas duas linhas com informagdo “......” para expressar que vérios eventos foram

realizados até o surgimento de uma Regra Ativa.

Tabela 5.6 — Exemplo de Tracado.

EVENTOS | REGRAS EMBRIONARIAS | REGRAS ATIVAS

A,B,A A B, D A_

A,B,A A B,DA_

A,B,A A C,D,A_

A,B,A,B,A, D A_

A,B,A, B,A D A_

B,B,B,B,B A A_

A, A, B,A B AB_

A, A, B,B,B,AB_

A,B,A A B AB_

A,B,A A B,B,B_

A,B,A,B,B,D,B_

A, A A B /A B C_

A, A, A B AB,C_

A, A A B /A B, C_

A, A, A B,B,B,C_

A, A A B,B,B,C_

A, A, B, A AAC_

B,B,B,B,A C,A_

B,B,A B,C,AC_

A, A B,A A BA_
Sensor_2=A, Sensor_3=A, C_, ok 0, nok 0
Sensor_6=D, A _, ok 0, nok 0
Sensor_5=B, B_, ok 0, nok 0
Sensor_5=B, B_, ok 0, nok 0
Sensor_6=D, A_, ok 0, nok 0
Sensor_2=A, Sensor_3=A, C_, ok 0, nok 0

Sensor_6=D, A_, ativ 0, exc 0

Foram colhidos tracados de todas as simulacdes feitas para a anélise da varidvel NuEV
(item 5.4.2), a menos do valor 500. Portanto foram obtidos tracados com valores de NuEv
iguais a 20, 40, 60, 80, 100, 150, 200 e 300 para cada um dos trés bancos de dados de teste.

A partir dos tragados foi feita a andlise das 5 regras desejadas, as quais estdo presentes
no Banco de Dados de teste. As 5 regras e suas respectivas quantidades de repeticdes no
Banco de Dados de teste sdo:

e RI: SENSORI=A E SENSOR2=B E SENSOR6=D ENTAO ATUADOR=A;
570 repeti¢des.

e R2: SENSOR2=B E SENSOR3=A E SENSOR5=B ENTAO ATUADOR=B;
306 repetigdes.

e R3: SENSOR3=A E SENSOR4=B E SENSOR6=B ENTAO ATUADOR=C;
636 repeticdes.

e R4: SENSOR1=B E SENSOR3=B E SENSOR5=B ENTAO ATUADOR=A;

® 96 repetigdes.

e RS5: SENSOR2=A E SENSOR3=B E SENSOR5=B E SENSOR6=A ENTAO
ATUADOR=B; 180 repeticdes.
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Foi avaliado se as regras realmente foram criadas e em que momento da simulacio as
mesmas sdo criadas, tanto como Regras Embriondrias quanto como Regras Ativas. O
momento em que as regras surge estd expresso em porcentagem. O Banco de Dados possui
3.063 eventos, que representam 100% do Banco de Dados. Uma porcentagem de 10% do
Banco de Dados significa algo em torno de 306 eventos inseridos no simulador.

Pelo gréfico da figura 5.14 € possivel observar que com NuEv igual a 20, surge nas
simulag¢des somente uma das regras desejadas, a regra 3. A regra 3 é a que mais repeti¢des
possui no Banco de Dados (636). A regra surge como Regra Embriondria quase no final da
simulag¢do (80%) e logo é promovida a Regra Ativa. Nos tracados de NuEv igual a 20, a
maioria das regras criadas possui apenas um ou dois atributos e sdo regras generalizadas em
relacdo as 5 regras desejadas, existem ainda regras oriundas dos eventos esporddicos.
Importante ressaltar que a regra 3 é uma regra com trés atributos. Estas generalizacdes
ocorrem porque o algoritmo C4.5 tem poucos exemplos para criar as regras, O que
consequentemente faz com que as mesmas sejam regras mais simplificadas (generalizadas).

Com o valor de NuEv igual a 40, surge novamente a regra 3, como Regra Embrionéria
e logo em seguida como Regra Ativa, entretanto ela aparece logo no inicio da simulagdo.
Outra regra que surge no final da simulacdo € a regra 4, porém somente como Regra
Embriondria. Para os tracados de NuEv igual a 40 valem os mesmos comentdrios de NuEv
igual a 20, ou seja, as regras criadas possuem apenas um ou dois atributos e sdo regras
generalizadas em relagdo as 5 regras desejadas, existem ainda regras oriundas dos eventos
esporadicos

Para o valor de NuEv igual a 60 ocorre o mesmo que nos tracados anteriores,
entretanto a regra criada é a regra 2.

As regras comegam a surgir mais rapidamente a partir de NuEv igual a 80, onde
surgem duas regras desejadas, as regras 2 e 3. Ambas regras surgem logo no inicio das
simulagdes e em seguida a sua criacdo como Regras Embriondrias passam a Regras Ativas.
Nestes tragcados ja é possivel observar mais regras com dois e trés atributos.

Os tracados de NuEv igual a 100 demonstram a existéncia de trés regras desejadas
(regra 2, 3 e 4). A maioria das regras possuem trés atributos, ainda nio € possivel observar

regras com quatro atributos, que é o caso da regra 5.
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Figura 5.14 — Grafico de Criagdo de Regras em funcdo da quantidade de eventos no C4.5.

Com os valores de NuEv iguais a 150 e 200, surge a regra 1, além das outras trés
regras que ja haviam surgido anteriormente. As Regras Embriondrias surgem logo no inicio
das simulagdes e é possivel observar regras com quatro atributos, porém a regra 5, que € a
unica desejada com quatro atributos, ainda ndo foi criada.

Efetivamente com 300 eventos sendo inseridos no algoritmo C4.5 (NuEv igual a 300),
todas as 5 regras estdo presentes. As regras surgem com cerca de 10% do Banco de Dados
inserido no simulador, ou seja, como 10% sdo 306 eventos e o nimero de eventos no
algoritmo C4.5 € 300, portanto logo na primeira execu¢do do C4.5 todas as regras desejadas
estdo presentes, sendo promovidas a Regras Ativas na seqii€ncia das simulagdes.

Pela anélise quantitativa, onde podem ser observados os melhores valores de cada uma
das varidveis nos itens 5.4.2 até 5.4.7, e pela andlise qualitativa realizada, ambas baseadas na
configuragdo desenvolvida (seis sensores, um atuador e o Banco de Dados de teste), os
valores das varidveis que apresentaram o melhor resultado foram os seguintes:

e NuEv =300;

e OK_Emb=20;

e NOK_Emb=7;

e EXC_At=20;

o ATIV_At=2;

e OK _Emb_exc=2.
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Figura 5.15 — Tela do simulador com resultados satisfatdrios.

A figura 5.15 apresenta a tela do simulador, com os valores das varidveis descritos
anteriormente, onde se pode observar no campo de Regras Ativas (elipse em vermelho) a
presencas das 5 regras desejadas.

Com as anélises realizadas é possivel responder a duas questdes feitas no decorrer do
item 5.3.5 deste trabalho: A regra dois, ou as outras que também estdo na mesma condicao,
aparecera tal como foi escrita ou estard mais especializada em funcdo de uma de suas
combinagdes ndo existir? As contradicdes que a regra dois ird sofrer durante as simulacdes
fardo com que a mesma desapareca ou permane¢a no BDEmbrio ou BDAtivas?

As respostas para estas questdes sdo: A regra dois, e outras na mesma condi¢do dela,
por vezes apareceu mais especializada e as contradicdes fizeram com que a mesma
desaparecesse do BDEmbrio ou BDAtivas, entretanto quando as varidveis do sistemas foram
configuradas de certa maneira, a regra foi criada corretamente € mesmo sendo contrariada

nao foi eliminada dos bancos de regras.



90

A andlise qualitativa permitiu observar que o sistema proposto pode ter suas varidveis
configuradas de tal maneira a produzir regras que refletem a rotina desenvolvida pelo agente
(habitante da casa).

Foi observado também através dos tracados que sdo criadas regras sobre
especializadas, fato conhecido como overfitting. Um exemplo disto € a criacdo de regras com
quatro atributos, quando a regra desejada deveria ter trés atributos. Isto pode ser observado
quando o conjunto de eventos inseridos no algoritmo C4.5 ndo possui todos os exemplos
necessdrios para criar uma regra generalizada, neste caso a regra produzida possui atributos a
mais para poder cobrir somente os exemplos do conjunto utilizado em sua geragdo.

A criacdo de regras sobre especializadas ndo causa problemas no sistema, entretanto a
cobertura da regra € menor do que a regra desejada. No sistema atual, para que a regra sobre
especializada amplie sua cobertura, € necessdrio que uma nova regra seja criada, para
complementar a regra existente.

Torna-se importante estudar uma maneira de diminuir a quantidade de sobre

especializacdo das regras, isto serd realizados em trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Consideracoes Finais

O tema automagao residencial tem sido bastante estudado, as possibilidades ainda nao
exploradas permitirdo o desenvolvimento de muitos trabalhos em diversas dreas, tais como
Engenharia, Ciéncia da Computagdo, Sociologia, entre outras.

O trabalho desenvolvido prop6s um sistema cujo objetivo € observar e aprender regras
em uma casa de acordo com o comportamento de seus habitantes, utilizando o conceito de
aprendizado com regras de indug@o.

O sistema proposto partiu da idéia de se armazenar os eventos ocorridos nos atuadores
de uma residéncia, transformd-los em regras e passar a executar estas regras quando as
condicdes dos eventos se repetissem; fazendo uso de técnicas de aprendizado. Somado ao
aprendizado foi feito uso de um algoritmo que permitisse ndo ter de armazenar todas as
regras, mas sim generalizar as regras e assim economizar processamento e memoria, tal
algoritmo € o C4.5, que constrdi arvores de decisdo.

O sistema proposto tinha como desafios iniciais resolver o problema das regras que
eram imediatamente ativadas, causando desconforto ao habitante, ¢ o problema da ndo
deteccdo de seqiiéncias causais de eventos no tempo, a qual causa armazenamento indevido
de eventos. Os problemas foram resolvidos através da criagdo das Regras Embriondrias e da
janela de observacao de eventos.

Com base nas solugdes identificadas, foi criado um simulador que refletia um
dormitdrio de uma residéncia.

A l6gica do sistema possui algumas varidveis que afetam diretamente o funcionamento
do sistema, por tal motivo foi necessério avaliar o comportamento destas varidveis. Para isto
foi construido um segundo simulador que permitiu analisar as varidveis.

Os experimentos realizados nos simuladores demonstraram o seguinte, durante este
trabalho:

¢ No primeiro simulador tem-se a indicagcdo de que o sistema funciona, tal como
foi proposto, dando destaque para as Regras Embriondrias e a janela de
observagdo de eventos, que funcionaram como foram idealizadas, ou seja, as

Regras Embriondrias atuam como uma etapa de validacdo das regras e a janela
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de observacdo de eventos ndo permite que seqiiéncias causais de eventos sejam
armazenadas para gerarem futuras regras.

e No segundo simulador tem-se a indicagdo de que é possivel manipular as
varidveis do sistema até encontrar a melhor configuracdo das mesmas, de tal
forma que o sistema se adaptou ao perfil do usudrio e ao ambiente que estd
sendo automatizado.

Um dos itens avaliados foi a janela de observagdo, que teve seu correto funcionamento
comprovado, entretanto ndo foram realizados testes para se verificar quais os melhores
valores para a janela de observacdo anterior e para a janela de observacdo posterior. A
avaliacdo de eventos descartados pela janela de observagdo deve ser feita com uma residéncia
real e ndo com um simulador. As simulagdes com o Banco de Dados de eventos criado ndao
permitiriam avaliar as condi¢cdes em que a janela de observacdo deve atuar. Tendo um Banco
de Dados colhido de uma residéncia real ndo é necessdrio realizar simulacdes com o sistema
ABC+, basta aplicar a l6gica da janela de observacido sobre o Banco de Dados e identificar
quantos eventos sdo admitidos e quantos sdo descartados, perante os valores que sdo
configurados na janela de observagdo. Na verdade, uma vez tendo colhidos os dados de uma
residéncia € possivel calcular quais os valores devem ser utilizados na janela de observagao,
sem para isto realizar testes.

Como principais pontos positivos identificados na realizacdo deste trabalho destacam-
se:

e Tem-se um indicativo de que € possivel ter um sistema de Domdtica
Inteligente que aprende regras em uma residéncia. Este sistema torna a
automacdo residencial mais acessivel a usudrios com pouca familiaridade em
programar e configurar sistemas, evitando que os mesmos tenham de
programar as regras que desejam ter em sua residéncia.

® Tem-se um indicativo de que € possivel configurar o sistema de Domdtica
Inteligente para se ajustar ao perfil do habitante. As varidveis do sistema
permitem criar e eliminar regras com diferentes velocidades e quantidades, ou
seja, mais ou menos rapidamente as regras sdo criadas e/ou eliminadas e mais
ou menos regras sdo criadas e/ou eliminadas.

¢ Tem-se um indicativo de que € possivel disponibilizar novas regras ao
habitante de uma residéncia, sem causar oscilagdo no banco de regras. As

Regras Embriondrias e o desenvolvimento e manutencdo das regras permitem
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que mesmo no momento em que o habitante estd se adaptando a novas regras,
as mesmas nao sejam descartadas.

¢ Tem-se um indicativo de que é possivel filtrar eventos que ndo refletem a
rotina de um habitante. Eventos que gerariam regras incorretas, pois utilizariam
dados de sensores que estdo desatualizados, sdo eliminados.

Nao foram realizadas andlises com variacdes de perfis de Banco de Dados de eventos
(diferentes agentes) e com variagdes no nimero de sensores, atuadores e valores possiveis dos
sensores e atuadores. Para que o sistema possa ser estendido para aplicagdes reais € necessario
que sejam feitas novas andlises envolvendo tais variacoes.

Como principais pontos negativos encontrados, durante a realizagdo este trabalho,
destacam-se:

® O sistema trabalha atualmente com somente um habitante na residéncia. Nao é
feita a diferenciacdo dos habitantes, se existirem varios habitantes, as regras
serdo as mesmas para todos.

e Nio foi criado um Banco de Dados de eventos que fosse colhido de uma
residéncia real. O Banco de Dados utilizado € hipotético.

e Nao foram feitos vinculos entre sensores e atuadores, portanto ndo foi
percebido loop entre as regras. A presenga de loop entre as Regras Ativas pode
ser um grande problema.

¢ Foram encontradas regras com sobre especializagdo (overfitting).

Os pontos negativos podem ser trabalhados de maneira a serem minimizados ou

corrigidos.

6.2 Trabalhos Futuros

Para resolver ou aperfeigoar algumas dos pontos negativos e assim obter uma melhora

nos resultados do trabalho realizado, propde-se alguns trabalhos futuros, descritos a seguir.

6.2.1 Utilizacdo da Tecnologia RFID

Utilizagdo da tecnologia RFID para distincdo de habitantes na residéncia. Alguns
sensores podem identificar o usudrio através de etiquetas RFID e assim criar bancos de regras

especificos para cada habitante.
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Como dito anteriormente, o sistema descrito trabalha com um habitante na casa, ou
melhor, considera que todos os habitantes se utilizam as mesmas regras. Isto ndo reflete a
realidade em uma casa, pois as pessoas tem diferentes habitos.

Outra limitagio estd na situacdo em que um habitante da casa se aproxima da TV da
sala e a liga. Como aprender esta a¢ao?

Para estes casos uma possivel solucdo é o uso da tecnologia RFID (Radio Frequency
Identification).

Os sistemas RFID sdo sistemas automdticos de identificacdo que, usando sinais de
rddio freqiiéncia, propiciam a identificagdo e localizacdo automdtica de etiquetas eletronicas
portadoras de dados dos itens aos quais as mesmas estao relacionadas.

Um habitante que estiver com seu pijama e este contiver uma etiqueta RFID, podera se
aproximar da TV e ao ligd-la todas estas informacdes serdo armazenadas para gerar futuras
regras.

Do mesmo modo as roupas e pertences dos habitantes, contendo etiquetas RFID,
poderdo servir de identificador de cada habitante. O grande desafio € identificar os habitantes
sem cadastramento de suas etiquetas RFID, ou seja, o sistema tem de ser bastante inteligente

para associar os itens a cada habitante.

6.2.2 Realizagdo de Testes em uma Residéncia Real

Um trabalho importante a ser desenvolvido € a colocacdo de sensores e atuadores em
uma residéncia real. Sendo possivel obter dados reais da rotina de usudrios. Com um teste
pratico serd possivel encontrar as configuragdes corretas das varidveis do sistema a serem
utilizadas em um sistema que possa ser comercializado, ademais serd possivel também

identificar se realmente o sistema estd adequado para uso comercial.

6.2.3 Variacdo no Numero de Sensores e Atuadores

Trabalhar com variacdio no nimero de sensores e atuadores, bem como com a
quantidade de estados destes sensores e atuadores € outro ponto interessante a ser estudado.
Com isto serd possivel detalhar os vinculos existentes nas varidveis do sistema com as
variacdes apontadas. A variagdo sugerida visa avaliar se existe mudanca no comportamento

das varidveis, por exemplo, a varidvel NuEv pode apresentar um gréfico diferente quando
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submetida a 6 sensores e a 10 sensores, ou ainda quando os sensores tem 2 estados ou 5

estados.

6.2.4 Simulagdo e Solugdes para Loop

Simulagdo de loop entre as regras e solucdes para eliminacdo destes loops. Se algum
sensor tiver seus estados vinculados aos estados de um atuador, ou de outro sensor, estamos
diante de dependéncias que podem criar um loop ou realimentagdo, que nada mais é do que a
execucdo de uma regra levar a execug¢do de uma segunda regra e outras execugdes de regras,
até que a primeira regra do loop volte a ser acionada, o que ndo teria mais fim. O loop pode
levar ao travamento do sistema e causar ainda problemas nos dispositivos da residéncia.

Identificar quando eles aparecem e como elimind-los, torna-se um trabalho importante.

6.2.5 Minimizacdo de Overfitting

Identificacdo e execugdo de solu¢des que permitam eliminar ou diminuir a super
especializacdo (overfitting) das regras. Tal trabalho permitird fazer com que o sistema crie as

regras desejadas mais rapidamente e com maior precisao.
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APENDICE 1

REDE DE PETRI DO SISTEMA ABC+

A seguir é apresentada a Rede de Petri do funcionamento do sistema:

LEGENDA

EA=Evento Atuador

ES=Evento Sensor

BE=Banco de Eventos

RA=Regra Ativa

BRA=Banco de Regras Ativas
RE=Regra Embriondria

BRE=Banco de Regras Embriondrias

POSICOES

P1 - Estado inicial de espera

P2 —Busca por RA existente

P3 —Realizagdo da acéo X, fazer ATIV=ATIV+1,
com ATIV méximo=T e ordenagio do BRA por
ATIV

P4 —Busca por ES anterior recente (R segundos)
PS5 — Busca por RA existente

P6 —Busca por ES posterior recente (R segundos)
P7 — Avaliagdio se a regra € igual ou contréria

P8 — Fazendo EXC=EXC+1, se EXCSEXC_Ata
regra é excluida do BRA

P9 — Armazenamento dos dados do ES posterior
P10 -Busca por RE existente

P11 — Avaliagdo se a regra é igual ou contréria
P12 —Fazendo OK+OK+1, se OK=OK_Emb regra
viraRA

P13 - Fazendo NOK=NOK+1, se
NOK>NOK_Enb regra é excluida do BRE

P14 — Colocago do evento no BE

P15 —CA4.5 gera novas regras a partir de BE

P16 — As regras repetidas sao ignoradas

P17 - Regras antigas do BRE com
OK<OK_Emnb_exc so excluidas; coloca regras
novas no BRE; para toda RA fazer ATIV=ATIV-1;
se RA tem ATIV<ATIV_At coloca-a no BRE

TRANSICOES

T1—Novo evento de sensor

T2 —Novo evento de atuador

T3 —Existéncia de RA

T4 —Nao existéncia de RA

TS5 — Finalizacéo da agdo em P3

T6 — Existéncia de ES anterior

T7 —Néo existéncia de ES anterior
T8 —Existéncia de RA

T9 —Nao existéncia de RA

T10 - Existéncia de ES posterior

T11 — Néo existéncia de ES posterior
T12 — A regra é igual

T13 - Aregra é contrdria

T14 — Finalizagfo da agdo em P8
T15 — Finalizagfo da agdo em P9
T16 - Existéncia de RE

T17 — Néo existéncia de RE

T18 - Aregra é igual

T19 — A regra é contrdria

T20 - Finalizagfo da agdo em P12
T21 — Finalizagfo da agdo em P13
T22 — BE ndo tém NuEv eventos
T23 — BE tém NuEv eventos

T24 — Alguma(s) nova(s) regra(s) estd(do) em
BRA ou BRE

T25 — Nenhuma nova regra estd em BRA ou BRE
T26 - Finalizacéo da agdo em P16
T27 - HFinalizagio da agio em P17

Figura A1.1 — Rede de Petri do sistema ABC+.
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APENDICE 2

TABELAS DAS SIMULACOES REALIZADAS

As tabelas a seguir foram resultados das simulagdes feitas e serviram para gerar os
graficos apresentados nas andlises quantitativas.

Foram utilizadas as seguintes definicdes:

EC-1, EC-2 e EC-3: Numero de Regras Embriondrias criadas utilizando o bando de
dados de teste 1, 2 e 3, respectivamente.

EE-1, EE-2 e EE-3: Numero de Regras Embriondrias excluidas utilizando o bando de
dados de teste 1, 2 e 3, respectivamente.

AC-1, AC-2 e AC-3: Numero de Regras Ativas criadas utilizando o bando de dados de
teste 1, 2 e 3, respectivamente.

AE-1, AE-2 e AE-3: Numero de Regras Ativas excluidas (rebaixadas) utilizando o

bando de dados de teste 1, 2 e 3, respectivamente.

Simulacoes com a Variavel NuEv
As simulagdes foram feitas variando o valor de NuEv desde 20 até 500, mantendo os
seguintes valores das outras varidveis:
e OK_Emb=20;
e NOK_Emb=7;
e EXC_At=20;
o ATIV_At=2;
OK_Emb_exc =2.

Tabela A2.1 — Resultados das simulagées da varidvel NuEv.

NuEv [ EC1| EC2| EC3| EC| EE1{ EE2| EE3| EE |AC1|AC2|AC3| AC | AE1| AE2| AE3| AE

20 Bl 91| 9% A 61 M 74 Al 25 16 19 20 23 13 17 18
40 6 72 84 75 48 49 S 49 1§ 19 25 211 16 16 A 18
60 56| 65 74 65 [ 49 4 4 220 120 23 19 18 9 2 16
80 67/] 71| 58 69 371 40 b 20 12 19 171 170 8 16 14
100 620 49 53 5§ 43 HA A 371 10 10 15 122 6 6 12 8
150 S 4 4 48 31 29 A 29 11 13 15 13 5 8§ 9 7
20 48 45 52| 48 29 30| 2K 28 11 13 12 12 7 9 9 s
300 37 30 30 3 19 21| 16 19| 10 71 11 9 4 1 5 3
500 20 3p 32 3 6 15 2 14 716 9 71 0O 0 1 0
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As simulacdes feitas com os outros trés Bancos de Dados onde os eventos esporddicos
foram suprimidos possuem exatamente as mesmas variagdes e valores das varidveis e os

resultados foram:

Tabela A2.2 — Resultados das simulagdes da varidvel NuEv, com BD somente com regras desejadas.

NuEv | EC-1| EC-2 | EC-3 | EC | EE-1| EE-2 | EE-3 [ EE [ AC-1| AC-2 | AC-3 | AC | AE-1| AE-2 | AE-3 | AE
200 16} 22 13| 17 6 6 4 5 9 14 9 11 6 11 6| 8
40 9 14 17] 13 1 1 3 2 8 10 9 9 3 7 8 6
60 7 11 11] 10 1 0 2 1 6 10 1 8 1 6 6| 4
80 12 10 9 10 0 0 of 0 10 8 1 8 6 4 3| 4
100 12 6 8 9 0 1 of 0 10 5 07 6 0 2l 3
150 7 7 10l 8 1 0 of O 6 6 | 6 0 0 2f 1
200 8 7 8 8 0 0 0of 0 7 6 N7 0 0 0f 0
300 8 7 07 0 0 0of 0 7 6 6| 6 0 0 of 0




103

Simulacoes com a Variavel OK_Emb

As simulacdes foram feitas variando o valor de OK_Emb desde 5 até 30, mantendo os

seguintes valores das outras varidveis:
e NuEv =200;
e NOK Emb=7;
o EXC_At=20;
o ATIV_At=2;
e OK_ Emb_exc=2.

Tabela A2.3 — Resultados das simulagdes da varidvel OK_Emb.

OK BEmb | EC1| EC2| EC3| EC| EE1| EE2( EE3| EE | AC1|AC2|AC3| AC | AE1)| AE2| AE3| AE
5 65 56 67 63 15 18 19 17 44 37 46 42 39 30 4 37]
10 44 53 52 500 23 27 19 28 13 19 30 21 6 15 25 15
15 46/ 44 58 49 2B 28 27 28 14 13 24 177 9 10 22 14
20 48] 45 52 48 29 30 X 28 1] 13 12 12 71 _9 9 8
Pd) 38 48 50| 45 26 31| X 27 7 16 12 12 2 11 8 7
30 3P 45 S5 4 27 3 b 31 71120 12 100 2 8§ 8 6




Simulacoes com a Variavel NOK_Emb
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As simulagdes foram feitas variando o valor de NOK_Emb desde 5 até 30, mantendo

os seguintes valores das outras varidveis:
NuEv = 200;
OK_Emb = 20;

EXC_At =20;

ATIV_At=2;
OK_Emb_exc =2.

Tabela A2.4 — Resultados das simulagées da varidvel NOK_Emb.

NCK BEvb | EG1| BG2| EG3| EC| BE1| EE2( EE3| EE |AG1|AC2| AG3| AC [ AE1| AB2| AE3| AE
5 4 41 61| 59 ¥ [ 40 3JF 9 12 10 0 4 7 6 0
10 49 4 4 49 2 2 2 2 13 10 19 14 8§ ¢ 1§ 10
15 H A 40 H 13 19 17 19 1§ 1§ 19 71 12 10 14 12
20 I A H H g 13 9 1 19 1§ 2 1§ 19 10 17 14
5 40 31 A 34 1 M 7 10 1§98 18§ 2D 1§ 13 13 1§ 14
0 3 3 3 H § 9 7 g 19 11 18 1 14 14 13 14




Simulacoes com a Variavel EXC_At

105

As simulagdes foram feitas variando o valor de EXC_At desde 5 até 40, mantendo os

seguintes valores das outras varidveis:
NuEv = 200;
OK_Emb = 20;
NOK_Emb = 7;
ATIV_At=2;

OK_Emb_exc =2.

Tabela A2.5 — Resultados das simulagdes da varidvel EXC_At.

EXC At | EC1( EC2| EC3| EC | EE-1| EE2| EE3| EE |AC1|AC2| AC3| AC | AE1| AE:2| AE-3| AE
5 58| 53] 66 59 31 29 25 28| 20| 18] 25 21 18] 16| 23 19
10 44 50| 65 53 29 32 27 2 1" 16| 22 16| 9 121 20 14
15 45| 49| 48] 471 30[ 30 26 29 9 16 14 13 4 13 11 9
20 48| 45| 52| 48] 29| 30| 25 28 11 13 12 12 7| 9 9 8
25 41) 45| 44] 43 29| 28] 24 27 6l 12 11 10 1 9 8 6
30 40) 45| 48] 44 30 28 23 27 6] 12| 13 10 1 9 9 6
35 40| 42| 401 41 30 27| 25 27 6 11 12 10 1 6) 7 5
40 40 38| 401 39 29| 26 24 26 5 11 12 9 1 5 7 4
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Simulacoes com a Variavel ATIV_At

As simulagdes foram feitas variando o valor de ATIV_At desde 1 até 300, mantendo

os seguintes valores das outras varidveis:
e NuEv =200;
e OK Emb=5;
e NOK_Emb = 50;
e EXC_At=500;
e OK_Emb_exc=1.

Tabela A2.6 — Resultados das simulagGes da variavel ATIV_At.

ATIV_At | EC-1| EC-2| EC-3) EC | EE-1) EE-2| EE-3| EE |AC-1{AC-2|AC-3] AC |[AE-1|AE-2|AE-3| AE
1 27 2] 14 2 1 1 0 1 22 15 12 16 8§ 1 1 3
100 28| 22 14 2 1 1 0 1| 22 15 12 16 9 1 1 4
200 29 23] 14] 22[ 1 1 0 1| 24 15 12 170 100 3 1 5
300 35| 27 14 2 1 0 1] 24 19 12 18] 16 6 1 8
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Simulacoes com a Variavel OK_Emb_exc

As simulagdes foram feitas variando o valor de OK_Emb_exc desde 1 até 17,

mantendo os seguintes valores das outras varidveis:
e NuEv=100;
e OK_Emb=20;
e NOK_Emb = 20;
o EXC_At=20;
o ATIV_At=2.

Tabela A2.7 — Resultados das simulagdes da varidvel OK_Emb_exc.

OK Emb exc | EC1| EC2| EC3| EC|EE1|EE2| EE3| EE [AC1|AC2({AC3| AC |AE1|AE2| AE3| AE
1 A1 39 431 41 15 171 12 15 12) 14 25 17] 5 10 22 12
5 38 44 43 42 17l 2] 12 17] 120 17 25 18] 5 13 22 13
9 52| 45| 43| 47 22| 20 12 18| 17 17 25 20 13 13 22 16}
13 55 49 43| 49 33 25 12 23| 16| 18] 25 200 11| 14 22 16}
17 55 55 47] 52 40 24 13 20 11| 25 27 21 9 220 25 19




