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Prefacio

Esta dissertacao apresenta o resultado do meu trabalho de investigacao na area dos
Sistemas Inteligentes, efectuado no ambito do programa “2151-07-1V01 Programa
Interuniversitario En Tecnolozia Da Informacion” da Universidade de Santiago de
Compostela — Espanha. Este trabalho teve inicio em Novembro de 2007, tendo sido
realizado sobe a orientacao do Professor Doutor Manuel Fernandez-Delgado do grupo
de Sistemas Intelizentes do Departamento de Electronica e Computacion da Uni-
versidade de Santiago de Compostela e do Professor Catedratico José Carlos Maia
Neves do Departamento de Informdtica da Universidade do Minho, Braga — Por-
tugal. A tese de doutoramento tem como titulo “Evolutivo de Inteligencia em la
optimizacion de funciones”. Tem como principal objectivo ampliar a capacidade dos
tradicionais paradigmas da Inteligéncia Artificial, no sentido de tirar partido dos
paradigmas simbolico, evolutivo e conexionista. Pretende-se disponibilizar mecanis-
mos para criar sistemas formais evolutivos que ajudem na optimizacao e resolugao
de problemas complexos. Neste contexto, a combinagao destes paradigmas permite
obter a melhor quantificacao do universo do discurso representado através de fungoes
l6gico matematicas materializadas através da Programac¢ao em Logica FEstendida. Na
realidade, nao pretendemos apresentar nenhum acto revolucionario mas sim seguir
uma linha de investigacao bastante consolidada, melhorando-a e aperfeicoando-a, de
modo a contribuir para a sociedade do conhecimento através do acréscimo de ideias

concretas numa parte especifica do seu dominio.






Agradecimentos

Esta tese é o resultado de cerca de trés anos de investigacao realizado durante um
periodo intenso de trabalho profissional e académico na Escola Superior de Tecnologia
e Gestao do Instituto Politécnico de Viana do Castelo. Este trabalho foi realizado
entre duas Instituicoes académicas, a Universidade de Santiago de Compostela —
Espanha e a Universidade do Minho — Braga, Portugal. Em primeiro lugar gostaria
de agradecer aos meus orientadores, Professor Catedratico José Carlos Maia Neves
e ao Professor Doutor Manuel Fernandez-Delgado pela sua dedicagao e empenho no
acompanhamento dos trabalhos e pela liberdade que me deram de escolher o caminho
de investigacao que entendi e, ao mesmo tempo fornecendo-me uma visao clara sobre
os assuntos que ia assimilando. Foi, e é um prazer e uma honra trabalhar com vocés.

Estou muito grato ao grupo de Sistemas Intelixentes do Departamento de Electronica
e Computacion do Departamento de Fisica da Universidade de Santiago de Com-
postela, em especial a Eva Cernadas e ao Professor Doutor Sénem Barro. Um
profundo agradecimento ao grupo de Inteligéncia Artificial do Departamento de In-
formética da Universidade do Minho, por todo o apoio e partilha de experiéncias e
ideias. Gostaria de agradecer em especial aos colegas José Machado, Anténio Abelha,
Paulo Novais e César Analide.

Gostaria de expressar a minha gratidao aos meus avés, José e Elisa que sempre
acreditaram em mim e me deram apoio em todos os momentos da minha vida, mesmo
durante a sua auséncia neste mundo. FEstamos juntos. ...

Por serem a luz da minha vida e o tesouro que tenho, gostaria de agradecer as
minhas duas filhas, Mariana e Ana Jorge pelo seu carinho e ternura. Gostaria de

lhes pedir desculpa pela falta de acompanhamento que lhes dei durante estes anos,



em especial durante o periodo de doutoramento.

14

Como atrds de um grande homem esta uma grande mulher...”, gostaria
de dedicar esta tese de doutoramento a minha esposa, Anabela, pelo seu apoio e
encorajamento que me deu ao longo dos anos, mesmo em momentos extremamente

dificeis. Es muito especial para mim.

Por fim, dedico a todos os que me querem bem. . ..

ii



We have here no revolutionary act but the natural continuation of a line that can

be traced through centuries.

[Einstein in His own words, Anne Rooney, 2006]

iii






Resumo

Esta tese de doutoramento aborda diferentes areas de investigacao, nomeadamente
os paradigmas, simbolico, conexionista e evolutivo. A combinacao de técnicas da
Inteligéncia Artificial, como o paradigma logico e os sistemas evolutivos permite
tirar partido das vantagens de cada uma delas na resolucao de problemas complexos.
Os Algoritmos Evoluciondrios [Ang2000] correspondem a modelos da evolugao nat-
ural [Darl859] amplamente utilizados em cendrios de optimizagdo. Estes algorit-
mos baseiam-se na adaptacgao colectiva e na capacidade de aprendizagem dos in-
dividuos, em que individuos de uma populacao representam uma solugao possivel
para a resolucao de um problema. No inicio do processo evolutivo, os individuos
na populacao sao inicializados aleatoriamente podendo ser modificados pelos oper-
adores de seleccao, mutacao e cruzamento, levando estas modificacoes a evolucao
desses individuos. Durante o processo, melhores e melhores individuos irao aparecer,
baseando-se a avaliagao de acordo com uma métrica de avaliagao.

Os Algoritmos Genéticos e a Programagao Genética [Koz1992] [Koz1994] sao dois
diferentes tipos de Algoritmos Evoluciondrios. A Programacdo Genética, utilizada
neste trabalho, segue uma abordagem diferente dos Algoritmos Genéticos. Em vez
de codificar strings que representam uma solu¢ao para um problema particular, a
Programagao Genética gera programas executaveis, sendo neste estudo, apresentados
numa representacao em arvore através de programas logicos.

Numa outra area da Inteligéncia Artificial, a Representacao do Conhecimento,
como forma de descrever o mundo real (i.e. universo do discurso) baseada na forma
mecanica, légica, ou outros meios serda sempre considerada em fungao da capacidade

de descrever o conhecimento existente, assim como estando intimamente associadas a



mecanismos de raciocinio [Hal1986]. O uso do paradigma Ldgico (materializado aqui
através da Programag¢ao em Ldgica FEstendida) tem vindo a ser aplicado com sucesso
em vérias dreas do conhecimento [Sha2000], [RM72002], [MA*2006a], [CN*2008],
[NAT2010]. Por outro lado, o conhecimento e as crengas sao geralmente incomple-
tas, contraditérias, ou sensiveis ao erro, sendo desejavel o uso de ferramentas formais
para lidar com problemas que emergem do uso de informacao contraditoria, incom-
pleta, ambigua, imperfeita ou mesmo omissa. Nas ultimas décadas varias técnicas
nao cléssicas orientadas para a modelacdo do universo do discurso (em cendrios
em que a informagao é incompleta), assim como em disponibilizar procedimentos
de raciocinio na drea dos sistemas inteligentes tem vindo a ser propostos [Shel991]
[Shal992] [NMT1997] [LPT1998] [Zad2001] [BK2005] [Str2006] [PL2007].

A extensao a Programacao em Ldgica provou ser uma ferramenta adequada para
fins de representacao do conhecimento e raciocinio, em particular, quando se ten-
ciona contemplar situacoes em que a informacgao é vaga, imperfeita, ou incompleta.
Historicamente, o raciocinio inserto tem vindo a ser associado a teoria das proba-
bilidades [Sub2001], contudo, investigagdes promissoras tem sido realizadas usando
outros formalismos ligando a légica com a teoria das probabilidades. Estes formalis-
mos incluem a teoria dos conjuntos fuzzy [Zad2001], 16gicas multivalor [Loy2004], a
teoria da evidéncia Dempster-Shafer [Shal992], formalismos hibridos (e.g. numéricos
e nao numéricos) e légicas nao standards.

A Abductive Logic Programming [KK1998] é um promissor paradigma computa-
cional, sendo reconhecido como uma forma de resolver algumas limitacoes da pro-
gramagao em légica no que respeita ao elevado nivel da representacao do conheci-
mento, assim como para tarefas de raciocinio. Por outro lado, a abduction corresponde

a uma forma de raciocinio para tratar conhecimento incompleto ou contraditorio
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através da forma de raciocinio hipotético, sendo mais apropriado para a geragao de
modelos e verificagao da satisfabilidade.

No entanto, modelos qualitativos e raciocinio qualitativo [For1996] tem vindo a
ser estudados na area da Inteligéncia Artificial, em particular face ao crescimento da
necessidade de oferecer suporte a processos de tomada a decisao. Neste sentido, a
avaliacao do conhecimento que emerge do resultado dos programas légicos tornou-se
um ponto de investigagao [SA2000] [Hal2005] [KR2010]. No contexto da teoria qual-
itativa da incerteza Kuipers e Forbus [Kuil994] [For1996] apresentadam com sucesso
uma forma axiomaética baseada na substituigdo do intervalo probabilistico [0,..,1] com
um conjunto ordenado de valores simbdlicos a partir da logica de predicados multi-
valor. Neste sentido, esta teoria aborda o problema da representacao, mas nao a
qualidade da informacao associada a representacao do universo do discurso.

Este trabalho de doutoramento apresenta uma abordagem formal na area da In-
teligéncia Artificial para a modelacao da criatividade de sistemas evolutivos que
materializam a Representacdo do Conhecimento numa forma de raciocinio, através
do uso dos Algoritmos Fvoluciondrios, em especial a Programacdo Genética. Com a
modelacao deste tipo de sistemas, seremos capazes de construir mundos dinamicos
virtuais de entidades complexas, interagindo umas com as outras, materializando o
seu conhecimento através de programas evoluciondrios, permitindo-nos obter a mel-
hor teoria légico matematica e consequentemente, a melhor modelacao do sistema
em relagao ao problema em observacao. Nesta abordagem, a selecgao das solugoes
candidatas sao avaliadas por um tnico critério: a medida da qualidade da informagao
associada a cada teoria ou programa logico que representa e modela o universo do
discurso.

De uma maneira geral, o objectivo principal deste trabalho centra-se no desen-
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volvimento de comunidades (ou sistemas) virtuais evolutivos que ajudem na op-
timizacao de cendrios reais, ou por outras palavras, baseiam-se nos fundamentos
tedricos e na formalizagao de ideias intuitivas através da sua aplicabilidade em ca-
sos reais. Pretende-se combinar os sistemas conexionistas e sistemas simbdlicos da
Inteligéncia Artificial a fim de optimizar o universo do discurso, representados por
funcoes da teoria légico matematica, ou seja, investigar até que ponto a aplicacao
de conjuntos de técnicas da Inteligéncia Artificial trazem para o poder descritivo da
Programagao em Ldgica Estendida [NM11997] a fim de obter a melhor quantificagao
do universo do discurso que pode ser representado como fungoes légico matematicas

e, consequentemente, optimizar essas fungoes.
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Abstract

This thesis draws upon several different areas of research, namely the symbolic, con-
nectionist and evolutionary paradigms. The combination of Artificial Intelligence
techniques, like the logic paradigm and the evolutive systems permit to mix the
advantages of each one in the resolution of optimization problems. Evolutionary Al-
gorithms (EA) [Ang2000] are a model of natural evolution [Dar1859] that is often
used to solve optimization scenarios. These algorithms are based on the collective
adaptation and learning ability of individuals. Individuals from a population and
each individual represent a possible solution of the problem. At the beginning of the
evolving process, the individuals in the population are initialized randomly and can
be modified by the selection, mutation and recombination operators. These modi-
fications lead to the evolution of individuals; during the process better and better
individuals appear and the evaluation is based according to a fitness metric. Thus in
later generations individuals representing better solutions appear more likely.

On other hand, Genetic Algorithms (GA) and Genetic Programming (GP) are two
different EA [ES2003]. GP, the subject of this study, follows a different approach from
the GA. Instead of encoding strings that represent a particular problem solution, GP
breeds executable computer programs, here presented has tree-based representation
of logical programs.

In another field of Artificial Intelligence, the Knowledge Representation as way
to describe the real world (universe of discourse) based on mechanical, logical, or
other means, will always be a function of the system’s ability to describe the existent
knowledge and their associated reasoning mechanisms. The use of Logic paradigm

(materialized with Logic Programming) has been applied with success in many areas



[Sha2000], [RM2002], [MA*2006], [CNT2008], [NAT2010]. From other point of view,
knowledge and belief are generally incomplete, contradictory, or error sensitive, being
desirable to use formal tools to deal with the problems that arise from the use of
incomplete, contradictory, ambiguous, imperfect, nebulous, or missing information.

In the past few decades, many non-classical techniques for modeling the universe
of discourse and reasoning procedures of intelligent systems have been proposed
[She1991] [Shal992] [NM*1997] [LPT1998] [Zad2001] [BK2005] [Str2006] [PL2007].
The Extended Logic Programming proved to be an adequate tool for knowledge rep-
resentation and reasoning, in particular, when one intends to endorse situations where
the information is vague, imperfect, or incomplete. Historically, uncertain reasoning
has been associated with Probability Theory [Sub2001] but promising research have
been done using other formalisms linking logic with probability theory. These for-
malisms include the theory of fuzzy sets [Zad2001], multi-valued logics [Loy2004],
the Dempster-Shafer theory of evidence [Shal992], hybrid (i.e. numerical and non-
numerical) formalisms, and non standard logics.

The Abductive Logic Programming (ALP) [KK1998] is a promising computational
paradigm and has been recognized as a way to solve some limitations of logic pro-
gramming with respect to higher level knowledge representation and reasoning tasks.
Abduction is a way of reasoning on incomplete or uncertain knowledge, in the form
of hypothetical reasoning, more appropriate to model generation and satisfiability
checking.

However, qualitative models and qualitative reasoning have been around in Ar-
tificial Intelligence research for some time [For1996] [Kuil994], in particular due
the growing need to offer support in decision-making processes. The evaluation of

knowledge that stems out from logic programs becomes a point of research [SA2000]
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[Hal2005] [KR2010]. In the context of the Qualitative Uncertainty Theory, Kuipers
and Forbus [Kuil994] [For1996] presented with success an axiomatic approach based
on the substitution of the probabilistic interval [0...1] with an ordered set of sym-
bolic values for multi-valued predicate logic. In this sense, this theory approaches
the problem of the representation but not the quality-of-information.

This doctoral work presents an approach to the modulation of creative evolutive
systems that materializes the knowledge representation in a reasoning way, through
the use of problem resolution methodologies and by techniques associated to the use
of EA, in special the GP. With the modulation of these type of systems, we be able to
build a dynamic virtual world of complex and interacting entities, here materialized
as evolutionary programs, that allows to get the best logical theory, and consequently
the best modulation of the system for the problem in observation. The selection of
the candidate solutions is judged by one criterion alone: a measure of the quality-
of-information that stems from those logical theories or programs that represent the
universe of discourse.

The main objective of this work is the development of evolving virtual commu-
nities (or systems) in order to help the optimization of real scenarios, or by other
words, based on the theoretical fundaments and in the formalization of intuitive ideas
through the applicability in real scenarios. We intent to combine the connectionist
and symbolic systems of the Artificial Intelligence in order to optimize the universe
of discourse represented as functions of the logic mathematic theory, i.e., investigate
till where the application of a set of Artificial Intelligence techniques brings for the
descriptive power of the Logic Programming in order to achieve to the best quantifi-
cation of the universe of discourse, being represented as logic mathematic functions

and, consequently, optimize those functions.
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”The major achievement of Aris-
totle was the founding of the sci-
ence of logic”

[E.g Kline p.53, 1972]

Capitulo 1
Introducao

A Légica [GHR1995] é uma ciéncia que estd tradicionalmente associada a investigagao
sistematica da validade ou invalidade dos esquemas de inferéncia, sendo constituida
por um conjunto de técnicas orientadas para a resolucao de uma classe de problemas,
pelo menos parcialmente, através da interpretacao e manipulagao de um calculo for-
mal (associado & Ldgica). Nas ultimas décadas, a Logica Matemdtica evoluiu de uma
fase de pura actividade tedrica para se tornar numa ferramenta de uso pratico, influen-
ciando decisivamente a evolucao das ciéncias da computagao, em especial, através da
criagao de mecanismos de raciocinio [Hal1986] na resolugéo de problemas complexos.

A Légica e os Programas Logicos [GL1990] [Gin1991] [Kow2008] emergiram como
formalismos atractivos para a representagao do conhecimento, assim como uma abor-
dagem a pesquisa na resolucao de problemas. Por outro lado, a Representacdao do
Conhecimento, como forma de representar o mundo real, baseada na mecanica, na
l6gica, ou noutro meio, ¢ amplamente caracterizada em funcao da actividade do sis-
tema em descrever o conhecimento existente, estando intimamente associada a mecan-
ismos de raciocinio [BG1994]. O uso do paradigma logico materializado através da
programacao em Ldgica, tem vindo a ser aplicado com sucesso em varias areas do con-
hecimento, como na medicina, na lei civil, nos sistemas multi-agente, nas entidades
virtuais, em ambientes de assisténcia na area da saide, em ambientes de tomada a de-
cisdo, entre outros [RM2002] [PP2005] [AA2006] [MA+2006a] [MAT2006b] [PL2007]
[CNT2008] [MAT2008] [MM12009]. Por outro lado, o conhecimento e as convicgoes
(ou crengas) s@o geralmente incompletos, contraditdrios e sensiveis ao erro, sendo

desejavel o uso de ferramentas formais para lidar com problemas associados a #n-



formacdo incompleta' ou ambigua.

Virios esforcos tém sido realizados para interligar a Ldgica Matemdtica com
metodologias orientadas para a representacao do conhecimento e a criacao de metodolo-
gias de raciocinio baseadas na légica [Hal1986]. Historicamente, o raciocinio incerto
tem sido associado a teoria das probabilidades [LS1997] [Sub2001], mas recentes e
promissoras investigacoes tem sido realizadas usando outros formalismos ligando a
légica com outras teorias. Estes formalismos incluem a teoria dos Fuzzy Set, Multi-
valued Logic, teoria da evidéncia Dempster-Shafer, formalismos hibridos e 16gicas nao
standards.

A Abductive Logic [KK1998] tem sido um promissor paradigma computacional,
vindo a ser reconhecido como uma forma de resolver algumas limitacoes da Pro-
gramacao em Logica no que respeita ao elevado nivel da representacao do conhec-
imento, assim como em estar orientado para tarefas de raciocinio. A abdu¢do (ou
abduction na terminologia anglo-saxénica) corresponde a uma forma de raciocinio
para tratar conhecimento incompleto ou contraditério através da forma de raciocinio
hipotético, sendo tradicionalmente mais apropriada para a geracao de modelos e ver-
ificagao da sua satisfabilidade.

A Programagao em Ldgica Estendida [Nev1984] [LS1993] [PP1994] [NM*1997]
[LPT1998] é outra técnica nao classica para modelar o universo do discurso®, e tem
vindo a provar ser uma ferramenta adequada para a representacao do conhecimento
e de raciocinio, em particular, quando se tenciona lidar com situacoes em que a
informagao é vaga, imperfeita ou incompleta. Contudo, nos ultimos anos, modelos
qualitativos e raciocinio qualitativo [For1996] tem vindo a ser estudados na area da
Inteligéncia Artificial, em particular face ao crescimento da necessidade de oferecer
suporte a processos de tomada a decisao. Neste sentido, a aplicacao do conhecimento
que emerge do resultado dos programas légicos tornou-se um ponto de investigacao.

Por outro lado, uma das mais simples e promissoras formas de avaliar o conhecimento

! Informacdo incompleta — cendrio do mundo em que toda ou parte da informacdo é ambigua,
desconhecida, imprecisa ou sensivel ao erro.

2 0 universo do discurso é o assunto de uma base de dados ou modelo: que corresponde a parte
do mundo em consideragao. Corresponde a uma ferramenta analitica usada na légica dedutiva, em
especial na légica de predicados. Por outro lado, na semantica da teoria dos modelos, corresponde
ao conjunto de entidades em que o modelo se baseia. O universo do discurso é geralmente atribuido
a Augustus De Morgan (1846) e usado por George Boole (1854) no seu estudo “Laws of Thought”
[Boo1854].



a partir de programas légicos é o conceito de Qualidade-da-Informagao [ANT2006]
[NM*2007]. Este conceito demonstrou com sucesso a sua aplicabilidade em ambientes
dinamicos, assim como para propésitos da tomada a decisao [LCT2008] [MM*2009]
[RNT2009] [NA*2010] [NST2010] [MA*T2010]. O seu objectivo é a construcao de
um processo de quantificacao da qualidade da informag¢ao associada aos programas
légicos (ou teorias) durante o processo de inferéncia na resolugao de problemas em
cenarios em que exista informagao incompleta.

Numa outra area de investigacao da Inteligéncia Artificial, os Algoritmos FEvolu-
ciondrios [ES2003] tém vindo a ser aplicados com sucesso em vdrias areas do con-
hecimento, em particular em processos complexos de optimizacao. Correspondem a
algoritmos baseados no modelo de evolugao natural [Darl1859], os quais tentam en-
contrar uma solucao Optima para resolver problemas. Estes algoritmos baseiam-se
na coleccao adaptativa e na capacidade de aprendizagem dos individuos, em que os
individuos formam uma populacao e cada individuo representa uma possivel solugao
para o problema. No inicio do processo de evolugao, os individuos numa populagao
sao inicializados aleatoriamente, podendo ser modificados por um conjunto de oper-
adores. Estas modificagoes conduzem a evolugao dos individuos em que durante o
processo, melhores e melhores individuos vao aparecer. A avaliacao do desempenho
de cada individuo é baseada de acordo com uma funcao de avaliacao. Desta forma,
em futuras geracoes, individuos representando melhores solugoes vao surgindo.

Os mais importantes métodos associados aos Algoritmos Evoluciondrios sao [Ang
2000]: Os Algoritmos Genéticos, Programagao Genética, Estratégias Evoluciondrias,
Programagao Evoluciondria e Sistemas de Classificacio da Aprendizagem. Associ-
ados também aos Algoritmos Evoluciondrios estao algumas heuristicas de pesquisa,
nomeadamente: Simulated Annealing [AK1989], Hill Climbing [O01994|, Particle
Swarm [Ken2006|, Ant Systems [DS2004] e Tabu Search [Glo1996]. No entanto, os
Algoritmos Genéticos e a Programag¢ao Genética [Koz1992] [Koz1994] sdo dois difer-
entes tipos de Algoritmos FEvoluciondrios. A Programac¢ao Genética utilizada neste
trabalho segue uma aproximacao diferente dos Algoritmos Genéticos. Ambos simu-
lam o processo de aprendizagem da evolucao bioldgica usando a selec¢ao, cruzamento
e mutagao, mas em vez de codificar strings que representam uma solu¢ao para um
problema particular, a Programacao Genética gera programas executaveis, apresen-
tando graficamente uma representacao em forma de arvore. Ao longo dos anos tém

sido apresentados varios trabalhos interligando os Algoritmos Evoluciondrios com a



Légica (e Fuzzy Logic) aplicados em particular nas vertentes dos sistemas de apren-
dizagem [Div2001] [RCN2003] [Div2004] [SE2009]. Contudo, estes trabalhos apre-
sentam algumas limitacoes no que se refere a avaliacdo do conhecimento em termos
da sua quantificacao durante o processo evolutivo na obtencao de respostas para a
resolugao de problemas.

As Redes Neuronais Artificiais [Hay1998] correspondem a um paradigma com-
putacional inspirado na forma como o cérebro humano processa a informagao. Estes
modelos conexionistas tém sido aplicados com sucesso em varias areas do conheci-
mento [WRL1994], assim como na sua interligagdo com os sistemas evolutivos [SKS
2007], em especial na parametrizagao dos dados de entrada e dos pesos das conexdes
da estrutura das redes. O estudo da interligacao entre mecanismos de representacao
simbdlica e neuronal é considerado uma tarefa dificil, ainda que interessante pelas
capacidades de aprendizagem das Redes Neuronais Artificiais e pela natureza declar-
ativa e capacidades de raciocinio dos sistemas simbdlicos.

Virios investigadores debrucaram-se sobre o estudo da interligacao entre sistemas
conexionistas e formalismos associados as légicas, em particular na representacao
do célculo proposicional e tarefas de raciocinio [BHH2004] [HP2007], assim como us-
ando a l6gica de primeira ordem [Pin1991] [BS2001] [dAT2001] [dA*2002] [BAH2005]
[dAT2007]. Em geral, estes estudos tentam treinar as redes no sentido de extrair re-
gras l6gicas [BHT2007] [BHH2008] que proporcionara mecanismos de raciocinio sobre
o conhecimento adquirido.

Neste trabalho de doutoramento, o sistema de raciocinio é baseado nos formalis-
mos associados a representacao simbélica, tratando e quantificando o conhecimento
adquirido em ambientes em que a informacgao é incompleta. Este sistema ira permi-
tir tirar partido das potencialidades das Redes Neuronais evoluciondrias [Yao1999]
[Nit2008] [FDM2008], em especial no que se refere a preparagao da informagao (in-
completa) para treinar a rede. Desta forma neste nosso estudo, a interligagao entre
os sistemas conexionista e simbolico é realizado por um objectivo secundario no que
se refere ao tratamento prévio do conhecimento imperfeito, dando entrada na rede
neuronal evolucionaria de conhecimento quantificavel e conhecido para situacoes em
que a informagao é contraditéria ou incompleta.

Deste modo pretendemos dar um salto qualitativo na Inteligéncia Artificial, com-
binando os trés paradigmas para modelar sistemas de raciocinio. Para isso, em termos

formais, utilizamos os fundamentos da Ldgica Matemdtica (em especial a simbdlica) e



1.1. Contexto e Motivacao )

a Programagao em Ldgica (materializada através da Programacgdo em Ldgica Esten-
dida) para representar o conhecimento e disponibilizar métodos de raciocinio. Port
outro lado, como o processo de inferéncia do raciocinio é tipicamente um processo
dinamico, iniimeras solugoes para um determinado problema podem ser alcancadas.
Aliado as potencialidades dos Algoritmos Evoluciondrios durante o processo evolu-
tivo na interpretacao (ou resoluc¢ao) do problema em causa, pretende-se seleccionar as
melhores solugoes (ou cendrios). Aqui, as solugoes candidatas sdo programas 16gicos
ou teorias e a optimizacao baseada na qualidade da informacdo associada a esses
programas 1égicos.

No entanto, neste trabalho nao iremos estar concentrados com os fundamentos
tedricos associados & Ldgica, mas antes com as questoes praticas que torna 1til a con-
strugao de aplica¢oes complexas para modelar o raciocinio e consequentemente ser uti-
lizado na resolucao de problemas. No seguimento dos resultados dos trabalho realiza-
dos nesta drea da Inteligéncia Artificial [AN12006] [NM*2007] [LC*2008] [RM*2010¢]
[LC*2008] e, considerando o seu cardcter inovador no que se refere a criagdo de um
modelo computacional englobando os trés paradigmas (simboélico, conexionista e evo-
lutivo), a sua aplicabilidade é abrangente a vérias dreas. No entanto, pretendemos
demonstrar e avaliar a sua aplicabilidade nas areas da medicina, ambientes industriais

e processos de tomada a decisao.

1.1 Contexto e Motivacao

Este trabalho estuda a fusdo da teoria conceptual entre os sistemas simbdlicos (e.g.
Programagao em Ldgica), conexionistas (e.g. Redes Neuronais Artificiais) e evolu-
tivos (e.g. Algoritmos FEvoluciondrios), considerando-se como uma framework para
implementar métodos de convergéncia dentro de programas criativos em termos da
Programac¢ao em Logica. Tirando partido das vantagens associadas as metodologias
de raciocinio representadas através de funcoes logico matematicas e das potenciali-
dades criativas e dinamicas dos sistemas simbélicos e evolutivos, este trabalho centra-
se na criacao de um sistema formal que especifica e modela um sistema de raciocinio
evolutivo para a resolucao de problemas quando representado através de férmulas
légicas mapeadas através da Programagdao em Légica Estendida [NMT1997].

As Redes Neuronais Artificiais serao utilizadas pela sua simplicidade de rep-
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resentar categorias e por permitirem optimizar os sistemas simbdlicos, mediante a
evolugao de uma topologia da rede. A interligagdo entre a Programac¢ao em Ldgica
Estendida e as Redes Neuronais Artificiais servira para fazer a representacao hiperes-
pacial geométrica, ou seja, representar o universo do discurso e atribuir valores de
entrada para a rede. Com a fusdo deste tipo de sistemas (simboélicos, conexion-
istas e evolutivos), pretendemos estudar em que medida os sistemas conexionistas
e evolutivos trazem para o poder descritivo da Programacao em Logica Matemadtica
a quantificacao da descricao do universo do discurso, o qual é expresso em teorias
l6gico matematicas como forma de um sistema simbdélico.

Conforme apresentamos, ao longo dos anos a utilizagao dos paradigmas simbdlico,
evolutivo e conexionista tem-se demonstrado adequados na formalizacao e resolugao
de problemas complexos. Estas observagoes sugerem que estes paradigmas possam
ser aplicados de forma complementar na area da representacao do conhecimento e
mecanismos de raciocinio, em particular, em cendrios em que a informagao ¢ impre-
cisa. Mais importante ainda, estes paradigmas e a sua interligacao indicam que um
sistema capaz de incorporar as vantagens de ambas as abordagens podem tirar partido
dos diferentes beneficios dessas mesmas abordagens. Isto motiva o propdsito desta
tese de doutoramento que se centra no desenvolvimento de um sistema computa-
cional baseado nos paradigmas evolutivo e conexionista que incorpora metodologias
de representacao do conhecimento e formas de raciocinio associadas ao paradigma
simbodlico, expresso aqui pela Programacgao em Logica Estendida, através de teorias
ou programas logicos.

Em suma, a motivacao do desenvolvimento deste trabalho centra-se no estudo,
especificacao e desenvolvimento de um sistema formal que permita a modelagao
de sistemas dinamicos para a resolucao de problemas através de uma composicao
de fungoes logico matematicas. Pretende-se estudar em que medida os sistemas
simbdlicos, juntamente com os sistemas conexionistas trazem para o poder descritivo
da programacao em Ldgica Matemdatica, a quantificacao da descricao do universo do

discurso.
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1.2 Questoes e Hipdotese de Trabalho

Varios estudos tém sido apresentados sobre a aplicabilidade do paradigma simbélico,
conexionista e evolutivo. Estes estudos tém demonstrado resultados promissores na
modelacao de problemas complexos, dispersos e de comportamento incerto, per-
mitindo contornar varias limitacoes das aproximacoes tradicionais em lidar com
grandes volumes de dados em ambientes em que o conhecimento é contraditorio,
imperfeito ou mesmo desconhecido. Contudo, existe uma limitacao no estudo do
relacionamento entre estas técnicas e os formalismos de representacao do conheci-
mento e de mecanismo de raciocinio.

Neste contexto, e considerando o sucesso das técnicas destes paradigmas, a prin-
cipal questao e desafio deste trabalho é estudar até que ponto é possivel aliar as
vantagens dos paradigmas na criacao de sistemas inteligentes para a resolucao de
problemas. Partimos como hipétese de trabalho que sera possivel obter as mel-
hores teorias para responder a um determinado problema, ou por outras palavras,
questionar se serd possivel obter a melhor quantificacao do universo do discurso e

consequentemente optimizar as melhores fungoes 16gico matematicas.

1.3 Paradigmas Utilizados

Neste trabalho, sao utilizados o paradigma simbdlico, conexionista e evolucionario.
Tradicionalmente, para a Representa¢ao do Conhecimento recorre-se muitas vezes
a utilizagdo de uma linguagem Ldgica [RN1995]. As linguagens légicas permitem
uma descricao formal e nao ambigua de factos, que podem ser verificados e validados
formalmente [Ligl1997]. O paradigma da Programagdo em Ldgica baseia-se na uti-
lizagao da logica como uma linguagem de programacao declarativa, onde se descreve
um problema em termos de axiomas logicos. No entanto, cenarios de informagao
incompleta ocorrem normalmente nas Bases de Conhecimento e nos processos de
tomada a decisao [Nev1984] [TG1993].

Por sua vez, a Programagdo em Ldgica é baseada nalguns pressupostos (e.g.,
Mundo Fechado, que significa que todo o conhecimento de determinados factos é
conhecido) que impoem limitagoes ao tipo de processamento necessario para tratar
informagao incompleta. Os sistemas reais podem no entanto, beneficiar largamente

de abordagens que evitem estas limitagoes. Ao adicionar capacidade para a rep-
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resentagao e raciocinio sobre informacao incompleta a um sistema, a sua base de
conhecimento passa a poder descrever o mundo real de forma muito mais correcta.
A Programacao em Ldgica FEstendida corresponde a uma extensao da Programacao
em Ldgica, permitindo a inclusao de informagcao negativa explicita, sendo que, por
defeito, todo o conhecimento é aberto, ou seja, é possivel deduzir se determinado
facto é verdadeiro, falso ou desconhecido. Desta forma o paradigma simbdlico é ma-
terializado através da Programacao em Logica reflectindo os fundamentos da Ldgica
Matemdtica.

Varios trabalhos tém sido apresentados na area da neurociéncia, em especial, na
interligagao dos sistemas simbdlico e conexionista. Em geral, o seu objectivo é ex-
trair regras logicas e por conseguinte, mecanismos de raciocinio a partir do sistema
de aprendizagem associado as Redes Neuronais Artificiais. De uma forma indirecta,
este trabalho permite preparar a informacao para alimentar a rede quando aplicada
a cenarios em que a informacao é imperfeita. Isto porque, a representagao da in-
formacao incompleta é materializada através da Programac¢ao em Logica Estendida e
quantificada pela Qualidade da Informagio [AN12006] [NM*2007] associada a cada
programa légico e assim, submeter a rede informagao conhecida (e quantificada) onde
na fonte de dados essa mesma informacao tinha caracteristicas de imprecisao.

Por outro lado, os sistemas evolutivos, em particular, a utilizacao da Programacao
Genética reflectem a utilizacao dos principios da teoria Darwinista. O seu objectivo
é ser utilizado pela sua potencialidade de criar novas possiveis solugoes (programas
l6gicos), no sentido de convergir para uma solugao do problema. Em suma, a ligagao
entre os trés paradigmas permitira a criacao de sistemas evolutivos esquematizados
por estruturas em rede evolutivas [FDM2008] que materializem a representagao do
conhecimento e formas de raciocinio simbdlico, o que nos é dado aqui pela Pro-
gramagao em Logica Estendida [NMT1997].

1.4 Objectivos, Delimitacao e Pressupostos

1.4.1 Objectivos

De uma maneira geral, o objectivo principal deste trabalho centra-se no desenvolvi-
mento de sistemas virtuais evolutivos que ajudem na optimizacao de cenérios reais.

Pretende-se combinar os sistemas conexionistas e sistemas simbélicos da Inteligéncia
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Artificial a fim de optimizar o universo do discurso, representado por funcoes da
teoria logico matemadtica, ou seja, aproveitar as técnicas da Inteligéncia Artificial
para optimizar fung oes légico matematicas que trazem um poder descritivo para a
Programagao em Ldgica Estendida [NM11997] a fim de obter a melhor quantifica¢ao
do universo do discurso.

Os objectivos especificos com que se pretenderam atingir em termos de inves-

tigacao foram:

1. Criar um modelo formal para raciocinar com informacao incompleta e quan-
tificar todas as solugoes usando a medida da Qualidade da Informag¢ao [ANT2006]

[NM*2007] associada aos programas légicos (ou teorias);

2. Disponibilizar uma framework usando o Paradigma da Computacdo Evolu-
ctondria , que permita criar programas, empregando metodologias para a resolucao

de problemas que beneficiam dos abducibles® e maximizam o universo do discurso;

3. Criar extensoes a framework para serem usadas em varias areas do conheci-
mento, como por exemplo, na area médica, em ambientes industriais e em ambientes

de tomada a decisao;

4. Criar um sistema interactivo apresentando uma interface simples e amigavel
para os seus utilizadores, no sentido de demonstrar os conceitos abordados neste

trabalho de doutoramento.

1.4.2 Delimitacao

Dada a amplitude dos paradigmas que se utilizam neste trabalho, torna-se necessario

definir alguma delimitagao em cada um deles:

e Em relacao ao paradigma simbdlico, este trabalho baseia-se na Programacado
em Légica Estendida [NMT1997] para representar o conhecimento e formas de

raciocinio. Este paradigma é caracterizado pela representacao de factos, regras

3 A abducgao, ou hipéteses (ou abducibles) [Mag2001] ocorre quando nos deparamos com de-
terminadas circunstancias capazes de serem explicadas pela suposicao de que se trata de um caso
particular de uma regra geral, adoptando-se em funcao disso a suposigao.
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e predicados, que fazem a correspondéncia com a Ldgica Matemadtica através
da esquematizagao ou representacao de fungoes légico matematicas definindo
o conhecimento. Como mecanismo de raciocinio é utilizada a deducao logica,
sendo o conhecimento validado e satisfeito por mecanismos de prova (i.e. a
teoria da prova) [Nev1984] [Kow1995].

e A delimitacao do paradigma conexionista centra-se na utilizagdo dos conceitos
associados as Redes Neuronais Artificiais, usando processos evolucionarios da
criagao da topologia da rede (Redes Evoluciondrias) [Yao1999] [Abra2004] [Nit
2008]. Desta forma tiramos partido em utilizar as suas vantagens como es-
quematico arquitectural no sistema evolutivo criado. De modo lateral ao tra-
balho desta tese, realizamos duas contribuicoes ao ambito das Redes Neuronais
Artificiais.No primeiro estudo [FR72010a] propomos um método denominado
Direct Kernel Perceptron para calcular directamente os pesos de um percep-
tron simples usando a expressao closed-form a qual nao requer qualquer fase de
treino. O segundo estudo [FR™2010b] propoe uma expressao analitica closed-
form, no sentido de calcular sem iteragoes, os pesos do Parallel Perceptron
para tarefas de classificacao. Neste trabalho de doutoramento o resultado da
criacao do sistema evolutivo é a disponibilizacao das melhores teorias ou pro-
gramas légicos em ambientes contemplados com informacao incompleta. Desta
forma, toda a informacgao (mesmo a incompleta) é quantificada. Neste sentido,
é possivel alimentar uma Rede Neuronal Artificial com informagao conhecida
a qual a partida nao o era. Finalmente numa terceira contribuicao, o terceiro
estudo [NR*2011] j& no ambito da presente tese, aplica os seus resultados a

classificacao das caracteristicas do pavimento (asfalto) das estradas.

e O paradigma evolutivo materializado através da Programac¢ao Genética seréd
utilizado para a geracao dos varios niveis da rede evolucionaria, sendo apli-
cados os operadores genéticos para a cria¢ o de novos programas légicos, que
serao avaliados seleccionando-se aqueles com melhor qualidade da informacao
[INA*2006] [NM*2007].

Por outro lado, tipicamente os problemas de optimizagao de fung¢oes [Rao2000] [GC™T
2007] centram-se na sua minimizagao ou maximizagao, podendo ser utilizadas varios

tipos de técnicas para o efeito consoante o campo de aplicabilidade, como as Redes
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Neuronais Artificiais, os Algoritmos Genéticos, as técnicas Fuzzy, entre outras. Neste
trabalho de doutoramento, quando nos referimos a optimizagao de fungoes, referimo-
nos a funcoes légico matematicas que modelam o universo do discurso, pretendendo-se

seleccionar as que oferecem uma melhor qualidade da informacao.

1.4.3 Pressupostos

Globalmente, este trabalho pretende estudar e aprofundar os conceitos associados
aos paradigmas acima referidos, seguindo uma determinada linha de investigacao
[NM*2007], tentando contribuir com melhoramentos para o conhecimento e para a
sociedade. Neste sentido, torna-se importante enunciar os pressupostos com que este

trabalho assenta:

e Em relacao ao paradigma simbdlico, partimos do pressuposto que todos os fun-
damentos associados a Ldgica, Logica Matemdatica e Programacao em Logica
estao validados e consolidados para a representacao do conhecimento e para a
resolu¢ao de problemas mediante mecanismos de raciocinio. Utilizamos a Pro-
gramagao em Ldgica Estendida [Nev1984] como formalismo de representagao do
conhecimento e mecanismo de raciocinio (teoria da prova), assim como o con-
ceito da Qualidade da Informagao [ANT2006] associada as teorias ou programas
l6gicos, usado em varias dreas de aplicagao [MA12006] [LC*2008] [MM*2009]
[RN+2009] [LN*2009] [MA+2010] [NA*2010] [NST2010].

e Em relacao as Redes Neuronais Artificiais, utilizaremos os conceitos associados
as Redes Evoluciondrias [Yao1999] [Abra2002] [Abra2004] para criar dinamicamente

as arquitecturas de rede.

e Tendo em consideracao que a representacao do conhecimento e o mecanismo de
raciocinio é materializado através de programas logicos, o pressuposto associado
ao paradigma evolutivo centra-se na aceitacao dos fundamentos associados a
Programacao Genética. Partindo dos conceitos e mecanismos computacionais
dos Algoritmos Evolucionarios, vamos tirar partido das suas vantagens para

atingir o objectivo deste trabalho.
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1.5 Metodologia

O método experimental que se utilizou para a realizacao deste trabalho iniciou-se
pela identificagao do problema, de modo a formalizar uma hipétese de trabalho sobre
a qual o mesmo foi desenvolvido. Subsequentemente, a informagao foi recompilada,
organizada e analisada continuadamente, construindo uma proposta para resolver o
problema identificado (secgao 1.2). Finalmente, elaboraram-se as conclusoes baseadas
nos resultados obtidos durante a investigacao. O trabalho foi subdividido em quatro

fases:

1. Revisao da literatura existente sobre os paradigmas utilizados, i.e. tornou-se
essencial apresentar a evolugao dos conceitos e metodologias que assentaram neste
estudo, a revisao e resumo da bibliografia, assim como dos mais recentes trabalhos de
investigacao na area delimitados por este trabalho de doutoramento, nomeadamente:
Logica, Logica Matemdtica como mecanismo de representacao do conhecimento e
formas de raciocinio simbdlico, Algoritmos e Computacao Evoluciondria, Redes Neu-
ronais Artificiais, assim como apresentar a evolucao histérica de alguns estudos com

propostas de interligacao entre estes paradigmas.

2. Concepcao de um sistema prototipo — apdés uma analise profunda dos con-
hecimentos adquiridos nas fases anteriores, partiu-se para a concepgao e modelagao
de um protoétipo para a criacao de um sistema virtual evolutivo que permitisse rep-
resentar qualquer cenario real materializado através de fungoes légico mateméaticas
especificadas em Programacao em Logica Estendida e, proceder a optimizagao desses
cenarios, medindo em cada iteracao a Qualidade da Informacdo transportada por
cada solucao. Para modelar a evolucao do sistema foram utilizados para o proces-
samento, os Algoritmos Evoluciondrios (em especial a Programac¢ao Genética) e as

Redes Neuronais Artificiais Evoluciondrias como esquematico arquitectural.

3. Implementacao do protitipo e teste — esta fase pretendeu passar a pratica
as ideias conceptualizadas na fase anterior (capitulo 5). O sistema permitird estar
disponivel em varias plataformas computacionais, de modo a puder ser utilizado,
avaliado e melhorado futuramente. Com base no sistema protétipo serd avaliado o

desempenho do mesmo em diversos cenarios de utilizagao. Por outro lado, pretendeu-
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se efectuar a apresentagao dos resultados em congressos internacionais [RN*2009]
[RM*2010a] [RM*2010b] [RM*2010c] [FR*2010a] [FRT2010b] [NST2010], bem como
submeter artigos a revistas cientificas [FR72010] [NR2011].

4. Elaboracao da tese — finalmente, passou-se a fase de escrita da dissertacao

com base nas observacoes, experiéncias e resultados obtidos nas fases anteriores.

1.6 Estrutura e Resumo da Dissertacao

Este trabalho de doutoramento estd dividido em duas partes: a primeira (capitulos
2 e 3) referente a apresentacao dos fundamentos tedricos sobre os quais se assentou
o estudo e, uma segunda parte (capitulos 4 e 5), referente a formalizagao e opera-
cionalizacao conceptual do modelo evolutivo.

Cada um dos capitulos apresenta um resumo do seu conteudo, no sentido de
fornecer uma nogao geral do trabalho antes de entrar em detalhe na sua descrigao.
Este trabalho trata do tema da criacao de um sistema formal que permite a modelacao
de sistemas em que o modelo é dado pela composicao de funcoes 16gico matematicas.
Para criar este sistema formal utilizamos os sistemas simbélicos, conexionistas e evo-
lutivos. Por este facto, torna-se relevante no nosso entender, apresentar antes do
sistema formal (capitulo quatro) alguns conceitos teéricos associados.

O capitulo dois apresenta uma breve descrigao do principal fundamento teérico
no qual este trabalho assenta, nomeadamente a Ldgica Matemdtica e a Programacao
em Légica. Iniciamos com uma breve introducao a Ldgica como ciéncia associada a
investigacao sistemdatica da validade (ou invalidade) de esquemas de inferéncia para
a resolugao de problemas. Abordamos a forma de representacao de conhecimento,
apresentando os dois tipos de légicas (classicas e nao cléssicas), abordando de uma
forma abstracta e genérica as caracteristicas e formas diferenciadoras de cada uma.
Apresentamos os fundamentos gerais para a utilizagao da Ldgica na Representa¢ao
do Conhecimento nomeadamente (formulas légicas, semantica das formulas, modelos
e consequéncia logica e, inferéncia logica).

No capitulo trés apresentamos a abordagem aos sistemas evolutivos e conexion-
istas, em particular a Programacdo Genética e as Redes Neuronais Artificiais. Além

de descrevermos as caracteristicas destes sistemas, apresentamos também o trabalho
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relacionado na area de aplicabilidade destes sistemas em relacao a sua interligagao
com a Programacao em Logica.

No capitulo quatro, descrevemos os sistemas de raciocinio e as abordagens a rep-
resentagao do conhecimento, a teoria dos modelos e a teoria da prova, apresentando
a representacao do conhecimento através de Programagao em Logica Estendida, no
sentido de contemplar informacao incompleta. Nesta abordagem, apresentamos as
caracteristicas associadas ao raciocinio ndo monétono [EST2005], temporal, processo
de actualizacao da informacao, pré-condicoes, preferéncias e outros condicionalismos.
Apresentamos também o conceito da Qualidade da Informagao [ANT2006] [NM*2007]
como forma de quantificacao da informacao que uma determinada base de conheci-
mento transporta num determinado momento.

Neste e no quinto capitulo, apresentamos o modelo proposto quer em termos da
sua especificacao formal, quer em termos da sua operacionalizacao, onde descrevemos
formalmente o processo de fusao dos sistemas simbdlicos, evolutivos e conexionistas.

No capitulo seis apresentamos as conclusoes e trabalho futuro, descrevendo uma
sintese da tese, as contribuicoes, conclusoes e originalidades assim como as suas

limitagoes e o trabalho futuro.

1.7 Notacao e Terminologia

A notacao utilizada ao longo do documento segue a convencao apresentada a seguir:

e Texto em itdlico utilizado para dar énfase a um determinado termo ou conceito;
exemplo: “Varios esforcos tém sido realizados para interligar a Logica Matemadtica

com [...]”, ou por exemplo “A equivaléncia das sentencas na ldgica de predicados é

[ 17

e Texto em negrito — utilizado para realgar um conceito/palavra no meio de um

.,

pardgrafo; exemplo: “A légica de primeira ordem utiliza [...]”;
e Pardgrafo identado em itdlico — citagoes bibliograficas;

e Pardgrafo com espacamento simples em itdlico — para os extractos de codigo ou
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extensoes de predicados légicos; exemplo: “filho_de(‘Joao’, ‘Carlos”);

e Letras em caligrafia e letras do alfabeto Grego — utilizadas para referenciar el-
ementos (e.g., conjuntos, tuplos) nas descri¢oes formais; exemplo “seja A o alfabeto

[...]7; exemplo: “A teoria ordenada (T,< ) representa [...]”.

Ao longo do texto sao utilizadas véarias letras do alfabeto grego em algumas
formulas e descrigoes formais, pelo que em seguida se apresenta uma relagao desses

simbolos no sentido de facilitar a sua leitura:

Linguagem logica
Teoria, conjunto de Teoremas, conjunto de Termos ou conjunto de

sentencas
Conjunto de hipoteses

Negacao explicita ou negacao forte

(1PN}

e
“Ou”
Implicacao
Equivaléncia
Implicacao
Equivaléncia

Férmula

Fmily gy <> 1 s 3

Clausula vazia
Negacao por falha na prova, podendo ser também identificada por

not nao

“tal que”

Alfabeto

Quantificador Universal, significa ”Para todo....”
Quantificador Existencial, significa ” Existe um....”

Operador de Projeccao, no contexto de bases de dados relacionais.

g o oW <

Operador de Junc¢ao, no contexto de bases de dados relacionais.



1.7. Notacao e Terminologia

Esta pagina foi propositadamente deixada em branco.

16



”Logic Programming is the use of
logic to represent programs and
deduction to execute programs in
logical form. To this end, many
different forms of logic and many
varieties of deduction have been
investigated...”

[Kowalski in MIT Encyclopedia

Capitulo 2

of Cognitive Science, 1999]

Loégica e Programacao em Loégica

A Légica e os Programas Ldgicos emergiram como um formalismo atractivo de repre-
sentar o conhecimento, assim como abordagem para a resolucao de problemas. Desde
sempre que os fundamentos da Ldgica Matemdtica estao intimamente ligados a teo-
ria do raciocinio. Neste capitulo apresentamos uma breve introducao a utilizacao da
légica, abordando de uma forma geral os seus vérios tipos (cldssicas e nao classicas),
iniciando com uma abordagem aos fundamentos da légica, nomeadamente, férmulas
logicas, semantica das férmulas logicas e a inferéncia logica. De seguida e tendo em
consideracao que o conteido matematico da légica se organiza em duas teorias, apre-
sentamos de uma forma geral os conceitos associados a teoria dos modelos e a teoria
da prova. Na seccao 2.4 abordamos a logica e a teoria do raciocinio, dando particular
atencao a deducao, inducao e abducao, assim como aos fundamentos do raciocinio
nao monétono [EST2005]. Na secgao 2.5 apresentamos a Programagdo em Ldgica,
abordando as suas caracteristicas, as suas limitacoes, as suas extensoes, assim como

os sistemas baseados na légica desenvolvidos ao longo das tltimas décadas.

2.1 Introducao Historica

Desde o aparecimento da humanidade que a légica teve a sua origem, estando intima-
mente associada a area da filosofia. Concentrados na critica da anélise l6gica dos ar-
gumentos filoséficos do pensamento humano, varios filésofos desenvolveram descrigoes
formais sobre a linguagem natural, defendendo que o cerne do “normal” raciocinio

poderia ser capturado pela logica, se se conseguisse encontrar um método certo para

17
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transcrever a linguagem ordindria do ser humano em légica (philosofical logic). No
entanto, foi com Aristételes (384 DC)[McK1941] que a l6gica foi criada como disci-
plina, passando assim a estar associada também a Matemdtica. Aristoteles introduz
o termo “légica” (inicialmente designada por syllogistic logic) que corresponde a
andlise de sentencas (ou “judgments”) em proposicoes, acrescidas de expressoes de
inferéncia e numa conclusao, no sentido de traduzir as actividades intelectuais dos
seres humanos em formalismos matematicos.

A literatura elaborada ao longo da histéria, apresenta que o estudo da Ldgica
Matemdtica teve os seus primeiros passos no século 19. Até entao, o conceito de logica
correspondia ao estudo dos argumentos da linguagem natural (informal logic). No
final do século 19, varios matematicos e filésofos apresentaram as primeiras notagoes
associadas ao conceito da légica e a sua correspondéncia em termos matematicos.
Os seus objectivos centraram-se na apresentacao de simbolos computaveis para as
palavras e statemements', sendo estas notacoes designadas por formal logic ou
simbolic logic. Foi o caso da Algebra de Boole (George Boole, 1815-1864), da
Cantor’s set theory (Georg Cantor, 1870) e a Frege’s formal logic (Gottlob Frege,
1848-1864). Nesta altura a novidade dos estudos causou uma grande expectativa e
controvérsia. Contudo, o arranque do estudo da légica foi impulsionado pelo trabalho
de Frege.

Frege apresenta um conceito inovador para a altura denominado por proposi-
tional logic (baseada no cdlculo proposicional), em que utiliza letras para corre-
sponder a simples statements, os quais eram interligados a um conjunto restrito de
simbolos (not, and, or, if, and if and only if). Na Légica Matemdtica, o cdlculo
proposicional ou Ldgica (também designada por “sentential calculus™) corresponde a
um sistema formal em que as féormulas de uma linguagem formal podem ser interpre-
tadas como uma representacao de proposigoes. Por conseguinte, um sistema de regras
de inferéncia e axiomas permite que certas férmulas sejam derivadas (denominadas
por “teoremas”), podendo ser interpretadas como proposigoes verdadeiras. Neste sen-
tido, uma série de férmulas que sao constituidas dentro de um sistema deste tipo sao
designadas por “derivacao”, em que a ultima férmula da série é designada por teo-
rema, cuja derivagao podera ser interpretada como prova de verdade das proposicoes

representadas pelo teorema. No entanto, o aperfeicoamento do estudo da légica foi

L Statements ou Sentencas na linguagem natural consiste em palavras onde os objectos da de-
scricao do universo sao representadas como nomes.
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mais contributivo no século 20, apds a apresentagao do paradoxo de Russel (Bertrand
Russel, 1872-1970), o qual encontrou uma inconsisténcia na inovadora légica proposi-
cional apresentada por Frege. Esta limitacao centrava-se na possibilidade de se criar
um conjunto, contendo todos os conjuntos que nao contém a si mesmo como membro.
O problema é que, se este conjunto se contém a si mesmo, entao ele nao se contém a
sl mesmo e vice-versa.

Tendo em consideracao esta limitagao e o trabalho desenvolvido por Frege, Bertrand
Russel e Alfred Whitehead apresentam o trabalho “Principia Mathematica”, uma
série de trés volumes onde estabelecem a logica como fundamentagao da matematica,
o qual engloba os fundamentos matematicos em axiomas da teoria de conjuntos
e da logica. Este estudo, apresenta uma tentativa de derivar todas as verdades
matemadticas a partir de um conjunto bem definido de axiomas e regras de inferéncia
para a logica simbdlica. Foi a partir deste trabalho que o estudo da légica teve
maiores avangos no século 20, permitindo explorar novas potencialidades e discutir
limitagOes as anteriores abordagens. Jan Lukasiewicz (1917) apresenta o primeiro
conceito de logica multi-valor, em que um statement poderd assumir mais do que o
valor verdadeiro ou falso.

Com a introducao no conceito da Ldgica de mais um possivel valor, a aplica-
bilidade da légica a area da computagao entrou numa nova era que correspondeu a
passagem da logica classica para a légica nao classica. Com base na introducao de
mais um valor, além do verdadeiro e falso, véarios estudos foram apresentados nos
anos 60, sendo introduzidos o conceito de multi-valued logic [Loy2004] nas quais
se baseiam, a fuzzy logic [Zad2001], quantum logic [Pirl1976], entre outras.

Tendo como base os objectivos de que tudo se poderia derivar formalmente em
termos de um conjunto de axiomas, varios investigadores questionaram sobre a pos-
sibilidade de usar a logica para derivar qualquer statement verdadeiro acerca da
matematica a partir de um conjunto de axiomas, sem derivar falsos statements. Estas
questoes levaram ao aparecimento do conceito de consisténcia® (consistent) e comple-
tude®, no sentido de validar estas questdes de derivacao de statements. Neste sentido

em 1931, Kurt Godel apresenta a Incompleteness Theorem [Heil971]. Este teorema

2 consisténcia — significa que nenhum teorema do sistema se contradiz um ao outro.

3 completude — se um teorema é verdadeiro entdo pode ser provado.
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apresenta que dado um conjunto de axiomas para um sistema matematico, existe sem-
pre uma sentenca em que nem ela nem a sua negagao podem ser derivadas a partir de
axiomas usando a teoria da prova, o que implica que existem verdades no sistema para
0s quais nao se encontra uma prova. Demonstra também que qualquer intencao de re-
duzir a matemadtica a um sistema consistente de axiomas produz o mesmo resultado,
ou por outras palavras, este investigador (considerado um dos grandes matemé&ticos
do século 20), apresentou que qualquer formalizagao aritmética deve ser incompleta®
(i.e. incomplete [Heil971] ), ou seja, que ha afirmagoes® [Res2008] que nao podem ser
demonstradas nem refutadas. Neste sentido, uma caracteristica da fundamentacao
matematica é que varios problemas a resolver podem ser expressos através de teorias.
Desta forma, a resolucao de um determinado problema é equivalente a questionar se
novas hipdteses sao consistentes com a teoria existente.

A Légica Matemdtica corresponde a uma parte da matematica que envolve o
entendimento de uma linguagem, seméanticas, sintaxes, prova, modelos, entre outros
formalismos. Todos os estudos associados a ligacao da Ldgica com a Matemadtica
geraram muita discussao e controvérsia. Surge com naturalidade a passagem da
logica simbdlica, a qual se centrava no estudo de simbolos abstractos para capturar
caracteristicas da inferéncia légica, para uma nova definicao de Ldgica Matemdatica.

Neste sentido, os estudos da Ldgica Matemdtica passaram a centrar-se em duas
areas de investigagao. A primeira corresponde a aplicagao de técnicas da légica for-
mal a matemdtica e raciocinio matemaético e a segunda, na aplicagao de técnicas
matematicas a representacao e analise da logica formal. A Ldgica Matemdtica pas-
sou a ser uma extensao da légica simbdlica para outras areas de investigacao, em
particular, para o estudo da teoria dos modelos, teoria da prova, teoria dos conjuntos
e teoria da recursao (conhecida também como “teoria da computabilidade” ou “teoria
das fungoes recursivas” ), sendo estas quatro teorias vistas como pilares fundamentais
da Ldgica Matemdtica. A nogao de conjunto e o estudo dos conjuntos (teoria dos
conjuntos [Jec1978] [Jec2006]), essencial em muitos campos da matemética, foram
introduzidos por Cantor nos finais do século 19. A teoria de Cantor, um tanto intu-

itiva, foi posteriormente tratada e organizada de forma axiomatica.

4 Uma teoria incompleta em oposicdo a uma teoria completa [Heil971], na qual qualquer teo-
ria capaz de expressar aritmética elementar ndo pode ser em simultdneo consistente (ndo contém
contradigbes) e completa (i.e. corresponde ao maximo conjunto consistente de sentencas).

5 afirmacdes ou assertions na terminologia inglesa e nos fundamentos da légica.
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A teoria da recursdao [KKS1995] corresponde a uma metodologia aplicada na matematica
e na ciéncia, que tem como objectivo a defini¢ao de fungoes recursivas para a resolugao
de problemas. A teoria dos modelos tem como objectivo o estudo de linguagens for-
mais, pelas suas interpretagoes e pelos tipos de classificagoes, enquanto que a teoria
da prova tem como objectivo representar o raciocinio matematico através de sistemas
formais dedutivos.

Nos ultimos anos a Ldgica Matemdtica evoluiu de uma fase de pura actividade
tedrica para se tornar numa ferramenta de uso pratico, influenciando decisivamente a
evolugao das ciéncias da computacao. A logica passou a ser estudada para entender
o raciocinio humano quer em termos computacionais, quer em termos légicos. Neste
sentido, uma das defini¢oes de Ldgica é a da andlise de métodos de raciocinio, na qual
é possivel expressar o raciocinio humano usando a Ldgica como notagao matematica
através de formalismos associados ao raciocinio indutivo e dedutivo [Har2002]. Trata-
se de uma ciéncia que estd associada com a investigacao sistematica da validade e
invalidade dos esquemas de inferéncia, e é construida como um conjunto de técnicas
para resolver uma classe de problemas, pelo menos parcialmente, através da inter-
pretagao e da manipula¢ao de um célculo formal (associado com a Ldgica).

Em suma, a Logica corresponde ao estudo da validade dos argumentos 1égicos
validos ou invalidos. Um argumento légico corresponde a um conjunto de uma ou
mais premissas seguidas de uma conclusao que esta interligada por um ou mais state-
ments intermédios. Por outro lado, as premissas e a conclusao sao sempre statements,
ou seja, sentencas que apresentam informacao que pode ser verdadeira ou falsa. Por
sua vez, um argumento ¢ valido se todas as premissas forem verdadeiras, entao a

conclusao tem de ser verdadeira.

2.2 Tipos de Légicas

Desde os anos 50 que a Logica Matemdtica evoluiu de uma fase puramente tedrica para
se tornar numa ferramenta de uso pratico, influenciada pela evolucao dos sistemas
de computacao. As teorias baseadas em logica sao classificadas em logicas classicas
e légicas nao cléssicas, sendo estas tltimas uma extensao de algumas limitacoes das
primeiras. As légicas cldssicas (proposicional ou predicativa), sempre assumiram

um papel preponderante no desenvolvimento da légica como mecanismo computa-



2.2. Tipos de Légicas 22

cional. A forma rigorosa da sua definicao sintactica e semantica permite a eliminacao
de muitos aspectos de ambiguidade na formalizacao de modelos associados aos pro-
cessos de representacao do conhecimento e raciocinio.

Outros tipos de logicas chamadas de légicas ndo cldssicas (modal proposi-
cional, modal de primeira ordem, raciocinio ndo mondétono [EST2005], raciocinio
defeito, nao mondtona, intuicionista, auto epistémica [Gell987], temporal e linear),
permitem abordar o estudo do acreditar, o raciocinio por defeito ou incompleto, assim
como ultrapassar as dificuldades que surgem no processamento do factor tempo. As
logicas nao classicas correspondem a extensoes ou modificagoes das légicas classicas,
podendo em alguns casos existir mesmo a negacao ou rejeicao de alguns axiomas
fundamentais das légicas classicas ou a definicao de novos operadores l6gicos unarios
ou binarios. Por outro lado, se em alguns casos algumas logicas ndao cldssicas com-
petem directamente com as ldgicas cldssicas (por exemplo a ldgica multi-valor, 16gica
“fuzzy”, 16gica intuicionista ou légica linear), noutros casos as légicas nao cléssicas
tem como objectivo ser uma generalizacao da ldgica proposicional ou predicativa (por
exemplo a logica modal, multi-modal ou temporal).

Por outro lado, extensoes a légica classica como a ldgica multivalor, ldgica nao
mondtona [Brol980] e a ldgica temporal fornecem uma ferramenta til para desenhar
sistemas realistas de Inteligéncia Artificial. A relagao entre a légica classica e as
extensoes a logica cléssica pode ser apresentado da seguinte forma: na formulacao
classica, qualquer coisa que segue a partir de um conjunto de factos, também segue
a partir de um extenso conjunto de factos. Outra forma de dizer é que a logica
classica é mondétona. Além disso, o conceito de tempo é também muito importante
para o raciocinio humano. A légica classica podera ser estendida para incluir légica
temporal. Finalmente, no raciocinio com incerteza a légica classica podera ser mod-
ificada para incorporar “fuzzy logic” [Zad2001], probabilistic logic [Sub2001] e légica
multivalor [Loy2004], ou outros formalismos.

Quando se pretende resolver um problema usando sistemas computacionais, a
primeira tarefa a ser realizada é transcrever o problema para termos formais. Varias
abordagens tém vindo a ser propostas para efectuar a representacao e codificacao,
variando do calculo proposicional até as logicas de 2* ordem. Nas seccoes seguintes
iremos apresentar de uma forma breve e geral, os conceitos e formalismos associa-
dos a légicas classicas e nao classicas, nao pretendendo aprofundar com detalhe a

informagao de cada uma delas, uma vez que a historia e as referéncias bibliogréaficas
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associada a légica apresentam com mais pormenor os seus fundamentos. Pretendemos
aqui, enquadrar a utilizacao da légica neste trabalho de doutoramento, em especial
através dos fundamentos associados a Programacao em Ldgica Estendida, nomeada-
mente, a Loégica Matemdtica, a Logica de primeira ordem, a teoria da prova e o

raciocinio ndo monétono [EST2005].

2.2.1 Légicas Classicas

A Légica Proposicional ou Cdlculo Proposicional [Men1997] formaliza a es-
trutura légica mais elementar do discurso matematico, correspondendo a uma lin-
guagem que permite o tratamento de expressoes logicas simples sobre a sua forma
abstracta, definindo o significado dos operadores l6gicos “nao”, “e”, “ou”, “se entao”,
entre outros. Na légica proposicional é usado o alfabeto proposicional que consiste
num conjunto de proposicoes que sao verdadeiras ou falsas. Trata-se de um sistema
formal em que férmulas de uma linguagem formal podem ser interpretadas como
representagao de proposigoes. Desta forma, um sistema de regras de inferéncia e
axiomas permite que certas formulas possam ser derivadas, sendo denominadas por
teoremas®, que por sua vez podem ser interpretadas como preposicoes verdadeiras.
Neste sentido, as teorias matemaéticas distinguem-se entre aziomas e teoremas.

Por outro lado, os axiomas nao podem ser provados mas sim aceites como fac-
tos, enquanto que os teoremas podem ser aprovados a partir dos axiomas usando in-
feréncia logica. Neste sentido, o alfabeto A de uma linguagem proposicional consiste
num conjunto de operadores (ou conectives) tais como: negagao (—), bi-implicagao
(=), implicagdo (— ), conjuncao (A), disjuncao(V), a pontuacao (,), os paréntesis e
um conjunto de simbolos proposicionais também designados por dtomos (e.g., X,
Y, ...), que representam factos do mundo real. A formalizacao da légica proposi-
cional é extremamente simples em que a representacao do mundo real é formalizada
através de factos que podem ser wverdadeiros ou falsos. As regras semanticas da
linguagem definem o conjunto de formulas como sendo os préprios simbolos proposi-
cionais ou expressoes, construidas ligando tais simbolos através dos operadores. As

regras semanticas da linguagem capturam o significado pretendido dos operadores

6 Na matematica, um teorema corresponde a um sentenca declarativa ou expressao da liguguagem
natural (também denominada por statement) que foi provado, tendo como base statements estab-
elecidos anteriormente, tal como outros teoremas e axiomas [Heil971].
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e associam a cada férmula um dos valores bindrios verdadeiro ou falso. Neste sen-

tido, sendo P e @) formulas, a formalizacao das expressoes é baseada no seguinte

formalismo:
° - P é verdadeiro sse P é falso;
. (P A Q) é verdadeiro sse P é verdadeiro e ) é verdadeiro;
° (P V Q) é verdadeiro sse P é verdadeiro ou @ é verdadeiro;
o (P — Q) é verdadeiro sse P é falso ou @) é verdadeiro;
. (P = @) é verdadeiro sse P e ) tem o mesmo valor 1égico;

em que sse é para ser entendido como se e somente se.

Conforme foi referido, as logicas classicas, como a proposicional, sempre assumi-
ram um papel importante no desenvolvimento da Ldgica como formalismo computa-
cional, além da sua esquematizacao que permite representar factos do mundo real
através de uma linguagem expressa através de proposigoes, define também um con-
junto de regras de inferéncia (regras de prova), que permite que uma férmula possa
ser estabelecida como teorema. Desta forma, estes sistemas de deducao natural de-
screvem regras de introdugao e eliminagao de connectives, permitindo desenhar in-
feréncias para lidar com sentencas envolvendo connectives dentro de um mecanismo
de prova.

Contudo, a logica proposicional apresenta algumas limitagoes. Nao permite rep-
resentar todos os tipos de afirmagoes (ou assertions na terminologia inglesa) que sao
utilizados nas ciéncias da computacao e na matematica para expressar determinados
tipos de relacionamentos entre proposigoes, como por exemplo a equivaléncia.

Uma outra linguagem logica de mais poder expressivo é a Légica de Predica-
dos [EK1976] [Pal2008], também designada por Légica Predicativa ou Cdlculo
de Predicados, que permite representar o mundo através de objectos (que possuem
propriedades), relagoes entre objectos e fun¢oes que manipulam esses mesmos objec-
tos. A Ldgica Predicativa pode ser caracterizada como um sistema formal apropriado
a defini¢ao de teorias do universo de discurso da Matemdtica[Kow1986]. A Ldgica
Predicativa introduz o conceito de predicados com um ntimero arbitrario de argumen-

tos e quantificadores que permitem referir a todos ou a alguns elementos no universo
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que esta sobre consideracao. No entanto, a ldgica predicativa deve ser vista como uma
extensao da logica proposicional, onde sao introduzidos trés novos conceitos logicos:
(i) fungoes; (ii) predicados; e (iii) quantificadores. Em relacao a légica proposicional,
a logica predicativa apresenta a possibilidade de trabalhar com varidveis e nao apenas
com constantes, o que permite nao ter de enumerar todos os elementos do universo
de discurso.

Neste contexto, o alfabeto A de uma linguagem predicativa consiste num conjunto
de operadores de negacao (—), bi-implicagdo (= ), implicagao (— ), conjungao (A),
disjuncao (V), a pontuacao (,), os paréntesis, variaveis (e.g., X, Y e Z) para denotar
individuos arbitrarios do universo do discurso, constantes (e.g. 0 ou 1) para denotar
individuos especificos e simbolos, fungoes, relagoes e quantificadores, universal (V) e
existencial (3). Para definir o significado de uma expressao logica em légica proposi-
cional foi introduzido o conceito de interpretacao, que atribui valores de verdade a
todos os simbolos proposicionais de uma expressao.

Por outro lado, na Ldgica Predicativa também se introduz o conceito de inter-
pretacao, no entanto, o processo de validacao de uma expressao logica é bastante
mais complexo, uma vez que na légica predicativa estao envolvidos outros simbolos,
tais como varidveis e termos (simbolos funcionais e predicativos). O dominio de in-
terpretacao deve ser introduzido para se permitir a obtencao do valor de verdade de
uma expressao logica quantificada. Este tipo de légica contém uma teoria da prova
que consiste num conjunto de regras que descrevem a forma mecanica de derivar sen-
tencas a partir de um conjunto de premissas, sendo as derivacoes denominadas por
prova, enquanto que atribui significado as sentencgas com respeito as estruturas, sendo
que dada uma sentenca ela podera ser verdadeira ou falsa numa dada estrutura.

Face ao exposto, enquanto que na Ldgica das Proposi¢oes concentra-se sobre as
relacoes entre as frases de acordo com certas estruturas e com as fungoes de verdade,
na Ldgica de Predicados (ou de 1* ordem) aborda-se os objectos, as suas propriedades
e as relagoes entre estas propriedades. Por outro lado, nas logicas de 2* ordem temos
a possibilidade de quantificar os predicados. Assim, a logica de predicados pode
ser caracterizada como um termo genérico para sistemas formais simbélicos como as
logicas de primeira e segunda ordem.

A légica de primeira ordem utiliza o vocabulario proposicional, ou seja, os
simbolos predicativos (varidveis, constantes, fungoes e predicados) e dois quantifi-

cadores V (quantificador universal) e 3 (quantificador existencial). Enquanto que, a
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l6gica proposicional lida com simples proposicoes declarativas, a logica de primeira
ordem cobre adicionalmente predicados e a quantificacdo. A ldégica de primeira or-
dem tornou-se a légica formal standard para o sistema axiomatico, uma vez que
permite raciocinar acerca de propriedades partilhadas pelos objectos através do uso
de variaveis.

Um componente base da linguagem de primeira ordem é designada por termo,
os quais podem ser variaveis ou fungoes. Uma waridvel corresponde ao nome que
denota qualquer objecto do dominio. Um simbolo de funcao denota a funcao de
aridade n tomando como n o nimero de argumentos a partir de um dominio, sendo
devolvido um objecto do dominio. Um simbolo de predicado corresponde ao nome
da relacao. Por exemplo, se f é uma funcao de aridade n e ti, ..., t, sao termos do
mesmo dominio, entdo f(t,...,%,) é um termo indicando uma fungao, sendo t, ...,
t, designados por argumentos do literal. Neste contexto, um programa em logica de
primeira ordem pode ser definido da seguinte forma: seja P um simbolo de predicado
de aridade n e ty, ..., t, termos, entdo, P(t, ..., t,) e 2P(t; ..., t,) s@o literais. Um
programa logico de primeira ordem corresponde a um conjunto finito de clausulas de
Horn [CH1985] da forma:

A<~ LA.AL,

onde I; e 1= i< n sao literais. Se a clausula consistir apenas na ”cabeca”, a
clausula é designada por facto.

O método de inferéncia usado neste tipo de logica baseia-se no mecanismo de prova
de teorias [Kow1995]. Por outras palavras, baseia-se na demonstragao de teoremas
por redugao ao absurdo [Har1993| [Kow1995], ou seja, tentando-se provar a negagao
de um teorema e chegando-se a uma inconsisténcia, assume-se como sendo verdadeiro,
i.e., assumindo-se um axioma da teoria; no caso contrario assume-se como sendo falso.
Tipicamente uma clausula tem duas interpretagoes, uma interpretacao declarativa e
uma procedimental que define como resolver a clausula. Por exemplo, a interpretacao
declarativa da clausula p(X,Y) < r(X,Z), q(Y,C) ¢ VX,Y,Z (v(X,Z), q(Y,c)™>
p(X,Y)) e a sua interpretagao procedimental como modo de resolver p(X,Y) é resolver
r(X,Z) e q(Y,c). Neste sentido, uma questao colocada a um programa légico é uma

clausula da forma < Ly, ..., L, onde L; € 1= 7= n sao literais. Por exemplo, uma
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questao < p(X,Y) pode ser interpretada como 3 X,Y: p(X,Y)?.

Quando se submete uma questao a um programa em légica é invocado um pro-
cedimento de resolugao (ou regra de inferéncia) denominado por SLD (Selection rule
driven Linear Resolution for Definite clauses) [GR1986] [NM2000]. O principio da
regra de inferéncia SL(Selection rule driven Linear Resolution), foi apresentada por
John Robinson (1965) [Rob1965] o qual desenvolveu um método denominado por
resolucao, sendo proposto como um procedimento de prova para provar teoremas.
A resolucao faz uso da prova por contradicao, por exemplo, no sentido de provar P,
— P (a negagao de P) é colocada na base de conhecimento (ou base de dados) e a
contradicao é derivada. Neste sentido, a resolugao SLD utiliza a interpretagao pro-
cedimental das clausulas formando o programa légico, de modo a validar se a questao
tem derivacao bem sucedida.

Por outro lado, a logica de segunda ordem corresponde a uma extensao da
logica de primeira ordem. Enquanto que, na légica de primeira ordem se utiliza apenas
variaveis no intervalo dos individuos (elementos do universo do discurso, que corre-
spondem a um conjunto de elementos de individuos que podem ser quantificaveis).
Uma outra caracteristica é que na légica de segunda ordem estas varidveis, assim

como variaveis adicionais cobrem um intervalo de conjunto de individuos.

2.2.2 Loégicas Nao Classicas

Como referimos anteriormente, as ldgicas mao cldssicas correspondem a uma
extensao das légicas cldssicas, tentando colmatar algumas limitagoes das logicas
classicas e por outro lado, permitir abordar o estudo do acreditar, do raciocinio
por defeito e incompleto, assim como ultrapassar as limitagoes no tratamento do
factor tempo. Sao conhecidas varios tipos de légicas nao classicas consoante os
seus fundamentos, nomeadamente, quando baseados nas légicas cléssicas (e.g. ldgica
multi-valor, l6gica fuzzy e ldgica linear) e quando baseada na generalizagao da légica
proposicional (l6gica modal, multimodal ou temporal).

A légica modal [LL1959] corresponde a uma expressao que é usada para quali-
ficar a verdade de uma sentenca. Centra-se no estudo de comportamentos dedutivos
de expressoes do tipo “é necessario que...” e “é possivel que...”, ou seja, utiliza além
dos operadores da légica proposicional, dois outros operadores proposicionais “(” e

“)”, interpretados respectivamente com “necessariamente” e “possivelmente”.
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A légica linear [Girl987] corresponde a um refinamento da logica classica e
intuicionista em que, em vez de enfatizar o conceito de verdade como a logica cléssica
ou prova como a intuicioinista, mas antes sobre o papel das féormulas. Este tipo de
logica teve o seu objectivo inicial na analise semantica do sistema de modelos. Baseia-
se [KM2008] na teoria da prova como método formal, contendo uma evolutiva negacao
enquanto mantém uma forte interpretacao construtiva. Por outro lado, apresenta
novas formas de compreensao na natureza das provas.

A légica temporal é um ramo da légica modal e foi apresentada por Arthur Prior
(1957). O objectivo da légica temporal (denominada por varios autores por “ftense
logic™) é sistematizar o raciocinio com proposiges que tém um aspecto temporalizado,
ou por outras palavras, para representar informacao temporal dentro da arquitectura
da logica.

Para declarar ou provar propriedades de programas concorrentes, é frequente-
mente necessario tratar nao apenas com comportamento de entrada/saida do pro-
grama, mas também com a sua sequéncia de execucgao. Isto tem levado ao desenvolvi-
mento de linguagens de especificacao para programas concorrentes que sao orientadas
para a descricao de sequéncias. Entre estas linguagens, podemos distinguir as que
sao baseadas em expressoes regulares e aquelas baseadas numa légica de sequéncia
como a légica temporal. Por sua vez, a logica temporal tem mostrado ser adequada
para expressar uma grande variedade de propriedades de programas concorrentes,

tais como a terminacao, a exclusao mutua, a acessibilidade, entre outras.

2.2.3 Outros Tipos de Légicas

A légica por defeito foi apresentada por Reiter (1980) [Reil980] o qual se baseou
no formalismo do conjunto de respostas (Answer Set) [LW1992]. Este tipo de l6gica
apresenta uma abordagem formal ao raciocinio por defeito, introduzindo regras de in-
feréncia nao monotonas, no sentido de caracterizar suposicoes assumidas por defeito.
O trabalho de Bidoit e Froidevauz (1987) [BF1987] baseou-se na redugao de progra-
mas légicos para teorias por defeito. De um modo similar, o trabalho de Gelfond
[GL1991] relaciona programas légicos a outros formalismos nao monétonos, como o
sistema da légica auto epistémica [Gel1987] introduzida por Moore (1985) [Moo1985].

A primeira 16gica modal nao monétona [MD1980] é uma légica classica de primeira

ordem com a introducao do operador modal. Neste tipo de logica, todos os axiomas
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da linguagem sao expressos através de proposigoes sem ser necessario recorrer a re-
gras de defeito. Por outro lado, McDermott [McD1982] desenvolveu esforgos para
resolver os problemas da primeira l6gica modal nao monétona [Bro1980], surgindo a
l6gica nao mondtona II através da introducao do operador modal "necessariamente”.
Numa outra corrente de investigacdo, Dom Gabbay [Gab1982] escolheu o modelo
intuicionista para representar o raciocinio ndo monétono [EST2005] baseando a sua
teoria no facto do conhecimento ganhar consisténcia a medida que o tempo vai pas-

sando.

2.3 Fundamentos

Como referimos, a Ldgica corresponde a ciéncia dos principios do raciocinio ou
inferéncia correcta [Sim2000]. Segundo Aristdteles “reasoning is any argument in
which certain assumptions or premises are laid down and then something other than
these necessarily follows.” [McK1941]. Neste contexto, véarios formalismos e notagoes
podem ser encontrados na literatura no que se refere aos fundamentos da logica
(matematica), como por exemplo [Sim2000] [NM2000]. Como fundamentos da logica
podemos destacar o conceito de féormulas, operadores logicos, validade 16gica, con-
sequéncia l6gica, teorema da plenitude (completeness), teorias formais, entre outras.
No entanto, neste trabalho de doutoramento nao estamos interessados em aprofun-
dar todos estes conceitos, mas sim apresentar de uma forma simples e sucinta alguns
destes formalismos, os quais serao utilizados e referenciados nos capitulos seguintes,
correspondendo a parte dos fundamentos tedricos do trabalho principal deste estudo.
Assim, iremos com algum detalhe apresentar de seguida as notagdes de férmulas

logicas, semantica das formulas logicas e inferéncia légica.

2.3.1 Foérmulas Légicas

Nesta seccao coleccionamos um conjunto de conceitos basicos que no nosso enten-
der sao necessarios para introduzir a Programac¢ao em Ldgica, um dos paradigmas
utilizados neste trabalho de doutoramento. Ao longo dos anos foi produzida bas-
tante literatura associada aos fundamentos da logica e da programacao em logica,
como por exemplo [GHR1995] [Lif1996]. Nilsson e Malusynski [NM2000] apresentam

estes conceitos de uma forma simples e intuitiva, indo de encontro aos objectivos
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que pretendemos descrever nesta secgao. Por este facto, iremos seguir os exemplos
apresentados nesse estudo. Quando descrevemos algum estado de qualquer coisa no

mundo real muitas vezes utilizamos sentencas declarativas”, como por exemplo:

(i)“Toda a mae ama o seu filho”
(ii) “Mary € mae e Tom € filho de Mary”

Aplicando algumas regras gerais de raciocinio, estas descri¢coes podem ser usadas
para obter novas conclusoes. Por exemplo, conhecendo (i) e (ii), é possivel de concluir
que:

(iii) “Mary ama Tom”
Uma andlise mais atenta revela que (i) e (ii) descrevem algum universo de pessoas

14

e algumas relacgoes entre estes individuos, como “...¢é mae”, “ .. € filho de...” ou

a relacao “ ...ama...”, que podera ou nao interligar entre pessoas. Este exemplo
reflecte a ideia principal da Programag¢ao em Ldgica, no sentido de descrever possivel-
mente infinitas relagoes em objectos e aplicar sistemas de programacao de modo a
obter conclusdes como em (iii).

Para um computador lidar com sentencas do tipo (i) (ii) e (iii), a sintaxe das
sentengas terao de ser precisamente definidas. O que é ainda mais importante, sao
as regras de raciocinio, como aquela que permite inferir (iii) a partir de (i) e de (ii),
devendo ser cuidadosamente formalizadas.

Este tipo de problemas tem vindo a ser estudados no campo da légica matemaética.
As formulas légicas fornecem uma sintaxe formalizada para escrever sentengas do
tipo (i) e (iii), ou seja, corresponde a uma expressao construida a partir de férmulas
atémicas pela repeticao da aplicacao de operadores logicos. Essas sentencas referem-
se a individuos em algum mundo, assim como na relagoes entre esses individuos.
Neste sentido, o ponto de partida ¢ a assumpcao acerca do alfabeto da linguagem, a

qual deverd incluir:

e Simbolos para denotar individuos (e.g. o simbolo “tom” devera ser usado para
denotar a pessoa “Tom” no exemplo acima). Estes simbolos serdo designados

por constantes.

7 Uma sentenca declarativa é uma expressio completa da linguagem natural que é verdadeira
ou falsa, em oposi¢do as sentengas imperativas ou interrogativas (comandos ou questdes). Apenas
sentencas declarativas podem ser expressas em predicados 16gicos.
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e Simbolos para denotar relagoes (ama, made, filho_de). Estes simbolos sdo chama-

dos de simbolos dos predicados.

Cada simbolo de predicado esta associado a um numero natural, designado por
aridade (“arity”). A relagao designada a cada simbolo de predicado n-ary é um
conjunto de n-tuplos de individuos. No exemplo acima o simbolo de predicado “ama”
denota um conjunto de pares de pessoas, incluindo o par “Mary “e “Tom”, denotado

pelas constantes “mary” e “tom”.

Mary Tom John

Figura 2.1 - Estrutura exemplificativa da rela¢ao familiar [NM2000].

Com o alfabeto de constantes, os simbolos de predicados, alguns caracteres aux-
iliares e sentencas da linguagem natural como “Mary ama Tom”, poderda ser formal-
izado como férmulas do tipo ama(mary, tom).

A linguagem formal devera também disponibilizar a possibilidade de expressar
sentengas como (i) que refere a todos os elementos da descrigado do mundo (“universo
do discurso”). Estas sentengas apresentam que “para todos os individuos X e Y, se
X € mae e se Y ¢é filho de X, entdo X ama Y. Para este propédsito, a linguagem da
légica introduz o simbolo do quantificador universal “¥” (devendo ser lido como “para
todo” ou “para qualquer um”) e o alfabeto das variaveis. A wvaridvel corresponde
a um simbolo que se refere a um indeterminado individuo, como X e Y. Assim, as

sentengas (i)-(iii) poderao ser formalizadas da seguinte forma:
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VX (VY ((mae(X) A filho_de(X,Y)) D ama(X,Y))) (1)
mae(mary) A filho_de(tom, mary) (2)
ama(mary, tom) (3)

Os simbolos “A” e “D 7 sao exemplos de conectores logicos que sao utilizados para
combinar férmulas logicas. O simbolo “A” lé-se “e” e é designado por conjuncao,
enquanto que o simbolo “D 7 é designado por implicagao e corresponde a construgao
“se-entao”. Os parénteses sao utilizados para retirar ambiguidade a linguagem.

Um outro conector que é usado com frequéncia é o da expressao da negacao. E
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denotado pelo simbolo “=" (lendo-se “nao”). Por exemplo, a sentenca “Tom ndo
ama Mary” podera ser formalizada pela seguinte férmula:
= loves(tom, mary)

O simbolo “J” é designado por quantificador existencial e lé-se “existe um”. O
quantificador existencial torna possivel de expressar factos em que, no mundo em
consideracao, existe pelo menos um individuo que tem uma certa relacao com al-
guns outros individuos. Por exemplo, a sentenca “Mary tem um filho” podera ser
formalizado pela seguinte férmula:

X filho_de(X, mary).

Também os conectores l6gicos “V” e “4> 7 sao utilizados, formalizando os conec-
tores “ou” e “se e somente se”. Até agora, os individuos foram representados apenas
por constantes. Contudo, também pode ocorrer que no mundo em consideracao,
alguns “individuos” sao compostos por objectos. Em certas circunstancias podera
ser necessario discutir as relagoes entre familias assim como relagoes entre pessoas.
Neste caso sera desejavel de referir que para uma familia pela construcao de uma
composi¢ao de constantes identificar os membros de uma familia (o que se pretende
¢ a construcao de uma funcdo que constréi a familia a partir dos seus membros). A
linguagem logica oferece meios para resolver este problema. E assumido que o seu
alfabeto contém simbolos designados por functores que representam funcoes sobre
objectos do dominio. Cada functor esta atribuido um nimero natural designado por
aridade que determina o nimero de argumentos da funcao. As constantes poderao
ser vistas como functores de aridade zero. Admitamos que existe o functor familia de
aridade trés, o functor “filho” de aridade dois e a constante “nome”. A familia con-
siste nos pais “Bill” e “Mary” e os filhos “Tom” e “Alice”, podendo ser representadas

pela construcao seguinte:
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family(bill, mary, filho(tom, filho(alice, none))).

A esta construcao é designada por uma combinagao de termos (“compound term™).
Este linguagem informal baseada em exemplos de simples sentencas declarativas da
motivacao para a introducao de construtores basicos da linguagem da légica simbdlica.
O tipo de l6gica utilizada aqui é a légica predicativa (“predicate logic”) [EK1976]. A
partir do ponto de vista logico, as formulas sao sequéncias finitas de simbolos tais
como variaveis, functores, e simbolos de predicados. O alfabeto da linguagem da

logica de predicados consiste nas seguintes classes de simbolos:

e varidveis, que serao escritas como identificadores alfanuméricos, sendo inicial-

izados com letras maiusculas (e.g. X, X, Y, Y,,..);

e constantes, que sao numeros ou identificadores alfanuméricos, sendo inicializa-

dos por letras minusculas (e.g. x, alf, none, 12,..);

e functores, que sao identificadores alfanuméricos iniciados por letra minuscula
estando-lhes associados uma aridade maior do que zero. Para realcar a aridade

n de um functor f é normalmente escrito sobre a forma f/n;

e simbolos de predicados, que sao normalmente identificadores alfanuméricos ini-
ciados com letras minusculas e associados com uma aridade maior ou igual a

zero. Também a notagao p/n é usada para simbolos de predicados.

7

e operadores ldgicos, que sao “A” (conjuncdo),“—” (negagao),“«<> " (equivaléncia

légica), “D 7 (implicagao), e “V” (disjungao);
e quantificadores, ¥V (universal) e 3 (existencial);
e simbolos auxiliares, como parénteses e virgulas.

Como notagao convencional iremos utilizar a,b,c para denotar constantes e X, Y,
Z,...”para denotar variaveis. Functores sao denotados por f, g, h, ... ep, q, r
sao utilizados para denotar simbolos de predicados. Constantes sao por vezes
vistas como functores nulos (e.g. com aridade zero). Por outro lado, conjuntos
de functores e simbolos de predicados poderao conter identificadores idénticos com
diferentes aridades.

As sentencgas da linguagem natural consistem em palavras onde os objectos da

descrigao do mundo sao representados como nomes. Na formalizacao da linguagem
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da légica de predicados serd representada por strings denominadas por termos cuja

sintaxe é definida da seguinte forma:

Defini¢ao 1 (Termo): O Conjunto 7" de termos sobre um dado alfabeto A ¢é o

mais pequeno conjunto tal que:

e Qualquer constante A estd em T
e Qualquer variavel em A estd em T

e Se f/n éum functor em Aety,....,t, € T entdo f(t, ..., t,) e T}

Na linguagem natural apenas algumas combinacoes de palavras tem significado
de sentencas. A equivaléncia das sentencas na logica de predicados é especialmente
construida a partir de termos, sendo designados por formulas ou formulas bem

formadas (well-formed féormulas — wff ) e a sua sintaxe é definida da seguinte forma:

Definigao 2 (Férmulas): Seja 7' um conjunto de termos sobre o alfabeto A. O

conjunto F' de wff (com respeito a A) é o menor conjunto tal que:

- Se p/n é um simbolo de predicado em A e t;, ..., t, € T entdo p(ty, ...,
t,) € F;

-Se F e G € F entao também ( - F), (F A G), (Fv G), (F> G)e (F<
G) e F;

-Se F e Fe X é uma varidvel em A entao (V XF)e (3 XF) e F.

Foérmulas da forma p(ty, ..., t,) sdo denominadas de formulas atémicas (ou
simplesmente dtomos). No sentido de adoptar a mesma sintaxe da linguagem de
programagao PROLOG [Brat1990], as férmulas na forma (F > G) sao instanciadas
e escritas na forma (G < F). De modo a simplificar a notacao, os parénteses serao
removidos sempre que possivel. Por outro lado, no sentido de eliminar a ambiguidade

serao assumidos os operadores de conexao (ou operadores l6gicos).

2.3.2 Semantica das Formulas

Na seccao anterior, apresentamos a linguagem das formulas como a formalizacao da

classe das sentencas declarativas da linguagem natural. Essas sentencas referem-se
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a algum “mundo” podendo ser verdadeiras ou falsas. O significado de uma férmula
logica é também definida em relagao a “um mundo abstracto” designado por estru-
tura, sendo tambm, ou verdadeiro ou falso. Nesta seccao para definir o significado
de férmula, sera estabelecida uma ligacao formal entre a linguagem e a estrutura.

A abstracgao matematica do “mundo”, designada por estrutura, é um conjunto
nao vazio de individuos (designado por dominio) com um nimero de relagoes e fungoes
definidas nesse dominio. Por exemplo, a estrutura referida pelas sentengas (i)-(iii)
podera ser uma abstracgdo do mundo apresentado na figura 2.1 (relagao entre pai e
mae e entre pai e filho e mae e filho). O seu dominio consiste em trés individuos —
“Mary”, “John” e “Tom”. Adicionalmente, neste conjunto serao consideradas trés
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relacoes: uma relacao unaria, “...¢ mae”, e duas relagoes bindarias, “.. € filho

de ...” e “.. ama ...”. A construcao dos blocos da linguagem de férmulas sao
constantes, functores e simbolos de predicados.

Neste sentido, a ligacao entre a linguagem e a estrutura é interligada através
do conceito de interpretacao seméantica de termos e semantica de férmulas bem
fundadas. Sobre a semantica associada as férmulas légicas podera ser encontrada

mais informagao em [NM2000] e em [GHR1995].

2.3.3 Inferéncia Logica

Seguindo os exemplos ilustrados anteriormente, as sentengas (iii) foram obtidas pelo
raciocinio acerca das sentengas (i) e (ii). A linguagem foi formalizada e as sentencas
expressas como férmulas 16gicas (1), (2) e (3). Com esta formalizagao, o raciocinio
pode ser visto como um processo de manipulacao de formulas a partir das quais um
conjunto de férmulas, como (1) e (2) designadas por premissas, produzem uma nova
férmula designada por conclusao (3). Um dos objectivos da logica simbdlica é o de
formalizar “principios de raciocinio” como reescrita formal de regras que podem ser
utilizadas para gerar novas formulas a partir de outras. Estas regras sao designadas
por regras de inferéncia (inference rules). Por outro lado, é requerido que as regras de
inferéncia correspondam as correctas formas de raciocinio, sempre que as premissas
sao verdadeiras em qualquer mundo sobe consideracao.

No entanto, alguma conclusao obtida pela aplicacao de uma regra de inferéncia
devera também ser verdadeira nesse mundo. Por outras palavras, é requerido que as

regras de inferéncia produzam apenas consequéncias légicas das suas premissas para
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as quais poderao ser aplicadas.

As regras de inferéncia mais conhecidas da légica de predicados para a computacao
de programas légicos sao [Per2002] [MUW2002]:

e Modus ponens ou regra de eliminacao por implicacao: Esta regra refere que
sempre que férmulas da forma F' e (F O G) pertengam a, ou sdo concluidas a partir
de um conjunto de premissas, G pode ser inferida. Esta regra é apresentada da

seguinte forma:
F.Fo>G

C (> E)

e Regra de eliminacao pelo quantificador universal: Esta regra apresenta que
sempre que uma férmula da forma (VXF) pertence a, ou é concluida a partir de
uma premissa, uma nova féormula pode ser concluida pela substituicao de todas as
ocorréncias livres de X e F' por algum termo t que é livre por X. Esta regra é

apresentada da seguinte forma:
VXF(X)

FO) (VE)

e Introducao de regras por disjuncao: Esta regra estabelece que se as férmulas F
e G pertencem a ou sao concluidas a partir das premissas, entao a conclusao F' A G

podem ser inferidas. Esta regra é apresentada da seguinte forma:
F..G
FvG

(AT)

A sua utilizacao pode ser ilustrada considerando o exemplo anterior: As premissas

sao as seguintes:

VX (VY (mae(X) A filho_de(Y,X) D ama(X,Y))) (4)
mae(mary) A filho_de(tom,mary) (5)

Eliminac@o do quantificador universal (4) produz:
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VY (mae(mary) A filho-de(Y, mary) O ama(mary,Y)) (6)

Eliminacao do quantificador universal (6) produz:

mae(mary) A filho_de(tom, mary) O ama(mary, tom) (7)

Finalmente aplicando modus ponens a (5) e a (7) produz:

ama(mary, tom) (8)

Assim, a conclusao (8) foi produzida de uma forma formal pela aplicacdo das
regras,de inferéncia. O exemplo ilustra o conceito de derivabilidade. Como podemos
observar (8) é obtida a partir de (4) e (5), mas nao directamente, mas antes através de
uma sequéncia de passos de inferéncia, cada um deles adicionando uma nova férmula
ao conjunto inicial de premissas. Qualquer férmula F' que possa ser obtida desta
forma a partir de um conjunto P de premissas é dito de derivavel a partir de P.
Uma importante questao relacionada ao uso de regras de inferéncia é o problema de
sempre que todas as consequéncias logicas de um conjunto arbitrario de premissas P
podem também ser derivadas a partir de P.

Varios investigadores apresentam o relacionamento entre a logica e as abordagens
procedimentais em que que a abordagem procedimental tem uma semantica diferente
da matematica do que a semantica da légica matematica defendida pela teoria dos
modelos. Na seccao seguinte iremo-nos debrucar com mais algum detalhe sobre estes

dois tipos de validacgoes, i.e., teoria dos modelos e teoria da prova.

2.3.4 Teoria dos Modelos e Teoria da Prova

O desenho e analise de linguagens de programacao declarativa requerem que a com-
putagao seja descrita em duas formas: (i) por um interpretador que extrai valores
de um programa; (ii) por uma especificagdo declarativa de que os valores deverao ser
atribuidos a um programa. Na Ldgica existem regras de inferéncia, as quais permitem
derivar consequéncias ldgicas (conclusdes) de outras férmulas (premissas). Em geral,

as regras de inferéncia sao simples, podendo ser utilizadas como passos elementares
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de longas derivacoes. Assim, por detras da Matemadtica, temos sempre um conjunto
de formulas (axiomas) que definem uma teoria, a qual corresponde ao conjunto de
todas as férmulas (teoremas) verdadeiras em todos os modelos dos aziomas.

Uma derivagao formal de um novo teorema chama-se prova ou demonstracao.
O nome azioma é geralmente atribuido a um conjunto minimo de teoremas que
especificam uma dada teoria. Gragas a um numero de regras de inferéncia, podemos
derivar uma formula directamente através de uma técnica de redu¢cao ao absurdo
[Har1993] [Kow1995]. Neste contexto, para derivar a férmula A, a partir de um
conjunto de axiomas, assume-se que —A é um teorema: se a teoria resultante for
inconsistente, entao A é um teorema.

A Légica pode ser utilizada para representar o conhecimento em varios contex-
tos e pode ser mecanizada através de muitos modos diferentes, como por exem-
plo a manipulacao (“o raciocinio acerca de”) das suas representagdes. O conteido
matematico da Ldgica organiza-se em duas teorias essenciais: teoria dos modelos e
teoria da prova. Durante os anos 40 varios investigadores centraram-se na ideia de
que os meta-teoremas da légica cldssica poderiam ser usados para provar teoremas
matematicos. Tarski [Tar1954] propos a teoria dos modelos centrado na ideia de que
modelar um fenémeno correspondia a construir uma teoria formal que a descreve e
explica.

A teoria dos modelos teve como objectivo o estudo de linguagens formais (e as
suas interpretagoes) e pelos tipos de classificagoes que uma linguagem formal particu-
lar tem através de estruturas de conjuntos tedricos. O estudo de teorias dos modelos
é apresentada na literatura através de varios trabalhos como [CK1990] [MAR2000]
os quais apresentam os formalismos associados a esta teoria nomeadamente, a lin-
guagem e estruturas, teorias, modelos, entre outros. A teoria dos modelos assenta
basicamente [Kow1995] em dois objectivos: (i) para explicar o relacionamento entre
a linguagem e a experiéncia e (ii) para especificar a nogao de consequéncia logica.

Neste sentido, a teoria dos modelos estd situada do lado da semantica de uma
linguagem, permitindo o exame das relagoes entre as frases da Logica (aziomas), uma
vez que tenham sido interpretadas através da associagao de dominios externos, gracas
a lhes serem atribu’idos valores de verdade. Neste sentido, se uma interpretacao aplica
uma férmula numa frase verdadeira, entao é designada por modelo desta férmula.

Conforme apresentamos na sec¢ao 2.2.1 John Robinson (1965) [Rob1965] desen-

volveu um método denominado por resolugao SLD [GR1986] [NM2000] como mecan-
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ismo de inferéncia na derivacao de conclusoes a partir de programas logicos através
de uma abordagem procedimental. Contudo, desde os anos 60 que a validade e
eficiéncia da resolugao proposta por Robinson tem sido atacada e defendida [NM2000],
como sao exemplos os estudos: [Winl1971] [McC1973] [NA1988] [Kow1988] [Emd2006]
[Kow2008].

Kowalski (1973) [Kow1973] [Kow1984] apresenta a tese de que a computacao pode
ser assumida pela deducgdo. Por outro lado, Pat Hayes (1973) [Hay1973| apresenta
que a computacao é controlada pela deducgao.

Contrariamente a Kowalski e Hayes, Carl Hewitt (1969) [Hew1969] desenvolveu
a tese de que a dedugao logica apresenta limitagoes no tratamento da computacao
concorrente em sistemas abertos. Kowalski (1999) in Encyclopedia of Cognitive Sci-
ence apresenta que “Logic Programming is the use of logic to represent programs and
deduction to execute programs in logical form. To this end, many different forms of
logic and many varieties of deduction have been investigated...” .

Historicamente, a teoria da prova foi apresentada por David Hilbert [Heil971]
no sentido de representar o raciocinio matematico através de sistemas formais de-
dutivos. Varios estudos tém sido apresentados na literatura sobre a teoria da prova
[Grel1969] [TS1996] [Poh1989] [Kow1995] onde sao abordados os fundamentos associ-
ados a esta teoria nomeadamente, o cdlculo formal, o célculo dedutivo, consisténcia
semantica, entre outras.

Troelstra e Schwichtenberg [TS1996] apresentam um estudo bem detalhado sobre
a revisao das bases da teoria da prova. Referem que o foco no campo da estrutura
da teoria da prova é na representacao sintactica de representagoes, axiomas e regras,
centrando-se na exploracao e transformacoes ou redugoes que preservam a verdadeira
prova. Isto é conseguido através do tratamento do calculo dedutivo, translagoes
de dupla negagao, aplicagoes do teorema “cut-elimination” (Herbrand’s Theorem)
[Bus1995] e na normalizacao da prova.

Contudo, a ideia de Hilbert de reduzir tudo da matematica a um conjunto restrito
de um sistema formal foi refutada pelo teorema de Kurt Godel (teorema da incomple-
tude), o qual demonstrou que a ideia de Hilberts era irrealizavel. Ao longo dos anos,
varios trabalhos apresentaram novos formalismos a teoria da prova para contornar
este problema.

Jan Lukasiewicz (1926) melhorou o sistema de Hilbert com base na representagao

axiomatica da logica se se permitisse o desenho de conclusoes a partir de assumpgoes
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nas regras de inferéncia da légica. Outros trabalhos se seguiram como Stanislaw
Jaskowski (1929) que apresentou o célculo da deducao natural e Gerard Gentzen
(1934) que introduziu a ideia do cdlculo sequencial. Em conjunto, a apresentagao
da deducao natural e o calculo sequencial introduziu a ideia fundamental da prova
analitica para a prova dos modelos.

Neste contexto, a teoria da prova esta situada ao lado da sintaxe, permitindo a
andlise das relagoes entre frases, em funcao das suas derivabilidades a partir de outras
frases e utilizando regras (de inferéncia) que operam apenas sobre o contetido estru-
tural dessas frases. A nocao de consequéncia légica permite realizar um raciocinio
formal, no qual se foca apenas na forma sintactica dos padroes, sem qualquer pre-
ocupacao com as interpretacoes. Uma formula corresponde a uma consequéncia logica
de um conjunto de outras formulas se todos os modelos deste conjunto forem também
um modelo da primeira.

Como resposta ao trabalho de Johnson-Laird [JR1991] sobre a natureza dos mod-
elos na dedugao humana, Kowalski em [Kow1995] apresenta um estudo compara-
tivo entre a teoria dos modelos e a teoria da prova como mecanismos de raciocinio.

[13

Neste estudo apresenta que “... the notion of logical consequence can be specified in
purely syntactic, knowledge-assimilation terms, without the extra syntactic structures
of model theory. Not only is the syntactic specification executable, but it leads directly
to more efficient and more conventionally defined proof procedures.”.

Tendo em consideragao o exposto em termos de Logica Matemaética, a derivagao
formal de um novo teorema é denominado de prova ou demonstracao, sendo o nome
do axioma geralmente atribuido ao conjunto minimo de teoremas que especificam a
teoria. Desta forma, utilizando um conjunto de regras de inferéncia, é possivel de-
duzir uma férmula directamente a partir da técnica de redugao ao absurdo [Har1993]
[Kow1995]. Neste sentido, a interpretagao de predicados é realizada através da in-

vocagao do predicado de prova demo especificado da seguinte forma [Kow1995]:
demo(T,P)

em que o primeiro argumento 7' é uma teoria e o segundo argumento P corre-
sponde a uma sentenca que se ira derivar ou demonstrar a partir de 7', em que T'
podera ser descrito como um conjunto de clausulas.

Contudo, ambas as abordagens tém vindo a ser aceites na relagao entre a logica e

as abordagens procedimentais no tratamento de programas logicos. No ultimo século,



2.4. Légica e Teoria do Raciocinio 41

varios investigadores defendem ambas as abordagens como mecanismo de validagao
de programas légicos, isto é, a teoria dos modelos [Tar1954] [GL1998] [AHP2000]
[PP2005] e a teoria da prova [PCA1992] [Grel969] [Kow1995] [Lif1996] [Nev1984]
[NM2000] [Ait2009].

2.4 Légica e Teoria do Raciocinio

2.4.1 Introducao

Desde sempre que os fundamentos da logica matemética estao intimamente ligados
a teoria do raciocinio, em especial quando se estuda o comportamento humano em
termos de tarefas légicas. O raciocinio humano pode ser caracterizado do ponto vista
pratico e tedrico. Do ponto de vista tedrico, corresponde ao raciocinio (ou nao) das
crengas, enquanto que, o raciocinio pratico é caracterizado pela alteragao do raciocinio
(ou nao) dos planos e intengoes. Estes tipos de raciocinio estao associados a teoria
da racionalidade® [Rob2006], uma vez que os desejos ajudam a que um conjunto
de problemas que se pretende raciocinar sejam resolvidos.

Por outro lado, a racionalidade nao deve afectar as conclusoes que sao obtidas pelo
raciocinio tedrico, mas sim que os desejos podem racionalmente afectar as conclusoes
tedricas afectando as questoes usadas no raciocinio teérico, de modo a responder as
questoes. Do ponto de vista do raciocinio pratico, os desejos podem influenciar nao
apenas as questoes que se consideram, mas também as respostas praticas que se dao a
essas questoes. Segundo Harman [Har2002] para se entender o relacionamento entre
raciocinio e a logica, torna-se necessario distinguir os conceitos e objectivos assentes
nos fundamentos da légica, como a implicag¢ao e a inferéncia.

A implicagao corresponde as relacoes entre proposicoes enquanto que, a inferéncia
e raciocinio sao vistos como processos filoséficos, sendo parte da teoria da racionali-
dade. Por outras palavras, a implicacdo centra-se nas relacoes directas entre proposigoes,
ao passo que a inferéncia e raciocinio conduzem a possiveis alteracoes das crencas

(raciocinio tedrico) ou possiveis alteragoes em planos e intengoes (raciocinio pratico).

8 A teoria da racionalidade remonta ao tempo de Descartes (1637) em que as crencas fossem
associadas a pensamentos e justificagdes (conjunto de crengas), ou por outras palavras, o ser hu-
mano acredita que pelo menos crencas eram potencialmente relevantes para as conclusoes podem
desencadear um raciocinio légico.
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Esta diferenca pode ser representada da seguinte forma [Har2002]: para a nogao de
implicagao “A, B e C implica D” e para a inferéncia ” Se acredita em A, B e C entao
poderd aferir-se D”.

Contudo, para a implicagao a primeira parte da proposicao podera ser verdadeira
sem que a segunda seja verdadeira. Por exemplo, uma pessoa pode acreditar em
“A, B e C” sem ter qualquer razao para acreditar em “D”. O mesmo acontece
para a inferéncia, i.e., uma pessoa que acredita em “A, B e C” realiza que “A, B
e C implica D” podera concluir que D é falso. Desta forma, uma pessoa pode ter
a razao de parar de acreditar que “A, B ou C” ou ambas tem razao de acreditar
em D. Esta situacao reflecte situagoes ambiguas do raciocinio humano trazendo
alguma dificuldade de entendimento quando associado a fundamentos da légica. Por
este facto, na implicacao terao de ser entendidas as diferencas entre consisténcia
e inconsisténcia. O mesmo acontece para a andlise e entendimento das diferencas
entre racionalidade e irracionalidade no que se refere a utilizagao da inferéncia ou
raciocinio.

No que se refere a implicacao, a consisténcia e inconsisténcia reflectem a primeira
instancia das relagoes entre proposigoes, sendo que as proposicoes sao consistentes
quando e apenas quando é possivel para todas elas serem em conjunto verdadeiras.

A teoria da racionalidade apresentada por Descartes (1637) centra-se no estudo
do limite de recursos da atencao, memoria e tempo, em que a ideia quando aplicada
a utilizacao da légica, esta centrada na racionalidade ideal em que as crengas sao
sempre consistentes efectuadas numa implicacao logica. Neste contexto da implicacao
e inferéncia como associadas a teoria do raciocinio, surgem os conceitos de deducao,
implicacao e abducado.

A deducao esta centrada em determinadas relagbes entre proposicoes, em especial
aquelas relacoes de implicacao e consisténcia. A inducao esta associada ao conceito
de divida, sendo contempladas nas premissas graus de suporte (e.g. probabilidades).
Por outro lado, a abdugao tem como particularidade contemplar situagoes em que se
depara com determinadas circunstancias passiveis de serem explicadas pela suposicao
de que se trata de um caso particular de uma regra geral, adoptando-se por isso, a
suposicao. Todos estes trés tipos de metodologias de raciocinio irao ser na secgao

seguinte abordadas com mais algum detalhe.
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2.4.2 Deducao, Inducao e Abducao

A dedugao logica [GHR1995] é apresentada na literatura como associada a nogao de
prova, cujo objectivo é apresentar um mecanismo baseado em premissas e regras (re-
gras de inferéncia) até chegar a uma conclusao. Desta forma, existem regras que o
mecanismo prova (ou deducao) tera de satisfazer, no sentido de provar a questao pre-
tendida. Segundo Harman [Har2001]: “.a ldgica, concebida como teoria da dedugao,
nao € por si propria a teoria do raciocinio... No entanto € verdade que as deducies
e o percurso de prova sao relevantes para o raciocinio”. Contudo, a utilidade da con-
strucao de deducoes e a sua importancia para o raciocinio centra-se em que por vezes
¢é aceite uma conclusao, uma vez que foi construida uma prova de uma conclusao a
partir de outros factos que consideramos como aceites.

Neste sentido, a deducao permite derivar ‘0’ a partir de ‘a’ quando ‘b’ é uma
consequéncia formal de ‘a’. Por exemplo, num simples cendrio de conhecimento,
sabendo-se que dentro de um saco contém feijoes brancos, podemos questionar se
todos os feijoes que estao dentro do saco sao brancos. A utilizacao de regras de
inferéncia, como o modus ponens, modus pollens e modus mistakens [Per2002], per-
mitem que a deduc¢ao l0gica seja indirectamente associada a teoria do raciocinio, pois
permite obter conclusoes a partir de outras aplicando formalismos logicos.

A Indugao Légica [Vic2006], por defini¢ao, corresponde a um tipo de raciocinio
que contempla o conceito de possibilidade de que uma conclusao é falsa mesmo quando
todas as premissas sao verdadeiras. Este tipo de logica esta associado ao conceito de
duavida, sendo contemplados graus de suporte nas premissas (probabilidade indutiva).

De um modo formal, a indu¢do ldgica ou indugdo indutiva [MR1994] permite
derivar conclusoes gerais a partir de observacoes, ou por outras palavras, permite:
inferir ‘b7 a partir de ‘a’, em que ‘b’ nao conduz necessariamente a partir de ‘a’. ‘a’
podera dar uma boa razao para aceitar ‘b’, mas nao garante ‘b’. Por exemplo, seguindo
o exemplo apresentado para a deducao, sabendo-se que dentro de um saco contém
feijoes brancos, podemos questionar se todos os feijoes que estao dentro do saco
sao brancos. Neste sentido, a inducdo corresponde a um processo de raciocinio que
constréi novo conhecimento geral (denominado de hipéteses) a partir do conhecimento
inicial e observagoes (ou exemplos).

Por outro lado, a abducao (ou hipdtese) [JJ1994] [Mag2001] foi apresentada por

Charles Peirce [Peil992] como um tipo de inferéncia logica. Este autor estudou a dis-



2.4. Légica e Teoria do Raciocinio 44

tincao entre abducao e indugao no que refere ao desenvolvimento de teorias cientificas.
A abducao ocorre quando nos deparamos com determinadas circunstancias capazes
de serem explicadas pela suposicao de que se trata de um caso particular de uma regra
geral, adoptando-se em funcao disso, a suposicao. Peirce afirma que, com base na
abdug¢ao, devemos tentar constatar qual sera o resultado das previsoes efectuadas. O
raciocinio abdutivo deve ser formulado como questao, antes que se facam observagoes
que possam ser concluidas como verdadeiras. Peirce [Peil992] define abdugao como:
“a method of forming a general prediction without any positive assurance that it will
succeed either in the special case or usually, its justification being that it is the only
possible hope of regulating our future conduct rationally”.

Desta forma, a abducdo permite inferir “a” como uma explicacao de “b”, uma
vez que admitindo que a abdugao permite que a precondi¢ao que “a” seja inferido
a partir da consequéncia de “b”. Por exemplo, admitindo-se a hipdtese de que o
resultado possa ser outro, podemos questionar se so existem feijoes brancos no saco.
Em suma, a definigao apresenta-se como um modo de raciocinio de um estado futuro
desconhecido. O processo de validade das hipéteses através do raciocinio abdutivo
em que uma explicacao é valida se é a melhor hipétese possivel do conjunto de dados
conhecidos. Neste contexto, o raciocinio baseado na abdugao probabilistica [PR2009]
é uma forma de validacao abdutiva, sendo usada extensivamente em areas onde as
conclusoes acerca de possiveis hipoteses necessitam de ser derivadas.

Em termos comparativos, a deducdo e a inducao demonstraram ser inadequadas
para alguns fins cientificos, uma vez que a deducdo apresenta uma prova absoluta,
nunca contactando com o mundo real, nao permitindo contemplar observacoes e ex-
perimentacoes, e desta forma, nao se podendo testar a validade das premissas. Con-
tudo, o raciocinio indutivo exclui a inducao matemdtica, a qual é considerada como
uma forma de raciocinio dedutivo. Contudo, a indugao é conduzida por observagoes,
nao permitindo representar a prova de uma teoria.

Por outro lado, em termos de raciocinio, a dedu¢ao torna-se ttil na aplicagao
de regras gerais a casos particulares, nao adicionando informacao ao conhecimento
ja existente. Em relacao a inducdo, esta corresponde a inferéncia de uma regra a
partir de um caso e do resultado, ocorrendo quando se generaliza a partir de um
certo numero de casos em que, algo é verdadeiro e se infere que a mesma coisa sera
verdadeira no total do conhecimento (ou parte). No entanto, apesar de algumas

limitagoes da indugdo ldgica, varios trabalhos foram desenvolvidos aplicando este
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tipo de raciocinio & légica de dois valores aliada & teoria da probabilidade [LS1997].

Flasch e Kakas [FK2000] apresentam um estudo comparativo entre a abducao e
a inducao, no qual referem que o objecto da abducao é estender uma teoria com uma
explicacao, permitindo raciocinar com essa nova teoria, permitindo a generalizagao
potencial de uma dada teoria. Por outro lado, o objectivo da inducao é o de esten-
der uma dada teoria numa nova, que podera fornecer novas possiveis consequéncias
observaveis. Neste sentido, estas duas técnicas de raciocinio poderao ser comple-
mentares, trazendo mais-valias a integracao no contexto da formalizacao de teorias
[Ray2005].

Ambos os trés tipos de raciocinio conduziram a uma formalizacao préatica em ter-
mos de programagcao, como a programac¢ao dedutiva [Pie2008] [PS2009], programagao
indutiva [Moy2000] e Abuctive Logic Programming [FK1997] [KK1998].

A Abductive Logic Programming combina a abdugao com a programacao em légica
enriquecida por restricoes de integridade, no sentido de restringir o intervalo de
possiveis hipoteses ou solugoes.

Nas ltimas décadas varios investigadores basearam os seus estudos nesta pro-
gramagao assentando a formalizacao légica pela teoria da prova e teoria dos modelos
como pilares da légica matemética. Na seccao 4.2.2 iremos apresentar duas dessas
linhas investigagao, em que uma delas foi escolhida como fundamento neste trabalho

de doutoramento.

2.4.3 Raciocinio Nao Monotono

A légica classica apresenta que adicionando conhecimento ao ja existente, nao invalida
)

qualquer conclusao. Neste sentido, a logica classica é designada por nao mondtona.

Em termos formais [BNT2008] sempre que uma sentenca “A” ¢ uma consequéncia

légica de um conjunto de sentengas “T”, entao “A” é também uma consequéncia

logica de um arbitrario conjunto de “T7.

Contudo, no mundo real e no senso comum do raciocinio, o ser humano de-
lineia conclusoes verdadeiras baseadas em assumpcoes previamente consideradas ver-
dadeiras, mas que se podem evidenciar como falsas. A ideia por detras da informacao
por defeito é a capacidade de adoptar assumpcoes ou saltar para uma conclusao
plausivel derivada a partir da base de conhecimento na auséncia de informagao do

contraditério.
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Neste sentido, a informagao derivada é anulavel, uma vez que no aparecimento
de nova informacao a conclusao podera necessitar de ser removida, isto €, estamos
em presenca do raciocinio ndéo mondtono [Ginl991] [EST2005]. Assim uma
logica apropriada é necessaria, no sentido de permitir a representacao de informagao
incompleta [Hal2005], inconsistente e informagao por defeito e que suporte o raciocinio
nao monaétono.

A implementacao de esquemas de raciocinio ndo monétono [AP1996] [Gin1991],
proporcionam uma maior flexibilidade no mecanismo de inferéncia e no processo de
adopgao de conclusoes. Contudo, a tipificacao de um sistema de representacao do
conhecimento nao pode ser realizada nos mesmos termos em que se caracteriza a
informacao segundo a légica classica, nomeadamente a légica por defeito, onde as
consequéncias podem ser derivadas apenas por falta de evidéncia do contrario. No
entanto, nem sempre se pretende assumir que a informacao representada é a tinica que
é valida e, muito menos, que as entidades representadas sejam as tnicas existentes
no mundo exterior.

Neste sentido, para lidar com a informacao negativa (em bases de dados ou em
bases de conhecimento) foi definido o conceito de Pressuposto do Mundo Fechado
(Closed-World Assumption — CWA) [Reil978], o qual corresponde a uma regra de
inferéncia anuldavel baseada na assumpcao que um conjunto de sentencas designadas
para representar um dominio de aplicagao, determina todas as féormulas atémicas
(definiao 2) que a sustentam. Por outras palavras, podemos dizer que toda a in-
formagao que nao existe mencionada na base de conhecimento é considerada falsa.
A implementacao de esquemas de raciocinio ndo mondtono recorrem a negagao por
falha [Gel1988] utilizando o Pressuposto do Mundo Fechado. Contudo, um sistema
capaz de completar raciocinios nao monotonos nao significa por si s6 que possa tratar
informagao incompleta [Hus1994].

Clark (1978) [Clal978] apresenta a primeira semantica declarativa para progra-
mas com a negagao por falha. A Well-founded e unfounded literals foram introduzidos
(para programas normais) por Van Gelder et al [VKS1990] e por Teodor Przymusin-
ski [Prz1991]. Este conceito é utilizado como os fundamentos semanticos na pro-
gramacao em légica. De acordo com a semantica bem fundamentada (“well-founded
semantics”), apenas literais bem fundamentados sdo contados como consequéncias
dos programas. Como referimos, a ideia da negacdo por falha foi introduzida por
Clark (1978) [Clal978] e o Pressuposto do Mundo Fechado por Reiter (1978). A
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negacao cléssica foi incorporada nas regras de sintaxe da programagao em logica por
Gelfond e Lifschitz (1990) e uma ideia similar independente foi desenvolvida por
Pearce e Wagner (1990). Defini¢oes equivalentes a definicdo de um conjunto de re-
spostas para programas normais foram propostos independentemente por Bidoit and
Froidevauz (1987) e Gelfond (1987).

Gelfond e Lifschitz (1988) apresentam a definigdo de conjunto de respostas para
programas normais (onde os conjuntos de respostas sao designados por “stable mod-
els”), assim como para programas com os dois tipos de negagao [GL1990]. A nogao de
conjunto de respostas para programas disjuntos (Answer Set Programming) [L.S1993]
sem negacao por falha na cabega das regras foram definidas por Gelfond e Lifschitz
[GL1991], tendo o trabalho de Lifschitz e Woo [LW1992] eliminado esta limitagao,
ou seja, contemplado a negacao por falha. Num outro estudo, Inoue and Sakama
[[S1994] relacionaram a negacao por falha na ”cabega”da regra com a importante

area da programagao em légica abdutiva [KKT1992].

2.5 Programacao em Logica

2.5.1 Introducao

A origem da Programacdao em Ldgica remonta aos anos 70 e centra-se na especi-
ficacao de descrigoes sobre as relagoes observaveis num contexto através do uso de
mecanismos computacionais para derivar conclusoes a partir de descricoes declarati-
vas. O paradigma da Programagao em Ldgica [Lif1996] [NM2000] baseia-se no uso
da légica como linguagem de programacao. A Programacdo em Ldgica é feita us-
ando uma aproximacao descritiva em que um programa corresponde a descricao de
um problema em termos de axiomas légicos, em contraste com a aproximacao das
linguagens de programacao tradicionais (e.g. C', Pascal), nas quais um programa de-
screve uma sequéncia de passos a serem executados (abordagem procedimental). Na
programacao em légica a execucao de um programa corresponde a dedugao contro-
lada de consequentes com base numa teoria logica, normalmente expressa como um

conjunto de cldusulas de Horn® [CH1985]. Esta deducdo é efectuada pelo mecanismo

9 Uma cldusula é uma classe especial de férmulas, composta exclusivamente por disjuncdo de
literais, em que um literal é uma férmula atémica ou a sua negagao (e.g., A ( B ( =C ( =D (
—F)))). Expressoes 16gicas deste tipo podem, sem perda de equivaléncia, ser reescritas em formato
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de inferéncia intrinseco da linguagem de Programag¢ao em Ldgica (e.g., PROLOG
[CM1981] [Brat1990] [SS1994].

A generalidade dos programas escritos em légica representa implicitamente a in-
formacao negativa, assumindo a aplicacao do raciocinio segundo o Pressuposto do
Mundo Fechado [Hus1994]. Uma extensao de um Programa em Ldgica pode incluir
informagao negativa explicitamente, bem como explicitar directamente o Pressuposto
do Mundo Fechado para alguns predicados. Consequentemente, torna-se possivel dis-
tinguir trés tipos de conclusoes para uma questao: esta pode ser verdadeira, falsa
ou, quando nao existe informacao que permita inferir uma ou outra das conclusoes
anteriores, a resposta a questao serd desconhecida.

Desta forma, um Programa em Ldgica determina respostas em termos da veraci-
dade ou falsidade das questoes, nao sendo possivel assim, implementar um mecanismo
de raciocinio que possibilite abordar a representacao de informacao incompleta.

Um Programa em Logica FEstendida corresponde a um conjunto finito de

cldusulas (de Horn) na forma:

Ay« A N.~NA Anot A4, ~...An0t A, (1)

em que A é um atomo e os termos A; e not A; sao literais. A negacao fraca —
operador not na programacao em logica convencional é a nega¢ao por falha [Gel1988|:
not A é verdadeira senao é possivel provar A, e not A é falso quando é possivel provar
A [LN1994]. Este tipo de raciocinio sera suficiente num sistema com o Pressuposto
do Mundo Fechado, mas insuficiente quando existe informacao incompleta.

Assim, surge a necessidade de criar uma extensao a Programacdo em Ldgica
através da qual é possivel representar explicitamente informagao negativa. Isto é
conseguido usando a distincao entre dois tipos de negagao: negacao por falha na
prova e negacao forte. A negacdao forte é representada pelos caracteres “—” signifi-
cando que a informacao é realmente falsa enquanto que, a negacao por falha na prova
representada pelos caracteres “not”, refere que nao é possivel afirmar com certeza

que um dado facto é falso a partir da informacao disponibilizada na base de conhec-

“se conjuncao de literais entdo disjungdo de literais” (e.g., C ( D( E— A ( B))). As Cldusulas
de Horn sdo um tipo especial de cldusulas onde apenas existe um literal positivo (i.e., @ ( R ( S (
T V).
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imento, enquanto que a negacao forte refere com certeza que um dado predicado é
falso. A distingao entre estes dois tipos de negagao torna possivel ndo apenas de ter

informagao verdadeira e falsa, mas também desconhecida.

2.5.2 Limitacao da Programacao em Ldgica

As linguagens tradicionais da Programacdo em Ldgica proporcionam uma ferra-
menta poderosa para a representagao do conhecimento, uma vez que a caracteristica
nao monotona da negacao por falha torna possivel expressar varias situacoes de
senso comum que nao sao disponibilizadas pela logica cldssica. Contudo, o es-
tudo das vantagens e limitagoes da Programacgao em Ldgica tem vindo a ser estu-
dadas [Hew2008]. Alguns trabalhos apresentam algumas dessas limitagoes [Kow1996]
[Kow2002] [Emd2006], em que por exemplo indicam que a Programagao em Ldgica
nao permite representar directamente informacao incompleta, contemplando questoes
de representacao e de inferéncia diferentes das que se podem identificar num sistema
nao monotono.

Apesar de numa teoria da légica classica, o conhecimento ser equacionado em
termos do que se prova ser verdadeiro, o que se prova ser falso e o que representa
informacao sobre a qual nao se pode ser conclusivo, num programa em logica as
respostas as questoes colocadas sao apenas de dois tipos: verdadeiro ou falso. Isto
deve-se ao facto de um programa logico apresentar vérias limitagoes em termos de
representacao de conhecimento, uma vez que nao permite representar explicitamente
informagcao negativa ou disjuntiva, para além do facto de que, em termos de uma
semantica operacional se aplicar automaticamente o Pressuposto do Mundo Fechado a
todos (ou quase todos) os predicados [Hus1994]. Assim, uma extensao a Programagado
em Logica poderd incluir informagao negativa explicitamente, bem como explicitar

directamente o Pressuposto do Mundo Fechado para alguns predicados.

2.5.3 Extensao Programacao em Loégica

O uso do paradigma loégico, materializado através da Programacdo em Ldgica Es-
tendida, tem sido aplicado com sucesso em véarias areas do conhecimento [Sha2000]
[RM*2002] [MA*2006] [CNT2008]. No entanto, o conhecimento e as suas crengas

sao geralmente incompletos, contraditorios ou sensiveis ao erro, sendo desejavel o uso
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de ferramentas formais para lidar com o problema que resulta do uso de informacao
incompleta, contraditoria, ambigua, imperfeita, nebulosa ou omissa. Nas tultimas
décadas, varias técnicas nao classicas para modelar o universo do discurso e proced-
imentos de raciocinio tem sido propostos [She1991] [Kow2006] [ANT2006] [PL.2007]
[NM2007].

Contudo, um programa em légica determina respostas em termos de veracidade
e falsidade das questoes, nao sendo possivel implementar um mecanismo que possi-
bilite abordar a representacao incompleta. O objectivo de estender a Programacao
em Légica é o de que passe a permitir representar informacao negativa explicita-
mente. A extensao de um programa em légica passa a conter dois tipos de negacao:
a negacao por falha, caracteristica dos programas em légica tradicionais, represen-
tado pelo termo “not”.e a negagao por forte (ou classica), como forma de identificar

14

informagao negativa, ou falsa, representada por “ — 7. Em sistemas construidos com
base na extensao a programacao em logica, passam a ter uma terceira hipétese de
responder as questoes para além de serem verdadeiras as conclusoes obtidas a partir
da informacao positiva e falsas as obtidas em funcao da informacao negativa, torna-se
possivel concluir que a resposta é desconhecida se nenhuma das conclusoes anteriores
for possivel.

Alferes et al. [ADP1993] baseado nos modelos estéveis (stable models) [GL1998] e
na semantica bem fundamentada ( Well Founded Semantics — WFS) [VKS1990] apre-
senta um estudo sobre as semanticas dos cendrios de representacao do conhecimento
usando a Programagdao em Légica Estendida. Lifshitz e Woo [LW1992]apresentam um
outro estudo sobre a extensao da Programac¢ao em Ldgica como teorias epistémicas,
i.e., baseando-se nos modelos estéveis e na WFES. Gerhard Brewka [Brew1996] apre-
senta a WFES para a Programacgao em Logica Estendida, com preferéncias dinamicas.

Lamma et al. [LPT1998] baseado também na WFS com negacao explicita, ap-
resenta um estudo em que a Programacao em Logica Fstendida corresponde a um
mecanismo de representagao apropriado para a adopcao da caracteristica de trés val-
ores (multi-valued logics), em especial quando associada ao conceito de aprendizagem
indutiva. Ao longo dos anos, outros trabalhos se seguiram na exploracao da pro-
gramagao em légica baseada na teoria dos modelos, como por exemplo em [PP2005]
[AA2006] [Sat2006] [PL2007].

Por outro lado, Neves et al. (1997) [NM11997] baseado no trabalho de [Nev1984]

sobre a apresentagao de um interpretador légico para tratar e manusear a carac-
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teristica temporal e a negacao em bases de dados dedutivas, apresenta um estudo
sobre a utilizacao da programagcao em légica estendida aplicada a especificacao de
sistemas Multi-Agente quando utilizados em ambientes computacionais [MAT2006a]
[MAT2006b] [NM*2007] [MAT2008] [MM*2009]. Neste contexto, a Programag¢do em
Logica Estendida provou ser uma ferramenta adequada para a representagao do con-
hecimento e mecanismos de raciocinio, em particular quando se tenciona atender a
situacoes onde a informacao é vaga, imperfeita ou incompleta.

Neste sentido, a Fxtensao a Programacdo em Logica corresponde a uma aprox-
imacao a Representacao do Conhecimento e raciocinio, favorecendo a aplicacao de
uma linguagem declarativa para a Representagcao do Conhecimento no campo da
Inteligéncia Artificial. E considerada uma extensio a linguagem de definite logic
programs [GR1986] [NM2000] pela negacao cléssica, disjuncoes, meta-raciocinio e
raciocinio em sistemas abertos, que estendem o poder da representagao da linguagem,

no sentido de manipular informacao incompleta.

2.5.4 Sistemas de Programacao em Logica

Ao longo dos séculos vérias abordagens [Shal989] tém sido realizadas sobre linguagens
da Programagdo em Ldgica. A primeira linguagem baseada no paradigma procedi-
mental foi o sistema Planner apresentado por Carl Hewitt (1969) [Hew1969], o qual
corresponde a uma forma hibrida dos paradigmas procedimental e l6gico cujo objec-
tivo se centrou na utilizacao da interpretacao procedimental das sentencas légicas,
em que a implicacao do tipo “P implica ) fosse procedimentalmente interpretada.
No entanto, varios investigadores apontaram algumas limitagoes a este sistema como
por exemplo, limitacoes na invocacao de padroes directos dos planos procedimentais
a partir das afirmagoes “assertions” e no tratamento da negagao logica.

O PROLOG (PROgramming em LOGique) surgiu em Franga em 1972 por Philippe
Roussel o qual correspondeu a um sistema baseado no sistema Planner resolvendo
as suas limitagoes. No entanto, o PROLOG [Brat1990] [SS1994] [NM2000] apresen-
tou algumas limitacoes, como por exemplo, nao incluir a negagao ou a disjuncao da
Logica Matemdtica. Para colmatar esta limitagao é comum o uso de alguns conectores
especiais, como o “\+” ou 0“ ~ 7.

Ao longo das ultimas décadas, a linguagem PROLOG foi reconhecida e aceite

como forma de codificar e executar programas légicos, tendo vindo a ser utilizada
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como ferramenta de desenvolvimento aplicacional e cientifico na utilizacao do paradigma
logico.

Hassan Ait-Kaci (2009) [Ait2009] apresenta no seu estudo que: “it would be like
saying Prolog and SLD-Resolution is the only way todo logic Programming. To some
extent, the Logic Programming community’s insistence on clinging to this “exclusive
method” has contributed to the relative disinterest in Logic Programming following its
development in the 1980°s and 1990°s.”.

Nas tultimas décadas, varios sistemas tém sido desenvolvidos tendo como base
estes formalismos, como por exemplo XSB [Xsb1999|, HyProlog [Chi2008], SWI-
Prolog [Swi2010], entre outros.

2.6 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma breve introducao aos conceitos e fundamentos as-
sociados a Ldgica e a Programacdo em Logica. Apresentamos uma breve introdugao
histérica, os véarios tipos de légicas, as suas abordagens matematicas, os mecanismos
de raciocinio e as extensoes a programacao em légica. Conforme apresentamos, a
Légica e a Programag¢ao em Logica tem vindo a ser aplicadas com sucesso na rep-
resentacao do conhecimento, assim como formalismo de raciocinio associado a res-
olucao de problemas, em especial em cenarios em que a informacao é imprecisa ou
omissa. Isto motiva a utilizacao da Programacdo em Ldgica para resolver problemas
nestes cenarios. Neste sentido, no capitulo trés iremos apresentar um breve estudo
da utilizacao da légica com os paradigmas evoluciondario e conexionista enquanto
que, no capitulo quatro e cinco iremos apresentar varios exemplos da utilizacao da
Programacao em Logica Estendida juntamente com os paradigmas evolutivo e conex-
ionista, de modo a criar sistemas inteligentes que optimizem o universo do discurso,
dado aqui através das fungoes logico matematicas materializadas por teorias ou pro-

gramas logicos.



"One thing I have learned in a
long life: that all our science,
measured against reality, s prim-
itiwe and childlike — and yet it is
the most precious thing we have.”

[Einstein in His own words, Anne

Capitulo 3 Rooney, 2000]

Inteligéncia Evolucionaria e

Programacao em Légica

A Inteligéncia Evoluciondria corresponde a utilizacao de mecanismos computacionais
baseados no comportamento humano e na teoria da evoluc¢ao das espécies (teoria de
Darwin [Dar1859]). Pela sua simplicidade e eficiéncia, estes métodos computacionais
tém sido aplicados e reconhecidos como formas eficientes de resolver problemas em
varias areas do conhecimento. Por outro lado, vérios investigadores tem se debrucado
sobre a interligacao destes sistemas com outros mecanismos computacionais orienta-
dos para fins especificos, como é o caso do paradigma simbdlico para a representacao
do conhecimento e mecanismo de raciocinio na resolugao de problemas.

Este capitulo centra-se na apresentacao dos conceitos associados ao paradigma
conexionista e ao paradigma evolutivo, dando especial atencao as caracteristicas da
Programagao Genética, a qual é utilizada neste trabalho de doutoramento, sendo
mais aprofundada no capitulo quatro. Iniciamos com uma breve introducao aos
Sistemas Inteligentes orientados na resolugao de problemas em cenérios de informagao
imprecisa, assim como a combinacao de técnicas de Inteligéncia Artificial na resolugao
de problemas. Na seccao 3.2 apresentamos os conceitos associados a Computacao
Evoluciondria, dando particular atencao a Programacao Genética. Na seccao 3.3
apresentamos uma breve descricao sobre os sistemas conexionistas, em particular
as suas caracteristicas, topologias e areas de aplicabilidade. Também nesta seccao
apresentamos o contributo deste trabalho de doutoramento na area da utilizacao das

redes em processos de classificacao. Nas seccoes 3.4 e 3.5 apresentamos um breve
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estudo relacionado com a integracao do paradigma simbdlico com o evolutivo e o

conexionista, respectivamente.

3.1 Introducao

Os Sistemas Inteligentes requerem a capacidade de raciocinar com informagao in-
completa [Hal2005] pelo facto de que no mundo real a informagao total é dificil de
ser obtida, mesmo em situagoes bastante controladas. Por outro lado, o ser humano
toma a maior parte das suas decisoes, se nao todas, baseada em informacao incom-
pleta, imprecisa e mesmo incerta. Um outro factor importante na flexibilidade do
ser humano raciocinar acerca de sistemas complexos advém da capacidade natural de
usar informacao parcial e de combina-la de acordo com a sua disponibilidade.

Numa outra vertente computacional, muitos dos sistemas de informagao ignoram
esta caracteristica da informacao acerca do mundo real e constroem modelos baseados
em alguma idealizagao que elimina a heranca da incerteza [NM*1997]. O resultado é
um sistema que nunca disponibiliza as respostas esperadas dada a sua incapacidade
de modelar o mundo. Em vez disso, deve-se lidar com a incerteza nos préprios
modelos. De facto, surge a necessidade de se implementar sistemas de informacao
lteis, nomeadamente com conhecimento incerto, tornando-se necessario representar e
raciocinar em ambientes em que a informacao é nebulosa, omissa, ou sensivel ao erro.
A combinacao de técnicas de Inteligéncia Artificial como o paradigma simbdlico e
sistemas evolutivos permite aliar as vantagens de cada uma destas abordagens, em
particular para a resolucao de problemas complexos.

Os Algoritmos Evoluciondrios [Ang2000] correspondem a um modelo da evolugao
natural apresentada por Charles Darwin [Darl859] tendo vindo a ser aplicados com
sucesso na resolugao de problemas de optimizacao e pesquisa de solugoes. Estes
algoritmos baseiam-se na adaptagao colectiva e na capacidade de aprendizagem dos
individuos. Através de um processo dinamico aplicando operadores genéticos, os
individuos vao sendo gerados e testados através de uma funcgao de avaliagao, tentando-
se encontrar o melhor individuo, o qual corresponde a melhor solugao para resolver
o problema em causa.

As Redes Neuronais Artificiais [Hay1998] sao um conhecido paradigma de pro-

cessamento de informagao inspirado na forma como o cérebro humano processa a
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informagao ao nivel biolégico. O comportamento de coleccionar a informagao das re-
des demonstrou que, o seu comportamento de alto nivel tem a capacidade de aprender

a partir dos dados submetidos a rede.

3.2 Computacao Evolucionaria

3.2.1 Introducao

Desde os anos 40 que a ideia de aplicar os principios da teoria de Darwin [Dar1859] no
processo de resolucao de problemas complexos tem vindo a ser seguida nos anos 60 por
varios investigadores com o objectivo de criar formalismos matematicos e computa-
cionais para a resolucao de problemas. Foram apresentadas vérias técnicas na area
da Inteligéncia Artificial [RN1995] com a intengao de resolver problemas complexos
na drea da optimizagao. Foi o caso de Fogel, Owens e Walsh [FOW1966] que apresen-
taram a Programagdao Evoluciondria, Holland [Hol1962] os Algoritmos Genéticos e
Rechemberg e Schwefel [RS1965] as Estratégias Evoluciondrias. Durante os anos estes
trabalhos seguiram direc¢oes de investigacao separadas, tendo nos anos 90, surgido
por Koza [Koz1992] [Koz1994] a Programagdo Genética. Estas técnicas e estratégias
de utilizagao de processos estocasticos iterativos baseados na teoria Darwinista para
a resolucao de problemas foram baptizadas de “Computacao Evoluciondria”.

Por sua vez, um algoritmo baseado na Computagao Evolucionaria é denomi-
nado na literatura como “Algoritmos FEvoluciondrios”. Ao longo dos anos foi pro-
duzida bastante literatura associada a Computacao Evoluciondria. Neste sentido, a
informagao associada a cada uma das técnicas podera ser complementada pela liter-
atura corrente, como por exemplo em [Jon2006] [Ang2000] [BEM2000a] [BEM2000b]
[ES2003].

Como referimos os métodos (ou algoritmos) mais importantes associados & Com-
putagao Evolucionaria sao, os Algoritmos Genéticos, as FEstratégias Evoluciondria,
a Programacdao Fvoluciondria e a Programagao Genética. No entanto, heuristicas
de pesquisa similares a estes métodos estao relacionadas com a Computacao Evolu-
ciondria, como Simulated Annealing [AK1989], Hill Climbing [O01994|, Particle
Swarm [Ken2006|, Ant Systems [DS2004] e Tabu Search [Glo1996]. Nos tltimos anos
a utilizacao dos Algoritmos Fvoluciondrios tem sido aplicado com sucesso em varios

processos de optimizacao de problemas complexos, nomeadamente em processos de:
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optimizacao [GR1987], planeamento [JGB1992], desenho [Ben1999], escalonamento
[CRF1994], classificacao [Kei2002], s6 para enumerar alguns. Essencialmente, estes
estudos diferem no modo de representacao dos individuos e de alguns mecanismos as-
sociados ao processo evolutivo. Neste sentido e devido a diversidade dos métodos dos
Algoritmos Evoluciondrios torna-se facil seleccionar o método mais adequado para a
resolucao do problema em causa, tendo em consideragao os tipos de dados que sao
processados, a representacao da solugao e a topologia do espago de procura.

Neste subcapitulo e face ao exposto iremos apresentar uma breve abordagem aos
conceitos associados a Computacdo Evoluciondria, como os componentes e o ciclo
evolutivo, dando especial atencao a Programag¢ao Genética sobre a qual se fundamenta

parte deste trabalho de doutoramento.

3.2.2 Componentes de um Algoritmo Evolucionario

Os componentes mais importantes de um Algoritmo Evoluciondrio sao [ES2003]:
a representacao (ou codifica¢ao), a fungao de avaliagdo, o mecanismo de selecgao,
os operadores genéticos e o mecanismo de seleccao. A representacao corresponde
a definicdo dos individuos (vulgarmente designados de cromossomas) e tem como
objectivo representar individuos na forma de solugoes dentro do contexto do problema
a resolver. Consoante o tipo de heuristica a utilizar os tipos mais comuns sao a
representacao por strings (de forma binaria ou nao binaria), em arvore, com valores
numéricos, valores reais ou simbolos [ES2003].

O mecanismo de seleccao tem como objectivo distinguir os individuos consoante a
sua qualidade, de modo a seleccionar os melhores individuos para serem os “parentes”
nas proximas geragoes. Os principais métodos de seleccao [ES2003] sao: fitness pro-
portional selection, ranking selection, probabilities selection (i.e. roulete e stochastic
sampling) e tournment selection.

O objectivo da utilizacao dos operadores genéticos é o de criar novos individuos a
partir de outros. Os dois operadores geralmente aplicados no processo de computagao
evolutiva sdo a recombinagao (ou cruzamento) e mutagao. O cruzamento troca genes
codificando os atributos da solucao entre os parentes no sentido de gerar novos de-
scendentes. Tal como para o operador de cruzamento, o operador de mutacao difere
da codificacao dos individuos. Na representacao binaria a mutacao é realizada num

unico ponto enquanto que, numa representacao nao binaria a mutacao é feita pela
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substituicao de um atributo. Por outro lado, neste operador e consoante o tipo de
representacao (numeros reais, valores discretos ou em &arvore) a aplicagdo do oper-
ador podera ser efectuada aleatoriamente. No caso da representacao em arvore, com
a aplicacao do operador de mutagao, sera criado uma sub-arvore sendo “promovida”
a nova arvore em detrimento da sub-drvore que foi removida.

O mecanismo de sobrevivéncia (replacement) é baseado na distingao entre a qual-
idade dos individuos. Este mecanismo ¢é similar ao mecanismo de seleccao dos par-
entes, no entanto, é usado num estado diferente do ciclo evolucionario.

Como referimos, o estudo de aplicabilidade dos Algoritmos Fvoluciondrios é antiga
tendo sido produzida bastante literatura ao longo dos ultimos anos. Neste contexto,
a breve informagao apresentada nesta seccao podera ser complementada com outra
literatura, como por exemplo [Ang2000] [ES2003] [Jon2006].

3.2.3 Ciclo Evolutivo

A ideia basica do mecanismo dinamico das heuristicas evolucionarias segue a ori-
entacao bésica da teoria da evolu¢ao Darwinista [Darl859]. Baseiam-se na adaptacao
colectiva e capacidade de aprendizagem dos individuos em que, individuos de uma
populacao representam uma possivel solugao para o problema. No inicio, os in-
dividuos numa populagao sao inicializados aleatoriamente podendo ser modificados
por operadores de selecgdo, mutagdo e recombinagdo (ou cruzamento). Neste sen-
tido, a evolucao é baseada e medida de acordo com uma métrica denominada vul-
garmente por funcao de avaliagao. Desta forma, em geragoes posteriores irao apare-
cendo individuos representando as melhores solugoes. Como referimos, dentro de cada
paradigma existem varios algoritmos com diferentes caracteristicas. No entanto, o
processo evolutivo baseia-se no procedimento [Jon2006] descrito na figura 3.1.

O algoritmo (ou esquema) ilustrado na figura 3.1 apresenta a forma bdsica de um
Algoritmo Evoluciondrio. Trata-se de um processo estocastico iterativo que opera so-
bre um conjunto de individuos (populagao). Cada individuo representa uma solugao
potencial, sendo a solu¢ao obtida através do mecanismo de codifica¢ao (ou descod-
ificagao). Inicialmente a populagao é gerada aleatoriamente, podendo ser realizada
com varias estratégias. Depois, cada individuo da populagao é avaliado sendo, adi-
cionados ao processo iterativo (dentro do ciclo de repetigao, linha 3 a 9 do procedi-

mento ilustrado ilustrado na figura 3.1). Dentro do processo evolutivo, um nimero
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Algoritmo 1 — Forma bésica do processo evolutivo de um Algoritmo Evolu-
cionario
1. Imnicializar uma populagéo;

Avaliar cada individuo da populacdo;
Repetir

..... Seleccionar parentes;

..... Recombinar pares de parentes;

..... Mutar o resultado dos descendentes;

..... Avaliar descendentes;

..... Inserir descendentes na populacéo;

2
3
4
5
6.
7
8
9. Até (critério de paragem)

10. Extrair a solugdo da populacgédo.

Figura 3.1 - Forma bésica do processo evolutivo de um Algoritmo Evolucionario.

de individuos sao seleccionados a partir da populagao no sentido de se obter descen-
dentes (passo 4 da figura 3.1). Estes descendentes sao gerados através da aplicagao
dos operadores de cruzamento e mutagao (passo 5 e 6 da figura 3.1). De seguida,
os descendentes sao avaliados e inseridos na populacao. Este processo é continuado
até se chegar a um critério de paragem, como por exemplo um ntmero maximo de

iteracoes ou até se encontrar uma solugao com uma determinada qualidade.

3.2.4 Programacao Genética

Os Algoritmos Genéticos e a Programag¢ao Genética [Koz1992] [BN*1998] [ES2003]
sao dois diferentes Algoritmos Evoluciondrios. Os Algoritmos Genéticos correspon-
dem a uma metaheuristica baseada na pesquisa inspirada pelo principio da evolucao
de Darwin pela teoria da genética [Dar1859]. Foram propostos por John Holland em
1975 como forma de explicar o processo de evolugao através da criacao de sistemas
artificiais baseados nessa teoria.

A Programacao Genética segue uma abordagem diferente dos Algoritmos Genéticos.
Em vez de codificar strings que representam uma solugao particular de um problema,
a Programacao Genética gera programas computacionais, representados na forma de
arvore (figura 3.2). A caracteristica geral da Programacao Genética é a representacao
de programas ou conjuntos de instrugoes como atributos na caracteristica de repre-

sentagao/codificagao associada aos Algoritmos Evoluciondrios. Estas estruturas sao
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alteradas durante o processo de optimizacao em que a caracteristica de represen-
tar a populacao de cromossomas como arvores dinamicas, permite tornar o processo
evolutivo mais flexivel para a estrutura de dados.

Neste contexto, o campo da evolucao artificial que disponibiliza o0 método mais
conveniente para codificar fungoes matemaéticas e férmulas logicas envolvendo-as
no processo genético é a Programacdo Genética. Nestes métodos, as expressoes
matematicas e/ou légicas na forma de expressoes sequénciais sao representadas como

estruturas [Ang2000], tal como o exemplo ilustrado na figura 3.2.

(((3*5)H(7-2))%2) (x Atrue) > ((xVy) V(z < (xAy)))
o) T

oo e VN
° ‘ x/\y z/\/\

ofioloRo 7Y

(a) Férmula Aritmética (b) Férmula Logica

Figura 3.2 - Exemplos da representacao da Programacao Genética usando formulas
aritméticas e formulas logicas.

Nesta figura apresenta-se uma ilustragao como exemplo da representacao usando
férmulas aritméticas (figura 3.2(a)) e férmulas 16gicas (figura 3.2(b)). As &rvores sao
lidas iniciando-se a partir do topo, resolvendo um nodo de cada vez de uma forma
ascendente. Tipicamente, uma arvore da Programacao Genética contém dois tipos
de nodos: terminais e fungoes. Os terminais sao os inputs da arvore. Por exemplo,
na figura 3.2 (a), os terminais sdo os numeros 3, 5, 7, 2 e 2. Os terminais podem
ser constantes ou variaveis. Os nodos de fungao sao responsaveis por desencadear
operagoes nos seus argumentos, neste caso da figura 3.2 (a), a multiplicagao, sub-
tracgao, adicao e a divisao protegida, que significa que a divisao por zero produz o
valor 1 em vez de erro. Neste sentido, este tipo de representacao torna-se simples e
flexivel para a representagao de expressoes (ou programas).

Tal como noutros Algoritmos Evoluciondrios, na Programac¢ao Genética os in-

dividuos sao gerados inicialmente de uma forma aleatoéria, tendo em consideracao
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alguma limitacao na sua geracgao, no sentido de nao exceder um nimero maximo de
niveis de profundidade da arvore dos descendentes (normalmente especificado pelo
utilizador). No entanto, outras técnicas [Koz1994] [PLM2008] poderao ser usadas
de modo a dar mais liberdade na criacao de arvores com niveis de profundidade

equitativos.

(% (%
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Figura 3.3 - Ilustracao da operagao de mutagao usando a Programagao Genética.

Em termos de implementacao dos operadores genéticos, a Programacadao em Genética
difere de outros algoritmos evolucionarios. Nas arvores da Programac¢ao Genética ex-
istem dois tipos de operadores genéticos: mutagoes num ponto (subtree mutation) e
operador de cruzamento (subtree crossover).

Como se ilustra na figura 3.3, a mutagao num ponto altera simplesmente o valor
aleatério de um individuo dentro da arvore, substituindo novos terminais no nodo
terminal seleccionado e, gerar novas fungoes nos nodos seleccionados. No operador
de cruzamento ¢ criada uma alteragao reciproca no material genético entre quaisquer
dois genes do mesmo tipo, produzindo descendentes que sao uma mistura genética dos
seus parentes. Como se ilustra na figura 3.4, o operador de cruzamento trabalha se-
leccionando aleatoriamente um aglomerado em que dentro de cada arvore “parental”
é trocada por outra.

Com a aplicagao do operador de mutagao, originara a modificacao de exacta-
mente uma sub-arvore, conforme se ilustra na figura 3.4. Tal como noutros Algo-
ritmos Fvoluciondrios podem ser aplicados também aqui na Programacao Genética
vérios tipos de operadores [PLM2008], podendo ser por vezes aplicados a composi¢ao
dos dois operadores, estando normalmente nestes casos associado a uma taxa dos

operadores.
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Figura 3.4 - Ilustracao da operacao de cruzamento usando a Programagao Genética.

Nas ultimas décadas, a Programacdao Genética tém sido aplicados com sucesso em
varias areas do conhecimento [ORW2005] [PLM2008], em especial como ferramenta
automatica de programacao, ferramenta de aprendizagem automatica e como motor
de resolucao automaética de problemas. A sua aplicabilidade estende-se desde as
areas da matemadtica (ex. regressao simbélica), processamento de sinal e de imagem,
previsao de séries temporais, processamento e controlo industrial, medicina, biologia,

assim como em processos de toma a decisao.

3.3 Sistemas Conexionistas

3.3.1 Introdugao

As Redes Neuronais Artificiais [WL1990] [Hay1998] sdo um paradigma computacional
orientado para o processamento de informacao inspirado na forma como o cérebro hu-
mano processa a informacao. O estudo computacional das redes remonta a década de
1940, quando McCulloch e Pitts (1943) [MP1943] desenvolveram o primeiro modelo.
Foi seguida nos anos 60 pelo modelo perceptron desenhado por Rosenblatt [MR1986],
o qual gerou interesse da comunidade cientifica devido a sua capacidade de resolver
problemas de classificacao usando padroes de dados. Este interesse reduziu-se durante

uns anos quando Minsky e Papert (1969) [MP1969] apresentou provas mateméticas
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das limitacoes do perceptron', apontando a sua limitacao computacional na incapaci-

¢

dade de resolver o problema classico do “ou exclusivo” (conhecido como o problema
XOR). Ao longo dos anos 80 varios investigadores desenvolveram modelos de rede
mais sofisticados e melhores algoritmos de treino.

Com a evolugao da capacidade dos sistemas computacionais, nas ultimas décadas
aumentou largamente o interesse do uso destas redes, tendo vindo a ser reconhecidas
e aplicadas com sucesso num largo dominio de areas cientificas, como no reconheci-
mento de padroes, no reconhecimento de voz, no processamento de imagem, regressao,
controlo e previsao, processos de inferéncia, na tomada a decisao, entre outros.

Existe uma grande variedade de modelos de redes neuronais, em particular sobre
Multi Layer Perceptron [2Y2001], Support Vector Machines [LDM2009], Radial Ba-
sis Function [NY2002], self-organizing Maps [Koh2001], Adaptive Resonance Theory
(ART) [Din2006], maquina de Boltzmann [AT1995], Simulated annealing [Ing1993],
Time-Delay Neural Networks [CGT1997], Recurrent Neural Networks [Bod2002],
Spiking Neural Networks [GK2002], Reservoir Computing [L.J2009], Pulse-coupled
Neural Networks [LK2005], Adaline/Madaline [WL1990]. As multiplas aplicagoes
das Redes Neuronais Neuronais, podendo a informacao contida nesta seccao ser com-
plementada em [WRL1994] [NY2002] [Abra2004] [RD2005] e [Hay2008].

3.3.2 Caracteristicas

As Redes Neuronais Artificiais sao caracterizadas pela sua estrutura (topologia) e
pelos seus parametros (os quais incluem os pesos das conexoes) [Roj1996]. Sao
estruturas extremamente interconectadas [Wei2005] por unidades computacionais
(neurdnios) que tém a capacidade de responder & informacgao dos inputs, aprendendo
a adaptar-se a determinados ambientes. As Redes Neuronais Artificiais operam em
duas fases: a primeira fase corresponde a fase de programagao (ou de treino) durante
a qual a forga (peso) de cada conexao é determinada, seguida por uma fase de ex-
ecugao, durante a qual a rede estd pronta para ser usada. Depois de terminada a fase
de programacao, o processo de aprendizagem termina e as capacidades de processa-
mento sao “estagnadas”. Desta forma, na fase de execugao a Rede Neuronal Artificial

nao ird aprender nada de novo. Assim, com a rede treinada por exemplo, para re-

L O perceptron é um neurénio de MecCullock-Pitts (1943) [MP1943] de um nivel simples de
conexao. F capaz de classificar correctamente padroes de entrada linearmente separdveis.
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conhecer padroes de imagem, a introdugao de nova informacao no conhecimento da

rede ird obrigar a que a rede seja limpa e treinada desde o inicio.

Inputs Pesos Activagdo Output

& & & U

Figura 3.5 - Estrutura tipica de um neurdénio das Redes Neuronais Artificiais.

Na estrutura (linear) do neurénio (figura 3.5), o neurénio recebe um nimero de
inputs de neurdnios precedentes ponderando o peso. A soma dos inputs é formada e
o sinal de activagao é transferido através de uma funcao de activagao [Has1992] para
produzir o output do neurdnio.

Contudo, ha a salientar que devido a grande variedade de tipos de Redes Neuronais
Artificiais € comum existirem outros tipos de neurénios variando consoante o seu tipo
de activagao. Por exemplo, nas Radial Basis Function Neural Networks [NY2002] que
sao um tipo especial de redes Feedforward existem dois tipos de neurénios, um é o
Radial Basis Function Neuron em que a fungao de activacao é a funcao Gausiana e
o neurdnio linear com funcoes de activacao lineares, como a step, sigmoid ou signal
[Wei2005].

Em termos de métodos de treino existem varios tipos para a geracao dos pesos das
conexoes. Muitos deles sao métodos que ajustam os parametros da rede a um dado
problema, mas nao a estrutura da rede. Dois dos tipos de treino das Redes Neuronais
Artificiais mais conhecidos sao a aprendizagem supervisionada e aprendizagem ndo
supervisionada.

A aprendizagem supervisionada que incorpora uma entrada externa (denom-
inada de “professor”) e desta forma o treino contém exemplos dos inputs em conjunto
com o seu correspondente output, em que a rede aprende a inferir os relacionamentos
entre as entradas e as saidas. Neste tipo de aprendizagem a rede é treinada us-
ando um dos algoritmos supervisionados [R0j1996] [Wei2005] [CY2006] onde o mais
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conhecido é o backpropagation [Roj1996, capitulo 7], no qual usa informagao para
ajustar os pesos da rede e thresholds para minimizar o erro nas previsoes do conjunto
de treino.

O segundo tipo de aprendizagem é a aprendizagem nao supervisionada
[CY12006] que nao usa um “professor” e é baseado apenas em informagao local e
critérios de similitude ou distancia. Também se denomina por Self-Organization, no
sentido que a rede se auto organiza, detectando determinadas propriedades ao longo

do processo de aprendizagem.

3.3.3 Topologias

As arquitecturas das Redes Neuronais Artificiais podem ser divididas em varios tipos
correspondendo a forma como os nodos se interligam. Existem intimeros tipos de ar-
quitecturas [Hay1998], como por exemplo a MultiLayer Perceptron, a Radial Basis
Function e a Self Organization Maps, cada uma com as suas proprias potenciali-
dades, podendo ser caracterizadas em duas categorias: unidireccionais (feedforward)
e recorrentes. As primeiras sao organizadas por camadas em que as conexoes se
propagam sempre numa Unica direc¢ao, desde a camada de entrada (camada de nivel
inferior) até a camada de saida (camada de nivel superior), passando por uma ou
varias camadas intermédias. Na figura 3.6 apresenta-se uma ilustracao das redes

unidireccionais.

Camada de Entrada n camadas Intermédias Camada de Saida

Figura 3.6 - Estrutura arquitectural das RNA do tipo Unidireccional (FeedForward).

As redes Feedforward tem como finalidade estabelecer o mapeamento dos inputs
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com os outputs, adoptando os seus pesos aos exemplos de treino, de modo a analisar
a sensibilidade dos inputs da rede ou a variagao de pesos, no sentido de avaliar o seu

desempenho, como a tolerancia a erros ou a capacidade de generalizagao.

Camada de Entrada n camadas Intermédias Camada de Saida

Figura 3.7 - Estrutura arquitectural das RNA do tipo Recorrente.

As redes recorrentes (figura 3.7) correspondem a redes em que existe a possi-
bilidade dos neurénios de camadas superiores se ligarem a outras camadas de nivel
inferior. Ao conter ciclos, as saidas nao sao em funcao exclusivamente das conexoes
entre nodos, mas também de uma dimensao temporal, i.e. esta-se na presenca de um
calculo recursivo que obedecera a uma certa condigao de paragem.

Ao longo da historia das Redes Neuronais Artificiais, varias topologias foram apre-
sentadas com as suas diferentes particularidades, no entanto todas elas se baseiam nas
redes feedforward e nas redes recorrentes. Nas ultimas décadas surgiu uma nova area
de investigagao denominada de Redes Neuronais Evoluciondrias [Yao1999] orientadas
para o estudo da integragao dos paradigmas conexionista e evolutivo. Estes estudos
apresentam e exploram diferentes abordagens para a criacao dinamica de topologias
de redes, como é o caso dos seguintes trabalhos: [SWE1992] [Bral995] [Bt2001 |
[CAT2002] [Abra2004] [Nit2007], [Nit2008], [FDM2008], [KC2008], [SM2010].
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3.3.4 Contribuicao

De acordo com FEinstein, “The... paper is only a rough draft right now, and is an
electrodynamics of moving bodies which employs a modification of the theory of space
and time.” [Ann2006]. Durante este trabalho de doutoramento e conforme apresen-
tado na metodologia adoptada (ver secgao 1.5) surgiu a necessidade de efectuar um
estudo detalhado sobre as caracteristicas e fundamentos das Redes Neuronais Arti-
ficiais. Pretendeu-se estudar as varias topologias de rede, no sentido de avaliar a
sua aplicabilidade na criagao do sistema evolutivo proposto como objectivo deste tra-
balho. Durante esse estudo realizamos alguns trabalhos aplicando topologias de rede
simples a problemas de classificagao.

No artigo [FR72010a] apresentamos a “Fast weight calculation for kernel-based
perceptron in two-class classification problems”, onde propomos um método denomi-
nado Direct Kernel Perceptron para calcular directamente os pesos de um perceptron
simples usando a expressao closed-form a qual nao requer qualquer fase de treino. Os
pesos minimizam o desempenho, tendo em consideracao os erros de treino e a margem
de classificacao do perceptron. A capacidade de aprendizagem nao linear separavel dos
problemas é fornecida por um mapeamento entre as entradas e o espaco intermédio
(ou oculto). Usando mapeamentos Gaussianos (Gaussian kernels), o método Direct
Kernel Perceptron alcanga melhores resultados que o standard Support Vector Ma-
chine e o Linear Discriminant Analysis para uma variedade de conjuntos de dados
de teste de duas classes. Por outro lado, o custo computacional do Direct Kernel
Perceptron diminui linearmente com a dimensao do espaco de entrada, sendo muito
pequeno do que o correspondente a Support Vector Machine.

Por sua vez, no artigo [FRT2010b] intitulado“A Parallel Perceptron network for
classification with direct calculation of the weights optimizing error and margin”, re-
alizamos um estudo com a rede Parallel Perceptron [ABM2008]. Esta rede neuronal
simples que se demonstrou actuar como um aproximador universal de func¢oes. O
Parallel Perceptron pode ser treinado usando a regra Parallel Delta que tenta min-
imizar a distancia entre as activagoes do perceptron e as decisoes do hyperplano, de
modo a aumentar a sua capacidade de generalizacao (seguindo os principios da Statis-
tical Learning Theory que se baseia na SVM). Neste estudo propomos uma expressao
analitica closed-form no sentido de calcular sem iteragoes os pesos do Parallel Per-

ceptron para tarefas de classificagao. Os pesos calculados optimizam globalmente
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uma fungao custo que toma simultaneamente em consideragao os erros de treino e a
margem do perceptron, similar a regra P-Delta.

Na nossa abordagem, denominada de Direct Parallel Perceptron, a sua complexi-
dade computacional é linear ao niimero de entradas, sendo bastante interessante para
problemas de elevada dimensionalidade. Por outro lado, o Direct Parallel Perceptron
é competitivo face a Support Vector Machine e a outras abordagens (incluindo a regra
P-Delta) para problemas de classificagdo com duas classes. No entanto, em oposi¢ao
a maioria deles os parametros do Direct Parallel Perceptron nao influencia os resul-
tados. Além disso, a auséncia de uma fase de treino iterativa da ao Direct Parallel
Perceptron a capacidade de ser utilizado de forma ” on-line”.

Com a definicao formal do sistema evolutivo para a resolucao de problemas é
possivel extrair a melhor informacao para a resolucao de problemas em ambientes
em que a informacao é incompleta. Neste sentido, o sistema permite quantificar a
informagcao desconhecida, convertendo-a para informacao conhecida possivel de ser
integrada em qualquer sistema computacional, como por exemplo as Redes Neuronais
Artificiais. Neste contexto, para fins de classificacao, o estudo [NST2011] apresenta-se

como exemplo desta contribuigao.

3.4 Computacao Evolucionaria e Programacao em
Loégica

Nas tltimas décadas varios investigadores tém estudado a integracao entre o paradigma
simbdlico e o evolutivo [OCT1995] [Tvel997] [WN1994|. A Inductive Logic Program-
ming [Mit1982] constitui um tépico central na area da aprendizagem automaética.
Tipicamente, neste tipo de aprendizagem o mecanismo de aprendizagem pode ser
visto com um processo de pesquisa iniciado através de hipdteses iniciais e a pesquisa
no espago de hipéteses possiveis [Mit1982] para uma hipdtese que se ajusta a um
dado conjunto de exemplos.

Quando uma linguagem é usada para expressar exemplos, o conhecimento adquirido
e as hipoteses da logica de primeira ordem, a Inductive Logic é designada por In-
ductive Logic Programming [LD1995]. Virios estudos [WN1994] [BG1993] [WL1995]
[TCM1998]| centram-se na generalizacao e especializagao de derivar a partir da Induc-

tive Logic Programming para o desenvolvimento dos operadores genéticos na pesquisa
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do espaco de procura de solugoes.

Man Leung Wong et al. apresenta alguns estudos sobre a interligacao da Inductive
Logic Programming com o paradigma evoluciondrio [WL1995a] [WL1995b] [WL1997]
[Won2001]. Criam uma framework para combinar a Programac¢do Genética com a
Inductive Logic Programming baseando-se em formalismos da gramética da légica.
Esta framework aplica graméaticas logicas para controlar a evolucao dos programas
em varias linguagens de programacao, representando informagao contextual e con-
hecimento dependente do dominio.

Brian Ross [Ros2001] apresenta um estudo baseado na légica e na Programagao
Genética com “Definite Clause Translation Grammars”. Neste estudo apresenta
um sistema da interligagao dos dois paradigmas, no sentido de melhorar outros sis-
temas baseados em gramaéticas quando usadas com a Programac¢ao Genética, per-
mitindo caracterizar aspectos semanticos nao triviais da linguagem, sendo definido
com gramaticas neste seu sistema. Por outro lado, este sistema tem a particularidade
de determinar a profundidade minima e as caracteristicas de término na criacao das
representagoes em arvore.

Um dos trabalhos com grande relevancia na integracao dos paradigmas simbdlico
e evolutivo é o de Frederico Divina [DM2001] [Div2004], o qual estuda e explora as
potencialidades dos Algoritmos Evoluciondrios na geracao de programas usando a
légica de primeira ordem, em particular usando a Inductive Logic Programming.

Por sua vez, no ambito da integracao dos sistemas simbdlico e evolutivo, varios
sistemas tém sido apresentados como: o GELOG — um sistema que combina os
Algoritmos Genéticos com a Inductive Logic Programming [Kok2001]; o REGAL
[BG1993] um sistema baseado nos Algoritmos Genéticos para a aprendizagem de
conceitos da légica de primeira ordem; DOGMA [Hek1998|, G-NET [AB2002], entre
outros. Estes e outros sistemas sao avaliados e comparados no estudo de Divida
[Div2001].

Em [HW2009] poderemos encontrar vérios estudos relacionados com a integracao
da légica com sistemas evolutivos, nomeadamente, experiéncias usando légica na area
da bioinformatica, ferramentas e sistemas orientados para as linguagens declarativas,
assim como estudos recentes da aplicabilidade da Programag¢ao em Légica com outros
paradigmas, como os sistemas multi-agente, 16gica probabilistica, raciocinio abdutivo,
entre outros.

Ainda nesta area da integracao de paradigmas, convém referir que ao longo das
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ultimas décadas, outros trabalhos tém sido apresentados na integracao do modelo
evolucionario e conexionista, sendo denominado por Redes Neuronais Fvoluciondrias
[Yao1999] [CRN2001] [RCN2004] [PK2005] [G*2008] [KC2008], em particular para
treinar as redes (e os pesos das conexdes), desenhar a sua arquitectura [SWE1992]
[Bral1995] [B*2001] [CAT2002] [Abra2004] [Nit2007] [Nit2008] [FDM2008] [AP*2010],
como abordagem & resolugao de problemas complexos [Spel990] [QST2009], assim

como na criacdo de mecanismos de inferéncia usando os sistemas Fuzzy [Kas1998|.

3.5 Sistemas Conexionistas e Programacao em Légica

As Redes Neuronais Artificiais [Hay1998] correspondem a um paradigma computa-
cional orientado para o processamento de informagao inspirado na forma como o
cérebro humano processa a informacao. Estes modelos conexionistas tém sido apli-
cados com sucesso em vérias dreas do conhecimento [WRL1994] e na sua interligacao
com os sistemas evolutivos [SKS2007], em especial na parametrizagao dos dados de
entrada e dos pesos das conexodes da estrutura das redes.

Ao longo das ultimas décadas, a interligacao entre sistemas simbolicos e conexion-
istas tem vindo a ser explorados [Ahm1996] [RJJ1996] [BS2001] [HHS2004] [HP2007]
[Nit2007] [KM2008] [Nit2008] [FDM2008] [QST2009] [GB*2010], sendo estes estudos
conhecidos como investigacoes na area da ciéncia neuro-simbdlica [HP2007].

Pascal Hitzler [HHS2004] apresenta um estudo sobre a semantica dos operadores
dos programas em légica proposicional, em que esses operadores podem ser computa-
dos pelas redes conexionistas. Concluem que a mesma semantica dos operadores para
a logica de primeira ordem pode ser aproximada pelas redes conexionistas feedfor-
word [Hay1998]. Wan Abdullah [Abd1991] propos um método para criar programas
légicos nas redes Hopfield [Hopl985]. O seu objectivo centrou-se na optimizagao
da consisténcia légica obtida a partir da rede depois dos pesos das ligagoes serem
definidas a partir de programas légicos. Hideya Kawahara et al. [IMT1993] e pos-
teriormente  Takeda et al. [TKT2004] apresentam um estudo sobre a criagao de
um mecanismo de inferéncia para a Programacao em Ldgica usando as redes Hop-
field. Propoe um algoritmo que converte a rede dos operadores logicos em redes
Hopfield aumentando o poder de optimizacao destas redes, no sentido de serem uti-
lizadas nas inferéncias légicas usando o PROLOG. Jimmy Lee e W. Tom [LT1994]
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[LT1995] apresentam uma framework para integrar os paradigmas conexionistas e
légico (constraint logic programming) para a resolucao das constraints satisfaction
problems. Alexandros Chortaras et al. [CST2006] apresentam o estudo de um modelo
conexionista aplicado aos pesos dos programas Fuzzy Logic. Neste estudo estendem
a programagao Fuzzy Logic com pesos, no sentido de as aproximar a semantica das
Redes Neuronais Artificiais, propondo uma implementacao das redes capaz de com-
putar o modelo minimo de Herbrand [Bus1995] de um programa Fuzzy logic com
pesos que compoem os atomos do corpo da regra logica.

Kolman e Margaliot [KM2008] apresentam um estudo da integragao dos dois
paradigmas de modo a extrair conhecimento simbdlico a partir das redes neuronais
recorrentes usando a logica fuzzy como formalismo logico.

Artur d’Avila-Garcez apresenta também varios estudos sobre esta interligagao
[dA12001] [dAT2002] [dAT2007]. Em [GB*2010] apresentam o sistema PAN — Pred-
icate Association Network que tem como objectivo utilizar as Redes Neuronais Arti-
fictais para aprender relagoes entre programas logicos. O seu estudo é baseado nos
fundamentos do raciocinio indutivo para extrair conhecimento nas relagoes dos pro-
gramas em logica de primeira ordem usando as redes. Adicionalmente, apresentam
uma alternativa as técnicas de Inductive Logic Programming quando utilizadas com
as Redes Neuronais Artificiais, no sentido de associarem as redes a uma légica de
primeira ordem mais expressiva.

Saratha Sathasivam [Sat2009] seguindo os seus trabalhos [Sat2007] [SA2008] ap-
resentam estudos utilizando as redes Hopfield e a programacao em logica. Utilizam o
conceito de “sign constraint” para melhorar o desempenho das redes ajustando o peso
durante o processo de geracao e a avaliacao da energia da rede e, desta forma, podem
melhorar o critério de convergéncia das redes Hopfield para se efectuar a integragao

dos paradigmas simbodlico e conexionista.

3.6 Conclusao

Neste capitulo apresentamos de uma forma geral os conceitos associados a Inteligéncia
Evoluciondria nomeadamente a utilizacao do paradigma evolutivo e conexionista. Ao
longo dos anos, cada uma das técnicas associadas a estes paradigmas foram melho-

radas, testadas e aplicadas com sucesso a intmeras areas do conhecimento. Por
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outro lado, as vantagens associadas a cada um destes paradigmas foram aproveitadas
e interligadas com outros paradigmas computacionais, entre elas o paradigma légico
através da Programacdao em Ldgica.

A maioria dos estudos de integracao do paradigma evolutivo e conexionista tiveram
como objectivo treinar as redes e os pesos das conexoes, no desenho de arquitecturas
[Yao1999] [Abra2004] [RCN2004] [Nit2007] [Nit2008] [FDM2008] [SM2010], na res-
olugao de problemas complexos [QST2009] e na criagdo de mecanismos de inferéncia
usando os sistemas Fuzzy [Kas1998].

Outros estudos centraram-se na utilizacao destes paradigmas para a geragao de
programas légicos, assim como na validagao da sua consisténcia em termos de ex-
ecucao, sendo a grande maioria dos estudos centrados na interligacao do paradigma
evolutivo com a Inductive Logic Programming.

Por sua vez, os estudos sobre a interligagao dos paradigmas conexionista e simbdlico
centraram-se na criacao de estruturas de rede para a criagao de mecanismos de in-
feréncia. Tal como na integragao dos sistemas evolutivos com o simbdlico, a maioria
dos estudos de interligacao dos sistemas conexionistas e simbdlico centraram-se na
utilizacao das redes Hopfield e na exploracao das Redes Neuronais Artificiais com a
Inductive Logic Programming [Abd1991] [TK*2004] [CST2006] [dAT2007] [KM2008]
[Sat2009] [GB*2010].

Contudo, neste trabalho de doutoramento o ambito de utilizacao e interligacao dos
trés paradigmas é bastante diferente dos trabalhos efectuados na drea. Nao estamos
interessados apenas na geracao automatica de programas logicos, mas sim, na geragao
de programas logicos baseados em contexto medidos por medidas de quantificacao
associadas a esses programas logicos. Por outro lado, as Redes Neuronais Artifici-
ais serao utilizadas como arquitectura geral num processo de natureza evolucionario
(evolutionary network) [Abra2004] [Nit2008] [FDM2008], sendo criadas topologias
de rede dinamicas. Com este sistema evolutivo serao obtidos as melhores teorias
l6gico matematicas para a resolugao de um determinado problema em particular em
cenarios em que a informacao é incompleta. Desta forma, o sistema disponibilizara e
quantificarda a melhor informagao na resolugao de problemas.

Adicionalmente, conforme referimos na secgao 3.3.4, ao longo desta tese de doutora-
mento, realizamos trés trabalhos de investigacao na area das Redes Neuronais Ar-
tificiais, em particular para problemas de classificacdo [FRM12010a] [FRM™2010b]
[NS*2011].
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Com a elaboracao do sistema evolutivo e como contribuigao complementar, o
sistema criado ird permitir seleccionar a melhor informagao para alimentar o mecan-
ismo computacional das Redes Neuronais Artificiais, apresentando a rede informacao
quantificada em cendrios em que a informagao é incompleta [NST2011].

Nesta nossa abordagem, em vez de atribuir uma probabilidade a informagcao de-
sconhecida é atribuido um valor de verdade associado a essa informacao, permitindo

desta forma submeter a rede informacao quantificavel.



"We have here no revolutionary
act but the natural continuation of
a line that can be traced through
centuries.”

[Einstein in His own words, Anne

Rooney,2006]

Capitulo 4

Inteligéncia Evolucionaria -

Modelacao Computacional

Neste capitulo descrevemos o sistema hibrido evolucionario que nos propusemos, no
qual tiramos partido das vantagens dos paradigmas simbélico, conexionista e evolu-
tivo. Este trabalho tem em vista o uso de metodologias de resolucao de problemas e
dos formalismos e técnicas associadas ao uso dos Algoritmos Genéticos (em especial
a Programagdo Genética) e as Redes Neuronais Artificiais (como esquemético ar-
quitectural) para a criacao de sistemas evolutivos que materializem a Representa¢ao
do Conhecimento e formas de Raciocinio Simbolico, o que nos é dado através da
Programagao em Ldgica Estendida [NM11997] [NM*2007].

As Redes Neuronais Artificiais (evolutivas) [FDM2008] terao como principal ob-
jectivo tirar partido da capacidade de esquematizar de uma forma arquitectural o
intelecto evolutivo associado ao sistema. Este sistema é baseado nos formalismos as-
sociados a representacao simbélica tratando e quantificando o conhecimento adquirido
em ambientes em que a informagao é incompleta, ird permitir usar as potencialidades
das Redes Neuronais Artificiais no que se refere a preparacao da informacao no sen-
tido de as treinar.

Iniciamos este capitulo com uma introducao aos conceitos e tematicas envolvidas
(secgao 4.1), sendo apresentado de seguida uma formalizagao do tipo de representagao
de conhecimento e mecanismo de raciocinio que cada entidade (neurénio da rede neu-
ronal) ird incorporar (secgao 4.2), assim como a fungao de avaliagdo que quantificard

e avaliard o desempenho de cada individuo (secgao 4.3). Na sec¢ao 4.4 abordare-
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mos os formalismos associados a Inteligéncia Fvoluciondria, quer em termos da sua
representagao, quer em termos do processo de inferéncia e processo evolutivo. Pos-
teriormente no capitulo cinco, iremo-nos debrucar sobre a implementacao de todo o

sistema descrito neste capitulo.

4.1 Motivacao

Vérias abordagens tém sido apresentadas para modelar o raciocinio e o comporta-
mento humano através da simulagao computacional. O ser humano tem vindo a usar
computadores para melhorar o desempenho das suas tarefas, no entanto, existem ac-
tividades que requerem andélise, planeamento, tacticas e estratégias e caracteristicas
sobre as quais correspondem a manifestagoes de inteligéncia, sendo tipicamente estas
actividades de dificil transcricao para os sistemas computacionais. Cada vez mais,
fruto da evolucao tecnoldgica, os algoritmos computacionais tornaram-se mais com-
plexos e mais rapidos em termos de processamento, no entanto, nao tem trazido
melhoramentos em termos de inteligéncia.

Intimeros investigadores da area da Inteligéncia Artificial tem desenvolvido po-
tentes sistemas inteligentes, contudo, muitos destes sistemas tem uma importante
limitacao: os seus procedimentos e objectivos tém de ser bem definidos e nao po-
dem ser alterados. Na realidade, os sistemas inteligentes devem ser capazes de se
adaptarem a novos ambientes com caracteristicas imprevisiveis, assim como aprender
por eles préprios como decidir o que fazer.

Neste sentido, estes estudos apenas tém sido capazes de criar computadores e
sistemas que representam ou mapeiam alguns dos comportamentos inteligentes dos
seres humanos. De modo a criar sistemas que poderao realmente entender o ser
humano, torna-se necessario estudar formas de duplicagao muito mais que apenas
alguma coisa sobre a forma de como o cérebro humano trabalha, mas sim, duplicar
a forma de como o fazem.

Alguns progressos tém vindo a ser feitos na analise da forma como o cérebro
humano trabalha, assim como no seu mapeamento para mecanismos computacionais.
Os sistemas das Redes Neuronais Artificiais tem tido uma grande aceitagao e sucesso
na aplicabilidade da correlagao dos seus algoritmos, em especial, na forma como

determinam os melhores mapeamentos entre diferentes conjuntos de dados. Sao vistos
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como simuladores do cérebro humano mapeados em sistemas espertos, mas nao sao
inteligentes mais do que isso. Tipicamente as Redes Neuronais Artificiais consistem
num conjunto de elementos de processamento conectados e distribuidos por camadas,
caracterizadas por incluir uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermédias
e uma de saida. Cada camada esté interconectada com outras, sendo o processamento
do sinal transferido entre camadas segundo uma determinada topologia (por exemplo,
feedforward). Neste sentido, as Redes Neuronais Artificiais ndo apresentam mais
complexidade do que isto. O principal obstdaculo no desenvolvimento de sistemas
artificiais com inteligéncia do cérebro é o facto de ninguém saber realmente o que
torna o cérebro inteligente.

No tltimo século, varios investigadores debrucaram-se sobre o estudo do compor-
tamento do cérebro humano, em areas que vao desde a filosofia, a psicologia, a biolo-
gia, a neurociéncia, entre outras, nao tendo sido encontradas solugoes na produgao
de varias teorias de sucesso de como realmente a mente humana emerge a partir da
forma de trabalhar do cérebro humano, em especial na pesquisa de como o cérebro
humano alcanca a inteligéncia.

Varios cientistas téem desenvolvido métodos associados a evolugao artificial basea-
dos na evolucao da teoria das espécies, nomeadamente a Computacao Fvoluciondria
[ES2003]. Estes algoritmos tém sido aplicados com sucesso numa larga variedade de
dominios cientificos, em especial, em processos de optimizagao aplicados a problemas
complexos (ver capitulo 3).

Por outro lado, as decisoes do ser humano assentam em informagao que grande
parte das vezes, se nao toda, é imprecisa, incompleta ou mesmo omissa. O paradigma
simbdlico materializado pela Programacao em Ligica Estendida, tem vindo a demonstrar-
se como uma ferramenta poderosa para a representagao do conhecimento e mecanis-
mos de raciocinio em particular, quando se pretende resolver problemas em cendrios
em que a informagao é imprecisa, nebulosa, ou imperfeita.

Face ao exposto, consideramos que deve ser dado algum salto qualitativo na area
da Inteligéncia Artificial, no sentido de tirar partido das vantagens associadas a
estes trés paradigmas (simbdlico, evolutivo e conexionista). Desta forma, os métodos
cldssicos tornar-se-ao mais capazes de serem combinados com outros processos de
forma a dar alma a criatividade computacional do uso dos paradigmas e deste modo,
criar sistemas mais inteligentes capazes de simular a inteligéncia do cérebro humano

na resolucao de problemas.
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Neste contexto, a motivacao deste trabalho de doutoramento centra-se em estu-
dar a criacao de um mundo dinamico virtual de interaccao entre genes, genomas,
organismos e populacao que competem uns com os outros num regime rigoroso de
selecgao, em que a fungao de avaliacao é baseada num unico critério: a inteligéncia
das entidades, medida através da qualidade da informagao associada ao conhecimento
que cada entidade possui num determinado momento do seu estado evolutivo. No
entanto, temos de ter em consideracao que um sistema evolucionario orientado para a
tarefa da criatividade de inteligéncia apresenta varios desafios. Num tipico sistema de
Computacdo Evoluciondria a estrutura basica do espago de solugoes é bem definido
a partida, sendo que o processo evoluciondrio apenas necessita de fazer pequenos
ajustamentos ao conjunto de parametros predefinidos. Por exemplo, a evolugao do
algoritmo genético de uma Rede Neuronal Artificial consiste apenas em encontrar
valores praticaveis para os pesos das conexoOes e para o nimero de neurénios das
camadas intermédias.

Contudo, um sistema evolucionario artificial orientado para o poder criativo da
evolucao bioldgica tem de ser capaz de incorporar novos tipos de parametros e estru-
turas. Neste sentido, a maior parte dos problemas da Computacdo Evoluciondria sao
bem definidos, sendo as comparagoes de desempenho efectuadas através da avaliagao
da competitividade dos individuos da populacao. No entanto, a seleccao dos in-
dividuos com caracteristicas gerais e abstractas como a inteligéncia apresenta algumas
dificuldades em termos de desempenho das métricas de avaliacao desses individuos.
Neste sentido, esses individuos tem de ser testados na sua capacidade de se adaptarem
a alteracao do ambiente, fazer deducoes e desencadearem inferéncias, no sentido de
seleccionar o melhor percurso de acgao a partir de um intervalo de alternativas.

Neste trabalho de doutoramento a avaliacao dos individuos serd quantificada pela
qualidade da informacao associada ao conhecimento de uma entidade, materializada
por teorias ou programas légicos representados através da Programacao em Ldgica
Estendida. O sistema evolutivo tirara partido das vantagens associadas aos fundamen-
tos dos Algoritmos Genéticos, em particular a Programag¢ao Genética, sendo criadas
redes evolucionarias dinamicas que expressam as melhores teorias logico matematicas

para a resolugao de um determinado problema.
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4.2 Representacao do Conhecimento

4.2.1 Introducao

Uma importante caracteristica de todos os sistemas naturais é a capacidade de
adquirir conhecimento através de experiéncias e de se adaptar a novas solugoes.
Em geral, derivar conclusoes gerais a partir de observacoes especificas é designado
por inducao. Neste contexto, a aprendizagem pode ser vista como um problema de
pesquisa no espago de todas as hipdteses possiveis [Mit1982]. Quando se pretende
resolver um problema através de mecanismos computacionais, temos em primeiro
lugar de transcrever o problema para termos computacionais (ou formais). Neste
sentido, a escolha da linguagem para efectuar a representagao de hipoteses varia de
um fragmento do célculo proposicional até a légica de segunda ordem. Enquanto
que, a primeira tem um reduzido poder de abstraccao, a légica de segunda ordem é
mais complexa e por este facto é raramente usada.

As linguagens de representacao terao de ser escolhidas de modo a representar
conceitos, exemplos e conhecimento adquirido. No entanto, com uma linguagem de
representagao que tem um baixo poder de expressao, poderemos nao ser capazes de
representar certos dominios dos problemas, uma vez que se torna bastante complexo
para a linguagem adoptada. Por outro lado, linguagens muito expressivas poderao
nos dar a possibilidade de representar todos os dominios do problema. Contudo, esta
solugao poderd dar muita liberdade, no sentido de que poderemos construir conceitos
complexos sobre varias formas, o que nos podera conduzir para a impossibilidade de
encontrar o conceito correcto.

Neste sentido, a Representacao do Conhecimento como forma de descrever o
mundo real baseada em formas mecanicas, logicas ou outras, sera sempre em fungao
da capacidade dos sistemas, de modo a descrever o conhecimento existente e os seus
associados mecanismos de raciocinio. De facto, na concepcao de sistemas de rep-
resentacao do conhecimento, tem de ser tida em conta as diferentes instancias do

conhecimento [NA2000], nomeadamente:

o (Conhecimento existente: nao serd conhecido em todas as extensoes, uma vez
que caracteriza todas as circunstancias do universo do discurso, nomeadamente

informacao conhecida e desconhecida;
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e (Conhecimento observado: adquirido por experiéncia;

o (Conhecimento representado: com respeito a um certo objectivo, podera ser
irrelevante de representar um dado conjunto de dados. Neste sentido, esta é a

informagao que devera ser representada e entendida.

De um ponto de vista computacional, a ambiguidade semantica, juntamente com
a complexidade gramatical e 1éxica das linguagens naturais (e.g., Portugués), tornam
dificil a sua utilizacao para a descricao formal de conhecimento. Por outro lado, para
a representacao de conhecimento em sistemas computacionais recorre-se nao menos
vezes a utilizacao de linguagens logicas. De uma maneira geral uma Linguagem Logica

¢é composta por [Wo01992] [RN1995]:

e uma sintaze, que define os objectos de discurso;
e uma semantica, que atribui um significado a cada objecto sintactico; e

e uma teoria de prova [LN1994] [Kow1995], que define as manipulagoes sobre os

objectos sintacticos.

Em suma, das varias linguagens légicas existentes destacam-se a Ldgica Proposi-
cional e a Logica de Predicados de 1* Ordem, como mecanismos de representacao de
conhecimento acerca do mundo real. As linguagens légicas permitem uma descricao
formal e nao ambigua de factos, que podem ser verificados e validados formalmente
[Lig1997]. A ldgica proposicional tem um poder de expressao relativamente simples,
permitindo apenas trabalhar com factos do mundo real. Por outro lado, a logica
de predicados de 1* ordem tem a particularidade de permitir trabalhar com factos e
relagoes entre objectos do mundo real. A Ldgica Proposicional formaliza a estrutura
logica mais elementar do discurso matematico, sendo uma linguagem que permite o

tratamento de expressoes logicas simples sobre a sua forma abstracta.

4.2.2 Trabalho Relacionado

Varias técnicas nao classicas foram propostas para modelar o universo do discurso
e procedimentos de raciocinio de sistemas inteligentes, como por exemplo [KK1998]
[She1991] [NM*1997] [Sub2001] [BK2005] [PL2007], podendo vérias delas serem lig-

adas a logica com a teoria das probabilidades [LLS1997], combinando o raciocinio
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Bayesiano [DHN1976], 16gicas multivalor [Loy2004], teoria da evidéncia (Dempster-
Shafer) [Shal992], 16gica fuzzy [Zad2001], formalismos hibridos (i.e numéricos e nao
numéricos) e outras metodologias nao standards. Nos ltimos séculos, a Ldgica e os
Programas em Légica emergiram como um formalismo atractivo para a representacao
do conhecimento e mecanismos de raciocinio, i.e., apresentou-se como um mecanismo
eficiente para resolver problemas de pesquisa.

Por outro lado, a Programag¢io em Ldgica Abdutiva [KK1998] é um promissor
paradigma computacional, tendo vindo a ser reconhecido como uma forma de resolver
algumas limitacoes da programacao em légica, no que respeita a representacao do
conhecimento em alto nivel, assim como para tarefas de raciocinio. Muitos trabalhos
relacionados com a representacao do conhecimento e metodologias de resolucao de
problemas utilizam os formalismos associados a l6gica matematica, como a teoria dos
modelos e a teoria da prova [LN1994].

Pereira et al. [PP2005] baseia o seu trabalho na teoria dos modelos e apresenta
uma abordagem a Programacao em Logica, representando o conhecimento usando a
semantica da teoria dos modelos (stable models [GL1998]). Estes investigadores, con-
siderando que a Programacdo em Logica é um formalismo robusto como linguagem
de representacao para conhecimento estatico, detectaram algumas limitagoes na sua
aplicacao em ambientes dinamicos, em especial quando se pretende integrar actual-
izagoes de conhecimento a partir de recursos externos. Os mesmos autores, apresen-
taram o DLP — Dynamic Logic Programming [ALP1998], no sentido de representar
informagao temporal e actualizagoes em ambientes dinamicos, assim como representar
informacao negativa [PW1990]. Também apresentam o Generalized Logic Programs
[AHP2000] de forma a lidar com a negacao forte. No sentido de formalizar estes
estudos foi criado o LUPS — Language for Updating ProgramS [APT1999] de modo a
implementar o conceito DLP.

Neste contexto, e na aplicabilidade do LUPS em ambientes com a participacao
de agentes, os mesmos autores desenvolveram o sistema MINERVA [LAP2002], uma
framework de agentes que, considerando a linguagem LUPS, permite a combinagao
de varias representacoes nao mondtonas e mecanismos de raciocinio. Apesar das
vantagens do LUPS, algumas limitagoes foram encontradas em termos da alteracao
dos estados dos agentes durante o tempo. Neste sentido, os mesmos autores apresen-
taram o EVOLP — Evolving Logic Programs [ABT2002] que generaliza a Programagao

em Logica, permitindo especificar a evolugao dos proprios programas. Baseado na
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aplicacao do FVOLP em ambientes de agentes, considerando a necessidade de acti-
var um programa (evolving program) e, no sentido de “look ahead prospectively” é
possivel prever futuros estados de um agente empregando metodologias associadas
a Abduction in Logic Programming — ALP [KK1998] [DK2002]. Com base neste
paradigma, apresentam também o Prospective Logic Programming [LP2006], con-
siderando preferéncias e restrigoes no sentido de conduzir os estados futuros de um
agente, minimizando a explosao da combinacao futura que um agente pode seguir.
No mesmo estudo, apresentam a arquitectura ACORDA que corresponde a uma im-
plementacao da plataforma EVOLP acrescida pela utilizagao de precedéncias e re-
stri¢oes baseadas na abducao, aplicando estes conceitos a arquitectura ACORDA em
ambientes de agentes [PL2007]. Em [ABT2003] e [PS2007] os autores apresentam um
estudo sobre a modelagao da caracteristica da moralidade usando a metodologia PLP
- Prospective Logic Programming.

Os estudos recentes destes autores [PS2007] [PA2009] [PDL2009] centram-se no
problema da decisao do estado dos agentes quando confrontados com percursos difer-
entes da evolugao (ou decisoes). Neles dao especial atengao a especificacao de alguns
niveis de comprometimentos (commitments) e preferéncias, no sentido de conduzir
as decisoes para um determinado objectivo sobre a ALP. Em [PA2009] actualizaram
a arquitectura ACORDA, de modo a contemplar ” causation probabilistic” (Causal
Bayes Nets) [PR2009] para a quantificagao e qualificacdo das preferéncias envolvidas
na PLP. Por outro lado, tentam interligar a programacao " prospective” e a proba-
bilistica, no sentido de potenciar a qualidade e quantidade das preferéncias.

Numa outra orientagdo da investigagao, Neves et. al. [MA12006] baseiam o
seu trabalho no mecanismo da teoria da prova [Nev1984], no sentido de representar
o conhecimento (e.g. wuniverso do discurso), assim como em criar mecanismos de
inferir conhecimento em raciocinio ndo mondtono [EST2005] com informagao incom-
pleta [NAT2004]. Em comparagao com a teoria dos modelos, utilizando o mecanismo
baseado na prova de teoremas, um modelo em [PL2007] pode ser entendido na teoria
da prova como uma composicao de predicados que denotam os objectos e as suas
relagoes que possam ser estabelecidas entre elas, no sentido em que essas relacoes
modelam o universo do discurso. Esta metodologia (teoria da prova) é aplicada a
ambientes dinamicos de agentes [MA12006] [MA*2008] [MM*2009]. Os autores ap-
resentam uma extensao aos seus estudos apresentando o conceito de Qualidade da

Informagao [AN12006] [MAT2006a] associada a um programa em Ldgica.
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Este conceito foi aplicado com sucesso em varios dominios nomeadamente, [MA™
2006] [LC*2008] [MM*2009] [RN*2009] [MAT2010] [NAT2010] [LN*2009] [NS*2010].
No trabalho [NM2007], os autores apresentam a ligacao entre a Programagao Genética
e a Programagao em Logica. Esta interligacao entre a Ldgica e os Algoritmos Fvolu-
ciondarios, pode ser vista como uma abordagem aos programas ou teorias logicas evolu-
ciondarias, sendo as solucoes candidatas preservadas e testadas quando uma solucao
é 6ptima baseada na medida da qualidade da informacao associada pelos programas
ou teorias légicas.

Comparando com o conceito de abdugao, Neves et al. [NM2007] assume que um
abducible pode ser visto como hipoteses que fornecem solugoes possiveis ou explicagoes
para determinadas questoes, sendo representadas sobre a forma de excepgoes das

extensoes dos predicados que formam o programa légico.

4.2.3 Representacao da Informagao e Mecanismo de Raciocinio

Cada base de conhecimento de cada entidade! é tida a partir da teoria ordenada (T,
<), onde T é um conjunto de regras (premissas) e “<” é uma ordem nao circular
sobre T. A necessidade para esta teoria de ordem circular prende-se por duas razoes:
a importancia relativa das regras (uma regra é escolhida face a outra regra) e a usabil-
idade computacional (um programa légico escrito numa linguagem como o PROLOG
[CM1981] [Brat1990] [SS1994] necessita de alguma concreta ordem sobre o conjunto
de cldusulas).

A teoria ordenada (7T,<) pode ser estendida para incorporar a introdugao, dentro
da base de conhecimento de cada entidade, de regras que expressam prioridades. Esta
teoria ordenada nao circular é representada por TN = (T, <, (S, < )), onde T é um
conjunto de regras que expressam o conhecimento (experiéncias prévias ou hipdteses),
“<” é uma ordem nao circular sobre T e (5, < ) representa um conjunto de regras
de prioridade e a sua ordem relativa.

Tradicionalmente, os programas em Programac¢ao em Ldgica sao restritos na sua
semantica de logica de dois valores. Devido ao Pressuposto do Mundo Fechado

[Hus1994], tudo o que nao ¢ considerado como verdadeiro é considerado falso. Desta

I No contexto deste trabalho de doutoramento, quando nos referimos a uma entidade, referimo-
nos a um neurénio da rede arquitectural do sistema evolutivo.
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forma, esses programas reagem apenas para a existéncia de informacao positiva na
base de conhecimento de uma entidade. Uma énfase especial deve ser dada para a
representacao de informacao desconhecida ou incompleta. A extensao a Programacao
em Logica é extremamente flexivel em tratar informacao positiva, negativa e descon-
hecida (ou incompleta). Neste sentido, uma nova estrutura de clausulas de conheci-

mento deve ser definida:

Definicao 3 — negacgao por falha: A férmula not P;, com P; um literal (i.e.,
uma formula com a forma p ou —p, onde p € um dtomo), representa a negag¢ao por
falha (megation-as-failure); i.c., significa que nao é possivel de provar que P; é

verdadeiro.

Definicao 4 — Clausulas de conhecimento: O Conhecimento de cada entidade
¢ expresso por um conjunto de cldusulas da forma m,¥g, ..., Von @, onde ? € da
forma =Py NV =Py V ... V 2 Py V —not PV ... V —not Py V Py excepto

para a disjung¢ao comutativa, onde se i =3 =10, ? =L e Py, ..., Piyjy1 sdo dtomos.

Notacgao 1: Cldausulas da forma =Py V =Py V ... V =P;_1V —not P; V —not
P iV —not Py, excepto para a comutatividade, sao escritas como 1y,: Piyjp1 <
Pi NPy N ... NPy Nnot Pp N ... N not Pij. Estas clausulas sao designadas
por ‘“regras”, Piiji1 € designado por “consequente” e Py N Py A ... AN Pi_y A not

Py A ... A not Py é designado por “antecedente”.

Notagao 2: Clausulas da forma r;: Py < sdo representadas como r; : Py. Fstas

clausulas sao designadas por “factos”.

Definicao 5 — (extensao as clausulas de conhecimento): As cldusulas de

conhecimento da forma 1, : Piijy1 < Py A Po AN ... NPy ANnot P A0 A
not Piy;, onde k € Ny e Py, ..., Piyji1 sao dtomos, tornando-se uma extensao as
clausulas de conhecimento da mesma forma quando Py, ..., P11 sao literais, i.e.,

formulas da forma p ou —p, onde p € um dtomo, e onde 1y, not, pi+j+1, e P1 N\ Py
A ... Pi_i AN not Piy; referem-se, respectivamente, ao identificador da cldusula, ao
operador da negagao por falha, o consequente da regra e o antecedente da regra. Se i

=7 =0, a clausula é designada por “facto” e € representado por ry:P;.
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Definicao 6 — (Programa em Légica Estendida) — Um Programa em Ldgica
FEstendida é um conjunto (possivelmente infinito) de férmulas segundo o modelo (9)
[GL1990], onde cada um dos literais P; é uma férmula atémica de primeira ordem ou
a sua negagao explicita ou cldssica (i.e., A ou =A) e ‘not’ representa a negagao por

falha [Bre1996] [NA2000]. Este programa pode ser representado da seguinte forma:

G < Dy AAD, AROLD, | A..AROLD, 9)

DI N.AD, AROL D, A..AHOLD, . (10)

onde ? é o atomo do dominio denotando falsidade, e ¢ e todo o p; sdo literais i.e.
formulas do tipo A ou —=A, sendo A um atomo. Se ¢ é uma férmula vazia entao, a
férmula (9) corresponde a um invariante, i.e., uma restricao de integridade.

A Programagao em Logica Estendida introduz um outro tipo de negagao: negacao
forte, representada pelo sinal de negacao classica “—”. Na maioria das situagoes, é
util representar = A como um literal se é possivel de provar —=A. Na Programacdo em
Logica Estendida a expressao A e not A, sendo A um literal, sao literais estendidos,
enquanto que A ou —A sao literais simples. Intuitivamente not p é verdadeiro sempre
que nao houver razao de obter p, onde —p requer a prova do literal negado.

A cada programa esta associado um conjunto de abducibles. Os abducibles po-
dem ser vistos como hipdteses que fornecem possiveis solugoes ou explicagoes para
determinadas questoes, sendo dadas aqui sobe a forma de excepcoes as extensoes dos
predicados que constituem o programa. O objectivo é provar o poder expressivo da
representagao explicita da negacao informativa, assim como descrever directamente
o Pressuposto do Mundo Fechado para alguns predicados, também conhecido como
predicados de circunscrigao [Nev1984] [AR1994].

Neste sentido, trés tipos de respostas para uma dada questao sao possiveis: ver-
dadeiro, falso e desconhecido. A representacao de valores desconhecidos pode ser

dividida em trés tipos:
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e Tipo 1 — valores desconhecidos, nao necessariamente a partir de um

: (11)
conjunto de valores;
e Tipo 2 — valores desconhecidos, mas possiveis de serem obtidos a
partir de um conjunto de valores, podendo ser seleccionados em com- (12)

binagao uns com os outros;

e Tipo 3 — valores desconhecidos, mas possiveis de serem obtidos a
partir de um conjunto de valores, pondendo ser escolhido apenas um. (13)
Neste caso, na representacao da informacao tera de haver um invariante

para assegurar esta restrigao.

Um dos principios bésicos da Programac¢ao em Logica passa pela definicao do
Pressuposto do Mundo Fechado para todos os predicados, ou seja, assumindo-se que
“tudo o que nao se pode provar a partir de um programa € falso”. Existem situagoes
em que o que pretendemos representar pela auséncia de um dado conhecimento, nao é
que ele seja desconhecido (como acontece na Programagao em Ldgica Estendida), mas
que ¢é exactamente que ele é falso. Assim, de forma a nao perdermos nenhum poder de
representacao é possivel tornar um programa em Programacdo em Ligica Estendida
num programa em Légica, definindo explicitamente o Pressuposto do Mundo Fechado,

para todos os predicados p(X), através da seguinte forma:

~ p(X) < not p(X)

A representacao de atributos através de valores nulos permite-nos distinguir os
casos em que o seu valor é conhecido (verdadeiro ou falso), daqueles em que essa
informagcao nao esta disponivel, pelo menos na sua totalidade. Um atributo represen-
tado por um nulo do tipo desconhecido, quando o seu valor nao é determinado e o
conjunto dos seus valores possiveis podera incluir objectos nao presentes no universo
do discurso. Assim, se o valor do atributo p para um dado objecto a é desconhecido,
e nao necessariamente contido num conjunto de valores, entao esta informacao pode
representar-se da seguinte forma, utilizando o predicado p(Objecto, Valor) e a Pro-

gramacao em Logica Estendida:

p(a,w)
Sendo w uma constante que representa um valor nulo do tipo desconhecido. De-
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vemos em seguida, identificar de uma forma explicita todas as situacoes em que o
conhecimento é determinado (verdadeiro ou falso) ou desconhecido. Neste sentido,
criamos para o efeito um predicado designado abducible (ou excep¢ao) que armazena
os casos em que o predicado p tem o valor desconhecido. Neste caso, todas as questoes
a base de conhecimento inquirindo sobre o valor do predicado p para o objecto x,

deverao ter resposta desconhecida (valor desconhecido de tipo 1):

abducible,(X,-) < p(X,w)
Finalmente, resta especificar, para este predicado o Pressuposto do Mundo Fechado,

ou seja, identificar os casos em que podemos afirmar que a informacao é falsa:
. p(X.Y) < not p(X,Y)
not abducible, (X,Y)

Quando sabemos que o valor desconhecido que pretendemos representar, sé pode
tomar valores de um conjunto finito e determinado, a forma de representagao em
Programag¢ao em Ldgica Estendida segue uma abordagem um pouco distinta. As-
sumindo que o atributo p tem para um objecto x, um conjunto de valores possiveis
dados por {v, v, ..., v,}, podemos representar essa informacao da seguinte forma

(i.e., para o valor desconhecido de tipo 2):

p(x7 { U, V2, ..., Un;})

Em relagao a definicao dos casos em que a informagao é desconhecida, temos:

{

abducible, (z, vi) A

abducible, (z, v2) A

abducible, (x, v,) A

}

Neste caso, especifica-se que o valor de x para o predicado p é desconhecido, mas
pode ser obtido através do conjunto de valores possiveis {v;, va, ..., v,}. Nesta

situacao, a seleccao dos valores possiveis pode ser obtida através da combinacao da
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escolha dos valores, i.e., pode ser escolhido em simultaneo mais do que um valor. Os
valores desconhecidos do tipo 3, sao idénticos aos do tipo 2, no entanto, do conjunto
de valores apenas pode ser seleccionado um valor e nao mais do que um. Neste
caso surge a necessidade de se especificar uma restricao (ou invariante), de modo a

assegurar este propoésito. Esta restricao pode ser definida da seguinte forma:

<« — ((abducible,(X) v abducible, (Y)) A

14
—( abducible, (X) ~ abducible, (Y)) (14

em que, a restrigdo (14) apresenta que para o predicado p o seu valor é descon-
hecido, mas, ou pode ser escolhido um ou outro valor e nao os dois em simultaneo,
i.e. assegurar o operador XOR. Neste sentido, a definicao do Pressuposto do Mundo
Fechado faz-se nos mesmos moldes apresentados no caso anterior.

Os valores nulos do tipo nao permitido utilizam-se em casos em que nao
é permitido conhecer nem inserir um dado conhecimento na base de dados (ou base
de conhecimento). O seu comportamento estatico é idéntico aos dos valores nulos do
tipo desconhecido enquanto que, o seu comportamento dinamico implica a definigao
de tnwvariantes, i.e. de condigoes que devem manter-se verdadeiras na base de
conhecimento, sempre que nova informacao é inserida ou que algo é removido. Assim,
se nao for possivel na base de conhecimento conheccer o valor de um dado atributo p,
para o objecto a, podemos representar este facto da seguinte forma para a componente

estatica:

{
p(a.np) A
abducible,(X,_) < p(X,np) A
(o p(X,)Y) < not p(X,Y) A
not abducible,(X,Y))
}

e para a componente dindmica:

< (p(X;np) A p(X,Y) A Y#mnp)

Face ao exposto, dado um programa P em Programacao em Logica FEstendida, uma

interpretacao de uma questao ) devera ser formalizada da seguinte forma (15):

e verdade, se é possivel provar (), no contexto da teoria subjacente ao programa
P
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e falso, se é possivel provar _ (), no contexto da teoria subjacente ao programa
P;

e desconhecido, nos outros casos.

Ou seja, em termos praticos, considerando uma questao abstracta ¢(X), em que
X pode tomar a forma X;, Xs, ..., X,,, definem-se as seguintes trés respostas possiveis

para essa questao:

e verdadeiro se 31X : ¢(X)

e falso se 3X : —q(X)

e desconhecido se -3X : ¢(X) V ~q(X)

em que ‘:° é a notagao para “tal que”. Tendo em consideragao o exposto, em
termos da Ldgica Matemdtica, a derivacao formal de um novo teorema é denominado
de prova ou demonstragao. O nome do azxioma é geralmente atribuido ao conjunto
minimo de teoremas que especificam a teoria. Utilizando um conjunto de regras de
inferéncia é possivel deduzir uma férmula directamente a partir da técnica de redugao
ao absurdo [Kow1995].

Neste sentido, para raciocinar acerca de um conhecimento particular baseado nos
formalismos apresentados anteriormente, consideremos um procedimento em termos
da extensdo a Programagao em Ldgica, baseado na teoria da prova (apresentada
na seccao 2.3.4). Este predicado (definicao 7) permite disponibilizar mecanismos
de raciocinio acerca do conhecimento apresentado num dominio em que dada uma

questao é devolvida a solucao baseada num conjunto de assumpcoes.

Defini¢ao 7 (meta-teorema demo): Um meta-teorema de resolu¢do para in-
formagao incompleta representado pela assinatura: demo:T,V — {verdade, falso,
desconhecido} infere a avaliagdo V' do teorema T em termos dos valores de verdade,
verdadeiro (ou 1) ou falso (ou 0), ou desconhecido (com valores de verdade - " Truth

values”entre 0 e 1) de acordo com o seguinte conjunto de produgoes:

demo(T, verdade) < T
demo(T, falso) + — T
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demo(T, desconhecido) <~ not T, not =T

em que a primeira clausula estabelece que a resposta a questao recorre a base de
conhecimento com informacao positiva; a segunda clausula determina que a questao
revelasse falsa representando a informacao negativa [PW1990] e o conhecimento rep-
resentado a esse nivel e, a terceira clausula baseia-se no conceito de desconhecido
ou informagao incompleta. Estes elementos sao atomos que representam conceitos
abstractos sem qualquer defini¢ao, i.e., elementos que tem uma boa defini¢ao (well-
defined) de intervalo de valores como opgoes validas.

A utilizacao da Programagdao em Ldgica Estendida com o meta-interpretador ap-
resentado, permite a representagao e manipulacao de valores nulos, nomeadamente,
nulos desconhecidos, nulos mutuamente exclusivos e nulos nao permitidos. Um nulo
do tipo desconhecido representa a falta de um ou mais itens de informacao. Os
nulos do tipo desconhecido de um conjunto de valores referem-se a informacao para
descrever situagdes para as quais se posicionam diversas alternativas (mutuamente
exclusivas). Os nulos do tipo nao permitido representam situagoes nao permitidas
na base de conhecimento de cada entidade.

Na seccao seguinte iremos apresentar uma abordagem sobre a quantificagao da in-
formacao em ambientes em que ela é incompleta, contemplando desta forma estes trés
tipos de nulos. Na seccao 5.2 apresentamos a forma operacional de implementagao

usando a linguagem de programacgao PROLOG.

4.3 Qualidade da Informacao

4.3.1 Trabalho Relacionado

No contexto da teoria qualitativa da incerteza (Qualitative Uncertainty Theory)
[Hal2005] [KR2010], Seridi and Akdag [SA2000] apresentaram uma forma axiomética
baseada na substituigdo de intervalos probabilisticos [0. .. 1], com um conjunto orde-
nado de valores simbdlicos para predicados légicos multi-valor. Fazem uma aprox-
imacao ao problema da representacao mas nao a Qualidade da Informac¢ao desses
predicados l6gicos ou do seu conjunto. Noutro trabalho [Str2006], a teoria de Dempster-
Shafer [Shal992] é combinada com conjuntos fuzzy, de modo a representar separada-

mente informacao incerta e imprecisa, no sentido de modelar por exemplo, processos
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de diagnéstico médico. Os niveis de imprecisao permitidos sao determinados por
limites (thresholds) durante a formulacdo de regras na base de conhecimento, as-
sim como em mecanismos de raciocinio. Estes limites sao relacionados e o seu valor
optimo pode ser estimado enquanto processam os dados de treino disponiveis.

A teoria de Dempster-Shafer ¢ mais uma vez usada em [HX2008] combinando com
a Analytic Hierarchy Process [Saa2001], no sentido de construir um método de resolver
problemas de tomada a decisao multi-atributo com informagao incompleta. Este
método resolve o problema directamente baseado no conceito da matriz de decisao
incompleta. Identifica todos os elementos possiveis a partir da matriz de decisao
incompleta, calculando depois a probabilidade bésica atribuida a cada elemento local,
sendo finalmente avaliada o intervalo de confianca para cada decisao.

Seguindo o trabalho de Belnap [Bell977|, Ofer Arieli e Arnon Avron [AA1998]
sugerem que uma légica de quatro valores ¢ a melhor opgao para lidar com informagao
inconsistente e incerta do que uma légica de trés valores para raciocinio computor-
izado. Concluem que a existéncia de elementos como a falta de informacao ou “sem
conhecimento” e inconsisténcia (ou “over-knowledge”), assim como a ideia de or-
denar os dados de acordo com graus de conhecimento numa estrutura “bilattice” é
particularmente apropriada para tratar raciocinio com incerteza.

Contudo, os modelos qualitativos e de raciocinio qualitativo tem vindo durante
algum tempo a ser investigados na area da Inteligéncia Artificial [For1984] [WK1989]
[Kuil994] [For1996], em particular na area da satide e dado o aumento do nimero de
diferentes opgoes de manuseamento dos pacientes, combinados com as expectativas
das autoridades de saude acerca do comportamento dos seus fisicos quando efectuam
o balanceamento dos beneficios para os seus pacientes com os custos financeiros Neste
sentido, linhas médicas orientadoras sao um exemplo do suporte a tomada a decisao
em ambientes em que a informacao é incompleta, assim como na verificacao de quando
uma linha orientadora entra em conformidade com aos requisitos médicos globais de
qualidade é o principal objectivo.

Os trabalhos de Lucas [Luc2003] e Hommersom [HLB2004] sao um bom exemplo
da avaliagdo da qualidade usando légica. Usam abduction [Poo1990] e 16gica tempo-
ral para verificar a qualidade da orientacao das linhas médicas, propondo um método
para diagnosticar potenciais problemas numa determinada linha orientadora, tendo
em consideracao o cumprimento dos critérios médicos gerais num meta nivel de car-

acterizacao. Adicionalmente, exploram uma aproximacao que usa uma translacao
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relacional de um mapa de féormulas logicas temporais para légica de primeira ordem,
assim como usar um teorema de prova baseado na resolu¢ao [HLB2008].

Numa outra linha de investigagao, o conceito da Qualidade da Informagao (Qol)
[ANT2006] demonstrou a sua aplicabilidade em varios ambientes dindmicos de tomada
a decisao, nomeadamente na drea médica [MMT2009] [MA*2010], lei civil [NAT2010],
Sistemas Multi-Agente [MM*2009], entidades virtuais [MA2006], Ambient Assisted
Living [LCT2008] e em ambientes de tomada & decisao [RNT2009] [LN*2009] [NS*2010].
Baseado nos principios de Neves et al. [AN12006], em termos da representagdo do
conhecimento e mecanismo de raciocinio, Machado et al. [MAT2006] apresentam um
estudo na area das entidades virtuais sobre a criagao de modelos formais em servigos
de contratualizagao baseados na Web. Neste estudo utilizam o conceito da Qol para
avaliar a qualidade dos parametros como a veracidade e a reputacao, que deve ser
tida em consideragao para a avaliar, certificar e justificar as decisoes.

Marreiros et al. [MST2007] apresentam um estudo sobre a tomada a decisao com
base na argumentacao em ambientes inteligentes, os quais utilizam a QQol na avaliagao
da informacao associada a seleccao dos oponentes através dos aspectos associados a
cada membro do grupo, nomeadamente, o estado emocional, gratitude, credibilidade,
entre outros.

Costa et al. [CN12008] apresenta um estudo sobre a qualidade do servigo na
prestacao de cuidados médicos. Apresentam o VirtualECare, um sistema centrado na
sustentabilidade online dos servicos prestados, onde utilizam a (ol nas caracteristicas
da tomada a decisao em grupo e no processo de argumentacao subjacente a este tipo
de ambientes.

Lima et al. [LCT2008] realizam um estudo sobre a criagdo de um modelo com-
putacional para a tomada de decisao em grupo baseada na avaliacao da Qol ao longo
dos varios estados de tomada a decisao, no contexto dos sistemas de suporte a de-
cisao em grupo. Lima et al. [LN12009] utiliza novamente a Qol na modelagio do
processo de tomada a decisao em grupo em especial para a avaliagao das decisoes
em ambientes na area da saude, onde as terriveis consequéncias das més decisoes
ou a falta delas podera ter consequéncias desastrosas. Este estudo é estendido em
[NS*2010] aplicando a QoI na tomada a decisao mas centrada na multiplicidade de
cenarios. No contexto desta tese de doutoramento, e nesta area da tomada a decisao
em ambientes industriais, Ribeiro et al. [RN12009] apresentam um estudo sobre a

representacao formal da informacao da (ol na escolha dos melhores cendrios durante
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o processo de produgao de vinhos, empregando distintas técnicas (drvores de decisao,
Redes Neuronais Artificiais e Regressao Linear) para classificar vinhos segundo o seu
processo de vinificagao.

Na area da lei civil, Novais et al. [NA12010] utilizam o conceito da Qol na
avaliacao das condigoes contratuais e de confianga no processo de negociacao contrat-
ual. Na area da satde e area médica, varios trabalhos foram apresentados utilizando
o conceito da Qol. Machado et al. [MA12008] [MM*2009] [MA2010] utilizam a Pro-
gramacao em Logica FEstendida para a representacao do conhecimento e dos mecan-
ismos de raciocinio na modelagao do processo de tomada a decisao na drea médica.
Utilizam a QoI em [MAT2010] para quantificar a qualidade do servigo em unidades de
satude. Em [MM™2009] apresentam um trabalho relacionado com a problemadtica dos
dilemas médicos na tomada a decisao, através da modelagao do conhecimento usando
a programacao em logica estendida. Utilizam a Qol para quantificar os parametros
associados a importancia do estado emocional e a experiéncia do técnico de satde.

Na area do Ambient Assisted Living e Ambient Intelligence, a Qol é utilizada nos
trabalhos de Lima et al. [LCT2008] e Gomes et al. [GM12010] para medir a qualidade
do servico de saide prestada em unidades hospitalares nas suas varias vertentes de

gestao.

4.3.2 Medida da Qualidade da Informacao

O objectivo da medida da Qualidade da Informagdo (Qol) é definir um processo
de quantificagao da informagao associada a uma teoria ou programa em légica. A

definicao da QQol pode ser formalizada da seguinte forma:

Defini¢ao 8 — (Qualidade-da-Informagcao — Qol): Seja k (k < {1,...,m})
denotar os predicados cujas extensoes tornam o programa em logica estendida ou
teoria que modelam o universo do discurso e j (j e {1,...,n}) os atributos desses
predicados. Tal como apresentamos na seccao 4.2.3, a cada Programa em Logica
Estendida esta associado um conjunto de abducibles. Estes abducibles sao representa-
dos aqui através de valores nulos. Neste sentido, a ol com respeito a um predicado
genérico k, pode ser analisado em quatro situacoes e pode ser medido com valores
do intervalo [0...1]: 1) quando a informagcao é conhecida (positiva ou negativa); 2)

quando a informagao é desconhecida; 3) quando a informagao é desconhecida mas
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pode ser seleccionada a partir de um ou mais valores e, 4) quando a informagao é de-
sconhecida, podendo ser derivada a partir de um conjunto de valores mas apenas um
pode ser seleccionado. Se a informagao for conhecida (positiva) ou falsa (negativa)
(caso 1), a qualidade da informacao para o predicado é “1” (16) que é o seu maximo
valor. Para situagoes em que o valor é desconhecido (caso 2), a férmula da qualidade

da informagao é dada por:
oI, = 1imN%% = O0(N >>0) (17)

Para a terceira situacao (informacao conhecida mas derivdvel a partir de um
conjunto de um ou mais valores), a qualidade da informagao do predicado é dada
pela férmula (18).

QI, =1/Card (18)

onde Card denota a cardinalidade do conjunto de excepgoes (ou abducibles) do
predicado k, se o conjunto de excepgoes nao for disjunto. Se o conjunto de excepgoes
for disjunto, ou seja, um valor pode ser seleccionado individualmente ou através da
combinagao dos restantes elementos do conjunto (quarta situagdo), a qualidade da

informacao ¢ dada pela seguinte formula:

1
] =— 19
Q k Clcard_i_m_’_ Ccard ( )

card

Card
onde ' 1=1... card é o subconjunto card-combination, com card elementos.

Seja x; e [min;,maz ;| o valor do atributo j, para cada predicado k esta associada uma
fungao de quantificagao (scoring) V¥;:[min;, maz;[ — 0...1], que d& a pontuacio
(score) ao predicado k atribuindo-lhe um valor de atributo 7 no intervalo [0,1]. Esta
caracteristica de aplicar pontuacoes, pode ser usada para dar importancia aos predi-
cados de um programa em légica estendida. A importancia relativa que um predicado
possui para cada um dos seus atributos em observacao; u/“j estabelece a relevancia
do atributo ¢ para o predicado k. E também assumido que os pesos para todos os

predicados sao normalizados, i.e.,

D=1 vi (20)

1<i<n
E também possivel definir fungoes de pontuacao de predicados, i.e. definido por:

Vi@ =Y w' OI,() (21)

I<i<n
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onde k é um predicado, ¢ os atributos do predicado k, e t é o tempo. Desta forma,
é possivel medir a Qualidade da Informagao de um programa légico, pondo os valores
QI num espaco multidimensional, em que a area entre os eixos denotam o programa

légico ou teoria, com um numero a partir de 0 (ao centro) a 1.

p3

7. ::> Q0= 0.2

0.047

Figura 4.1 - Exemplo da representacao grafica da medida da Qualidade da
Informacao associada a uma teoria ou programa légico.

Na figura 4.1 ilustra-se um exemplo da Qol associada a uma teoria ou programa
l6gico. Tendo em consideracao a informacgao em termos das extensoes dos predicados
que modelam o universo do discurso, a representacao e o valor total da Qol pode
variar. Na figura estd ilustrado um exemplo para trés predicados (p1, p2 € p3), em que
se pretende determinar em simultaneo todos os possiveis valores para p; (X), ps(X)
e p3(X), onde a informagao do predicado p; é conhecida, a do predicado p, é do
tipo 3 (apresentado na secgdo 4.2.3) e a do predicado p3 é do tipo 2. Em virtude
da questao colocada ao sistema contemplar os trés predicados, o grafico é dividido
em trés partes correspondendo a ”0.33”do valor total da informagao (que seria 1 se a
informagao para os trés predicados fosse conhecida). No entanto, o semicirculo para o
predicado ps representa a situagao em que existem duas extensoes ao predicado com
um invariante que restringe a selecgao de um dos possiveis valores. Neste caso, como
existem duas possibilidades este semi-circulo é dividido em dois, correspondendo a
70.5”do valor total desse semi-circulo. Contudo, o valor do semi-circulo corresponde
a 70.33"sendo o valor da Qol para cada uma das possiveis solucoes do predicado
p3 de 70.16”. Em relacao ao predicado po, representa a situacao em que existem

trés possiveis solucoes para obter o seu valor. Neste caso, a combinagao de todos os
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possiveis valores corresponde a sete possibilidades (conforme a férmula (19)). Neste
sentido, o semicirculo do predicado p, é dividido em sete partes correspondendo a
cada uma das possiveis solucoes. No entanto, por exemplo numa dessas solucoes, o
valor é 70.02” correspondeo a um cenario com duas possibilidades de seleccao de um
valor para o predicado. No sentido de clarificar melhor este processo, no anexo A
apresentamos um exemplo mais ilustrativo do calculo da Qol.

A 4rea delimitada pelos arcos corresponde apresenta a medida da Qol obtida
para cada solugdo do problema em consideragao (figura 4.1), usando QI e as ex-
tensoes dos predicados py, ps € p3, 0 mapeamento num espaco multidimensional e a
area delimitada pelos arcos apresenta a qualidade da informa¢ao do Programa em
Logica Estendida. Com este mecanismo de quantificagao é possivel atribuir um valor
de verdade ao conhecimento de uma entidade representada através da Programacao
em Logica Estendida. Neste sentido, nao se trata de atribuir uma probabilidade a

informagcao desconhecida, mas sim, um valor de verdade desse conhecimento.

4.4 Inteligéncia Evolucionaria

4.4.1 Esquematico Arquitectural

A arquitectura do modelo computacional é designada por intelecto virtual (ou
arquétipo), sendo estruturado por um conjunto de entidades denominadas por neurénios
(figura 4.2). Nesta abordagem, existem dois arquétipos: um correspondente a estru-
tura processual das entidades envolvidas na interpretacao do problema e o segundo
intelecto correspondente ao processo de instanciacao das solugoes durante o processo
de inferéncia para a interpretar ou resolver uma questdo (ou lista de problemas a
interpretar). A cada neurdnio estd associado o contexto que modela o universo do
discurso representado pelas extensoes do programa em logica. O contexto corre-
sponde a representacao do conhecimento através dos predicados, das suas extensoes,
dos invariantes e das dependéncias estruturais e de relacionamento entre predicados,
em que esta representacao € efectuada recorrendo a Programacao em Légica Esten-
dida.

O input do sistema corresponde a descri¢ao inicial do universo do discurso jun-
tamente com uma questao ou lista de problemas a interpretar. Por outro lado, na

entrada de cada neurdnio é apresentada uma lista de problemas correspondendo ao
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problema a interpretar, sendo o contexto dado em termos da realidade associada a um
dado sub-problema. Por exemplo para resolver o problema inicial ” ¢ (p; (X), p2(Y),
p3(Z))”, a lista de problemas submetida a um neurénio de uma camada intermédia,
poderd ser interpretar o valor de p; e ps (ou seja, provar o teorema ” ¢ (p;(X),
p3(Z))"), noutro 7 ¢ (p2(Y), p1(X))”, e assim por diante ao longo do processo de

inferéncia até interpretar (ou resolver) o problema inicial.

Soluggo 1\ Solugdo m
OUTPUT » A
Layern ! !
Mecan/'sr/n.o. l;#eréncia
P ub-
wo ® problema
Layer I ou Q:jc:m
4
Layer 2
Layer 1

O

Problema ou lista de Problemas a interpretar
? p1(X), p2(Y), ps(Z), p4(V) (ou resolver)

INPUT::

Figura 4.2 - Esquematico arquitectural do sistema.

No entanto, nenhuma quantidade de optimizacao evolucionaria podera criar uma
rede de neurénios perfeitamente ajustada para todos os tipos de tarefas intelectuais.
Neste sentido, os neurdnios artificiais terao a capacidade de modificar os seus préprios
circuitos sempre que necessario, de modo a escolher o melhor caminho para resolver
uma questdo (ou problema). Assim, o processo evoluciondrio inicia-se com uma

representacao inicial do universo do discurso e progride procurando a optimizacao
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baseando-se na medida da Qualidade da Informag¢do [NAT2006] [NM*2007] associada
a uma teoria ou programa légico até nao haver melhoramentos, sendo condicionada
através de uma condic¢ao/threshold previamente definida. Esta condigdo pode ser
clarificada do seguinte modo: para a interpretacao de uma questao inicial ou res-
olugdo de uma lista de problemas (ex. 7?7 (p1(X), p2(Y), p3(Z))"), sera criado
um intelecto virtual arquitectural, assim como criados os neurénios que o compoem
interligados entre si, correspondendo a todos os possiveis relacionamentos entre as
entidades envolvidas na interpretacao da questao inicial.

Aquando da instanciagao das variaveis, esse intelecto estrutural ser instanciado
no contexto associado a cada um dos seus neurénios. Consoante o tipo de extensoes
existentes em cada contexto de cada neurdnio, sera avaliada a (ol associada ao pro-
grama légico que interpreta ou resolve a questao (ou lista de problemas) submetidas
a esse neuronio. Se o valor da Qol estiver abaixo de um threshold, o processo de in-
feréncia péra, nao evoluindo no intelecto na tentativa da resolugao do problema, pois
a qualidade que transporta nao oferece um valor suficiente para o grau de confiana
esperado.

Em suma, o input do sistema corresponde a uma especificacao de uma questao a
interpretar ou (a resolver), podendo ser também designada por lista de problemas a
resolver. Por exemplo, interpretar todos os valores para os predicados py, ps € p3, ou
resolver a lista de problemas para os predicados " p, pa e p3”.

Tendo em consideragao os relacionamentos entre as entidades envolvidas na inter-
pretagao de uma questao (neste caso predicados e as suas extensoes), a instanciagao do
intelecto virtual arquitectural ira autoorganizar-se de uma forma paralela e massiva,
atendendo a reaccao de cada neurénio, sendo criadas novas ligagoes, novos neurénios
e assim por diante. Estas ligagoes entre tipos de neurénios variam consoante o prob-
lema em causa, sendo que, neurénios do mesmo tipo tém uma ligagao “formal” em
comum?, por exemplo, num modelo relacional de base de dados, uma ligacao formal
corresponde as ligagoes de relacionamento entre entidades.

Na figura 4.9 da seccao 4.4.5 iremos apresentar um exemplo com quatro enti-
dades, em que existe por exemplo uma ligacao formal entre a entidade ”suppliers”e
”companies”. Desta forma durante o processo de instanciacao cada nova ligacao ira

seleccionar um intervalo aleatorio dentro do intervalo de ligagoes disponiveis a partir

2 sendo estas relacoes baseadas nas dependéncias de relacionamentos dos predicados representa-
dos nos programas 1égicos (ou predicados légicos envolvidos na resolugao da questo).
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de um neurénio. Este intervalo de ligacoes, pode ser clarificado da seguinte forma:
se considerarmos um cenario de aplica¢do (ex. numa base de dados relacional) com
intimeras entidades e relacionamentos entre elas, hd medida que as questoes sao colo-
cadas ao sistema, sao criados intelectos virtuais (ou arquétipos) com a estrutura do
mecanismo de inferéncia envolvendo as entidades necessarias para a resolucao das
questoes. Para cada uma das questoes o seu intelecto estrutural é instanciado, sendo
a questao inicial sub-dividida em varias que irao ser submetidas aos varios neurénios
do intelecto. Durante o processo de instanciagao poderao haver varios caminhos entre
o "input” do intelecto até a saida no sentido de obter as solugoes. Por este facto, tendo
em consideragao a avaliacao da (ol em cada neurénio, o caminho da instanciagao
podera seguir "rotas” diferentes até se obter por um lado uma ou véarias solugoes que
interpretam a questao inicial, permitindo criar na instanciagao do intelecto arquitec-
tural um dinamismo de evolucao durante o processo de pesquisa de solucoes para a
interpretacao do problema inicial.

Neste sentido, aquando de uma nova questao a interpretar, varias entidades
poderao estar envolvidas, as quais ja foram utilizadas na interpretacao de questoes
anteriores. Por este facto, varios caminhos entre essas entidades poderao ser utiliza-
dos e, por este facto, a passagem para o neurdnio seguinte a partir de um neurénio
poderd ter varias ligagoes. Neste contexto, a selecao da ligacao a seguir podera ser
efectuada de forma aleatéria entre as ligagoes possiveis a partir de um neurénio. Na
aplicacao do paradigma evolutivo no sentido de encontrar possiveis caminhos no pro-
cesso de inferéncia, se o processo de inferéncia encontrar uma possivel ligacao para
um neurénio do mesmo tipo, entao ird conectar-se a esse neurénio sendo criado um
novo neurénio que fard a uniao dos seus antecedentes. Se encontrar um neurdnio
de tipo diferente entao, ira seleccionar um outro ponto na aplicacao dos operadores
genéticos e tentar de novo o processo de pesquisa de novos caminhos até ao nodo
de saida. Caso nao encontre um qualquer neurdnio, ird criar um novo neurénio do
mesmo tipo e ligar-se a ele, em que esta situagao corresponderd a criagao do neurénio
da camada de saida e a ligacao a ele dos neurénios da camada anterior.

Na instanciagdo do esquemadtico arquitectural (figura 4.2), a qualquer momento
um novo neurénio é criado, sendo geradas novas conexoes, em que algumas dessas
conexoes poderao conectar-se a neuronios ja existentes. Esta reaccao dos neurdnios
e da criacao das ligacoes ird continuar até que se atinja um limite dado por um

nimero maximo de iteragoes, ou desde que nao haja melhoramentos na Qualidade
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da Informagao associada a cada neurénio (threshold minimo). Quando o intelecto
virtual estiver criado, o ultimo grupo de neurdnios é designado por neurénios de
saida, correspondendo as melhores teorias légico matemadticas encontradas para a
resolucao de um problema inicial. Caso na camada de saida existam vérios neurdnios
e consequentemente varias teorias para a resolucao do problema, sera aplicada a

relacao de ordem da medida da Qualidade da Informacdo associada a essas teorias.

Armazenamento na
memoria de casos

(Ia) Geragéo de todos os Seleccionad(os) Instanciagéo do Intelecto
Actualizagéo f cenérios (descrigdes do Melh Virtual através d
- Universo do I o(s) Melhor(es) irtual através do processo
da Ba;e de =™ Discurso || Universo do Discurso) |~ | Cenario(s) que a ™ de inferéncia, usando os
Conhecimento quantificados com a Qol Qol transporta cendrios e validando a Qol Vil
elhor
=== | Cenario que a
() Qol transporta
Submlss~ao Criag&o Arquitectural do
dapC;\::s;aO —lp| Questioa Intelecto Virtual
resolugdo de interpretar
um problema Processo Evolucionario

Figura 4.3 — Arquitectura processual da criacao do Intelecto Virtual.

Na figura 4.3 ilustra-se o esquematico processual da criacao do intelecto virtual.
O processo inicia-se com a informacao associada ao universo do discurso, podendo
ser actualizada ao longo do tempo (figura 4.3 (a)). Nestes ambientes e, no segui-
mento do exposto ao longo deste documento, o universo do discurso é composto
pelas extensoes dos predicados em termos de informacao positiva, negativa e descon-
hecida, assim como dependéncias estruturais (a invocar no upgrade das extensoes dos
predicados) e dependéncias de relacionamento (a invocar aquando da remocao da in-
formacao nas extensoes dos predicados e na invocacao de interrogacoes que envolvam
as extensoes dos predicados). Tendo em consideragao esta informacao associada ao
universo do discurso, sao gerados e quantificados todos os cenarios possiveis com
base nas extensoes dos predicados que modelam o universo do discurso. Face a esta
quantificacao sao seleccionados os melhores cenarios que serao utilizados para a in-
terpretacao e resolucao (ver secgao 2.3.2) da questao colocada ao sistema. Aquando
da colocacao de uma questao é criado o primeiro intelecto virtual que corresponde a
uma representacao em grafo da estrutura das entidades envolvidas na resolugao da

questao e que irao alimentar o processo computacional para a resolucao do problema.
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Depois de criado o intelecto arquitectural, este corresponde a uma abstraccao das
entidades (ou predicados) envolvidas que modelam o universo do discurso e que serao
utilizadas na interpretacao da questao. De seguida é criado um segundo intelecto
que corresponde a invocacao do processo de inferéncia através da sua instanciacao
usando os cendrios e validando a QQol ao longo do processo evolutivo. Em cada uma
das camadas do arquétipo, os neurénios irao executar o processo de inferéncia em
relacao ao sub-problema que lhe é colocado, sendo testada a qualidade da informagao
com base num limite minimo (threshold) previamente definido.

Em termos préticos, no final da criacdo do modelo (intelecto virtual instanciado)
iremos obter um valor da Qol (e uma teoria ou programa logico) que corresponde a
melhor quantificacao do universo do discurso optimizando-a ao longo do tempo, em
que esta optimizacao so sera possivel com a colocagao de novas questoes ao sistema,
sendo criados novos intelectos em que, num determinado momento, a resposta a
interpretacao de uma questao submetida anteriormente podera ser respondida com
outros cenarios (programas légicos) a partir da estrutura evolutiva do intelecto que
foi actualizado com os ”sub-intelectos” para as questoes que foram sendo colocadas
ao sistema. Sabendo esse valor iremos obter a melhor teoria ou programa légico) e

consequentemente a melhor modelagao do problema a resolver.

4.4.2 Genoma

Conforme referimos, os Algoritmos Evoluciondrios baseiam-se nos conceitos de cro-
mossomas, genoma e phenotype. Nestes sistemas durante o curso de evolucao o
phenotype corresponde a base para a avaliagao de um individuo, tendo em consid-
eracao o seu ambiente contextual atendendo a sua integridade e funcionalidade, i.e,
neste trabalho a integridade e funcionalidade refere-se a estrutura e relacionamentos
entre predicados que modelam o universo do discurso. O genotype corresponde a
representacao real de um individuo sendo por exemplo, na Programacao Genética
armazenada num grafo, podendo o phenotype ser deduzido e avaliado a partir dai.
Neste sentido, determinar a estrutura do genotype corresponde ao primeiro desafio
no desenho dos sistemas evolucionarios. Contudo, deve-se ter particular atencao que
os blocos que constituem o ambiente genético devem ser versateis o suficiente para
construir um nimero de elementos de processamento e iteracoes dentro dos neurédnios

artificiais, tornando possivel a criacao de um sistema inteligente dinamico. Por este
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facto, os genomas irao ser constituidos por um conjunto de genes que codificam difer-
entes tipos de neurénios, codificando também diferentes tipos de iteragoes entre eles.

Neste sentido, o esquematico do genoma é apresentado na figura 4.4.

Tipo de Neurénios

Neurénio 1 Neurénio 2 Neurénio 3
e BRI o  HEBHIHEI HEH
elelelele! L0 0L0G8

Genes de Processamento Genes de Conexéo

Figura 4.4 - Exemplo de um genoma com trés tipos de neurénios, cada um com
um gene de processamento simples, dois, um ou trés genes de conexao.

Neste sistema, cada neurénio é codificado por dois tipos de genes: um gene de
processamento que especifica como cada neurénio ird calcular a sua saida e um con-
junto de genes de conexao. Este gene de conexao especifica as potenciais ligagoes
entre outros predicados que modelam todo o universo do discurso. Por este facto,
cada neurdnio podera conter varios genes de conexao, consoante as dependéncias de
relacionamento entre os predicados envolvidos na questao submetida ao neurénio. A
arquitectura de toda a rede e o layout fisico em relagao a um ou a outro neuroénio ira
emergir a partir da informagao contida nos genes de conexao.

Por sua vez, os genes de processamento determinam como cada neurénio converte
o seu input num output, isto é, recebe uma questdao a interpretar e, mediante o
contexto que lhe esta associado, procede ao processo de inferéncia e ao calculo da Qol
na avaliacdo da(s) solugao(oes) para a questdo que recebeu como input. O output
correspondera aos cenarios ou solucgoes obtidas juntamente com a sua Qol. Desta
forma, a entrada para um neurénio corresponde ao output de todos os neurdnios que
sao conectados a ele, ponderada pelos valores da ol transportada pelas ligagoes
para esse neurénio.

Neste contexto, a representacao interna de um Algoritmo FEvoluciondrio permite
especificar os individuos de uma populagao. Neste sentido, seja P(t) a representacao
de um conjunto de individuos de uma populacao num tempo ¢, a qual pode ser de-

scrita da seguinte forma:

P(t) = <{gpr(t).[ger (1), 90k (O]} Agpa(t),[ger (1), ger (]} > (23)
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em que, o individuo é composto por um conjunto de um gene de processamento
(gpn(t)) e um ou mais genes de conexao (gex(t)). Sobre cada um deles iremos nas

secgoes seguintes apresentar com detalhe a sua estrutura e funcionamento.

4.4.3 Genes de Processamento

O gene de processamento ¢ constituido por um conjunto de entradas com o valor da
Qualidade da Informacdo do neurénio que o precede juntamente com a informacao
do conhecimento desse neurdnio, a qual corresponde ao contexto (programa légico)
associado ao universo do discurso do neurdnio, i.e. predicados, extensoes dos predica-

dos, invariantes, dependéncias estruturais e de relacionamento. O nivel interno de

Tipo de Neurénios

\ -Genes de Processamento ~——Genes de Conexdo

A A,

A---A

[ Mecanismo Inferéncia |

Sub-
problema
ou Questio

o

7z
piX)

abduc blep (4

Figura 4.5 - Esquematico dos genes de processamento.

cada gene de processamento é também constituido pelo mecanismo de inferéncia, que

tem como objectivo interpretar uma questao (sub-problema ou lista de problemas) a
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qual é dada como entrada no neurénio.

O gene de processamento usa uma linguagem de representacao de alto nivel
baseada nas cldusulas de Horn [CH1985]. Segundo os fundamentos apresentados
na secgao 4.2.3 referente a representagao da informagao e mecanismo de raciocinio,
o gene de processamento representado por gp,(t) é tido em conta a partir de uma
teoria ordenada OT=(T,<,(S, < )),onde T\, >, S e =< correspondem respectivamente
a base de conhecimento do gene na forma clausal, uma relagao de ordem nao circular
sobre essas clausulas, um conjunto de regras de prioridade e uma relagao de ordem
nao circular sobre essas regras.

Neste sentido, o gene de processamento podera ser descrito da seguinte forma:

gpn(t) =< T7 MJQ}C7 QOI >

em que T corresponde a Teoria (ou Universo do Discurso), M ao mecanismo
de raciocinio (ou intelecto virtual), @) a questao (ou sub-problema) a resolver (ou a
interpretar), C' o(s) cendrio(s) passiveis de resolver ou a interpretar o problema, a
Qol que maximiza o melhor cenario. A teoria T' é expressa através da Programacao
em Légica Estendida (definigdo 6) em que o conhecimento de cada gene é expressa
usando a extensao as clausulas de conhecimento descritas na definicao 5. O processo
de inferéncia (ou mecanismo de raciocinio) segue a definicdo de prova através do

meta-teorema de resolucao de problemas apresentado na definicao 7.

4.4.4 Genes de Conexao

O gene de conexao determina como cada gene pode ser conectado com outro, sendo
quantificada pela Qol que a ligacao transporta. Isto é, aquando de uma questao
submetida ao sistema ¢é criado um arquétipo geral com todos os relacionamentos en-
tre os predicados envolvidos na interpretacao da questao, sendo criados na estrutura
do arquétipo, entidades (ou neurdnios) associados aos relacionamentos entre alguns
predicados que interpretam parte da questao inicial. Considerando um ambiente em
que existem varios relacionamentos entre predicados, um neurdnio podera estar lig-
ado a um ou a varios outros neurdnios, correspondendo ao percurso do processo de
inferéncia. Aquando do processo instanciacao dos termos dos predicados para a inter-

pretagao de uma questao submetida ao sistema, varios caminhos podem ser tomados
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até se obter a(s) solugao(de)s que interpretam a questao. Por este facto, os genes de
conexao sao estruturados de modo a assegurar a possibilidade de se efectuar a ligacao

a outros neurénios. Neste contexto, estes genes sao esquematizados da seguinte forma:

gcn (t)={ [connect(p,q),estado, Qol],contagem, direc¢ao,

alcance}

em que connect(p,q) refere-se 4 indicacao da ligacao entre o predicado p e o
predicado ¢, correspondendo a uma dependéncia de relacionamento entre predicados,
estado corresponde ao estado da ligagao (i.e. se foi activada ou nao na geracao do
actual individuo) e, a Qol corresponde a qualidade da informagcao determinada no
neurénio apds o processo de inferéncia na interpretacao da questao apresentada na
entrada desse neurénio. A este primeiro componente do gene de conexao damos o
nome de "for¢a do gene”, uma vez que apresenta perante outros neurénios a sua
"forca”em termos da (ol que transporta na sua participacao na interpretacao da
questao submetida ao sistema. A partir do momento em que ha a necessidade de
especificar superficialmente mais informacgao que os genes de processamento, os genes
de conexao sao mais complexos. Por este facto, os trés ultimos argumentos do gene
de conexao tem como objectivo direccionar o caminho para o préoximo neurénio do
arquétipo. Sao codificados em quatro genes: contagem, direccao e alcance. Tendo
em consideracao a especificagao apresentada, na figura 4.6 ilustra-se um esquematico

de um gene de conexao.

Contagem Sub-gene
Direcgédo do Sub-gene

Alcance do Sub-gene
A4 i

Forga do Sub-gene 1
A J

Figura 4.6 - Esquematico de um gene de conexao.

Estes trés tultimos parametros do gene de conexao determinam como as varias
ligacoes entre neurdnios sao realizadas, onde as ligagoes vao, a sua direccao, que
neurénios vao alcancar e que tipo de neurdnios ird conectar. A genética de cada
subgene consiste simplesmente num valor inteiro. O gene de contagem especifica o

numero de ligagoes realizado por cada neurénio. O nimero total de ligagoes realizadas
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por cada neurénio correspondera a soma da contagem do subgene “contagem” de cada
um dos genes de conexao. O subgene de direccao determina a orientacao de cada uma
das ligagoes, especificando a direcgao da ligagdes, para tras (neurénio de uma camada
inferior), para o lado (neurénio de uma mesma camada), para a frente (neurénio de
uma camada superior), ou de forma aleatéria, podendo ser parametrizados respec-
tivamente pelos valores {1,2,3,4}, em que o valor “1” corresponde & projec¢ao para
tras, o valor “2” para o lado, e assim por diante. O gene “alcance” determina quao
longe dentro de uma camada simples a ligagao poderd alcancar outros neuronios.
Por exemplo, o valor “1” neste gene indica que devera ser seleccionado o neurénio
da camada imediatamente superior (neste caso “para a frente” se o gene direc¢ao
especificar o valor “3”) ou por exemplo “2” indicando que deverd ser seleccionado o
neurénio de duas camadas imediatamente acima (neste caso “para a frente” se o gene

direcgao especificar o valor “37).

Operadores Genéticos

A aplicagao do operador de cruzamento (ilustrado na figura 4.7) separa em dois um
par de genomas de forma aleatoria, resultando dois novos genomas. O operador de
mutagao ¢ aplicado no sentido de inserir ou remover um ou mais genes adjacentes de
um genoma e unir noutro. No entanto, nenhuma das ac¢oes do operador de mutagao
altera por si proprio qualquer gene, ou seja, os genes sao sempre mantidos intactos.

v Genes de Processamento Genes de Conexéo

.
EEEEY RO ;
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] [
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s (5255

Figura 4.7 - Esquematico da aplicacao do operador de cruzamento.
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No sentido de assegurar que a mutacgao nao “perturbe” a semantica da criagao do
intelecto virtual, ela nunca pode deixar um gene de processamento sem pelo menos

conter um gene de conexao.

'3 Genes de Processamento v Genes de Conexéo

el 5 i s
e R o R R > MBI RR o [RRlH

Figura 4.8 - Esquematico da aplicacao do operador de mutacao.

A mutagao e cruzamento (ilustrado na figura 4.8) apresentam a componente es-
tocastica do processo evolucionario. No entanto a orientacao deterministica da evolugao
corresponde a seleccao da teoria da evolugao, a qual permite selecgao os melhores in-
dividuos com base numa fungao de avaliagao.

Tradicionalmente, na aplicabilidade dos Algoritmos Evoluciondrios, o processo de
seleccao tem como objectivo seleccionar individuos aplicando-se um valor de aptidao,
de modo a seleccionar para uma fase seguinte os individuos mais promissores. En-
tre outros, os métodos de conversao de valores de aptidao e técnicas de amostragem
(deterministica e estocdstica), sdo amplamente utilizadas para escolher os individ-
uos com melhor aptidao. Por outro lado, o processo orientado para a avaliacao dos
tipos de genes (representados na Programagao Genética na forma de grafo, sao trans-
formados em phenotypes e avaliados pelo interpretador (neste caso o PROLOG). O
critério para a avaliacao de um individuo é a medida da Qualidade da Informagao

apresentada na secgao 4.3.2.

4.4.5 Processo de Inferéncia

Em cada neurénio ou entidade do sistema (figura 4.2) é executado o processo de

inferéncia, no sentido de proceder a interpretagao e (tentativa de) resolu¢ao do prob-
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lema. Em cada entidade, o contexto (expresso em forma de programas l6gicos) é
representado segundo a Programagcao em Logica Estendida.

A representacao de informagao negativa explicita [PW1990] contornando o Pres-
suposto do Mundo Fechado, permite distinguir entre o que se sabe, o que nao se sabe e
o que se desconhece. No entanto, existem outras situagoes interessantes a representar
na base de conhecimento de forma a melhor aproximar essa base de conhecimento da
realidade, nomeadamente no que toca a informacao incompleta.

No sentido de apresentar o processo de inferéncia, considere-se o seguinte caso
de estudo onde se contempla a utilizacao dos valores nulos usados para representar
situacoes desconhecidas. Considere-se um exemplo tipico de um sistema de gestao de
bases de dados [MUW2002] [RM*2010a] em que o modelo relacional é composto por

quatro relagoes como se ilustra na figura 4.9.

suppliers
idS nameS | ratingS(%)
1 supplierl {20,40}
supplier2 60

WIN| =
(8]

3 supplier3 25

companies
idC | idS | idP nameC | ratingC(%)

p_suppliers
idS | idP | plafond($) #
1 50 {200,400} 1. 3
51 300 2. 2 1 50 | company2 | {40,50,60}
3 2 51 company3 45

52 company | 35

W=

2
3 52 500

products

# | idP nameP color |price(8)
1. 50 | productl | black 200
2. 51 product2 | white 150
3. 52 | product3 | blue 300

Figura 4.9 - Exemplificacao de um simples modelo de base de dados relacional.

O objectivo deste exemplo é o de representar um modelo simples para armazenar e
gerir informagao de fornecedores (“suppliers”) e empresas (“companies”) que fornecem
produtos a clientes. Tipicamente a estrutura de representacao nestes ambientes é des-
ignada por “relacao” que corresponde a uma forma bidimensional de representar os
atributos da relacao, assim como os seus registos.

Neste contexto, considere-se o seguinte esquema do modelo de dados através do

nome da relacao e um conjunto de atributos:
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1. suppliers(#idS, nameS,rating$S)
2. p_suppliers(#idS,#idP, plafond)
3. companies(#idC,#idS, #idP,nameC,ratingC)

4. products(#idP,nameP, Color, Price)

onde na primeira linha a relacao “suppliers” esta estruturada por trés atributos,
correspondendo a identificagdo do fornecedor (idS), o nome do fornecedor (nameS) e
a cotacao do fornecedor no mercado (ratingS). A segunda linha ("p_suppliers”) apre-
senta o plafond do fornecedor com os atributos, identificacdo do fornecedor (idS),
identificagdo do produto (idP) e o plafond fornecido pela empresa. Na terceira
linha representa-se a relacao das empresas com os atributos, identificacao da em-
presa (idC'), identificagdo do fornecedor (idS), a identificagdo do produto (idP), o
nome da empresa (nameC') e a cotagao da empresa no mercado (ratingC'). Na tltima
linha é apresentada a relacao “produtos” com os seguintes atributos, identificagao
do produto (idP), nome do produto (nameP), cor do produto (Color) e o prego do
produto (Price). Neste modelo relacional existem algumas relagoes que asseguram
as dependeéncias estruturais das suas relacoes.

Temos no entanto de salientar, que neste exemplo nao estamos preocupados em
assegurar as caracteristicas associadas a normalizagdo [MUW2002] da base de dados,
mas antes em apresentar um exemplo ilustrativo com vérias relagoes interligadas, no
sentido de exemplificar o ambito de aplicabilidade do nosso estudo. Contudo, neste
exemplo a informacao associada é contemplada com a presenca de informacao incom-

pleta:

(a) Para o fornecedor com a identificagdo “1” a cotacao (ou ratingS) é descon-

hecida mas pode ser seleccionada por um dos seguintes valores “20” ou “40”.

(b) O plafond do fornecedor (ex. em dollars) com a identificacdo “1” é descon-

hecida mas pode ser seleccionada apenas a partir dos valores “200” ou “400”.

(c) A cotagao da empresa com o identificador “2” para o fornecedor com a iden-

tificacao “1” e produto “50” é desconhecida, mas pode ser seleccionada a partir do
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conjunto de valores “40”, “50” ou “60”.
Neste contexto, seguindo o modelo relacional ilustrado na figura 4.9 e as carac-
teristicas da informagao incompleta apresentada, podemos usar o formalismo da Rep-

resenta¢do do Conhecimento através da Programag¢ao em Logica Estendida (defini¢ao

3):

Programa 1 — Representacao do Conhecimento em termos das ex-
tensoes do predicado suppliers {
( =, suppliers(X,Y,Z)« not suppliers(X,Y,Z) ,

not abduciblesyppiicrs (X,Y,Z))

abduciblesyppliers (1, supplierl,20)
abduciblesyppliers (1, supplierl, 40)

?((abduciblesyppiicrs (X1, Y1,21)  abduciblesyppiiers (X2, Y2,22))
A T (abduc/éblesuppliers (Xl; Yl;Zl) A adeCiblesuppliers (X27 Y27Z2))) A

suppliers(2,supplier2,60) .
suppliers(3,supplier3,25)

}

No programa 1 o simbolo “=” representa a negagao forte, denotando que a informacao
devera ser interpretada como falsa, e o termo “not” designa a negagao por falha na
prova (negation-by-failure). A primeira clausula representa o Pressuposto do Mundo
Fechado do predicado “suppliers”.

A segunda e terceira clausulas representam o facto de que o valor da cotagao para
o predicado “suppliers” é desconhecido mas pode ser obtido a partir do conjunto de
valores “20” ou “40”.

A quarta clausula apresenta o invariante que implementa o operador XOR, i.e.,

estabelece que o predicado “suppliers” ou é um ou outro e nao os dois em simultaneo.
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Programa 2 — Representacao do Conhecimento em termos das ex-

tensoes do predicado p_suppliers {
( —p_suppliers(X,Y,Z)« not p_suppliers(X,Y,Z) ,
not p_suppliers(X,Y,Z))

abducible, suppiicrs (1,50,200) ,

adeCiblep,suppliers (17 50,4 00) A

?((abducz’blepjupplier (Xl, Yl,Zl) v abduciblepjuppliem (Xz, YQ,ZQ))
A T (abduc'iblep,suppliews (le Y17Z1) A abducz‘blep,suppliers (XZ; YZ;ZQ))) A

p_suppliers(2,51,300) ,
p_suppliers(3,52,500)
}

Programa 3 — Representacao do Conhecimento em termos das extensoes

do predicado companies {
( —companies(X,Y,Z,W,H) < not companies(X,Y,Z,W,H) .
not companies(X,Y,Z,W,H)) .

abduciblecompanies (2, 1,50,company2,40)
abduciblecompanies (2, 1,50,company2,50)
abduciblecompanies (2, 1,50, company?2,60)
companies(1,3,50,companyl,35) ,
companies(3,2,51,company3,45)

¥

No programa 3 a segunda, terceira e quarta clausula apresenta o caso em que o valor

do atributo cotagao do predicado “companies” é desconhecido mas pode ser obtido a

partir do conjunto de valores “40”, “50” ou “60”.
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Programa 4 —Representacao do Conhecimento em termos das ex-

tensoes do predicado products{

( o products(X,Y,Z, W)« not products(X,Y,Z, W) ,

not abducibleyrogucts (X, Y, Z,W)) .

products(50,product1,black,200) ,
products(51,product2,white,150) ,

products(52,product3,blue, 300)

}

Seguindo o descrito na figura 4.3 sobre o circuito processual para a resolucao de um

problema ou interpretacao de uma questao, sera criada a arquitectura do intelecto
virtual. Por outro lado, a partir do universo do discurso sao gerados todos os cenérios
possiveis de serem utilizados na interpretacao da questao.

Com base nesses cenarios, poderemos utilizar a medida da Qualidade da In-
formacao associada a um programa em légica estendida, no sentido de quantificar
esse cenario.

Neste sentido, consideremos que pretemos interpretar a questao: ”Quais os fornece-
dores que mo presente estao em condigoes de fornecer produtos de cor preta?”. As
entidades envolvidas na interpretagao desta questao sao: ”suppliers”, "p_suppliers’e
”products”.

Tendo em consideracao a informacao do universo do discurso, em termos de in-
formacao conhecida e desconhecida com os invariantes associados (neste caso dois
invariantes do tipo ”XOR”associados as entidades ”suppliers”e ”p_suppliers”), no
anexo A apresentamos os quatro cenarios possiveis obtidos através do processo de
inferéncia.

Dois desses cendrios correspondem as seguintes extensoes ao programa légico,

teoria ou cendrio 1: {
( osuppliers(X,Y,Z)« not suppliers(X,Y,Z) ,
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not abduciblesyppiicrs (X, Y,Z))
abduciblesyppliers (1, supplier1,20) .

( = p_suppliers(X,Y,Z)« not p_suppliers (X,Y,Z)) .

not abducible, suppiiers(X,Y,Z) ,
abducible, suppiicrs (1,50,200) ,
( o products(X,Y,Z,W) < not products(X,Y,Z,W) ,

not abducibleyrogucrs (X, Y, 2, W)) .

not products(50,productl,black,200)

A extensao ao programa logico, teoria ou cenario 2 pode ser representado na

seguinte forma: {
( o suppliers(X,Y,Z)« not suppliers(X,Y,Z)
not abduciblesyppiiers (X, Y,Z)) A
abduciblesyppliers (1, supplier1,20)
( = p-suppliers(X,Y,Z)« not p_suppliers (X,Y,Z) ,
not abducible, syppiiers(X,Y,Z)) L
abducible, syppiicrs (1,50,400) ,
( - products(X,Y,Z, W) < not products(X,Y,Z,W) ,
not abducibleyroqucts (X, Y, Z,W)) .

not products(50,productl,black,200)

Através da geragao destes cendrios a partir da informagao incompleta contida
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no universo do discurso que interpreta a questao colocada e, considerando o grau
de relevancia (ou importancia w’“]- apresentada na secgao 4.3.2) dos predicados da
seguinte forma: 0.25, 0.35 e 0.40 para os predicados ”suppliers”, ”p_suppliers’e
"products”, é possvel (face o exposto na sec¢ao 4.3.2) quantificar e representar a
quantificacao do conhecimento associado a cada um dos cendrios (Anexo A) em que
Qol(Qn ), N € {1,2,3} correspondente ao nimero das questoes e M € {1,..R}, onde
R corresponde ao nimero maximo de cendrios possiveis de interpretar a questao em
observacao. A quantificacao de cada um dos cenarios é apresentada no anexo A,

sendo o grafico da qualidade da informacao de todos os cenarios ilustrado na figura
4.10.

products p_suppliers

0.333) 0.333)

.166

4

Figura 4.10 — Tlustracao da quantificagao de todas as teorias (ou programas l6gicos)

suppliers 0.33(3)

que interpretam a questao 1.

Tendo em consideracao a medida da qualidade da informacao associada a cada
cenario, assim como a relevancia de cada um dos predicados envolvidos na inter-

pretagao da questao, poderemos representar as possiveis solucoes da seguinte forma:

Nome_da_Relagao(ay,. . ., a,, relevance, truth-value)

onde a; corresponde aos atributos do predicado, Nome_da_Rela¢ao corresponde
a identificacdo do predicado (ou o nome do predicado), a relevance corresponde a
relevancia atribuida ao predicado e o truth_value corresponde ao valor de verdade
associado ao registo (i.e. a quantificagao da Qol). Seguindo esta representacao, as
possiveis solugoes e o seu grau de confianga poderao ser apresentados no programa

através da seguinte sintaxe:
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1. suppliers(#idS, nameS,ratingS,relevance,truth_Value)
p-suppliers (#i1dS, #idP, plafond,relevance,truth_Value)

companties (#1dC, #1dS, #idP, nameC, ratingC, relevance,truth_Value)

W N

products (#i1dP,nameP, color, price, relevance,truth_Value)

Tendo em consideracao esta nova representacao, estamos em condigoes de rep-
resentar o universo do discurso através da Programacdao em Légica FEstendida na
seguinte forma:

Nowva representacao das teorias através da Quantificacao da Quali-

dade da Informacgao associada ao Programa Légico ou cendrio 1 {
_suppliers(X,Y,Z,R,T)« not suppliers(X,Y,Z,R,T) .
suppliers(1, supplier1, 20, 0.25, 0.166) ,
_p-suppliers(X,Y,Z,R,T)«— not p_suppliers(X,Y,Z,R,T) .
p_suppliers(1,50,200,0.15,0.166) ,,
_products(X,Y,Z,W,R,T)< not products(X,Y,Z,W,R,T) ,
products(50,product1,black,200,0.4,0.33)

}

A representagdo de todos os cendrios é apresentado no anexo A. Adicionalmente,
tendo em consideragao esta representacao e as teorias (ou cendrios) obtidas através
do processo de inferéncia (apresentadas no Anexo A), poderemos transformar a in-
formacao desconhecida em informagao quantificavel através da representacao das

relacoes das entidades da estrutura tipica dos sistemas de gestao de bases de da-
dos [MUW2002]:

suppliers ‘ Ids nameS ratings Rel v

1 supplierl 20 0.25 0.166
2 supplier2 60 0.3 0.166
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p-suppliers IdS idP plafond Rel v
1 50 200 0.15 0.166
2 51 200 0.2 0.166
1 50 400 0.25 0.33
companies IdC 4idS  <¢dP  nameC Rat Rel TV
2 1 50 companyl 200 0.7 0.66
products 1dP nameP Color Price Rel TV
50  productl black 200 0.5 0.33
51  product2 white 250 0.6 0.33

Com base nesta nova representacao da informacao incompleta em informagao
quantificavel, consideremos que pretendemos listar quais os fornecedores que no pre-
sente estao em condigoes de fornecer produtos de cor preta.

No sentido de interpretar esta questao e obter as respostas com melhor qualidade
de informacao, consideremos o operador ¥ definido da seguinte forma: Sendo A e B
duas relagoes de uma bases de dados, tendo A os seguintes atributos (X, X; . .X, ,Rel, TV),

tais que n 2 0 e B os atributos (K,Y;..Y,,,Rel,TV), taisquem= 0 e

A Vi) B =1I g x1.XnY1..Vm,((A.Rel+B.Rel)/2,(BTV+B.1TV)) (A 00 g B)

onde Il e co denotam, respectivamente, os operadores de projeccao e juncao da
algebra relacional [MUW2002]. Desta forma, é possivel obter a resposta a questao

colocada ao sistema através da seguinte operacao:

answer=(suppliers¥ gias) ((0piafond>0 (p-suppliers))
W (4iap) (0 Color=black (Products)))

onde o corresponde ao operador de seleccao na dgebra relacional [MUW2002], e

a answer é dada em termos dos seguintes atributos:

answer(#idS, #idP,name,plafond,nameP, Color, Price,newTruth Value)
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sendo a extensao da relacao answer ordenada de acordo com o grau de confianca

(i.e. em termos do seu valor de verdade “TruthValue” apresentado da seguinte forma:

answer(1,50,supplier1,200,product1,black, 200,0.3,0.66)
answer(2,50,supplier2,400,product1,black,200,0.35,0.826)

Através desta nova representacao e da sua adaptagao a estrutura tipica dos sis-
temas de gestao de bases de dados, torna-se possivel tirar partido de todas as poten-
cialidades dos operadores de algebra relacional, assim como do potencial da Structured
Query Languages (SQL) [MUW2002] na invocagao do mecanismo de inferéncia.

Tradicionalmente, nos Sistemas de Gestao de Bases de Dados, o SQL permite in-
cluir atributos que contemplem, além do valor de verdade (" Truth value”) verdadeiro
ou falso, também o valor "NULL” (designado também por "null value”). No entanto,
existem vdrias interpretagoes que podem ser adoptadas nos valores nulos [MUW2002,
seccao 6.1.5] sobe os quais podem ser efectuadas comparagoes contemplando um ter-
ceiro ”truth value”denominado ”unknown” [MUW2002, secgao 6.1.6].

Neste sentido, usando a sintaxe do PROLOG, poderemos questionar a base de
conhecimento de modo a identificar “Quais os fornecedores que no presente estao em
condigoes de fornecer produtos de cor preta”. A questao a colocar ao sistema que

deve ser interpretada pelo mecanismo de inferéncia é a seguinte (24):

V(A,B,C,D,F,N, P, L)) — interpretar([suppliers(A,B,C),(p_suppliers(A,D,F),
F>0), products(D,N,black,P)],L).

onde o predicado “interpretar” (ver o conceito de ”interpretagao descrito na secgao
2.3.2) tem como objectivo “caminhar” no processo de inferéncia através das de-
pendéncias de relacionamento envolvendo os predicados utilizados na tentativa de
resolver esta questao. Neste sentido, no final do processo de inferéncia a variavel
“L” contera uma lista de todas as solugoes possiveis que satisfazem o problema, ou
por outras palavras, correspondera ao “Qutput” do intelecto virtual. No anexo A sao
apresentadas as solugoes para a questao a interpretar.

Seguindo o descrito na figura 4.3 sobre o circuito processual para a resolugao do
problema e a criagao do intelecto virtual arquitectural, a questao (24) é submetida ao

sistema. O passo seguinte corresponde a identificagao de todas as entidades envolvidas
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na interpretacao da questao colocada, tendo em consideragao o universo do discurso
e as dependéncias de relacionamento envolvidas por essas entidades.

Neste exemplo, as entidades envolvidas na interpretacao da questao sao os “sup-
pliers”, os “p_suppliers” e os "products”. Por este facto, o primeiro nivel do intelecto
virtual arquitectural corresponde a representacao em grafo da estrutura das entidades

envolvidas na resolucao da questao.

conn(suppliers, companies)
o Representagdo em grafo
da estrutura das entidades

envolvidas na resolugdo
da questao

t 4 t

INPUT::  ?interpretar([suppliers(A,B,C), p_suppliers(A,D,F>0),products(D,N,black,P)],L).

Figura 4.11 — Exemplificacao da criacao do Intelecto Virtual para uma Questao
num momento t=1.

Na figura 4.11 ilustra-se o esquematico arquitectural do intelecto que permite re-
sponder a questao colocada, o qual corresponde a uma visao abstracta da solucao
para um determinado problema. Temos no entanto de salientar que a questao (24)
submetida ao sistema implementado recorrendo ao PROLOG, o simbolo ”—="¢é sub-
stituido por ”7”que corresponde ao simbolo de falsidade. Tal como apresentamos na
seccao 2.3.4, utilizamos o mecanismo de prova ou demonstracao recorrendo a técnica
de reducao ao absurdo, em que se nega o que pretendemos provar juntamente com

o universo do discurso e chegamos a uma inconsisténcia, provando o teorema que
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pretendemos demonstrar.

Neste sentido, no primeiro nivel sao activados apenas os “neurénios” envolvidos
na interpretacao da questao, neste caso aquelas associadas as entidades “suppliers”,
“p_suppliers” e "products”. No segundo nivel, as entidades envolvidas correspondem
a juncao das ligacoes entre as entidades envolvidas na questao. Neste caso foram
criadas duas entidades correspondendo as duas ligacoes existentes entre “suppliers”

4

e “p_suppliers” e, entre “p_suppliers” e ”"products”, correspondendo ao contexto que

modela o universo do discurso nesse neurdnio.

OUTPUT

\ " conn(suppliers, companies) !

b t

INPUT::  ?interpretar([suppliers(A,B,C), p_suppliers(A,D,F>0),products(D,N,black,P)],L).

Figura 4.12 — Exemplificacao da instanciacdo do intelecto virtual para uma questao

num momento t=1.

Tendo em consideragao a uniao destes dois tltimos neurénios em virtude das de-
pendéncias de relacionamento existentes, é realizada a uniao, sendo criado um novo
neurédnio correspondendo ao universo do discurso associado as extensoes dos predi-
cados que interpretam a questao, neste caso “suppliers”, "p_suppliers” e produtos.
Na camada de saida (designada também por output) ird ser obtida a lista de solugdes

possiveis para a interpretacao da questao em causa, sendo o contexto quantificado
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durante o processo evolutivo pela Qol associada a cada programa légico (anexo A).
Neste sentido, todas as solugoes poderao ser extraidas, sendo seleccionadas apenas
aquelas que maximizam o universo do discurso para a resolucao do problema sub-
metido ao sistema. Essas solugoes sao esquematizadas na figura 4.12 na camada
de “output” através da identificagao S1, 52, S3 e S4, correspondendo aos cendrios
(teorias ou programas 16gicos) que interpretam e resolvem as questoes colocadas ao
sistema (descritas com mais detalhe no anexo A).

Desta forma, é definido inicialmente o intelecto virtual (ou arquétipo) com todas
as solugoes possiveis e, ha medida que se “caminha” no processo de inferéncia a estru-
tura do intelecto é instanciada. Seguindo as caracteristicas associadas a computacao
evoluciondria e tendo em consideragao a estrutura do genoma apresentada na seccao
4.4.2 e os genes de processamento e de conexao, o genoma arquitectural da solugao

para o problema (24) pode ser representado da seguinte forma:

suppliers ) Qol que Connection connection connection connection connection
p_suppliers m\%ﬁ?lo ingﬁ:rseti%a C;‘)el)rtrfjr;o maximiza o (suppliers, (p_suppliers, (suppliers, (companies, (p_suppliers,
products melhor cenério p_suppliers) products) companies) products) companies)
Gene de Processamento Genes de Conex&o j

Figura 4.13 — Exemplificagao do genoma arquitectural de uma solugao para a

interpretacao de uma questao no momento t=1.

Tal como referimos, este genoma é constituido por um gene de processamento e varios
genes de conexao. O gene de processamento é composto pelo contexto associado ao
problema, ou seja: as extensoes dos predicados que modelam o universo do discurso
(no exemplo da figura as as extensoes dos predicados ”suppliers”, ”p_suppliers”’e
"products”); o intelecto virtual que corresponde ao esquema arquitectural do processo
de inferéncia para a interpretacao da questao em observacao; o cenario obtido e o valor
da Qualidade da Informacdo que maximiza o melhor cenario na resolucao da questao
em causa. Neste genoma, os genes de conexao correspondem as dependéncias de
relacionamento existentes entre as entidades envolvidas, assim como as conexoes sub-
jacentes a estrutura de todas as entidades. Por exemplo, na figura 4.13, as conexoes
utilizadas sdo “connection(suppliers, p_suppliers)” e “connection(p_suppliers, prod-

ucts)” enquanto que, as outras correspondem as ligagoes entre entidades, no sentido
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de assegurar a estrutura dos relacionamentos do universo do discurso. Sera com base
na aplicabilidade dos operadores genéticos nestes genes de conexao que se irao criar

novos individuos (i.e. novas potenciais solugoes).

suppliers = - Qol que connection connection connection
p_suppliers In&[i’:g,o ingt'l:r::a?ﬁa Cen1ano maximiza o (suppliers, (companies, (p_suppliers,

products melhor cenério companies) products) companies)

suppliers - Qol que connection connection connection
p_suppliers | Inierecto mg‘r’jrse‘g%a Cenane i maximiza o (suppliers, || (companies, || (p_suppliers,

products melhor cenério companies) products) companies)
suppliers - Qol que connection connection connection

. Intel L L ;

p_suppliers n‘z_e ,:f:,o intgl:;rsei%a Cer;ano maximiza o (suppliers, (companies, (p_suppliers,
products melhor cendrio companies) products) companies)

Figura 4.14 — Exemplificacao do genoma das solucoes para a interpretacao de uma

questao.

Tendo em consideracao esta representacao para o genoma geral, apds a instan-
ciagao do intelecto virtual (figura 4.12), os individuos que formam a “primeira” pop-
ulacao de solucoes é esquematizado seguindo a representacao da figura 4.13, sendo

ilustrada na figura 4.14.

4.4.6 Processo Evolutivo

No sentido de alcancar o processo evolutivo e encontrar o melhor programa légico ou
teoria que maximiza o universo do discurso, ou por outras palavras, para modelar o
universo do discurso num ambiente dinamico, a estrutura de dois ou mais predicados
é projectada numa fusao do espago, que herda uma estrutura parcial dos seus inputs,
apresentando uma nova estrutura por si so.

Esta seccao apresenta o modelo conceptual e a quantificacao do universo do dis-
curso ao longo do processo evolucionario. Em problemas mais complexos o rela-
cionamento entre predicados é mais ébvio em que a seleccao de uma representacao
abstracta e légica origina a que o seu desempenho seja claramente mais complexo.

Por outro lado, os individuos (neste caso programas légicos) tém de ser testados

pela sua capacidade de se adaptarem a ambientes dinamicos, fazer deducoes, efectuar
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inferéncias e seleccionar o melhor percurso de accao a partir de um conjunto de
alternativas. Apesar de tudo, os individuos terao de aprender como fazer estas tarefas
por si s6, nao implementando nenhuma instrucao especifica por parte do utilizador
(ou programador), mas pela resposta continua da informagao positiva e negativa dada
pelo ambiente.

As Redes Neuronais Evoluciondrias [Yaol1999] [FSM2008] tém a particularidade
de introduzir na sua arquitectura varios niveis, criando dinamismo na estrutura da
rede. E comum nas camadas de baixo nivel da rede, a introducao do treino dos
pesos afectos aos pesos das conexoes da rede. O pseudo-cdédigo de um Algoritmo
Evoluciondrio orientado para a geragao de redes evoluciondrias no contexto deste

trabalho de doutoramento é o apresentado na figura 4.15.

Algoritmo 2 — Geragao_da Rede Evolucionaria (Teoria, Questao,
QoI minima)

1. Obter teorias (ou cenarios) iniciais:

Teorias € Geracdo_de_Teorias(Teoria,Questdo);

conjunto_Teorias — ProcessoDeInferéncia(Teoria,Questdo);
Gerar aleatoriamente a populagio inicial P(i) no momento ¢ =0 e invocar o interpretador

2.
PROLOG para validar o individuo:
P(i) € Gerar_Populagdo (conjuntoTeorias,s);
3. Avaliar cada individuo (no momento %=0):
NovaPopulagdoé_' aplicar_Medida_QoI(P(i), QoI_minima);
4. Gerar Ligagdes:

Gerar_Ligagdes (NovaPopulagdo, i) ;
5. Repetir

6. Seleccionar individuos "parentes'"baseado na sua avaliagédo;
Aplicar o operador de reproducdo aos "parentes'"e produzir descendentes e invocar o

7. interpretador PROLOG para validar o individuo. A préxima geragdo P(i+1) é obtida a

partir dos descendentes e dos possiveis parentes.
8. Avaliar cada individuo;

NowvaPopulagdo &~ aplicar_Medida_QoI(P(%i), QoI_minima);
9. Gerar Ligagdes:

Gerar_Ligagbes (NovaPopulagdo, i) ;

até que o nimero maximo de iteragdes ou que a populagdo tenha convergido para um valor
10.

minimo de qualidade;

Extrair os individuos resultantes, sendo aplicada a relagdo de ordem da quantificacgdo da
11.

qualidade da informagio associada a cada um deles.

Figura 4.15 —Pseudo cédigo da criacao de uma Rede Neuronal Evolucionéaria.

Tipicamente neste tipo de redes em que o objectivo é a criacao dinamica da sua
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estrutura, a evolucao da topologia da rede é introduzida ao longo das varias ca-
madas (ou niveis) através de mecanismos de treino/aprendizagem [Abra2002]. O
passo seguinte na criacao das Redes Evoluctondrias corresponde a pesquisa dos pesos
das conexoes. Nestes ambientes, o processo de treino pode ser formulado com uma
pesquisa global de pesos das conexoes dentro de um conjunto 6ptimo definido pelo
Algoritmo Evoluciondrio. Neste sentido, os pesos 6ptimos das conexoes (Qol trans-
portada ao longo do arquétipo) podem ser formulados como um problema de pesquisa
global onde dentro da arquitectura da rede é predefinido e fixado um limite durante
a evolucao da arquitectura do intelecto aquando da sua instanciacao. O algoritmo
tipico para a pesquisa dos pesos das conexoes utilizando os Algoritmos Evoluciondrios

¢ ilustrado na figura 4.16.

Algoritmo 3 — Geragao das ligacoes

1. Gerar aleatoriamente a populagdo inicial e seleccionar dois individuos com base nos

predicados envolvidos na resolugdo da questéo;
2. Seleccionar em cada individuo uma conexdo utilizada na resolugdo da questdo colocada;

3. Seleccionar em cada individuo uma ligacdo ndo utilizada na resolugdo da questdo e que tenha
as mesmas dependéncias de relacionamento entre os predicados associados ao contexto do

individuo;

4. vVerificar se as conexdes resultantes sio validas na estrutura de ligagdo das dependéncias
de relacionamento e avaliar a QoI associada por esses individuos, no sentido de verificar
se a nova ligagdo ird originar num aumento da (oI face ao Threshold previamente definido.
Caso contrario, executar novamente o passo 1 (até explorar todas as combinagdes de geragio

de individuos. Caso sejam validas executar o passo 5.

5. Constituir o gene de conexdo com as conexdes seleccionadas;

Figura 4.16 —Pseudo cédigo para a pesquisa dos pesos das conexoes de uma Rede
Neuronal Evolucionéria.

De modo a avaliar os individuos, para cada sub-problema o sistema submete a
questao a ser testada pelo programa légico formado pela uniao das clausulas codifi-
cadas pelo individuo. Tendo em consideragao o exemplo apresentado na sec¢ao 4.4.5,
consideremos que apés a invocagao ao sistema da questao (24) pretendemos saber

“Quais os fornecedores que no passado forneceram produtos de cor preta”, ou seja
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provar o seguinte teorema (25):
V(A,B,C,D,N, P, X,L,W,Z)) — interpretar([suppliers(A,B,C),
companies(A,D,P,W,Z),products(P,N,black,X)],L).
Seguindo o mesmo processo apresentado para a questao (24), a questao a inter-
pretar pelo sistema ird criar um novo arquétipo que corresponde a representacao em

grafo da estrutura que ird alimentar o processo computacional para a resolucao da

questao (ilustrada a azul na figura 4.17).

T S

INPUT:: 2 interpretar([suppliers(A,B,C), companies(4,D,P,W,Z),products(P,N,black,X)],L).

Figura 4.17 - Exemplificagao da criagao do intelecto virtual para uma questao num
momento t=2.

Na figura 4.17 ilustra-se a criacao do arquétipo que permite interpretar a questao

(25). Para a resolugao da questao sao activados trés entidades, nomeadamente, “sup-
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pliers”, “companies” e “products”. Tendo em consideragao as dependéncias de rela-
cionamento entre estas entidades, sao criados num segundo nivel os neurénios corre-
spondentes a sua juncao. Num terceiro nivel é criado um novo neurénio referente a
uniao dos antecedentes.

Neste sentido, o anterior intelecto (figura 4.11) ird actualizar-se com este novo,
isto é, o intelecto criado para interpretar a questao (24) é armazenado (a azul na
figura 4.17) e no final da interpretacao da questao (25) é actualizado com o arquétipo
da interpretagao da questao (25) (a verde na figura 4.17). Tal como se apresentou na
figura 4.14, também as solugoes (ou cenérios) obtidas para a resolugao desta questao

sao representados em forma de genoma (figura 4.18).

suppliers . Qol que Connection connection connection
companies ’n‘z.iltizo int(:uerseti%a %eb';f;;a maximiza o (suppliers, (p_suppliers, (p_suppliers,
products P melhor cenério p_suppliers) products) companies)

Gene de Processamento Genes de Conexao

Figura 4.18 - Exemplificacao do genoma arquitectural de uma solucao para a
interpretacao de uma questao no momento t=2.

Ap6s a obtencao das solucoes para a questao colocada, o intelecto virtual ira
autoorganizar-se e aprender com a informacao obtida, no sentido de criar novas
questoes e respectivas solucoes, onde ha partida nao eram descobertas com a in-
vocacao particular de cada uma das questoes anteriores. Se analisarmos a figura
4.19, até a invocacao das duas questoes anteriores foram seleccionadas as quatro en-
tidades capazes de interpretar e resolver os problemas colocados (24) e (25). No
entanto, existe uma dependéncia de relacionamento entre a entidade “suppliers” e
“companies” que estd subjacente a estrutura das entidades que modelam o universo
do discurso, mas que por forca da invocacao particular das questoes colocadas nao
foi utilizada.

Neste exemplo do processo evolutivo, os genes de conexao sao parametrizados da
forma ilustrada na figura 4.20. Conforme referimos na seccao 4.4.4 a parametrizacao
do gene de conexao permitira determinar como cada gene pode ser conectado com

outro. Por este facto, a pesquisa de solugoes durante o processo de inferéncia podera
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seguir varios caminhos com o aumento do numero de relacionamentos entre enti-

dades.

conn(suppliers, companies)
conn(suppliers, p_supp)

conn(p_suppliers,companies),

conn(companies,products)

conn(p_supp, products)

Figura 4.19 - Dependéncias de relacionamento na interpretacao das questoes
colocadas ao sistema.

A parametrizacao foi efectuada da seguinte forma: o gene de contagem especifica
que a solucao contém trés conexoes. O gene de direccao determina a orientacao das
conexoes deste neurénio, neste caso o valor “3” indica que na pesquisa de solugoes
devera ser seleccionado o neurénio de uma camada superior. O gene “alcance” de-
termina quao longe dentro de uma camada simples a conexao podera alcancar outros
neurénios. Neste caso pretendemos que seja seleccionado o neurénio da camada do
nivel imediatamente superior, por este facto foi parametrizado com o valor “1”. Neste
sentido, através de um processo evolutivo, o intelecto ira descobrir esta ligacao e criar

uma nova estrutura arquitectural permitindo a obtencao de novas solucoes.

Contagem Sub-gene
Direcgéo do Sub-gene
Forga do Sub-gene —l — Alcance do Sub-gene

Truth value ou Qol | 8 | 3 || 1 |

Figura 4.20 - Exemplificacao da parametrizagao do gene de conexao.

Conforme apresentamos na seccao 3.2.4 e na seccao 4.4.4, a aplicabilidade dos op-
eradores genéticos tem como objectivo aplicar operadores baseados na teoria da
evolugao das espécies, no sentido de gerar novos individuos a partir da populagao

ja existente. Em termos operacionais, o operador de cruzamento tem como entradas
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dois elementos da populacao e um conjunto de parametros de controlo e tem como
saida dois individuos resultantes da aplicacao do operador de cruzamento num ou

dois pontos de dois individuos.

Individuo 2

Individuo 1

i =
I [ o 8
e |

|

Descendente 1 Descendente 2

|

Figura 4.21 - Tlustracao do processo de operacionalizagao do operador de cruzamento.

Na figura 4.21 ilustra-se a aplicagao do operador de cruzamento em dois pontos. Neste
caso sao seleccionados os pontos referentes as questoes interpretadas e as ligagoes en-
tre as entidades envolvidas na interpretagao da questao. Depois de gerados os novos
dois individuos, estes serao interpretados pelo interpretador PROLOG no sentido de
assegurar a sua coeréncia com o universo do discurso. Por outro lado, em ambos
os individuos progenitores sao contempladas todas as conexoes existentes em termos
das dependéncias de relacionamento entre entidades, no entanto, em cada um deles,
apenas estao activadas (ou utilizadas) aquelas que envolvem o universo do discurso e
a questao de cada um desses individuos. Por este facto, nos descendentes serao acti-
vadas novos relacionamentos no sentido de gerar novas possiveis solugoes. A troca de
informagao entre cendrios dos progenitores, serao transferidos para os novos descen-
dentes onde sera possivel aliar o conhecimento de cada progenitor com os predicados
e conexoes envolvidas numa questao similar de outro progenitor. Por outro lado, em
cada individuo o gene de conexao contem a informacao das conexoes assim como os
parametros de controlo (figura 4.20) que permitirao agilizar o processo de pesquisa

de novas solugoes.
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Individuo 1

(supplers, (p_supplers

(companies,
companies) procucts) companes)

o)
suppliers ol que
Intslecto Questso || cendrio
p_supplers maximiza o
o vitial | interpretac | obtido | TeMTEOL E

p_supplers) |

| l

s . auesso | conio [| L0 connection comection conneciion
D vitual | mepretaca | ovuo || | merimE:

companies, | (p
companis) oroaucts) campanes)

Figura 4.22 - Tlustracao do processo de operacionalizagao do operador de mutagao.

Por outro lado, no processo de mutacao, as entradas correspondem a um individuo
com um conjunto de parametros de controlo, tendo como sada um individuo. Neste
trabalho, a aplciabilidade dos operadores semelhante, no entanto depois da geracao
dos individuos executado o interpretador PROLOG, no sentido de validar o individuo
resultante (teoria ou programa légico). Por outro lado, no sentido de assegurar que
a mutaca nao perturbe a semantica da criagao do intelecto virtual, ela nunca pode
deixar um gene de processamento sem pelo menos conter um gene de conexao. Na
figura 4.22 ilustra-se um exemplo da aplicacao do operador de mutagao num tnico
ponto, sendo no individuo descendente seleccionado (ou activado) um outro gene de
conexao, no sentido de tentar encontrar novas ligacoes entre as entidades envolvidas
na questao a interpretar. De salientar, que tanto no operador de cruzamento de
mutacao, a invocacao do interpretador PROLOG permitira avaliar a coeréncia e

semantica associada a informacao do seu universo do discurso.

Estrutura da Solugéo/Cenario 1 Estrutura da Solug&o/Cenario 2

L

cupprors Qol Ml C cti cti i i cti

p_suppliers Intelecto Questéo Cenério ma;)frrzlzlaeo bl (:::melielrzn (co;\:e ”':rns ?:Snﬁice';n kb |_on Cu I_lon

companies Virtual interpretada | obtido H PRUSES; p_supp! 3 ppiiers; (companies, (p_supp jers,
roducts melhor cenério L p_suppliers) products) companies) products) companies)

Estrutura de uma nova Solugéo

Figura 4.23 - Exemplificacao da criagdo de novo conhecimento a partir das duas
questoes colocadas ao sistema.
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Na figura 4.23 ilustra-se o processo de criagao de novo conhecimento a partir das duas
solugoes (ou cendrios) obtidos para a interpretacdo e resolugao das duas questoes
invocadas ao sistema. O processo de criacao de uma nova solucao baseou-se na
identificacao aleatdoria de um gene de conexao em comum entre as solugoes e que
tivesse sido activado para a resolucao da questao colocada ao sistema. Através da
seleccao aleatéria de um gene de conexao ainda nao usado nas questoes colocadas de
forma particular, foi possivel identificar uma nova ligacao entre as quatro entidades
envolvidas obtendo-se assim uma nova solucao que permite que o intelecto aprenda
com novas situacoes que vao aparecendo sem esquecer a informacao acumulada ao

longo do tempo.

UTPU

su
comp
dyci

u sup)
_Su| P_sup
product! comj
union .
" e N union
o] - -~ om| Le T —— up] _Sup)
_Supj roduc = comp comp
! !
conn(suppli s,'p_su';;;;) e conn(shppliers, companies)
ez °°“"(p—_f‘jf’!’_"e'_s_v__°‘{’.“£a“'es """"""""""""" comp.
p_supp conn(compames,prodh’cts)

. N R

INPUT:: 7 interpretar([suppliers(4,B,C), p_supp(A,P,F),companies(G,A,P,X,Z),products(P,N,black,K)],L).

Figura 4.24 - Exemplificagao da autoorganizacao do Intelecto Virtual apds o mo-
mento t=2.
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Tendo em consideracao o exposto, o relacionamento deste trabalho com a Pro-
gramacao Genética, em termos da sua topologia (figura 3.2) e aplicagdo dos oper-
adores genéticos (figuras 3.3 e 3.4), a representacao de cada universo do discurso em
cada individuo (primeira componente do gene de processamento) e a informagao dos
genes de conexao é representada em forma de drvore (através de férmulas logicas)
[NM, 2007], sendo aplicados os operadores conforme referido.

Desta forma, ha medida que o universo do discurso se torna mais complexo, novos
relacionamentos vao aparecendo, permitindo descobrir novas questoes que possam
ser colocadas ao sistema as quais nao seriam possiveis por si s de serem descobertas
através da invocacao particular de questoes colocadas ao sistema.

Através da andlise dos invariantes ou dependéncias de relacionamento), identifica-
se que ha um relacionamento entre as entidades envolvidas nas questoes. Na figura
4.23 ilustra-se o exemplo da actualizacao do arquétipo. Desta forma o sistema é capaz
de descobrir a questao “Quais os fornecedores que no passado forneceram produtos
de cor preta e que estao mo presente em condigoes de os continuar a fornecer?” que

poderd ser invocada através do seguinte teorema a demonstrar (26):

V(A,B,C,F,G,K,L,N,P,X,R, 7))
interpretar([suppliers(A,B,C),p_supp(A,P,F),companies(G,A,P,X,Z),

products(P,N,black,K)],L).

No seguimento das questoes invocadas ao sistema e, tendo em consideragao todos
os possiveis cendrios que poderao satisfazer a questao (26), o intelecto é optimizado
na resolucao de problemas, procedendo-se a optimizacao do cenario que consideramos
para a resolucao de problemas. Neste sentido, na camada de saida iremos obter o
arquétipo e a lista de solugoes que resolvem o problema (26), cujas solugdes sao
detalhadas no anexo A.

Desta forma, a partir de uma associacao de dois ou mais casos (cria¢ao do intelecto
para a interpretagao das questoes (24) e (25)) advém um novo potencial de inferéncia
que ¢ condicionado pelas regras de associagao (dependéncias de relacionamento entre
predicados). Este processo leva a criagao de novas extensoes dos predicados, criando
novas ligacoes que concretizam o processo de inferéncia por outros caminhos entre os

predicados que até ao momento nao tinham sido explorados (intelecto a vermelho na
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figura 4.24).

Usando a medida da Qol sobre as extensoes dos predicados associados ao con-
texto de cada neurénio, durante o processo de inferéncia (instanciacao dos termos ou
variaveis dos predicados) a medida transportada pela Qol em cada ligagao é avaliada
e ponderada. Caso esteja abaixo de um valor desejavel (ao qual chamamos threshold),
o processo de inferéncia para uma vez que o grau de confianga para a interpretagao
da questao colocada ao sistema nao é possivel de atingir face a todo o processo que
ainda falta desenvolver para interpretar a questao. Por este facto, o caminho usado
no processo nao é seguido (ou seja a instanciaca do intelecto é ”truncada”), procedo-
se a exploracao de novos caminhos dentro do intelecto até encontrar a(s) solu¢ao(oes)

com um grau de confianca aceitavel.

4.5 Conclusao

O objectivo principal deste trabalho de doutoramento centra-se na definicao de um
sistema computacional (ou modelo computacional) denominado por intelecto vir-
tual (or arquétipo), que combina as vantagens associadas aos paradigmas, simbdlico,
conexionista e evolutivo, no sentido de optimizar o universo do discurso.

Na nossa abordagem o processo de aprendizagem é baseado na evolugao dos in-
dividuos, sendo construido através do processo de quantificacao da Qualidade da
Informacdo associada a um programa légico. Estes programas logicos representam
uma populagao de solugoes candidatas que modelam o universo do discurso. Na nossa
abordagem, a Programacao Genética e a Programacao em Logica Estendida nao ira
obter uma solucao para um problema particular, mas antes uma representacao logica
(ou programa) do universo do discurso a ser optimizado.

Com este modelo computacional para tratar informacao incompleta num ambiente

evolucionario, algumas vantagens podem ser apresentadas, nomeadamente:

1. Avaliar e qualificar em tempo real o conhecimento de cada entidade e selec-
cionar a ”éptima” (programa logico ou teoria) que modela o universo do dis-
curso e maximiza a Qualidade da Informacao associada ao conhecimento de

cada entidade em cada momento do processo evolutivo;

2. A seleccao dos caminhos mais promissores baseados na Qualidade da Informacao

que cada entidade transporta;
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3. Melhorar a tarefa computacional num ambiente evolucionario, no sentido de
resolver problemas através da seleccao dos melhores predicados baseados na

Qualidade da Informacao;

4. Através de uma nova representacao, é possivel aplicar os procedimentos da
algebra relacional [MUW2002] para as solugoes possiveis, seleccionado apenas

os melhores registos com um maior grau de confianga;

5. Usando os operadores de combinagao associados ao paradigma genético ou
evolucionario, é possivel encontrar novas solugoes para os problemas a resolver.

Neste caso procuramos descobrir as extensoes dos predicados do tipo ja referido.

Em termos praticos, no final da criagdo do modelo iremos alcancar um valor (e
uma teoria) que correspondera quantificagdo do universo do discurso optimizado ao
longo do tempo. Sabendo esse valor, o qual nao é uma probabilidade, mas sim
o valor da qualidade do conhecimento disponivel, é possivel obter a melhor teoria
légicomatematica (representada através de programas l6gicos) e consequentemente,

a melhor modelagao do problema em observacao.



“Let every man be respected as
an indiwidual and no man be idol-
ized”

[Einstein in His own words, Anne

Rooney, 2006]

Capitulo 5

Inteligéncia Evolucionaria -

Operacionalizacao do Sistema

5.1 Introducao

Através da utilizagdo do paradigma da Programagao em Ldgica FEstendida para a
representacao do conhecimento e disponibilizagao de mecanismos de raciocinio em
ambientes em que a informacao é incompleta, o principal objectivo deste trabalho é
descobrir quais as teorias (ou programas légicos) capazes de resolver (ou interpretar)
um determinado problema. Por outro lado, pretendemos criar um sistema capaz de
avaliar perante esse conjunto de teorias, quais as melhores para resolver um problema
especifico. Neste sentido, baseados nos formalismos apresentados no capitulo anterior,
pretendemos operacionalizar um sistema tirando partido do paradigma conexionista
e evolutivo, de modo a avaliar e seleccionar as melhores teorias logico matematicas
expressas através do paradigma simbolico. Através da apresentacao de um exemplo
simples, iremos descrever a forma de representar o conhecimento (em cendarios em
que a informagao é incompleta), assim como a aplicabilidade do mecanismo de in-
feréncia e da medida da Qualidade da Informag¢ao associada aos programas logicos
(materializados aqui através da Programac¢do em Ldgica Estendida). Na secgao 5.3
apresentamos o Virtuallnspector, um sistema que materializa o modelo computacional
especificado no capitulo quatro.

Iniciamos este capitulo através de um exemplo simples na drea dos sistemas de

gestao de bases de dados [MUW2002], de modo a apresentar a forma de imple-

131
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mentacao da representacao do conhecimento e mecanismo de raciocinio em ambientes
em que a informagao apresenta caracteristicas de imperfeicao. No final deste capitulo
apresentamos as conclusoes e trabalho futuro a realizar, no sentido de melhorar as

funcionalidades do Virtual Inspector.

5.2 Representacao da Informacao e Mecanismo de

Raciocinio

5.2.1 Representacao da Informacao

Neste trabalho de doutoramento utilizamos uma representacao muito proxima da
linguagem de programacao PROLOG [CM1981] [Brat1990] [SS1994]. Neste sentido,
podemos escrever uma cldusula na sintaxe PROLOG, onde o simbolo “< 7 ¢é sub-

We » 13 W

stituido por e “A 7 por “.”. Em termos de implementagao usando o PROLOG e
perante as defini¢oes apresentadas no capitulo quatro, torna-se necessario proceder a
definicao de alguns predicados que possam estender a linguagem de Programacdo em
Logica. Em primeiro lugar, é necessario definir uma sintaxe para a representacao da
negagao forte. Para o efeito utilizamos o simbolo “-(A4)”, para significar a negacao
explicita de A, ou seja, para representar que A é falso. O operador not (ou ”nao”)
é, por vezes, utilizado representando a negacao por falha. Contudo, em termos de
implementacao recorrendo ao PROLOG ja existe uma rotina com o mesmo nome
"not”. Por este facto, neste capitulo iremos utilizar a numenclatura ”nao” para nos

referimos a "not”, sendo aqui representado da seguinte forma:

nao( Questao ) :- Questao, !, fail.

nao( Questao ).

A representacao do Pressuposto do Mundo Fechado para os predicados, pode ser im-

plementado da seguinte forma:

-(X) :- nao(X),
nao(abducible(X)).
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Neste sentido, considerando o exemplo apresentado na seccao 4.4.5 a representacao
do Pressuposto do Mundo Fechado, por exemplo para o predicado ”suppliers” pode

ser descrito da seguinte forma:

-suppliers(X,Y,Z) :- nao( suppliers(X,Y,Z) ),
nao( abducible(suppliers(X,Y,Z))).

Seguindo a terminologia apresentada no capitulo quatro em termos da representacao
em Programacao em Ldgica Estendida, poderemos representar a informacao positiva

e negativa da seguinte forma:

suppliers(2,supplier2,60).
suppliers(3,supplier3,25).
-suppliers(4,supplier4,80).

em que os dois primeiros predicados representam a informagao positiva (conhecida
e verdadeira) e o ultimo representa a informagao negativa (conhecida, mas falsa).
Conforme apresentamos no capitulo quatro, para a representacao de informagao in-
completa temos trés tipos: informacao desconhecida, informacao desconhecida mas
possivel de ser seleccionada a partir de um conjunto de valores e, informacao descon-
hecida mas possivel de ser seleccionada um valor a partir de um conjunto de valores.
Para o primeiro caso, poderemos a titulo de exemplo, considerar que "o rating do
fornecedor com o identificador ’5’ é desconhecido e nao pode ser conhecido”, ou seja,
"nao se pode acrescentar informacao acerca do rating deste fornecedor”. Neste caso,

poderemos representar a informacao do seguinte modo:

suppliers(5,supplierd,not_permitted_to_known).
No entanto, neste caso temos de especificar um invariante que indique que esta in-
formacao é desconhecida. Isto pode ser realizado da seguinte forma:

abducible(suppliers(X,Y,Z)):-suppliers(X, Y,not_permitted_to_known).

null_value(not_permitted_to_known).

Por outro lado, torna-se necessario especificar um invariante que restrinja a insercao

de informacao associada a este "supplier”. Este invariante, pode ser especificado da
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seguinte forma:

+suppliers(X,Y,Z)::(solucoes((X,Y,Z), (suppliers(5,Y,Z),
nao(null_value(Z))),S ), comprimento( S,N ), N == 0).

em que o predicado ”solugoes”tem como objectivo simplicar a designacao do pred-
icado de pesquisa de todas as solucoes existentes na base de conhecimento. Este
predicado recorre ao predicado “findall” que é predefinido nos sistemas baseados em
PROLOG. A representacao de informacao desconhecida mas possivel de ser selec-
cionada a partir de um conjunto de dados, por exemplo, "o rating do fornecedor com
o identificador 1 € desconhecido, mas apenas pode ser seleccionado um valor a partir
do conjunto de possiveis valores 20 ou 40”. Esta situacao e o invariante que restringe

a escolha dos possiveis valores, pode ser representada da seguinte forma:

abducible(suppliers(1,supplier1,20)).

abducible(suppliers(1,supplier1,40)).

?((abducible(suppliers(X1,Y1,71)),abducible(suppliers(X2,Y2,72))),
- (abducible(suppliers(X1,Y1,71)),abducible(suppliers(X2,Y2,72)))).

Para a representacao da informacao desconhecida, mas possivel de ser escolhida a
partir de um conjunto de valores, sem qualquer restricao, ou seja, podendo ser se-
leccionado um valor individual ou em combinacao com outros valores do conjunto,
segue a mesma representacao da situacao anterior, mas sem a existéncia do invariante
acima representado.

Neste exemplo, torna-se também necessario definir as dependéncias de relaciona-
mento que permitem especificar a estrutura apresentada na secgao 4.9. Neste sentido,
o predicado “connection” tem como objectivo definir as ligagoes entre duas entidades,

podendo ser representado da seguinte forma:

connection(suppliers(A,B,C),companies(D,A,P,N,R)).
connection(suppliers(A,B,C),p_suppliers(A,P,R)).
connection(p-suppliers(A,P,R),companies(D,S,P,N,Z)).
connection(p_suppliers(A,P,R),products(P,N,C,Z)).
connection(companies(D,S,P,N,R),products(P,NP,C,PR)).

Em termos da actualizacao (ou evolucao) da informacao existente na base de con-

hecimento, a sua insercao nao pode ser directa, ou seja, a actualizacao da base de



5.2. Representacao da Informacao e Mecanismo de Raciocinio 135

conhecimento pode nao ser possivel caso existam restricoes que o impessam.

Neste sentido, um invariante pode ser definido em PROLOG, a partir de um
predicado légico que deve ser cumprido no acto de inserir a informacao. Assim, a
insercao de informacao na base de conhecimento podera ser implementada da seguinte

forma:

insert(P) : - assert(P),
inv(P).
insert(P) : - retract (P).

O predicado inv devera ser definido de forma a que seja verdadeiro quando todas as
restrigoes impostas a introducao de nova informacao sejam cumpridas. Como exem-
plo, implementemos o invariante de que nao é possivel na base de conhecimento o
valor de um dado atributo p, para o objecto a, a sua implementagao pode ser real-

izada da seguinte forma:

inv(p(X,Y)) :: solugoes(_,p(X,np), p(X,Y), Y\==np), []).

Em que o predicado solu¢oes pode ser implementado pelos predicados de recolha de
todas as solugbes para uma dada questao (e.g. por exemplo findall). Por exemplo,
para a indicacao de um invariante que reestringue a insercao de informacgao numa
determinada condigao, por exemplo nao permitir que seja inserido o rating para o

fornecedor com o identificador '5’, poderemos representar esta situagao desta forma:

+suppliers(X,Y,Z) :: (solucoes((X,Y,Z),(suppliers(5,Y,Z),nao(null_value(Z))),S),
comprimento( S,N ), N == 0 ).

Por outro lado, poderemos especificar um invariante estrutural no sentido de nao
permitir a insercao de conhecimento repetido. Poderemos representar esta situacao

da seguinte forma:

+suppliers(X,Y,Z) :: (solucoes( (X,Y,Z),(suppliers(X,Y,Z)),S ),
comprimento( S,N ), N == 1 ).

Adicionalmente, torna-se por vezes necessario, especificar a situacao de determinado
invariante que assegure a integridade referencial, por exemplo nao admitir que mais

do que dois "suppliers”existem para um mesmo identificador. Esta situagao, pode
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ser representada da seguinte forma:

+suppliers(X,Y,Z) :: (solucoes( (X),(suppliers(X,Y,Z)),S ), com-
primento( S,N ), N =< 2 ).

No sentido de efectuar o calculo da medida da Qualidade da Informacao descrita
na seccao 4.3.2, em especial para o cédlculo da card-combination de n elementos em

conjutos de k elementos. A férmula do calculo é dada por:

ok gm _fnY 7!
Cn, k) = C; = C{ = .Ch = (k) = m

Uma forma de representar esta férmula podera ser através da especificacao do

seguinte predicado:

cardCombination(N,K,R) :- factorial(N,N1),
factorial(K,K1), R1 is N-K,
factorial(R1,N2),
Ris (N1 / (K1*N2)).

em que o predicado factorial, corresponde ao calculo do factorial de N elementos.
Este e os restantes predicados que complementam a representacao do conhecimento
¢ descrita com mais detalhe no anexo B.

Para efectuar uma prova de uma questao (), deve ser utilizado o meta predicado
demo apresentado na definicao 7. A implementacao deste meta-interpretador pode

ser expressa da seguinte forma:

demo(Questao, verdadeiro) : - Questao.
demo(Questao, falso) : - nao(Questao).
demo(Q, desconhecido) : - nao(Questao),

nao(-Questao).
Tendo em consideragao a representacao do conhecimento acima descrito, assim

como o demonstrador de teoremas, estamos em condig¢oes de colocar ao sistema a
interpretacao da questao "Quais os fornecedores que esto em condi¢oes de fornecer
produtos de cor preta”. Neste sentido, pretendemos que o sistema interprete a seguinte
questao (27):
¢ interpretar([suppliers(X,Y,Z), (p_suppliers(X,P,R),R>0),
products(P,NP,black,Pr)],L).
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Depois de submetida a questao, o conjunto de solugoes é o seguinte:

L=[Cendrio 1, Cendrio 2, ..., Cendrio n/

Neste exemplo, cada um dos cendrios (ou solugdes) é descrito da seguinte forma:

Cendario 1 = {(X=1, Y=supplierl,  Z=20, P=50, R=200,
NP=productl,Pr=200)} :: 0.2316

Cendrio 2 = {(X=1, Y=supplierl, Z=20, P=50, R=400, NP=productl,
Pr=200)} ::0.2516

Cendrio 3 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, P=50, R=200, NP=productl,
Pr=200)} :: 0.2316

Cendario 4 = {X=1, Y=supplierl, Z=20, P=50, R=400, NP=productl,
Pr=200)} :: 0.2316

em que, para cada cenario é calculada a qualidade da informacao associada, sendo

apresentado anteriormente na forma Cendrio n = {”Instanciagio do universo do

discurso que modela o problema em observacdo ”

2 Qol}. Por outro lado, se preten-
dermos colocar a questao ”Quais os fornecedores que no passado forneceram produtos

de cor preta”. A questdo a colocar ao sistema é (28):

interpretar([suppliers(X,Y,Z),companies(A,X,P,N,R),
products(P,NP,black,Pr)], L).
Depois de submetida a questao, o conjunto de solugoes e a sua quantificacao (quali-

dade da informagao associada) é o seguinte:
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Cendrio 1 = {(X=1, Y=supplierl, Z=20, A=2, P=50, N=company?2, R=[40],
NP=product1, Pr=200) :: 0.189}

Cendrio 2 = {(X=1, Y=supplierl, Z=20, A=2, P=50, N=company?2, R=[50],
NP=productl, Pr=200) :: 0.189}

Cendrio 8 = {(X=1, Y=supplierl, Z=20, A=2, P=50, N=company?2, R=[60],
NP=product1, Pr=200) :: 0.189}

Cendrio 4 = {(X=1, Y=supplierl, 7Z=20, A=2, P=50, N=company2,
R=[40,50], NP=productl, Pr=200) :: 0.181}

Cendrio 5 = {(X=1, Y=supplier1, Z=20, A=2, P=50, N=company?2, R=[}0,
60/, NP=productl, Pr=200) :: 0.181}

Cendrio 6 = {(X=1, Y=supplierl, Z=20, A=2, P=50, N=company?2, R=[50,
60/, NP=productl, Pr=200) :: 0.181}

Cendrio 7 = {(X=1, Y=supplierl, Z=20, A=2, P=50, N=company2, R=[40,
50, 60], NP=product1, Pr=200) :: 0.179}

Cendrio 8 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[40],
NP=product1, Pr=200) :: 0.189}

Cendrio 9 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[50],
NP=productl, Pr=200) :: 0.189}

Cendrio 10 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[60],
NP=product1, Pr=200) :: 0.189}

Cendrio 11 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[40,
50|, NP=productl, Pr=200):: 0.181}
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Cendrio 12 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[/0,
60/, NP=productl, Pr=200):: 0.181}

Cendrio 13 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[50,
60], NP=productl, Pr=200):: 0.181}

Cendrio 14 = {(X=1, Y=supplierl, Z=40, A=2, P=50, N=company?2, R=[}0,
50, 60], NP=productl, Pr=200):: 0.179}

Neste exemplo, tendo em consideragao os resultados obtidos para cada uma das
questoes, poderemos seleccionar a melhor teoria que modela o universo do discurso
em termos da interpretagao das questoes colocadas ao sistema. Por exemplo, para a
segunda questao, a relacao de ordem da qualidade da informacao associada a cada

cenario C; que interpreta a questao a seguinte:

Ci< Gy <03 <Cg <09 <010 <C7 <Ciy <Cy <O5 <06 <C11<Cha <013<C7

em que C, <C, <C,.... <C, significa que o valor de C, é superior a C, e assim
por diante.

Neste sentido, tendo em consideracao a relacao de ordem da qualidade da in-
formagao associada a cada cendrio capaz de interpretar (ou resolver) a questao,
poderemos seleccionar o cenario que maximiza a qualidade da informacao. Se con-
siderarmos intimeras dependéncias de relacionamento entre as entidades, assim como
considerar que as questoes colocadas envolvam vérias entidades, o valor da qualidade
da informagao vai evoluindo ao longo do processo de inferéncia e, seguindo a selecgao
da(s) melhore(s) teorias (através de um threshold da Qol minimo), no final do pro-
cesso evolutivo para a resolucao de um determinado problema iremos obter a melhor
teoria logico matematica que maximiza o universo do discurso.

Por outro lado, a medida da ol pode ser também aplicada a situagoes em varios
atributos dos registos de uma relagao de uma base de dados possa conter informaccao

incompleta. Este problema de generalizacao da informacao incompleta aplicada a um
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ou a varios atributos, é aqui solucionada através da escolha dos melhores registos de
uma relagao e s6 depois escolhendo o melhor cendario para a extensao da relagao.

Na seccao seguinte iremos apresentar o Virtuallnspector, um sistema protétipo que
operacionaliza os conceitos apresentados no capitulo quatro no que se refere a aplica-
bilidade da Inteligéncia Evolucionéaria. Tendo em consideracao as duas questoes colo-
cadas ao sistema apresentadas nesta secgao, nomeadamente a (27) e (28), através da
conjugacgao dos paradigmas simboélico, evolutivo e conexionista, o sistema ird apren-
der novo conhecimento, sendo exemplificada a descoberta de uma nova questao (26)

e, por conseguinte novo conhecimento a disponibilizar ao utilizador do sistema.

5.2.2 Tratamento da Evolugao Temporal da Informacao

Tradicionalmente, as bases de dados acumulam informacao ao longo do tempo, po-
dendo em derminadas stuagoes a informacao de uma entidade (ex. ”supplier”) ser
alterada (ou negada) consoante os vérios estados de evolu¢ao da informacao ar-
mazenada nessas base de dados. Por este facto, torna-se necessario modelar as al-
teragoes da informacao ao longo do tempo.

Seguindo a abordagem deste estudo, uma solugao para proceder a esta modelagao
passa pela utilizagao da negacao aplicada a um tuplo ou registo da base de dados.
Em termos da deducao em bases de dados, uma actualizacao de informacao negativa
pretende-se que seja implicita no presente se a contraparte positiva nao esteja ex-
plicita no presente, isto é, a falha na pesquisa de uma instancia do tuplo ou registo
de uma relacao significa que a negacao do tuplo é verdadeira. Desta forma, podere-

mos assumir [Nev1984] que:

“se uma cldusula p’ nao € uma consequéncia logica dos dados na base de dados

entdo infere ‘not p’”

Por sua vez, numa base de dados légica é desejavel assegurar que a acumulagao
de informagao adicional nao altera a consisténcia da informacao existente na base de
dados. Por este facto, a base de dados devera conter todos os registos de todas as
transaccoes que ocorreram até ao actual momento, devendo o sistema ser responsavel
por permitir a dedugao da informagao em qualquer altura.

Considerando o exemplo exposto neste trabalho (secgao 4.4.5), cada rela¢ao do
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modelo de dados é estendida com um atributo adicional denotando o nimero do es-
tado (ou etiqueta temporal), sendo a actualiza¢ao da informagao ao longo do tempo
realizada através da atribuigao do operador "nao” (aplicacao ao registo da negagao).
Por exemplo, as relagoes apresentadas na figura 4.9 passarao a conter mais um atrib-

uto referente a etiqueta temporal da informacao:
1. suppliers(time,#idS, nameS,ratingS)
2. p_suppliers(time, #idS,#idP, plafond)
3. companies(time, #1dC,#idS, #idP,nameC,ratingC)

4. products(time,#idP,nameP, Color, Price)

em que o atributo time, corresponde a representacao do tempo em que o registo

foi criado ou actualizado.
Tendo em consideracao esta representacao, quando o tuplo ou registo p(t,a;, as,
.., a,) é removido, a base de dados é actualizada com o tuplo nao p(t,a;,as, ..., a,)
indicando que este foi removido num momento ¢. Por exemplo, se considerarmos que
a informacao contida num momento t=0 da base de conhecimento for a apresentada
no programa 1, poderemos actualizar a sua estrutura no sentido de Representar
o Conhecimento em termos das extensoes do predicado suppliers com

evolugdo temporal da informacgao {
( o suppliers(T,X,Y,Z)« nao suppliers(T,X,Y,Z) ,
nao abduciblesyppiiers (T,X,Y,Z)) .
abduciblesyppliers (0,1, supplier1,20)

abduciblesyppiiers (0,1, supplier1, 40) ,



5.2. Representacao da Informacao e Mecanismo de Raciocinio 142

?((abducz.blesuppliers (TyXl ’ Y17Z1) v abducjblesuppliers (T; X2; YQ;ZQ))
A T (abduc'iblesuppliers (T;le Ylyzl) A abduc’iblesuppliers (T7X27 YQ}ZQ))) A

suppliers(0,2,supplier2,60) ,

suppliers(0,3,supplier3,25)

Se considerarmos que a informacao referente a cotagao do supplier com o iden-
tificador “1” passou a ser conhecida num momento t=1, a base de conhecimento
sera actualizada sendo inserido o novo tuplo e aplicado o operador "nao” a0 mesmo
tuplo com o mesmo identificador num momento anterior. No exemplo seguinte, a
informagao do ”supplier!”no momento t=0 era desconhecido, passando a ser con-
hecido no momento t=1. Neste caso a informagao no momento t=0 ¢é actualizada

com o operador "nao”e o registo do momento ¢t=1 ¢é inserido na base de dados:

{
( = suppliers(T,X,Y,Z)< nao suppliers(T,X,Y,Z) ,

nao abduciblesyppiicrs (T,X,Y,Z))

nao abduciblesyppiiers (0,1, supplierl,20) .
nao abduciblesyppiicrs (0,1, supplierl, 40)

nao ?((abduciblesyppiicrs (0,X1,Y1,21) \, abduciblesyppiiers (0,X2, Y2,25))
A T (adeCiblesuppliers (07 Xl; YI;ZI) A adeCiblesuppliers (07 XQ; YQ;Z2))) A

suppliers(1,1,supplier1,55) ,
suppliers(0,2,supplier2,60) ,

suppliers(0,3,supplier3,25)

Em termos de pesquisa de informacao, torna-se necessario definir um mecanismo
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de inferéncia no sentido de aceder a um registo de uma base de dados num determi-
nado momento t. Este mecanismo geral de pesquisa poderd seguir uma estratégia da

seguinte forma:

pesquisa-tuplo(t, ay, ..., a,) - p(t, a, ..., ap),
nao p(t, ai, ..., a,),
pesquisa-tuplo(t-1, ay, ..., ay).

em que a pesquisa de um tuplo numa entidade num momento ”¢”, corresponde ao tu-
plo encontrado nesse momento com informacao positiva ou negativa. Caso contrario
a pesquisa ira procurar o tuplo num tempo anterior. Em termos de implementacao

7 /77

deste mecanismo através do PROLOG), utilizamos o simbolo que corresponde a

um operador denominado por ’

"cut”, que permite "parar”’o processo recursivo de
inferéncia.
Seguindo esta representacao, por exemplo para a relacao "suppliers”, o mecan-

ismo de pesquisa de informacao podera ser representado da seguinte forma:

pesquisa-suppliers(t, ai, ..., a,) - suppliers(t, ai, ..., a,),
nao suppliers(t, ay, ..., a,), !

pesquisa-suppliers(t-1, ai, ..., a,).

Deste modo, este predicado ird percorrer a base de dados temporal iniciando
a pesquisa de solugoes a partir do tempo ¢ até ao estado inicial, isto é, pesquisa
a existéncia do tuplo ”supplierl”durante um intervalo ¢’ até t (em que t'<t). A
pesquisa é bem sucedida se o registo do ”supplierl”for encontrado num momento
"t inferior a ”t”e nao foi removido (ou actualizado) antes do momento ”¢”.

Por sua vez, também se torna necessario contemplar a pesquisa de informacao
negativa (ver seccao 2.4.3). Este mecanismo neste tipo de pesquisa podera ser repre-

sentado da seguinte forma:
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pesquisa-Not_tuplo(t, ai, ..., a,) - - p(t, a1, ...,a,),
nao - p(t, ai, ..., a,), .
pesquisa-Not_tuplo(t-1, ay, ..., ay).
em que o simbolo “-“ denota falsidade, tal como o ja apresentado neste capitulo.

Neste sentido e de modo a implementar esta estratégia, no anero C apresentamos o
meta-interpretador logico para tratar a evolucao temporal e a negagao explicita.
Em termos de consulta de informagao relacionada com um predicado ”p” devera
ser traduzida como uma pesquisa da questao usando o predicado ” pesquisa-tuplo”, en-
quanto que qualquer questao a contemplar a negacao de um tuplo devera ser traduzida
usando o predicado ” pesquisa-Not_tuplo”. Neste sentido, as regras de inferéncia serao
sistematicamente orientadas na pesquisa pela cldusula mais recente na base de dados
enquanto que a questao nao for provada ou refutada. Assim, é possivel representar a
resposta de uma questao colocada por um utilizador fazendo a distingao entre uma
proposicao que é sempre verdadeira no dominio do discurso e de uma questao que
¢é verdadeira num determinado momento do tempo. Desta forma é contemplado o
raciocinio por defeito do tipo ”Se alguém se torna wm ’supplier’ numa companhia
num determinado tempo t’ e nao o foi num momento anterior, ele continuard a ser
um ’supplier’ neste momento”. Assim é assegurada a persisténcia dos dados ao longo
do tempo. Como exemplo, poderemos considerar os seguintes trés tipos de questoes

colocadas a base de conhecimento:

1 — "Ha actualmente fornecedores que fornecem produtos de cor preta?”.
2 — "Houve algum fornecedor que forneceu produtos de cor preta?”.
3 — Hd mais fornecedores que forneceram produtos de cor preta no passado do

que actualmente?”.

A primeira questao podera ser respondida pela consulta da informagao contida na
base de conhecimento no actual estado. A segunda pela consulta da informacao nos
estados anteriores, enquanto que a resposta a terceira questao podera ser realizada
pela avaliacao das duas pesquisas sobre o estado actual e os estados anteriores da
informagao existente na base de dados.

Em suma, apresentamos aqui que o nosso trabalho contempla as questoes associadas
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ao tempo e a negacao explicita em relacao a informacao armazenada numa base de
dados. Com base no exposto nesta seccao, as alteragoes efectuadas a uma base de
dados sao explicitamente representadas por uma etiqueta temporal nas clausulas (ou
registos) de uma base de conhecimento (ou base de dados). O tempo é representado
como uma série de informagao descrevendo o universo do discurso ao longo dos varios
estados de tempo, em que os componentes das relagoes sao definidos por predicados
da légica de primeira ordem aplicado a bases de dados com registo temporal da in-
formacao, podendo ser contemplado em cada neurénio do intelecto virtual na resposta
a questoes colocadas ao longo do tempo. Neste sentido, e tendo em consideracao a
nova representagao da informagcao (ver secgao 4.4.5) é possivel estender a linguagem
SQL (apresentada na secgao 4.4.5) aplicada a bases de dados dedutivas contemplando

a questao temporal em termos de registo da evolucao da informacao.

5.3 Virtuallnspector

5.3.1 Motivacgao

Ao longo deste documento foram apresentados varios conceitos tedricos associados ao
modelo computacional evolutivo para a criagao de intelectos virtuais, que tem como
objectivo a pesquisa de solucoes para um determinado problema e consequentemente,
encontrar a melhor formalizagao 16gico matematica para resolver (ou interpretar) um
determinado problema colocado ao sistema.

Contudo, apesar do sucesso da aplicabilidade das técnicas ou abordagens associ-
adas aos paradigmas evolutivo e conexionista, neste trabalho consideramos relevante
a criacao de um sistema prototipo que permitisse de uma forma visual, ilustrar todo
o processo evolutivo na resolucao de problemas segundo os formalismos abordados
neste trabalho. Na secgao seguinte iremos apresentar o Virtuallnspector, um sistema
(ou Framework) que permite visualizar a criacao de intelectos virtuais através da
materializagao do problema segundo a Programacao em Ldogica Estendida, tirando

partido do envolvimento dos paradigmas acima referidos.
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5.3.2 Implementacao

O Virtuallnspector corresponde a um sistema prototipo com o objectivo de apresen-
tar aos utilizadores uma forma visual para a criagdo de intelectos virtuais (similar
a uma rede neuronal evolutiva), que permite obter as melhores teorias (ou progra-
mas l6gicos) para a resolu¢do de um problema. Conforme referimos, a base formal
deste sistema assenta nos paradigmas simbolico, através da Programac¢ao em Ldgica
Estendida para a representagao do conhecimento e mecanismo de raciocinio, e os
paradigmas evolutivo e conexionista para a componente dinamica e arquitectural do

sistema.

JAVA framework

Armazenamento na
memoria de casos

PROLOG Module

Actualizagéo da Geragao de todos os Seleccionad(os) Instanciagéo do Intelecto
Base de Ui 4 cendrios (descrigdes do o(s) Melhor(es) Virtual através do processo
Conhecimento Blivsi[:r:oo Uni do Di —*! Cenario(s) quea ||~ 7| de inferéncia, usando os
quantificados com a Qol Qol transporta cenarios e validando a Qol
Melhor Cenério que
- - T Qol transporta
Criagéo Arquitectural do é g
Submissdo da Questéo a Intelecto Virtual
Questéo para a interpretar =
resolugdo de um ) Processo Evolucionario
roblema |

Figura 5.1 -— Virtuallnspector — Arquitectura.

O VirtualInspector foi desenvolvido na linguagem de programagao JAVA (versao 1.6)
com uma interligacao com um médulo PROLOG orientado para a representacao do
conhecimento e mecanismo de inferéncia. A sua arquitectura é ilustrada na figura
5.1, sendo tipicamente um diagrama de componentes em caixa, representando os
principais componentes sobe os quais a implementacao foi dividida. A arquitectura
assegura o fluxo processual da criagao do intelecto virtual apresentado na figura 4.3.

As entradas do sistema correspondem a actualizacao da informagao na base de

conhecimento e a submissao de questoes a resolver (ou a interpretar), enquanto que
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a saida corresponde as solugoes (programas lgicos) que maximizam a Qol para a
interpretacao da questao em observagao.

A framework JAVA foi utilizada pela sua potencialidade em poder ser disponi-
bilizada em varias plataformas aplicacionais, assim como pelas suas vantagens em
termos de visualizacao em trés dimensoes de graficos dinamicos, permitindo disponi-
bilizar uma forma visual e interativa com o sistema. Por outro lado, o JAVA foi
utilizado na implementacao das metodologias associadas aos paradigmas evolutivo

e conexionista com a interligagdo do paradigma simboélico implementado em PRO-
LOG".

[ Virtual Intellects - ®2010, Jorge Ribeiro and José Neves =5
File Window

=] using Extended Logic Programming =2 K 5 Analysing Virual inteicts =g X
Loadea Fie: ]

B _ Structural - Instantiated.
Knowledge Base | Debug i

suppliers (4 supplierd 80) =

e Informa= =0 Desconhecida

OQUTPUT

(d)

*
\
1
|
%
»

e Projog Syntax:
xample:?- demo{(tch(X1,Y1), fever(X1,Y2), pain(X3,Y3)).R)

NIVEL_1

(b) intrpretar(suppliers(X.2) companies(AX PN R), producls(P NP black Pr, L

Submit

Result

Results | Debug | Al Soluions | Tipical Questions |

=20, A=2, P=50, N=company2, R=[40] =

[~ ([ General nformation | Connection | Layer
.

Hide Time Axis

Figura 5.2 - Virtuallnspector — Interface Principal.

Assim que a aplicacao é carregada, é disponibilizado ao utilizador uma interface
simples e intuitiva para a utilizacao do sistema. O sistema esta dividido em cinco
areas: uma referente ao carregamento da informagao inicial para a base de conhec-
imento (figura 5.2 (a)), outra referente a parte de submissao das questdes (figura
5.2 (b)), outra referente a disponibiliza¢ao das solugoes e visualizagao do ”debug”do
processo de inferéncia (figura 5.2 (c)), outra referente a visualizagdo dos intelectos

estruturais e de instanciagao (figura 5.2 (d)) e outra referente a disponibilizagao de

Lusando o Swi-Prolog [Swi2010] versdo 5.10 e Sicstus-Prolog [Sic2010)
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funcionalidades para a visualizagdo a trés dimensoes dos intelectos virtuais (figura
5.2 (e)).

Em termos de utilizacao, o utilizador para carregar uma base conhecimento devera
seleccionar a opc¢ao "File”, sendo-lhe disponibilizada a possibilidade de carregar a
informacao a partir de ficheiro (PROLOG) ou através de uma ligacao a uma base de
dados. Depois de carregada a informacao, o sistema esta preparado para se invocar
uma questao para interpretacao.

A figura 5.3 apresenta com mais detalhe o carregamento da informacao ilustrada
na figura 5.2 (a). Na figura 5.3 (a) apresenta-se a representacao do conhecimento do
exemplo apresentado na secgao 4.4.5, a qual é baseada na Programac¢ao em Ldgica
FEstendida utilizada neste trabalho, enquanto que a figura 5.3 (b) apresenta o exemplo

da especificacdo da questao (25) a submeter ao sistema.

| =] Virtual Intellects - @2010, Jorge Ribeira and José Neves
File Window

E Knowledge Representation using Extended Logic Programming
Loaded File: Ditestes\Exemplos-FicheirosProlog\relationalDataModel.

Knowledge Base rDebug |

suppliers{4,supplierd 80). =)
|%7—————————— ---- -
|% Representa”Zo de InformaZ Zo Desconhecida ||
e e ee = = - - - =
(a) abducible(suppliers(1,suppliert 20)).

abducible(suppliers(1,suppliert 40)).
|%7—————————— ---- -
|% Especifica” Zo do Invariante XOR

L
?({abducible(suppliers(X1,Y1,21)),abducible(suppliers(X2 Y2 22})),

- (abducible(suppliers{X1,Y1,Z1})abducible(suppliers(X2,Y2, 72)})).
|%7~~~~~ —mmmes
|% Representa”Zo de InformaZ o do Tipe MZo Conhecido

% Ex: O rating do supplier com o identificador '5° Z desconhecido e
|% nZo pode ser conhecido
. |
unnliars(6 sunnliarfnot_narmitted tn koo x|
Il | [*]
Submit questions using the Proiog Syntax:
For example:?- demol(itch{X}1,Y1}, fever(X1,Y2), pain{X3,Y3)),R)
(b) |mierpratar[[suppIiersO(,Y,Z},Eﬂmpanies[A,X,F’,N,R), producis(P,NP black Pr)], L) ‘

Submit | | ‘

Figura 5.3 - Virtuallnspector — Carregamento da Informagao e submissao de
questoes.

Tal como apresentamos no inicio da seccao 4.4.1, depois de submetida uma questao,

o Virtuallnspector ird criar dois intelectos: um arquétipo estrutural referente a repre-
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sentacao das entidades envolvidas no processo de inferéncia para a interpretacao da
questao, e outro referente ao processo de instanciagao do arquétipo estrutural para
a obtengao das solugdes. A figura 5.2 (d) ilustra o intelecto virtual (ou arquétipo)
estrutural das entidades (ou predicados) envolvidos na interpretagao da questao (25).
Esta representacao em grafo corresponde ao intelecto ilustrado na figura 4.17 2 refer-
ente ao intelecto estrutural criado para a interpretacao da questao (25). Tal como o
intelecto da figura 4.17, o arquétipo ilustrado na figura 5.2 (d) contém quatro niveis.
O primeiro (input) contém as entidades representadas no universo do discurso (neste
caso quatro) e as suas relagoes, sendo activados apenas trés neurdnios envolvidos
na interpretagao da questao (25), nomeadamente ”suppliers”, ”companies’e ”prod-
ucts”. No nivel um, os dois neurdnios correspondem a relagao entre essas entidades,
nomeadamente ”companies”e ” products”e, ”suppliers”e ” companies”. Neste caso, no
nivel dois o Uinico neurdnio realiza a uniao entre os neurénios do nivel um.

Result

[ Results | Debug | Al [ Tipical Q |

Cendrio 1={(X=1, Y=supplier1, Z=20, A=2, P=50, N=company2, R=[40],
MP=productt, Pr=200):: 0.189}

[»

Cendrio 2 = {{X=1, Y=supplier1, 7=20, A=2, P=50, N=company2, R=[50],
MP=productt, Pr=200) :: 0.159}

(C) Cendrio 3 = {{X=1, Y=supplier1, 7=20, A=2, P=50, N=company2, R=[60],
MP=productt, Pr=200) :: 0.159}

Cendrio 4 = {{X=1, Y=supplier1, 7=20, A=2, P=50, N=company2,
R=]40,50], NP=product1, Pr=200) - 0.181}

Cendrio 5 = {{X=1, Y=supplier1, Z=20, A=2, P=50, N=company2, R=[40,
60], NP=product1, Pr=200) = 0.181}

Cendrio 6 = {{X=1, Y=supplier1, Z=20, A=2, P=50, N=company2, R=[50,
60], NP=product1, Pr=200) = 0.181}

Figura 5.4 - Virtuallnspector — Apresentacao das solugoes para a interpretacao do
problema.

Como saida é criado um neurénio (output) que interliga com o neurénio da camada
inferior (nivel dois), permitindo definir a estrutura de um intelecto virtual para ser
utilizado no processo de inferéncia para a instanciacao das variaveis® (ou termos) dos

predicados envolvidos na questao submetida ao sistema (figura 5.2 (b)), neste caso

2ilustracao a verde, uma vez que a azul corresponde & actualizacdo do intelecto criado para a
interpretacgdo da questdo (24,) o qual é ilustrado na figura 4.11.

3instanciacao dos termos dos predicados (ou varidveis) corresponde & atribuicdo de valores para
esse predicado. Por exemplo, a instanciagdo dos termos do predicado suppliers(X,Y,Z), corresponde
a atribuicao de valores para X, Y e Z. Se considerarmos que poderemos ter extensoes ao predicado
(i.e. valores desconhecidos), poderemos atribuir varios valores em combinagao para X, Y e Z.
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obter o valor das variaveis para os predicados ”suppliers”, ”companies”e " products”.
Na figura 5.4 ilustra-se a apresentagao das solugoes para a interpretagao da questao
submetida ao sistema (25).

Depois de submetida a questao e criado o intelecto arquitectural (figura 5.2 (d))
que define a abstracgao das entidades envolvidas na interpretacao da questao, este
intelecto é instanciado com os predicados e as suas extensoes, no sentido de executar
o processo de inferéncia e atribuir significado as variaveis ou termos dos predicados,
permitindo obter as solugoes (figura 5.4) que interpretam a questao em observagao
(figura 5.3 (b).

Durante o processo de inferéncia os neurénios do arquétipo estrutural sao instan-
ciados. Em cada um deles é executada a questao que se apresenta como entrada,
sendo calculada a QoI sobre as extensoes dos predicados que modelam o contexto do
universo do discurso existente nesse neurénio. Por exemplo, na camada de entrada
do arquétipo estrutural, a questao (ou lista de problemas) que se coloca é interpretar
a questao (25). Tendo como orientacao o arquétipo ilustrado na figura 4.17, nos dois
neurédnios do nivel um, a questao colocada a um neurénio é obter a instanciacao dos
termos dos predicados ”companies”e ”products”, e no outro neurénio dos predicados
”suppliers”e ”companies”. Por sua vez, a questao a interpretar no neurénio do nivel
dois é instanciar os termos dos predicados ”suppliers”, ”companies”e ”products”, os
quais, neste exemplo, foram ”transportados”dos neurdénios da camada inferior.

No decorrer do processo de inferéncia, os termos dos predicados sao instanciados
em cada neurénio. Contudo, tal como apresentamos na seccao 4.2.3, poderao existir
extensoes dos predicados que originem que a instanciagao de um termo de um predi-
cado possa assumir varios valores. Por este facto, para responder & questao colocada
no mput do sistema, irdo ser efectuados varios ” caminhos” pelo intelecto arquitectural
consoante o tipo de extensoes existentes em cada predicado envolvido na interpretacao
da questao. Por sua vez, em cada neurénio sera avaliada a qualidade da informacao
do programa légico correspondente ao contexto que modela o universo do discurso
para responder & questao submetida a esse neurénio. Se a medida da Qol estiver
abaixo de um valor predefinido, o processo de instanciacao desse caminho terminara,
pois apesar de ainda se poder continuar o processo de instanciagao noutros neuronios,
a qualidade que esse caminho transporta nao oferece uma qualidade desejavel e, por
isso, o processo deste caminho em particular termina o processo de instancacao.

A figura 5.5 (a) ilustra a representagao grafica da instanciacao do intelecto da
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File

] Knowledge Ropresentation sing Extonded Logic Programming =& 5 Analysing Viral nollects =@ K

Loaded File: T I
Instantiated- Virtual Intelect || Structural - Virtual Intelect

Knowledge Base | Debug

suppliers(4 supplier4,80;

OUTPUT

(b

Submit questions using the Prolog Syntax:

For i 1), fever(X1,Y2), pain(X3,Y3),R)

interpretar(isuppliers(XY.),companies(A X P.N R), products(P.NP black Pr, L

submit

Result

“Resuts | Debug | Allsoutons | TicalGuestons

(C1<C2 <C3 <C8 <C9 <C10 <C7 <C14 <C4 <C§ <C8 <C11<C12 <C13<CT

(a)

Connection | Layer

Rotate Graph Black and White Graph
Hide Grids

Hide Lines

Hide Labels

[] Hide Layer Labels

Hide Time Axis

Figura 5.5 - Virtuallnspector — Instanciagao do arquétipo estrutural para a
interpretacao do problema em observagao.

figura 5.2 (d). A camada de entrada corresponde a questao colocada ao sistema (25) e,
em cada camada intermédia da rede sao criados neurénios consoante as extensoes dos
predicados envolvidos na interpretacao da questao. Por este facto, em consonancia
com o intelecto virtual arquitectural ilustrado na figura 5.2 (d), sdo encontradas vérias
solugoes para a questdo em observac¢ao, nomeadamente catorze (descritas na secgao
5.2.1 e detalhadas no anexo A). No entanto, foram seleccionadas apenas as melhores
seis solugoes (ou cendrios), uma vez que, por um lado, interpretam a questao colocada
ao sistema e por outro, maximizam a (Qol, uma vez que o limite minimo foi definido
como 70.185”. Essas solugdes s6o apresentadas na figura 5.5 (a) através da criagao
dos neurénios da camada de output, correspondendo a instanciagao dos termos dos
predicados que envolvem a questao em observagao, nomeadamente Cy, Cs, C3, Cg,
Cy e (g, os quais foram apresentados na secgao 5.2.1.

Por outro lado, no sentido de auxiliar a visualizagao a trés dimensoes, este prototipo
disponibiliza um conjunto de funcionalidades (figura 5.2 (e)) que permite por exemplo
organizar os neurénios de cada camada (ex. forma circular, esférica), ampliar a visu-
alizac@o para ”consultar”a estrutura do neurénio (tal como ilustrado na figura 4.5),

activar ou desactivar a identificacao das camadas e dos neurdnios, entre outras fun-
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cionalidades bésicas existentes em termos de visualizagao de grafos a trés dimensoes.

Como exemplo da aplicabilidade dos conceitos abordados neste trabalho, con-
siderando as duas questoes colocadas, nomeadamente a (27) e (28), o sistema ird
proceder a execucao do processo de inferéncia e, consequentemente seleccionar as
melhores teorias 16gico matematicas. Tal como apresentamos na seccao 4.4.6 o sis-
tema ird proceder a sua componente evolutiva, partindo das melhores teorias obtidas
nesta primeira fase para a resolugdo do problema (interpretacao das duas questoes

do exemplo) e descobrir novos relacionamentos.

(a) (b) (c)

Figura 5.6 - Virtuallnspector — Exemplo da evolugao do itelecto arquitectural.

No seguimento do apresentado na seccao 4.4.6, a figura 5.6 ilustra a evolugao do
intelecto e a consequente aprendizagem de novo conhecimento, sendo a sua estrutura
autoorganizada. Na figura 5.6 ilustra-se cada um dos intelectos para cada uma das
questoes (27), (28) e (26), através dos intelectos (a), (b) e (c) respectivamente. Por
outro lado, na figura 5.7 ¢é ilustrado o arquétipo da sua instancia¢gdo aquando da

invocagao da questao (28).
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[ VirtualIntellects - @2010, Jorge Ribeiro and José Neves [EREE
File Window

5 Knowiedge using Extended Logic, ] 5 Analysing Virtual intelects =&
Loaded Fie: D Example_RelationDatatiodeLpi

[ Virtual Universe | Debug |
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Result

Resuits | Debug | All Solutions
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Figura 5.7 - Virtuallnspector — Instanciacao do intelecto arquitectural.

Através deste sistema, o utilizador tem a possibilidade de "navegar”sobre o pro-
cesso de inferéncia e avaliar as melhores teorias que modelam o universo do discurso
em cada entidade. No final da instanciacao do arquétipo, na camada anterior a de
saida, sado constituidos todos os cendrios (Anexo A) referentes a interpretagao da
questao. Na camada de saida irao imergir apenas aquelas que maximizam o universo
do discurso.

Por outro lado, com base nesta nova reorganizacao, a resposta a uma nova questao,
podera seguir percursos diferentes, sendo encontradas novas solucoes capazes de re-
sponder as mesmas ou a novas questoes, em que o processo de avaliagao da evolucao é
efectuado através da medida da qualidade da informacdo analisada em cada entidade
do arquétipo. Por fim, as entidades da camada de saida apresentam as melhores

teorias logico matematicas que maximizam o universo do discurso.

5.3.3 Acompanhamento do processo de inferéncia

Em termos de utilizacao, o PROLOG funciona como uma ”caixa negra”’onde sao
invocados predicados, sendo devolvida a instanciacao das varidveis do predicado in-

vocado. Apesar de se puder utilizar um predicado especifico para efectuar o ” trace” da
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execucao dos predicados, o PROLOG nao permite a partir de uma linguagem de pro-
gramagao externa aceder ao processo interno de execucao dos predicados. Por este
facto, torna-se dificil acompanhar o processo de execucao dos predicados a partir
do exterior da plataforma do PROLOG. No sentido de colmatar esta limitacao, de-
senvolvemos uma ” script”ou conjunto de instrugoes, que apos inseridas na base de
conhecimento, todo o processo de execucao do PROLOG é armazenado internamente
numa lista, permitindo desta forma aceder a informacao de todo o ” trace” de execugao

a partir de um programa externo. A lista de instrugoes a seguinte:

=dynamic traceList/1.
prolog_trace_interception(Port, Frame, _PC, continue) :-
prolog_frame_attribute(Frame, goal, Goal),
prolog_frame_attribute(Frame, level, Level),
insertTraceList((Port, Goal, Frame)),
recordz(trace, trace(Port, Level, Goal)).
prolog_trace_interception(Port, Frame, _PC, continue).
insert TraceList(H ):-bagof(ActualList,traceList(ActualList),L),!,
retract(traceList(_)),
appendLists(L,H,NewList),
assert(traceList(NewList)),
traceList(L1).
insertTraceList(H):-appendLists([[,H,NewList),assert(traceList(NewList)).

remove TraceList:-retract(traceList(-)).
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appendLists([], List, List).

appendLists([First | Restl], List, [First | Rest2]) :- appendLists(Rest1, List,
Rest2).

Apoés o carregamento da informacao para a base de conhecimento do protétipo, o
sistema acrescentara este conjunto de predicados. Desta forma, sempre que se pro-
cede a invocacao de um predicado dentro do PROLOG bastara preceder o predicado a
invocar pela instrugao " trace”. Por exemplo, o prot6tipo ao receber a questao (25), in-
ternamente submete ao PROLOG a instrucao ” trace,interpretar([suppliers(A,B,C),
companies(A,D,P,W,Z7), products(P,N,black,X)],L).”. Desta forma, todas as instrugoes
do processo de inferéncia sao armazenadas na lista " traceList”, podendo sr acessivel
através do JAVA. Este codigo, torna-se extremamente tutil no sentido de obter a
informagao de todos os predicados ennvolvidos na interpretacao de uma questao.
Por exemplo, tendo em consideracao o exemplo da seccao 4.4.5, se pretendermos
obter toda a informacao sobre ” quais os fornedores que forneceram e fornecem pro-
dutos de cor preta” e se submetermos a questao 7 interpretar([suppliers(A,B,C), prod-
ucts(D,N,black,P)],[A,B,C,D,NJ,L).”, o sistema terd de encontar todos os caminhos
entre "suppliers”e "products”. Conforme a estrutura apresentada na figura 4.9, exis-
tem trés caminhos possiveis entre estes dois predicados. No entanto, existem predica-
dos (ex: "p_suppliers’e ”companies”) que poderao conter informagao desconhecida e
que irao ser necessarios conhecer para a criagado do intelecto. Assim, apesar de serem
indicados na questao os predicados ”suppliers”e ”products”, através da inclusao dos
predicados (ou instrugoes) acima descritos, permitird ao protétipo que sejam iden-
tificados outras entidades envolvidas na interpretacao da questao, devendo ser tidas
em consideracao na criacao do intelecto arquitectural a fim de assegurar o processo

de execugao da instanciacao do contexto associado a cada neurdénio desse intelecto.

5.4 Conclusao

O objectivo do Virtual Inspector correspondeu ao desenvolvimento de um sistema
protétipo capaz por um lado, de lidar com a especificagao associada a representacao
do conhecimento usando a Programac¢ao em Logica Estendida em ambientes con-

templados com a presenaa de informacao incompleta e, por outro, a utilizacao dos
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paradigmas evolutivo e conexionista.

Durante o periodo de realizacao desta dissertacao de doutoramento sentiu-se a
necessidade de ilustrar graficamente o processo evolutivo subjacente a este trabalho.
O protétipo foi desenvolvido numa primeira fase tendo como orientacao apresentar
uma forma simples de visualizacao de todo o processo descrito no capitulo quatro.
Contudo, apesar de conseguirmos estes objectivos e de terem sido desenvolvidas varias
funcionalidades que enriqueceram o sistema, o protétipo poderd ser melhorado e
aperfeicoado com novas funcionalidades, no sentido de aumentar a potencialidade da
sua utilizacao e a sua aplicabilidade noutros casos de estudo, em especial em sistemas
distribudos ou mesmo em sistemas multi-agente.

Por outro lado, com este projecto, abrimos caminho para uma promissora linha
de investigacao no que se refere a interligacao dos trés paradigmas apresentados, em
especial na exploragao das suas potencialidades no se refere a criagao de sistemas

inteligentes virtuais, passiveis de serem utilizados em processos de optimizacao.



“Let every man be respected as
an indiwidual and no man be idol-
ized”

[Einstein in His own words, Anne

Rooney, 2006]

Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Sintese da Dissertacao

O objectivo principal deste trabalho centrou-se no desenvolvimento de comunidades
(ou sistemas) virtuais evolutivos que ajudem na optimizacao de cendrios reais. Com
esta tese de doutoramento tentou-se contribuir para o aumento do conhecimento
cientifico na drea da Neuro-evolugao [Yao1999] [Abra2004] [Nit2008] tirando partido
das vantagens associadas ao paradigma simbdlico (materializado aqui através da Pro-
gramagao em Légica Estendida [Nev1984] [NMT1997]) como mecanismos apropriado
para a representagao do conhecimento e mecanismo de raciocinio, assim como dos
paradigmas evolutivo e conexionista.

Pretendiamos desenhar e implementar um sistema hibrido orientado para a res-
olucao de problemas, i.e. orientamo-nos em tirar partido das vantagens associadas
ao paradigma simbélico, pela sua caracteristica e potencialidade para representar o
conhecimento, assim como em disponibilizar mecanismos de raciocinio. O paradigma
evolutivo foi utilizado pelas suas reconhecidas vantagens para a geragao de solugoes.
O paradigma conexionista, em especial as Redes Neuronais Fvolutivas foi utilizado
pela sua capacidade de geracao de topologias de rede.

Para descrever o trabalho desenvolvido, na primeira parte da dissertacao abor-
damos de forma superficial os conceito tedricos associados a este trabalho, nomeada-
mente a Logica, Programacao em Ldgica, sistemas evolucionarios, sistemas conex-
ionistas e a integracao entre estes trés paradigmas. Na segunda parte centramo-nos

na especificacao do sistema computacional através da apresentacao de um exemplo,

157
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assim como a apresentagao de uma framework que implementa os conceitos aborda-

dos.

6.2 Tese

Conforme apresentamos, os objectivos especificos deste trabalho de doutoramento
foram descritos na seccao 1.5.1, sobre os quais passamos a discutir o que foi con-
seguido.

1. Pretendiamos criar um modelo formal para raciocinar com informacao incom-
pleta e quantificar todas as solucoes usando a medida da qualidade da informagao
associada aos programas logicos ou teorias. Para atingir este objectivo adoptamos
uma representagao intimamente ligada a sintaxe do PROLOG [CM1981] [Brat1990]
[SS1994]. Adoptamos uma representacao de alto nivel utilizando a Programagao
em Ldgica Estendida [Nev1984] [NM*1997]. Este tipo de representacdo, nao sé
permite especificar a representagao do conhecimento e desenvolver mecanismos de
raciocinio, mas também em permitir a especificacao de teorias légico matematicas de
formas nao fixas, permitindo a representacao tanto de cendrios reais, com particular-
idades especificas, como de informacao incompleta, légica multivalor, cenarios com

dependéncias funcionais, etc.

2. Pretendiamos desenvolver uma framework baseada no Paradigma da Com-
putag¢do Evoluciondria (neste caso a Programacao Genética), de modo a prever a
evolugao dos programas, empregando metodologias para a resolugao de problemas
que beneficiam dos abducibles e maximizam a qualidade da informacao associada ao
universo do discurso. Para realizar este objectivo, utilizamos as caracteristicas do
esquematico arquitectural e processo de aprendizagem usado no paradigma conex-
ionista em especial das Redes Neuronais Artificiais Evolutivas [Yao1999] [Abra2004]
[Nit2008] [FDM2008].

3. Pretendiamos criar uma extensao a framework para ser usada em varias areas,
nomeadamente, médica, ambientes industriais e ambientes de tomada a decisao. Para
atingir este fim, aplicamos o modelo computacional [RM72010bc| a trés grandes areas

de aplicacdo, nomeadamente, em processos de tomada a decisao nos sistemas em
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grupo [NS*2010], processsos de produgao [RN12009], satide [RM2010a] e bases de
dados [RM*2010b].

4. Pretendiamos criar um sistema com acgoes visiveis para os seus utilizadores,
no sentido de tornar o sistema visivel e interactivo, apresentando uma interface sim-
ples e amigavel. Para alcancar este objectivo implementamos um sistema protétipo

apresentado na secgao 5.3.

Em relagao a fundamentacao da Ldgica Matemdtica e da utilizacao da Ldgica
como teoria do raciocinio, baseamo-nos nos conceitos da Programac¢ao em Logica
Estendida. Em relagao a comparacao entre a teoria dos modelos e teoria da prova,
nesta nossa abordagem, um modelo deve ser entendido como uma composicao de
predicados que representam objectos e as suas relagoes estabelecidas entre eles, no
sentido de modelar o universo do discurso.

A formalizagdo do arquétipo para a resolugdo de problemas e optimizagao dos
melhores cenarios para a interpretagao ou resolucao de um problema é similar a uma
rede neuronal a qual denota uma abstraccao para a resolucao de um problema. Isto
é, é algo que ¢é geral, mas que ¢é passivel de ser concretizado através de um processo
de instanciacao a uma situacao particular. Neste sentido, em termos de pesquisa de
solugoes, pretendeu-se procurar os parametros das extensoes dos predicados expressos
através da Programacdo em Logica Estendida. Neste ambiente evolucionario, uma
solucao éptima corresponde a melhor teoria l6gico matematica (programa légico ou
teoria), que modela o universo do discurso e maximiza o factor da Qualidade da In-
formacao associada a essas teorias. Finalmente, a medida e obtencao de valores para
possiveis solugoes durante o processo evolucionario é realizado através do mecanismo
de prova de teoremas e fusao de programas [TF1995].

Neste trabalho utilizamos a medida da Qualidade da Informagao (Qol) [NM™T2007]
para a quantificacao dos programas logicos associados a modelacao do universo do
discurso. Conforme apresentamos existem varias técnicas associadas a avaliacao da
qualidade do conhecimento. No entanto, seleccionamos a medida da Qol, uma vez
que apresenta uma abordagem clara e possivel em termos do seu processo de quan-
tificacao, que é feito atendendo a estrutura base do proprio registo das relacoes dos
predicados (ou das tabelas das bases de dados), quando contempladas com informagao

incompleta. Neste sentido a utilizacao desta medida apresenta como resultado um
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grau de confianga dado em termos de um valor de verdade que podemos associar a
combinacao de hipdteses para a resolucao de problemas, i.e., através das associagoes
possiveis entre os diferentes valores dos argumentos dos predicados ou registos das
relacoes de uma base de dados.

Por outro lado, a medida da Qol pode ser aplicada a situagoes em que contemple
informagao incompleta em varios atributos dos registos de uma relagao de uma base
de dados. Este suposto problema de generalizacao da informacao incompleta aplicada
a um ou a varios atributos, é resolvida escolhendo os melhores registos de uma relacao
e s6 depois escolhendo o melhor cenario para a extensao da relacao.

Neste sentido, tendo em consideragao as questoes e hipotese de trabalho enunci-
adas na seccao 1.2 demonstramos que é possvel aliar as vantagens dos paradigmas
evolutivo, conexionista e simbodlico, permitindo criar sistemas inteligentes com ca-

pacidades adicionais de aprendizagem para a resolugao de problemas.

6.3 Contribuicoes, Originalidades e Aplicabilidade

O trabalho desenvolvido procura providenciar respostas as questoes levantadas an-
teriormente e outras relacionadas (secgdo 1.2), ndo tendo a pretensao de fornecer
solugoes definitivas, mas sim contribuir com uma parcela de conhecimento que pos-
sibilite algum avango cientifico nas areas em estudo. As principais contribuicoes e

originalidades do presente trabalho sao a seguir enunciadas:

e Definicao de um terreno comum para situar os mecanismos baseados nos paradig-

mas: simbdlico, evolutivo e conexionista;

e O uso de ferramentas formais ( Ldgica) para descrever o comportamento racional
das entidades presentes no processo de resolucao de problemas, envolvendo

Computacdo Evoluciondria;

e Definicao e especificacao de um sistema formal para representacao de informagao
incompleta [NM11997], nomeadamente no que respeita a especificacao de nulos
nao permitidos e a elaboragdo do meta-interpretador [RN*2009] [RM*2010a]
[RM*2010b];
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e Formalizacao de um sistema evolutivo capaz de gerar novos cenarios na res-
olugao de problemas e desta forma seleccionar as melhores teorias 16gico matemaéticas
com melhor qualidade do que as iniciais, em que as solucoes candidatas sao avali-
adas por um unico critério: a medida da qualidade da informagao [ANT2006]
[INM*2007] [RM2010c] associada a cada teoria l6gica ou programa que repre-

senta o uniwerso do discurso;

Tirando partido do paradigma simbdlico como esquema de representacao do con-
hecimento e mecanismo de raciocinio, do paradigma evolutivo pela sua capacidade
para a geragao de novas solugoes e pelo paradigma conexionista pelos seus esquemas
arquitecturais de rede, o desenvolvimento de um protétipo de um intelecto virtual ca-
paz de gerar cada vez melhores cendrios para a resolucao de problemas permitindo a
obtencao das teorias 16gico mateméaticas que melhor modelam o universo do discurso;

A contribuicao para a area das Redes Neuronais Artificiais centrou-se na elab-
oragao de trés estudos, dois [FRT2010a] [FRT2010b] em especial na apresentacao de
novos métodos e abordagens quando aplicadas a problemas de classificacao, enquanto
que o terceiro [NST2011] centrou-se na extraccao de informacao a partir do sistema
evolutivo, em particular em ambientes em que a informacao é incompleta, no sentido
de “preprocessar” a informag ao incompleta para ser utilizada numa Rede Neuronal
Artificial em particular quando aplicada a problemas de classificagdo, podendo con-
tudo, ser utilizado para outros objectivos;

Por outro lado, a originalidade deste trabalho de doutoramento centrou-se na con-
vergéncia das vantagens associadas aos paradigmas simbdlico, evolutivo e conexion-
ista, no sentido de criar sistemas dinamicos para a resolugao de problemas. Ao longo
dos anos tem sido desenvolvido estudos centrados na interligacao dos paradigmas
simbdlico e evolutivo, entre o paradigma simbdlico e conexionista e entre o paradigma
evolutivo e o paradigma conexionista. Contudo, tendo em consideracao a literatura
actual, a conjugacao destes trés paradigmas tem sido alvo de pouca atencao e ex-
ploracao. Neste sentido, este trabalho tenta contribuir para este objectivo permitindo
explorar a criatividade da conjugagao destas técnicas associadas a Inteligéncia Arti-
ficial.

Em termos de aplicabilidade, este trabalho de doutoramento utiliza os trés paradig-
mas acima referidos, os quais ao longo dos anos foram reconhecidos e aplicados com

sucesso em varias areas do conhecimento. A Representacao do Conhecimento e o
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mecanismo de raciocinio com que a criacao do sistema formal desta tese de doutora-
mento se baseia, utiliza a Programacao em Ldgica Estendida [Nev1984] e o con-
ceito da Qualidade da Informagao [ANT2006] [NM*2007] como formalismo de quan-
tificagao da informagao associada as teorias logico matematicas. Estes conceitos
foram aplicados com sucesso em varias areas do conhecimento, como por exem-
plo, [AN*2006] [MA*2006] [LCT2008] [MM*2009] [RN*2009] [LN*2009] [MA*+2010]
[NAT2010]. Contudo, os estudos associados e desenvolvidos neste trabalho de doutora-
mento (por exemplo [RM*2010c]) foram aplicados em dreas de processamento indus-
trial [RN72009], tomada & decisao [NS+2010], sistemas de bases de dados [RM*2010?]
e unidades de saide [RM12010b].

Adicionalmente uma parte especifica deste trabalho permitiu ser aplicado na clas-
sificacao de problemas usando as Redes Neuronais Artificiais [FRT2010%] [FRT2010b],
em particular a tipicos conjuntos de dados, nomeadamente, [Neal998] e [NA2007].
Como contribuicao complementar para a alimentacao de informagao incompleta quando
utilizada nas Redes Neuronais Artificiais, o estudo [NST2011] permite classificar as
caracteristicas dos pavimentos das estradas usando as redes, previamente “alimen-
tadas” com informacao extraida do sistema evolutivo criado. Desta forma, a rede é
alimentada com informacao completa! quantificada em cenérios em que a informacao

¢é tipicamente incompleta, imprecisa ou omissa.

6.4 Limitacoes e Trabalho Futuro

Neste trabalho usamos conjuntamente trés paradigmas computacionais da Inteligéncia
Artificial, como o simbdlico, o evolutivo e o conexionista. Foi utilizado o paradigma
evolutivo associado ao paradigma simbdlico para a representacao do conhecimento e
de mecanismos de raciocinio em ambientes em que a informacao é incompleta, omissa
ou sensivel ao erro.

Consideramos que a fusao destes paradigmas, em que a sua aplicabilidade tem
vindo a ser reconhecida com o sucesso na resolugao de casos complexos, permite-nos

abordar a futura criacao de intelectos virtuais capazes de simular em certa medida

! Informacdo completa: Em oposicio ao tipo de informacao incompleta, isto é. Corresponde ao
cenario em que toda ou parte da informagdao nao é ambigua, nao é desconhecida, nao é imprecisa
ou nao ¢ sensivel ao erro.
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as formas de representacao e de raciocinio humano. Contudo, temos consciéncia que
muito caminho ainda ha para fazer. Uma das limitagoes deste trabalho e em particular
do prototipo desenvolvido corresponde ao processo de entrada de informacao para
o sistema, quer em termos de interface de desenvolvimento (ou interligagdo com
dispositivos de captura de informagao, como por exemplo sensores de aquisicao de
dados), quer me termos da sua conversao para a representagdo do conhecimento
utilizada. Esta limitacao sera um dos trabalhos futuros em termos de melhoria do
prétipo desenvolvido.

Um outro interessante topico de investigacao sera estudar e aplicar diferentes
topologias de aplicagao dos operadores genéticos, assim como avaliar os resultados
obtidos. Um outro estudo seria a andlise da sensibilidade da informacao submetida
a rede evoluciondria, assim como a exploracao das Redes Neuronais Evolucionarias.

Neste trabalho pretendeu-se seguir, explorar e potenciar uma linha de inves-
tigacao na area da modelagao de sistemas inteligentes tirando partido dos paradig-
mas simbdlico, evolutivo e conexionista. Para isso utilizamos exemplos simples que
no nosso entender se caracterizam pela sua simplicidade em demonstrar a potenciali-
dade e aplicabilidade deste estudo. Apesar de termos consciéncia que a representacao
de informacao em cenérios reais ¢ dificil e complexa, pretendemos no futuro aplicar
o conhecimento adquirido em ambientes com caracteristicas préprias como por ex-
emplo, sistemas multi-agente, sistemas baseados em casos, sistemas de aprendizagem
automtica, entre outros. Desta forma iremos estudar e explorar as potencialidades

da criagao de sistemas de raciocinio evolutivos em outras areas de aplicagao.
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Anexo A - Conjunto de solugdes ou cenarios para gsiestdes (24), (25)

e (26) sobe observacéao

Neste capitulo dos anexos iremos apresentar tadajanto de solu¢des ou cenarios para as questies (
(2) e (3) sobe observagdo apresentadas ao longe desumento. No sentido de exemplificar a
aplicabilidade e potencialidade deste trabalho, gscolhido um exemplo simples de um modelo
relacional contendo informac&o incompleta nos gsegsstos. As trés questbes colocadas ao sistema

foram:

(24)"Quais os fornecedores que no presente estdo emdugies de fornecer produtos de cor

pretd
(25) “Quais os fornecedores que no passamméceram produtos de cor préta

(26)"Quais os fornecedores que no passado forneceraradptos de cor preta e que no presente

também estdo em condicdes de o fazer

Para cada uma destas questfes a interpretar ésolaar) iremos de seguida apresentar todos osi@ena

obtidos através do mecanismo de inferéncia repi@sdéo-os através da Programacdo em Légica
Estendida. Através do conceito da Qualidade darrmgao iremos quantificar esses cenarios e
apresentar as solugfes quantificadas seguindo aniemassociada ao modelo relacional de base de

dados.

1. Questao (24) a interpretar:*Quais os fornecedores que no presente estdo emdigdes de fornecer

produtos de cor preta

Para a interpretacéo desta quest&o, os predicadolvigos séo: "suppliers”, “p_suppliers” e “prodsit
O conjunto de solu¢des ou cenarios que interpretanesolvem a questéo, pode ser representado sitravé
da Programacédo em Loégica Estendida (definicdo 3t@vés da nova representagdo através das relacdes

quantificadas pel®ol (seccao 4.4.3):

1.1 Representacao dos cenarios usando a Programagho Logica Estendida:

(™ suppliers(X, Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl esyppiiers(X Y, 2)) C

abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( 7 p_suppliers(XY,Z) - not p_suppliers (X Y,2) L
Cenario 1 not abduci bl ey suppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,200) L
(- products(X VY,Z,W  not products(X,Y,Z W L

not abduci bl eproqucts( X, Y, Z, W) C
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}
(™ suppliers(X, Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
Cenério 2 not abduci bl eqyppiiers(X Y, 2)) C
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) L
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( 7 p_suppliers(XY,Z) - not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppriers(1, 50, 400) L
(- products(X VY,Z, W ~ not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) [
product s( 50, product 1, bl ack, 200)
}
(™ suppliers(X,Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(1, supplierl, 40) L
( 7 p_suppliers(XY,Z) - not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L
(pr oducts(X,Y,Z, W ~ not products(X, Y,Z, W L
not abduci bl eproqucts(X, Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
f( 7 suppliers(XY,Z) — not suppliers (X Y,2Z) L
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(1, supplierl, 40) L
( 7 p_suppliers(XY,Z) - not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey syppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppiiers(1, 50,400) C
( 7 products(X Y,Z, W « not products(X Y,Z W L[
not abduci bl eproqucts(X, Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}

Cenério 3

Cenario 4

Figura A.1 — Representacdo em PLE das solu¢cfesr@urios que interpretam a questao (24).

1.2 Quantificacdo da Qualidade da Informacdo assamia a cada um dos cenarios para a

interpretacdo da questao (24):

Considerando o grau de relevancia (ou importarina)predicados da seguinte forma: 0.25, 0.35 e 0.40
para “suppliers”, “p_suppliers” e “products”, &€ pbel (face ao exposto na seccao 4.3.2) quantiéicar
representar a quantificacdo do conhecimento askmeidada um dos cenarios, em Q@onm, N L
{1,2,3} correspondente ao nimero das questddsé1,..R}, em queR é o nimero maximo de cenérios

possiveis de interpretar a questdo em observacao:

Cenéario Representagéo da Qol Valor de Verdade (ou Qol)
products p_suppliers
0.33(3) 0330)
166 Qol1,1=0,33*0,4 + 0,166 *
Cenario 1

0,35 + 0,166* 0,25= 0.2316

suppliers 0.33(3)
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products p_suppliers
0.33(3) 0.33(3)
166
- ' QOlo12=0,33*0,4 + 0,166 *
Cenario 2 0,35 + 0,166* 0,25= 0.2316
suppliers 0.33(3)
products p_suppliers
0.33(3) 0.33(3)
y Qo0lig1.3= 0,33 *0,4 + 0,166 *
Cenério 3 4 0,35+ 0,166* 0,25= 02316
suppliers 0.33(3)
products p_suppliers
0.33(3) 0.33(3)
- QOlo1.47 0,33 * 0,4 + 0,166 * 0,35
Cenario 4 / +0,166* 0,25= 0.2316
suppliers 0.33(3)

Figura A.2 — Representacdo e Quantificacd@dbdas solugbes ou cenarios que interpretam a questéo
(24).

Nota: Neste caso, para a questdo a interpretaegistas associados aos predicados envolvidos, nédo
contemplam situacdes hipotéticabduciblesou excepcdgssem o invarianteXOR Por este facto, o
valor do célculo daQol é similar para cada cenario. No entanto, casoegemplo, no predicado
“suppliers” ndo houvesse especificagdo do invagid@R o calculo daQol seria diferente. Esta situagao

€ mais visivel na questdo que iremos apresentaradante.
1.3 Representagédo grafica d@ol sobe os cenarios que interpretam a questdo em obhsgdo

Tendo em considerac@o o0 exposto na seccdo antempafico com &ol associada a todos os cenarios

envolvidos na interpretacéo ou resolugdo da quéstiseguinte:
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products p_suppliers

0.33(3) 03303)

166

suppliers 0.33(3)

Figura A.3 — Gréfico d®ol global associada aos cenarios envolvidos na irgao da questao (24).

1.4 Representagdo dos cenarios usando a sintaxerdodelo relacional:

Considerando a relevancia de 0.25, 0.35 e 0.40“sappliers”, “p_suppliers” e “products”, & posdive

representar a informacéo associada a cada um dasazda seguinte forma:

Cenario Representacao e Quantificacdo dos Cenarios

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L[
suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.166) L[
—p_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
Cenariol | p_suppliers(1,50,200,0.35,0.166) L

sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

(- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.166) L[
—p_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
Cenario 2 | p_suppl i ers(1,50, 400, 0. 35, 0. 166) L

sproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

(- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) L
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
Cenario 3 | p_suppliers(1,50,200,0.35,0.166) L

sproducts(X Y,Z, WR R ~ not products(X, Y,Z,WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

- suppliers(X, VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) L
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
Cenéario4 | p_suppliers(1,50,400,0.35,0.166) L[

aproducts(X, VY, Z,WR R « not products(X, Y,Z, WRT) C
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

Figura A.4 — Representagdo segundo o modelo relaloitas solu¢des ou cenarios que interpretam a
questao (24).

2. Questédo (25) a interpretar:“Quais os fornecedores que no passado forneceraiwdptos de cor

pretd

Para a interpretagéo desta questdo, os predicadoligos sdo: "suppliers”, “companies” e “products

O conjunto de solu¢des ou cenarios que interpretanesolvem a questéo, pode ser representado sitravé
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da Programacao em Logica Estendida (definicdo 3timvés da nova representacao através das relacdes

quantificadas pel®ol (seccao 4.3.2):

2.1 Representacao dos cenarios usando a Programagdin Logica Estendida:

(™ suppliers(X,Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C

not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X, Y,Z, WH) L

Cenario 1 not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) L
(- products(X VY,Z, W ~ not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
(™ suppliers(X, Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X, Y, Z2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X, Y,Z, WH) L
Cenario 2 not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) L
(- products(X Y,Z,W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X, Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
(™ suppliers(X, Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X Y,Z, WH) L
Cenario 3 not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L

abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) L
(- products(X VY,Z,W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) w
product s( 50, product 1, bl ack, 200)
}
{(:gg—suppl iers(X VY,Z) « not suppliers (X Y,2) #
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) &
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) #
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X Y,Z, WH) L
o not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
Cenario 4 abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) L
abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) [
(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
f( 7 suppliers(XY,Z) — not suppliers (X Y,2Z) L
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) C
( ~ conpani es(X, Y, Z, WH) — not conpanies(X Y,Z, WH C
o not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L
Cenario 5 abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) C
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) L
(- products(X VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)

(™ suppliers(X,Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X, Y, Z2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X, Y,Z, WH) L

Cenario 6
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not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) L
abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) [
(- products(X Y,Z, W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

Cenario 7

(™ suppliers(X, Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppriers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X Y,Z, WH) L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L

abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) [
abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) [
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) L
(- products(X VY,Z,W ~ not products(X, Y,Z W L

not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

Cenério 8

(™ suppliers(X,Y,2Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X Y,Z, WH) L
not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L

abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) L
(- products(X VY,Z,W  not products(X,Y,Z W L

not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) [
pr oduct s(50, product 1, bl ack, 200)

Cenério 9

(™ suppliers(X,Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X, Y,Z, WH) L
not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) L
(- products(X VY,Z, W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)
I

Cenaério 10

(™ suppliers(X,Y,2Z) « not suppliers (X VY,2) C

not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X Y,Z, WH) L

not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) L
(- products(X VY,Z,W  not products(X, Y,Z W L

not abduci bl eproqucts(X, Y, Z, W) T

product s(50, product 1, bl ack, 200)

Cenario 11

(™ suppliers(X, Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, Z2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X Y,Z, WH) L
not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) L
abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) [
(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl ep oqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
I

Cenario 12

f( 7 suppliers(XY,Z) — not suppliers (X Y,2Z) L

not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl esyppriers(l, supplierl, 40) C
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( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X, Y,Z, WH) L
not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) L
abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) [
(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[
not abduci bl eproqucts(X, Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
I
{( 7 suppliers(XY,Z) — not suppliers (X Y,2Z) L
not abduci bl egyppiiers(X, Y, Z2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
( ~ conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X Y,Z, WH C
. not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L
Cenario 13 abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) C
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) L
(- products(X VY,Z, W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T
product s(50, product 1, bl ack, 200)

(™ suppliers(X,Y,2Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C

abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( ™ conpani es(X, Y,Z, WH) —« not conpanies(X, Y,Z, WH) L
not abduci bl ecompanies(X, Y, Z, WH)) L
Cenario 14 abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 40) L
abduci bl ecompanies( 2, 1, 50, conpany2, 50) [
abduci bl ecoppanies( 2, 1, 50, conpany2, 60) L
(- products(X Y,Z, W ~ not products(X, Y,Z W L

not abduci bl eproqucts( X, Y, Z, W) T
pr oduct s(50, product 1, bl ack, 200)

I

Figura A.5 — Representacdo em PLE das solugGesr@rios que interpretam a questao (25).

2.2 Quantificagdo da Qualidade da Informagdo assamia a cada um dos cenarios para a

interpretacdo da questao (25):

Considerando o grau de relevancia (ou importarna)predicados da seguinte forma: 0.25, 0.35 e 0.40
para “suppliers”, “companies” e “products”, & pessi(face ao exposto na secgédo 4.3.2,) quantiécar
representar a quantificagdo do conhecimento asimeiacada um dos cenarios, em Q@ o v, N L
{1,2,3} correspondente ao nimero das questdds &{1,..R},em queR é o nilimero maximo de cenarios

possiveis de interpretar a questdo em observacao:

Cenéario Representacéo da Qol Valor de Verdade (ou Qol)
products
companies
0.33(3)
0.047  0.33(3)
' Qolg2,1= 0,25*0,166 + 0,35*0,047
Cenario 1

+0,33*0,4=0,189

0.16

suppliers 0.33(3)
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products

companies

4

4

0.33(3)
0.33(3)
. QOI(QZZ): 0,25*0,166 + 0,35*0,047
Cenario 2 +0,33*0,4=0,189
0.16
suppliers 0.33(3)
products
companies
0.33(3)
0.33(3)
- QOlgz 5= 0,25%0,166 + 0,35*0,047
Cenério 3 +0,33*0,4=0,189
0.16
suppliers 0.33(3)
products
companies
0.33(3)
0.33(3)
B Q0247 0,25%0,166 + 0,35*0,023
Cenario 4 +0,33*0,4=0,181
0.16
suppliers 0.33(3)
products 40760 companies
0.33(3)
0.33(3)
. QOI(QZ.S): 0,25*0,166 + 0135*0102:
Cenério 5 +0,33*0,4=0,181
0.16
suppliers 0.33(3)
products .
companies
0.33(3)
0.33(3)
— *i *| K
Condrio 6 Q0l(gz,65= 0,25%0,166 + 0,35*0,023

0.16

suppliers 0.33(3)

+0,33*0,4=0,181
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products

companies

0.33(3)
0.33(3)
- Qo7 0,25*0,166 + 0,35*0,015
Cenario 7 +0,33%04=0,179
0.16
suppliers 0.33(3)
products )
companies
0.33(3)
0
0.33(3)
- Qolg2,6~ 0,25%0,166 + 0,35*0,047
Cenario 8 +0,33%0,4 = 0,189
0.166
suppliers 0.33(3)
products )
companies
0.33(3)
0.33(3)
- Qol(g2,0~ 0,25%0,166 + 0,35*0,047
Cenario 9 +0,33%0,4=0,189
0.166
suppliers 0.33(3)
products )
companies
0.33(3)
0.33(3)
- QO'(Qz‘lo): 0,25*0,166 +
Cenario 10 0,350,047 + 0,33 * 0,4 = 0,189
0.166
suppliers 0.33(3)
products
companies
0.333) 40/50
0.33(3)
Cenario 11 Q0lgz 115~ 0,25%0,166 +

0.166

suppliers 0.33(3)

0,35*0,023 + 0,33 *0,4 = 0,181
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products
40/60 companies
0.33(3)
0.33(3)
L. QOI(QZJZ): 0,25*0,166 +
Cenario 12 0,350,023 + 0,33 * 0,4 = 0,181
0.166
suppliers 0.33(3)
products
companies
0.33(3)
0.33(3)
- QO'(szlg): 0,25*0,166 +
Cenario 13 0,350,023 + 0,33 * 0,4 = 0,181
0.166
suppliers 0.33(3)
products
companies
0.33(3)
0.33(3)
- QO'(Q2'14): 0,25*0,166 +
Cenario 14 0,350,015 + 0,33 * 0.4 = 0,179
0.166
suppliers 0.33(3)
Figura A.6 — Representacao e Quantificacd@dbdas solucdes ou cenarios que interpretam a questao
(25).

1.3 Representagédo grafica d@ol sobe os cenarios que interpretam a questdo em obhsgdo

Tendo em consideracdo 0 exposto na seccdo anmpafico com &ol associada a todos os cenarios

envolvidos na interpretacédo ou resolugdo da quéstiseguinte:

products

companies
0.33(3)

0.33(3)

0.166!

suppliers 0.33(3)
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Figura A.7 — Grafico dgol global associada aos cenarios envolvidos na irg&gao da questdo (25).

2.4 Representacdo dos cendrios usando a sintaxendodelo relacional:

Considerando a relevancia de 0.25, 0.35 e 0.40“pappliers”, “companies” e “products”, é possivel

representar a informacgéo associada a cada um dasaeda seguinte forma:

Cenario Representacao e Quantificacdo dos Cenarios

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L[
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.166) L

» ~ conpani es(X Y, Z,WH R T) - not conpanies (X Y,Z WHRT) L
Cenario 1 compani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35, 0. 189) L[

sproducts(X VY, Z, WR T) ~ not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

(- suppliers(X, VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L
suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.166) L[

o < conpani es(X Y,Z, WH R T) « not conmpanies (X Y,Z, WHRT) C
Cenario 2 | conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 189) [

aproducts(X, VY, Z, WR T) « not products(X Y,Z, WRT) C
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L[
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.166) L

» 7 conpani es(X Y, Z, WH R T) -« not conpanies (X Y,Z WHRT) L
Cenario 3 compani es(2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 35, 0. 189) L[

sproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

(- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L
suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.166) L[

— conpani es(X Y,Z, WH R T) « not conpanies (X Y,Z, WHRT) C
Cenario 4 | compani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35, 0. 181) L[

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 181) L[

sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

}

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.166) L

~ conpani es(X,Y,Z,WH R T) -« not conpanies (X Y,Z, WHRT) L
Cenario 5 | compani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35, 0. 181) L[

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 35, 0. 181) L

sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.166) L

~ conpani es(X Y, Z, WH R T) -« not conpanies (X Y,Z WHRT) L
Cenario 6 | compani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 181) L[

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 35, 0. 181) L

siproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

- suppliers(X, VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.166) L

Cenario 7 g conpani es(X Y. Z, WH R T) ~ not conpanies (X, Y,Z, WHRT) @&

conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35, 0. 179) @

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 179) @
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conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 179)
geproducts(X Y, Z, WR T) « not products(X Y,Z WR T) @
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

{’“!g”‘suppl iers(X,Y,Z,RT) « not suppliers (X, Y,Z, RT) #
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) @&

» @ compani es(X Y, Z, WH R T) « not conpanies (X Y,Z, WH R T) @
Cenario 8 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35, 0. 189) @

#products(X Y,Z,WR T) « not products(X Y,Z,WRT) &

product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

(- suppliers(X, VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L
suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.166) L[

o < conpani es(X Y, Z, WH R T) « not conpanies (X Y,Z, WHRT) [
Cenario 9 | conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 189) [

aproducts(X, VY, Z, WR T) « not products(X Y,Z, WRT) C
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X Y,Z,RT) L[
suppliers(l, supplierl, 50,0.25,60.166) L

_ ~ conpani es(X, Y, Z,WH R T) -« not conpanies (X Y,Z WHRT) L
Cenario 10 compani es(2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 35, 0. 189) L[

sproducts(X VY, Z, WR T) ~ not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

(- suppliers(X, VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) L

< conpani es(X Y,Z, WH R T) « not conmpanies (X Y,Z, WHRT) C
Cenario 11 | conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35,0.181) L[

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 181) L[

sproducts(X Y,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

(- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) L

~ conpani es(X, Y, Z,WH R T) -« not conpanies (X Y,Z WHRT) L
Cenario 12 | conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 35,0.181) L[

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 35, 0. 181) L[

sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) L

~ conpani es(X,Y,Z,WH R T) -« not conpanies (X Y,Z, WHRT) L
Cenario 13 | conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 181) L[

conpani es( 2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 35, 0. 181) L[

siproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

- suppliers(X VY,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.166) L

~ conpani es(X,Y,Z,WH R T) -« not conpanies (X Y,Z WHRT) L
. conpani es(2, 1, 50, conpany?2, 40, 0. 35,0.179) L[

Cenario 14 compani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 35, 0. 179) L[

conpani es(2, 1, 50, conpany?2, 60, 0. 35,0.179) L[

aproducts(X, VY, Z, WR T) « not products(X Y,Z, WRT) C
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 4, 0. 33)

Figura A.8 — Representagdo segundo o modelo relaloitas solugdes ou cenarios que interpretam a
questao (25).
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3. Questdo (26) a interpretar:“Quais os fornecedores que no passado fornecerammdptos de cor

preta e que no presente também estdo em condicéesfdzet

Para a interpretacéo desta questdo, os predicadolvidos s&o: "suppliers”, “p_suppliers”, “compasi
e “products”. O conjunto de solugbes ou cenarios tpterpretam ou resolvem a questdo, pode ser
representado através da Programacéo em Ldagicaditsigefinicdo 3) ou através da nova representagéo

através das relacdes quantificadas pela(seccado 4.3.2):

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey syppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) C

( ~ conpani es(X Y, Z,WH) ~ not conpanies(X Y,Z, WH) L[
not abduci bl et:orrpani es( X, Y. Z. W |'|)) C
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[

not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L

not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( T p_suppliers(XY,Z) ~ not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) L

abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) C

( ~ conpani es(X Y, Z,WH ~ not conpanies(X Y,Z, WH) L[
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 50) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

Cenario 1

Cenario 2

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,200) C

( ~ conpani es(X Y, Z,WH) ~ not conpanies(X Y,Z, WH) L[
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L
abduci bl €compani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[

not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
Cenério 4 not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl esyppriers(l, supplierl, 20) C

Cenario 3
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(T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 50) L

(- products(X Y,Z, W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T
pr oduct s(50, product 1, bl ack, 200)

C

Cenério 5

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X Y, Z, WH))
abduci bl egoman es( 2+ 1 50, conpany?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 60) L

(- products(X VY,Z,W ~ not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X, Y, Z, W) T
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenario 6

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) L
( T p_suppliers(XY,Z) ~ not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey suppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) C
( 7 conpani es(X, Y,Z, WH)  not conpanies(X Y,Z WH) L

not abduci bl ecorrpani es( X, Y. Z. W |'|))
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany2, 50) L
abduci bl €compani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenério 7

{( " suppliers(XY,Z) — not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( 7 p_suppliers(XY,Z) ~ not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,200) C

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conpanies(X Y,Z, WH L[
not abduci bl ecompanies( X Y, Z, WH))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 50) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X, Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

C
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}

Cenério 8

{( ssuppliers(X Y,Z) —« not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z,WH ~ not conpanies(X,Y,Z WH L
not abduci bl econpani es( XY, Z,W H))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L

(- products(X VY,Z,W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) T

product s( 50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenério 9

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH ~ not conpanies(X,Y,Z WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany2, 50) L

(- products(X VY,Z,W  not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eprogqucts(X Y, Z, W) [

product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenaério 10

{( ssuppliers(X Y,Z) —« not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl e, suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppriers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z,WH ~ not conpanies(X,Y,Z WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(- products(X Y,Z, W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T

product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenério 11

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 20) L
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company2, 50) L

(- products(X VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T

product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenario 12

{(—-suppliers(X,Y,Z)«— not suppliers (X VY,2) C
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not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
(T p_suppliers(XY,Z) —~ not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X, Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, conpany?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, conpany?2, 60) L

(- products(X VY,Z, W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) [
pr oduct s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenério 13

{( ssuppliers(X Y,Z) —« not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
(T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppriers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl egompani es( 2+ 1 50, company?2, 50) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 60) L

(- products(X Y,Z, W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenario 14

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 20) L
( T p_suppliers(XY,Z) ~ not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X Y, Z, WH))
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany2, 50) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenaério 15

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers(X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( 7 p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,200) C
( 7 conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X, Y,Z,WH [

not abduci bl ecorrpani es( X, Y. Z. W |'|))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L[

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl ep oqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

C
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}

Cenério 16

{( ssuppliers(X Y,Z) —« not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L

( 7 conpani es(X Y, Z,WH ~ not conpanies(X,Y,Z WH L
not abduci bl econ‘pani es( XY, Z,W H))
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany2, 50) L

(- products(X VY,Z,W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) T
product s( 50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenério 17

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH ~ not conpanies(X,Y,Z WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(- products(X VY,Z,W  not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eprogqucts(X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenério 18

{( ssuppliers(X Y,Z) —« not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl e, suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conpanies(X Y,ZWH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, conpany?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 50) L

(- products(X VY,Z,W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenério 19

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl esyppriers(X Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( 7 p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ep suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 60) L

(- products(X VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X, Y, Z, W) [
product s( 50, product 1, bl ack, 200)

}

C
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Cenario 20

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
( T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey sppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,200) C
( 7 conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X, Y,Z,WH [

not abduci bl ecorrpani es( X, Y. Z. W |'|))
abduci bl €compani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 50) L
abduci bl €compani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenario 21

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers(X, Y, Z2)) C
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) L
( T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey syppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppiiers(1, 50,200) C
( 7' conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X, Y,Z,WH [

not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 50) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl ep oqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

C

Cenario 22

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,400) C
( 7 conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X, Y,Z,WH [

not abduci bl econpani es( X, Y, Z, W H))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X,Y,Z W L[
not abduci bl epoqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

L

Cenario 23

{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppiiers(1, 50,400) C
( 7 conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X, Y,Z,WH [

not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH))
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 50) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[
not abduci bl ep oqucts( X Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)

L
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}

Cenario 24

{( ssuppliers(X Y,Z) —« not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z,WH ~ not conpanies(X,Y,Z WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L
abduci bl econpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(- products(X VY,Z,W ~ not products(X,Y,Z W L
not abduci bl eproqucts( X Y, Z, W) T
product s( 50, product 1, bl ack, 200)

}

Cenaério 25

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl egyppiiers(X Y, 2)) L
abduci bl egyppiiers(l, supplierl, 40) C
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company2, 50) L

(- products(X VY,Z, W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eprogqucts(X Y, Z, W) [
product s(50, product 1, bl ack, 200)

}

Cenaério 26

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2Z2) C
not abduci bl esyppriers(X Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) C
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 40) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 60) L

(- products(X VY,Z, W  not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproqucts(X Y, Z, W) T
product s( 50, product 1, bl ack, 200)

}

Cenario 27

{( ssuppliers(X Y,Z) « not suppliers (X VY,2) C
not abduci bl esyppiiers(X Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
(T p_suppliers(XY,Z) — not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey suppriers(X, Y, 2)) C
abduci bl ey suppiiers(1, 50, 400) L

( 7 conpani es(X Y, Z, WH) ~ not conmpanies(X Y,Z, WH L
not abduci bl ecompanies( X, Y, Z, WH)) C
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, conpany?2, 50) L
abduci bl egompan es( 2+ 1 50, company?2, 60) L

(- products(X Y,Z, W ~ not products(X, Y,Z W L
not abduci bl eproaucts(X Y, Z, W) C
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product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
{( " suppliers(XY,Z) ~ not suppliers (X Y,2) L
not abduci bl egyppiiers( X, Y, 2)) C
abduci bl egppiiers(l, supplierl, 40) L
(T p_suppliers(XY,Z) —~ not p_suppliers (X Y,2) L
not abduci bl ey sppriers(X, Y,2)) L
abduci bl ey suppriers(1, 50,400) C
( 7 conpani es(X, Y, Z, WH) ~ not conpanies(X, Y,Z,WH [

not abduci bl econmpanies(X Y, Z, WH)) C
abduci bl €compani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 40) L
abduci bl €compani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 50) L
abduci bl €conpani es( 2+ 1, 50, conpany?2, 60) L

(= products(X, VY,Z, W « not products(X, Y,Z W L[
not abduci bl eproqucts(X, Y, Z, W) L
product s(50, product 1, bl ack, 200)
}
Figura A.9 — Representacdo em PLE das solu¢cfesr@urios que interpretam a questao (26).

Cenario 28

3.2 Quantificagdo da Qualidade da Informagdo assamia a cada um dos cenarios para a

interpretacdo da questao (26):

Considerando o grau de relevancia (ou importamma)predicados da seguinte forma: 0.25, 0.15, ®.25
0.35 para “suppliers”, “p_suppliers”, “companies™moducts”, é possivel (face ao exposto na seccao
4.3.2,) é possivel quantificar e representar a tifiGatdo do conhecimento associado a cada um dos
cenarios, em qu@oloym, N L1{1,2,3} correspondente ao nimero das questdds é{1,..R},em queR

€ 0 numero maximo de cendrios possiveis de intarpaejuestao em observacao.

Cenéario Representacéo da Qol Valor de Verdade (ou Qol)

suppliers

p_supplliers
0.25
025

Qolgs 15~ 0,25*0,125 + 0,15*0,125

Cenario 1 + 0,25 * 0,035 + 0,35*0,25 = 0,146

0.25 products
companies
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suppliers

p_supplliers

N

0.25
0.25
- QOl(gs 2 0,250,125 + 0,15%0,12"
Cenario 2 + 0,25 * 0,035 + 0,35*0,25 = 0,146
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
. QOlgs 3= 0,250,125 + 0,15%0,12"
Cenério 3 + 0,25 * 0,035 + 0,35*0,25 = 0,146
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
. QOlgz.4F 0,250,125 + 0,15%0,12"
Cenério 4 + 0,25 * 0,018 + 0,35*0,25 = 0,14
0.25
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
Cenario 5 Q0lig3 5= 0,250,125 + 0,15%0,123

025
0.25 products
companies

+ 0,25 * 0,018 + 0,35*0,25 = 0,142
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suppliers

p_supplliers

0.25
0.25
- QOlgz.eF 0,25*0,125 + 0,15%0,12"
Cenario 6 +0,25 * 0,018 + 0,35*0,25 = 0,142
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
. QOlgs 77 0,250,125 + 0,15%0,12"
Cenario 7 + 0,25 * 0,012 + 0,35*0,25 = 0,140
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
025
025
. QOlgz e 0,25*0,125 + 0,15%0,12"
Cenario 8 + 0,25 * 0,035 + 0,35*0,25 = 0,146
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
Cenario 9 Q0lig3 97 0,250,125 + 0,15%0,123

025
0.25 products

companies

+ 0,25 * 0,035 + 0,35*0,25 = 0,146
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suppliers

p_supplliers

0.25
0.25
QOI(Q3,10): 0,25*0,125 +
Cenario 10 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +
0,35*0,25 = 0,146
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
Qol(gs.117 0,25%0,125 +
Cenario 11 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
0.25
companies
suppliers p_suppliiers
0.25
0.25
QOI(Q3,12): 0,25*0,125 +
Cenario 12 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
0.25
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QO'(Q3‘13): 0,25*0,125 +
Cenario 13 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +

0.25 products
companies

0,35*0,25 = 0,142
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suppliers

p_supplliers

025
025
QO'(Q3'14): 0,25*0,125 +
Cenério 14 0,15*0,125 + 0,25 * 0,012 +
0,35*0,25 = 0,140
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QOl(gs 157 0,25%0,125 +
Cenario 15 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +
0,35*0,25 = 0,146
025
0.25 products
companies
suppliers p_suppliiers
025
025
QO'(Q3'16): 0,25*0,125 +
Cenério 16 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +
0,35*0,25 = 0,146
0.25
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QOlgs177 0,25%0,125 +
Cenario 17 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +

0.25
companies

0,35*0,25 = 0,146
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suppliers

p_supplliers

025
025
QO'(nglg): 0,25*0,125 +
Cenario 18 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QO'(Qg‘lg): 0,25*0,125 +
Cenario 19 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
0.25
companies
suppliers p_suppliiers
025
025
QO'(ngzo): 0,25*0,125 +
Cenario 20 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
0.25
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QO'(Q3‘21): 0,25*0,125 +
Cenario 21 0,15*0,125 + 0,25 * 0,012 +

0.25
companies

0,35*0,25 = 0,140
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suppliers

p_supplliers

025
025
QO'(Q3'22): 0,25*0,125 +
Cenario 22 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +
0,35*0,25 = 0,146
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QO'(Q3‘23): 0,25*0,125 +
Cenario 23 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +
0,35*0,25 = 0,146
025
0.25
companies
suppliers p_suppliiers
025
025
QO'(Q3'24): 0,25*0,125 +
Cenério 24 0,15*0,125 + 0,25 * 0,035 +
0,35*0,25 = 0,146
0.25
0.25
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QO'(Q3‘25): 0,25*0,125 +
Cenario 25 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +

0.25 products
companies

0,35*0,25 = 0,142
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suppliers p_suppliiers
025
025
QO'(Q3'26): 0,25*0,125 +
Cenério 26 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
0.25
0.25 products
companies
suppliers p_supplliers
0.25
0.25
QO'(Q3'27): 0,25*0,125 +
Cenario 27 0,15*0,125 + 0,25 * 0,018 +
0,35*0,25 = 0,142
025
0.25 products
companies
suppliers p_suppliiers
025
025
QO'(Q3'27): 0,25*0,125 +
Cenario 28 0,15*0,125 + 0,25 * 0,012 +
0,35*0,25 = 0,140
0.25
0.25 products
companies

Figura A.10 — Representacéo e Quantificacd@aladas solugcdes ou cenarios que interpretam a questédo
(26).

1.3 Representacao grafica d@ol sobe os cenarios que interpretam a questdo em obhsegcéo

Tendo em consideracéo o0 exposto na seccdo antempafico com &ol associada a todos os cenarios

envolvidos na interpretacdo ou resolucdo da quéstaseguinte:
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suppliers

p_supplliers

200 |400
125

025

companies

Figura A.11 — Gréfico d®ol global associada aos cenarios envolvidos na iAo da questéo (26).

2.4 Representacdo dos cenarios usando a sintaxendodelo relacional:

Considerando a relevancia de 0.25, 0.15, 0.25% a8 “suppliers”, “p_suppliers”, "“companies” e

“products”, é possivel representar a informacdoaada a cada um dos cenarios da seguinte forma:

{ suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.125) L

sp_suppliers(X VY,Z, RT) -~ not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
p_suppliers(1,50,200,0.15,0.125) L
~ conpani es(X, Y, Z,WH R T) ~ not conpanies(X Y,Z,WH RT) L

conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 035) [

Cenério 1

(= products(X VY,Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s( 50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)

}

(" suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
suppliers(1, supplierl, 20,0.15,0.125) [

—p_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
p_suppliers(1, 50,200, 0.15,0.125) L

7 conpani es(X, Y, Z,WH R T) ~ not conmpanies(X Y,Z,WH RT) L

Con‘pani es(z, 1, 50, Con‘pany2, 50, 0. 25, 0. 35) L

Cenario 2

siproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)

}

{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.125) L

sp_suppliers(X VY,Z, RT) ~ not p_suppliers (X VY,Z,RT) L
p_suppliers(1,50,200,0.15,0.125) [
— conpani es(X Y,Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z, WHRT) L[

Cenério 3
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘panyZ, 60, 0. 25, 0. 125) C

sproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)

(" suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 200.25,0.125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_suppliers(1,50,200,0.15,0.125) L

Cenario 4
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7 conpani es(X, Y, Z, WH R T) ~ not conmpanies(X Y,Z WHRT) &
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 40, 0. 25, 0. 018) [ .3
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0. 25, 0. 018) [.3

geproducts(X, Y, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) @
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

Cenério 5

{iqg’—suppl iers(X,Y,Z,RT) « not suppliers (X Y,Z,RT) @
Suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.125) @&

wep_suppliers(X Y,Z, R T) « not p_suppliers (X Y,Z,RT) L
p_suppl i ers(1,50,200,0.15,0.125) &
#conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conmpanies(X Y,Z, WHRT) #

Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 40, 0. 25, 0. 018) [ .3
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 018) [ .3

geproducts(X, Y, Z, WR T) « not products(X Y,ZWRT) %
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

Cenério 6

{;&gsuppl iers(X,Y,Z,RT) « not suppliers (X, Y,Z,RT) &
Suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.125) &

o p_suppliers(X VY,Z,RT) « not p_suppliers (XVY,Z,RT) %
P_suppliers(1,50, 200, 0.15,0.125) L[
= conpani es(X Y, Z, WH R T) « not conpanies(X Y, Z WHRT) [

Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 50, 0. 25, 0. 018) C
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 25, 0.018) [

sproducts(X Y,Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

Cenario 7

(" suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 200, 0. 15, 0. 125) L

~ conpani es(X Y, Z,WH R T) ~ not conpanies(X Y,Z, WHRT) L
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25,0, 012) [
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 25, 0, 012) [
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 25,0, 012) [

sproducts(X Y, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

Cenario 8

(" suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0,125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L

“ conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 035) [

sproducts(X Y, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s( 50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

Cenario 9

(" suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.125) [
(™ p_suppliers(XY,Z) « not p_suppliers (X VY,2) C

not abduci bl ep syppriers(X, Y,2)) L
p_suppliers(1,50, 400, 0. 15, 0. 125)
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“conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0. 25, 0. 035) L

sproducts(X VY,Z, WR T) ~ not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

{ suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.125) L

#ep_suppliers(X VY,Z, R T) -« not p_suppliers (XVY,Z, RT) L
p_supp| ier s( 1, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L3

Cenario 10 # conpani es(X,Y,Z, WH R T) <~ not conpanies(X Y,Z, WH R T) #
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 035) L
sproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(l, supplierl, 20,0.25,0.125) L
sp_suppliers(X VY,Z, RT) ~ not p_suppliers (X VY,Z,RT) L
p_supp| i ers( 1, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
= conpani es(X Y, Z, WH R T) -~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Cenario 11 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 018) [
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0. 25, 0. 018) L
sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
= conpani es(X Y, Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Cenario 12 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 018) [
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 018) L
sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{suppliers(XY,Z R T) ~ not suppliers (X Y,ZRT) L
Suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
= conpani es(X Y, Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Cenario 13 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 25, 0. 018) [
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 60, 0. 25, 0. 018) C
siproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{suppliers(XY,Z R T) ~ not suppliers (XY,ZRT) L
Suppliers(1, supplierl, 20,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
P supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
Cenario 14 o

= conpani es(X Y, Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 40, 0. 25, 0. 012) C
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 25, 0. 012) [
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Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 012) L

sproducts(X VY, Z, WR T) ~ not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
p_suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 200, 0. 15, 0. 125) L

Cenario 15 = conpani es(X,Y,Z,WH, R T) ~ not conpanies(X Y,Z, WH RT) C
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 40, 0. 25, 0. 035) C
sproducts(X Y, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
(" suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 200, 0. 15, 0. 125) L
Cenario 16 “conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conpanies(X, Y,ZWHRT) C
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 50, 0. 25, 0. 035) C
sproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
(" suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
P_suppliers(1,50, 200, 0.15,0.125) L
Cenério 17 7 conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conmpanies(X Y,ZWHRT) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 035) L
siproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{suppliers(XY,Z R T) ~ not suppliers (XY,ZRT) L
Suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.125) L
sp_suppliers(X Y,Z, RT) ~ not p_suppliers (XVY,Z,RT) L
p_supp| ier S( 1, 50, 200, 0. 15, 0. 125) C
= conpani es(X Y, Z, WH R T) -~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Cenario 18 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 018) [
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0. 25, 0. 018) L
sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{suppliers(XY,Z R T) ~ not suppliers (XY,ZRT) L
Suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.125) L
sp_suppliers(X VY,Z, RT) ~ not p_suppliers (X VY,Z,RT) L
p_supp| ier S( 1, 50, 200, 0. 15, 0. 125) C
= conpani es(X Y, Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Cenario 19 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 018) [
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 018) L
sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
Cenario 20 {suppliers(XY,Z R T) ~ not suppliers (XY,ZRT) L

Suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.125) L
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sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (X VY,Z,RT) L
p_supp| ier s( 1, 50, 200, 0. 15, 0. 125) C

= conpani es(X Y, Z, WH R T) « not conpanies(X Y, Z WHRT) [
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0. 25, 0. 018) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 018) L

sproducts(X Y,Z, WR T) ~ not products(X VY,Z,WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 200, 0. 15, 0. 125) L

= conpani es(X Y, Z, WH R T) -~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[

Cenério 21 Con'pani es( 2,1, 50, CorrpanyZ, 40, 0. 25, 0. 012) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0.25,0. 012) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, O0.25,0. 012) L
siproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
Cenério 22 = conpani es(X Y, Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 40, 0. 25, 0. 035) L
sproducts(X VY, Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{ suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
Cenério 23 = conpani es(X Y, Z, WH R T) «~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L[
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 50, 0. 25, 0. 035) C
sproducts(X Y, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
(" suppliers(X, Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L[
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [
sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
P_suppliers(1,50, 400, 0.15,0.125) L
Cenario 24 “ conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 60, 0. 25, 0. 035) L
siproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}
{suppliers(XY,Z R T) ~ not suppliers (XY,ZRT) L
Suppliers(l, supplierl, 40,0.25,0.125) L
sp_suppliers(X VY,Z, RT) ~ not p_suppliers (X VY,Z,RT) L
Cenario 25 p_suppl i ers(1, 50, 400, 0. 15, 0. 125) [

“ conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conpanies(X Y,Z WHRT) L
Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 40, 0. 25, 0. 018) L
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Con'pani es(z, 1, 50, CorrpanyZ, 50, 0. 25, 0. 018) L

sproducts(X VY, Z, WR T) ~ not products(X VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L
= conpani es(X Y, Z, WH R T) « not conpanies(X Y, Z WHRT) L[

Cenario 26 conpani es( 2. 1, 50, conpany2, 40, 0. 25, 0. 018) L

Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 60, 0. 25, 0. 018) C

sproducts(X VY,Z, WR T) « not products(X, VY,Z, WRT) L
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

{ suppliers(X,Y,Z, R T) « not suppliers (X VY,Z,RT) L
Suppliers(1, supplierl, 40,0.25,0.125) [

sp_suppliers(X VY,Z, RT) « not p_suppliers (XVY,Z, RT) C
p_supp| i ers( l, 50, 400, 0. 15, 0. 125) L

“conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not conpanies(X, Y,Z WHRT) &

Cenario 27 conpani es(2, 1, 50, conpany2, 50, 0. 25, 0. 018) #

Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 60, 0. 25, 0. 018) o

geproducts(X, Y, Z, WR T) « not products(X Y,Z WR T) @
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

{’qt;-suppl iers(X,Y,Z,RT) « not suppliers (X, Y,Z,RT) @
Suppliers(1l, supplierl, 40,0.25,60.125) @

wep_suppliers(X Y,Z, R T) -« not p_suppliers (X, Y,Z, RT) L
p_suppl i ers(1, 50,400, 0. 15, 0. 125) @

®conpani es(X Y, Z, WH R T) ~ not companies(X Y,Z, WHRT) #
Cenario 28 Con'pani es( 2,1, 50, Corr‘pany2, 40, 0. 25, 0. 012) o
Con'pani es(z, 1, 50, Corr‘pany2, 50, 0. 25, 0. 012) [ &
conpani es(2, 1, 50, conpany2, 60, 0. 25, 0.012) [

sproducts(X Y, Z, WR T) « not products(X, Y,Z, WRT) L[
product s(50, product 1, bl ack, 200, 0. 35, 0. 25)
}

Figura A.12 — Representacao segundo o modelo oelalcilas soluges ou cenarios que interpretam a
questao (26).
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B Excerto do cédigo em PLE usado no estudo



O/ mmmm e e — m m - -

%

% @ Jorge Ribeiro, 2010

%

% Este cédigo corresponde a um excerto do trabalho
% por Jorge Manuel Ferreira Barbosa Ribeir, no a&mbi
% seu doutoramento realizado na Universidade de San
% Compostela.

%

% A reproducdo integral ou total do seu contetido s6

% com a autorizagdo escrita por parte do autor.

%

%

% IMPORTANTE

%

% Este codigo corresponde a um excerto de um exempl
% realizado no ambito do trabalho de doutoramento.

% gerado em runtime a partir da framework Virtualln

% sistema computacional desenvolvido em Java que te
% a criacdo de sistemas virtuais que materializam a

% os paradigmas simbdlico, conexionista e evolutivo
%

% verséo 1.0

%

Ofmmmmmmmmmm e = = = = = = =
- op( 900, xfy,":").

- op( 900,xfy,"?").

:-dynamic '-'/1.

:-dynamic abducible/1.

:-dynamic nao/1.

:- dynamic suppliers/3.

:- dynamic p_suppliers/3.

:- dynamic companies/5.

:- dynamic products/4.

:- dynamic listaDeSolucoesDaQuestao/1.

0= = mm e e — mmm - -
%

% Representacdo do Conhecimento
%

0= mmmm e e e mmm - -

O/ mmmmm e e — mm - - -

% Informacdo Associada ao Predicado Suppliers
%

% sintaxe: suppliers(#idS, namesS,ratingS)

O/ mmmmm e e — mm - - -

-suppliers(X,Y,Z) :- nao( suppliers(X,Y,Z) ),
nao( abducible(suppliers(X,Y,Z

O/ mmmmm e e mm - - -

% Representacdo Positiva

0= = mm e e e m mm - - -

suppliers(2,supplier2,60).

suppliers(3,supplier3,25).

Ofmmmmmmmmmmm e = = = = = = =
% Representacdo de Informacédo Negativa

% Ex: E falso que o rating do fornecedor 4 seja 80%
O/ mmmmmmmmm e = = = = =
-suppliers(4,supplier4,80).

Ofmmmmmmmmmmm e = = = = = = =
% Representacéo de Informagéo Desconhecida
Ofmmmmmmmmmmmm e = = = = = = = =
abducible(suppliers(1,supplier1,20)).
abducible(suppliers(1,supplierl,40)).

Ofmmmmmmmmmm e = = = = = = =
% Especificagcdo do Invariante XOR
Ofmmmmmmmmmm e = = = = = = = =
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?((abducible(suppliers(X1,Y1,Z1)),abducible(supplie
- (abducible(suppliers(X1,Y1,Z1)),abducible(suppl

e = o

% Representacdo de Informagéo do Tipo Nao Conhecido

% Ex: O rating do supplier com o identificador '5'
% n&o pode ser conhecido

0/ mmmm e e — m - -
suppliers(5,supplier5,not_permitted_to_known).

abducible(suppliers(X,Y,Z)) :- suppliers(X,Y,not_p
null_value(not_permitted_to_known).

0= mm e e — m e m - - -

% Indicacdo de um Invariante que reestringue a inse

% numa determinada condi¢do.Ex: ndo permitir que se

% para o fornecedor com o identificador '5'

O/ mmmm e e — m - -

+suppliers(X,Y,Z) :: (solucoes( (X,Y,Z),(suppliers(
comprimento( S,N),N==0

Ofmmmmmmmmmmm e = = = = = = =
% Invariante Estrutural: nao permitir a insercao d
% repetido

O/ mmmmmmmmm e = = = = =
+suppliers(X,Y,Z) :: (solucoes( (X,Y,Z),(suppliers(
comprimento( S,N),N==1

)
Ofmmmmmmmmmm e = = = = = = =
% Invariante Referencial: nao admitir mais do que d
% para um mesmo identificad

O/ mmmmmm e = = = = =
+suppliers(X,Y,Z) :: (solucoes( (X),(suppliers(X,Y,
comprimento( S,N ), N =<2

).

0= = mm e e — mmm - -

% Informacédo Associada ao Predicado p_suppliers

%

% sintaxe: p_suppliers(#idS,#idP, plafond)

O/ mmmmm e e — mm - - -

-p_suppliers(X,Y,Z) :- nao( p_suppliers(X,Y,Z2) ),
nao( abducible(p_suppliers(X

abducible(p_suppliers(1,50,200)).
abducible(p_suppliers(1,50,400)).

%Invariante XOR
?((abducible(p_suppliers(X1,Y1,Z21)),abducible(p_sup
- (abducible(p_suppliers(X1,Y1,Z21)),abducible(p_s

p_suppliers(2,51,300).
p_suppliers(3,52,300).

O/ mmmm e e — m - -

% Informacao Associada ao Predicado companies

%

% sintaxe: companies(#idC #idS,#idP,nameC,ratingC)

0/ mmmm e e — - -

-companies(X,Y,Z,W,H) :- nao( companies(X,Y,Z,W,H)
nao( abducible(companies(X

abducible(companies(2,1,50,company2,40)).

abducible(companies(2,1,50,company2,50)).

abducible(companies(2,1,50,company2,60)).

companies(1,3,50,company1,35).

companies(3,2,51,company1,45).

e o oo - -

rs(X2,Y2,22))),
iers(X2,Y2,22)))).

rcéo de informacao
ja inserido o rating

5,Y,Z),nao(null_value(2))),S),

or

pliers(X2,Y2,Z22))),
uppliers(X2,Y2,22)))).



% Informacédo Associada ao Predicado products

%

% sintaxe: products(#idP,nameP,Color,Price)

O/ mmmm e e — m -

-products(X,Y,Z,W,H) :- nao( products(X,Y,Z,W,H) ),
nao( abducible(products(X,Y

products(50,productl,black,200).

products(51,product2,white,150).

products(52,product3,blue,300).

O/ mmmm e e — - -

% Predicados especificando as dependéncias de Relac
% O predicado connection tem como objectivo definir
0= == mm e e e mmm - -

connection(suppliers(A,B,C),companies(D,A,P,N,R)).
connection(suppliers(A,B,C),p_suppliers(A,P,R)).
connection(p_suppliers(A,P,R),companies(D,S,P,N,Z))
connection(p_suppliers(A,P,R),products(P,N,C,Z2)).
connection(companies(D,S,P,N,R),products(P,NP,C,PR)

0/ mmmm e e — m e m - -
% Predicado evolug¢do: Tem como objectivo acrescenta
% base de conhecimento. O predicado é bem sucedido
% invariantes que reestringam a insercao da informa
0/ mmmm e e — m e m - -
evolucao( Termo ) :-
solucoes( Invariante,+Termo::Invariante,Lista )
insercao( Termo ),
teste( Lista ).

insercao( Termo ) :- assert( Termo ).
insercao( Termo ) :- retract( Termo ),!,fail.

teste([])-
teste( [R|LR] ) :-
R

teste( LR).

O/ mmmmmmmmm e = = = = =
% Extensao do meta-predicado demo: Questao,Resposta
O/ mmmmmmmm e = = = = =

demo( Questao,verdadeiro ) :-
Questao.

demo( Questao, falso ) :-
-Questao.

demo( Questao,desconhecido ) :-
nao( Questao ),
nao( -Questao ).

O/ mmmmmmmmm e = = = = =
% Extensao do meta-predicado nao: Questao -> {V,F}
O/ mmmmmmmmmm e = = = = =

nao( Questao ) :-
nao( Questao ).

Questao, !, fail.

O/ == mm e e e — mm - - -

% O predicado interpretar tem como objectivo aplica
% a um numero determinado de entidades

% interpretar([suppliers(X,Y,Z)],products(P,NP,blac
0= mmmm e e e mmm - -

interpretar(Teorema, TipoDeResultado, Solucoes):- |
r

(0]
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k,PR),S)

ength(Teorema,N), N==1,!,

etractall(listaDeSolucoesDaQuestao(_)),
provaTeoremas(Teorema, TipoDeResultado),

bterTodasAsSolucoes(Solucoes).



interpretar(Teorema, TipoDeResultado, Solucoes):- |

OT O Q

interpretar(Teorema, TipoDeResultado, Solucoes):- |

ength(Teorema,N), N==21,

aHeadLista(Teorema, H,T),
aminhos(H, T, Lc),

rovaTeoremas(Lc, TipoDeResultado),
bterTodasAsSolucoes(Solucoes).

ength(Teorema,N), N>2,!,

interpretaQuestao(Teorema, TipoDeResultado,

Solucoes).

interpretaQuestao([], _, ).
interpretaQuestao(Teorema, TipoDeResultado, Solucoe

in
Solucoes).

provaTeoremas([], _)-

provaTeoremas([[H|T]], TipoDeResultado):- !,
demoTeorema(
provaTeorema

provaTeoremas([H|T], TipoDeResultado):- !,

s) -  daHeadLista(Teorema, H,T),

provaTeoremas([H], TipoDeResultado),

terpretaQuestao(T, TipoDeResultado,

H, TipoDeResultado),!,
s(T, TipoDeResultado).

demoTeorema(H, TipoDeResultado),

provaTeorema

provaTeoremas([[H]|T], TipoDeResultado):- !,
demoTeorema(
provaTeorema

demoTeorema([Teorema], TipoDeResultado):- demoTeore
demoTeorema(Teorema, TipoDeResultado):- demo(Teorem
findall([ve
TipoDeResultado], Teorema,SolucoesObtidas),
assert(list
demoTeorema(Teorema, TipoDeResultado):- demo(Teorem
findall([fa
Teorema,SolucoesObtidas),
assert(list
demoTeorema(Teorema, TipoDeResultado):- demo(Teorem

assert(listaDeSolucoes
O/ mmmmmm e = = = = =

% Predicados Auxiliares
O/ mmmmmmmmm e = = = = = =

obterTodasAsSolucoes(Solucoes):-findall(X,listaDeSo

listarTodasAsSolucoes:-findall(X,listaDeSolucoesDaQ
imprimeLista(Solucoes).

imprimeLista([]).
imprimeLista([H|T]):- write(H), nl,
imprimeLista(T).

O/ === mm e e — mm - - -

% Predicado que determina todos os caminhos entre u
%

O/ mmmm e e — m e m -

caminhos(A, B, Lc) :- setof(Cam, caminho(A, B, Cam)
caminhos(_,_,[]).

caminho(A, B, Cam) :- travessia(A, B, [A], Cam).

travessia(A, B, Visitados, [B|Visitados]) :- connec
travessia(A, B, Visitados, Cam) :- connection(A,C),

203
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C\==B,
\+ member(C, Vi
travessia(C, B,

0/ mmmm e e — m m - - -

% Predicado que determina se ha caminho entre os no

%

0= == mm e e e mmm - -

ha_caminho(A, B) :- connection(A,B), !.

ha_caminho(A, B) :- connection(A,X),
ha_caminho(X,B).

daHeadLista(], _, ).
daHeadLista([H|[T]], H,T):-.
daHeadLista([H|T], H,T):-1.

O/ == mm e e e mm - - -

%

% No sentido de obter o cédigo de debug do Prolog,
% desenvolver as rotinas abaixo endicadas. Desta fo
% numa lista, o debug efectuado internamente pelo P
% forma disponivel a partir do Java ap6s a invocaca
%

0/ mmmm e e — m e m - -

%%DYNAMIC_DEBUG_PROG%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%%%
:-dynamic traceList/1.

sitados),
[C|Visitados], Cam).

tornou-se necessario
rma, é armazenada
rolog, estando desta
o de uma query

/2O O/ O /O AO0E AO0K AL X A0 )
O I AT s 0

%9%0%%%%% %% %% %% %% %% %% % %Y

prolog_trace_interception(Port, Frame, _PC, continu e) :-
prolog_frame_attribute(Frame, goal, Goal),
prolog_frame_attribute(Frame, level, Level),
insertTraceList((Port,Goal,Frame)),
recordz(trace, trace(Port, Level, Goal)).
prolog_trace_interception(Port, Frame, _PC, continu e).
insertTraceList(H):-bagof(ActualList,traceList(Actu alList),L),!,
retract(traceList()),
appendLists(L,H,NewList),
assert(traceList(NewList)),
traceList(L1).
insertTraceList(H):-appendLists([],H,NewList),
assert(traceList(NewList)).
removeTracelList:-retract(traceList()).
appendLists([], List, List).
appendLists([First | Rest1], List, [First | Rest2]) - appendLists(Rest1, List, Rest2).
%%END_OF_DYNAMIC_DEBUG_PROG%%%%%%%%%% %% % %80800820686808888989880%%%%% %% % %% %%%% %% % %% % %% %Y

%9%%%%%%% %%
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0= mm e m e e e e e e e mm o - -

%

% @ Jorge Ribeiro, 2010

%

% Este cddigo corresponde a um excerto do trabalho
% por Jorge Manuel Ferreira Barbosa Ribeir, no ambi
% seu doutoramento realizado na Universidade de San
% Compostela.

%

% A reproducéo integral ou total do seu contetido sé
% com a autorizacdo escrita por parte do autor.

%

%

% IMPORTANTE

%

% Este cadigo corresponde a um excerto de um exempl
% realizado no &mbito do trabalho de doutoramento.

% gerado em runtime a partir da framework Virtualln

% sistema computacional desenvolvido em Java que te
% a criacao de sistemas virtuais que materializam a

% os paradigmas simbdlico, conexionista e evolutivo
%

% versdo 1.0

%

O/ mm e e — o mm — o - -

- op( 900,xfy,"::").
- op( 900,xfy,"?").
:-dynamic '-'/1.

:-dynamic abducible/1.

:-dynamic nao/1.

:- dynamic suppliers/3.

:- dynamic p_suppliers/3.

:- dynamic companies/5.

:- dynamic products/4.

:-dynamic temp/1.

:- dynamic listaDeSolucoesDaQuestao/1.

-suppliers(T,X,Y,Z) :- nao( suppliers(T,X,Y,Z) ),
nao( abducible(suppliers(T,X,Y
nao(suppliers(0,2,supplier2,60)).
suppliers(2,6,supplier6,88).
suppliers(1,2,supplier2,60).

-suppliers(1,4,supplier4,80).

abducible(suppliers(1,1,supplierl,20)).
abducible(suppliers(1,1,supplierl,40)).

?((abducible(suppliers(T,X1,Y1,Z1)),abducible(suppl
- (@abducible(suppliers(T,X1,Y1,Z1)),abducible(sup

suppliers(1,5,supplier5,not_permitted_to_known).

abducible(suppliers(T,X,Y,Z)) :- suppliers(T,X,Y,n
null_value(not_permitted_to_known).

-p_suppliers(T,X,Y,Z) :- nao( p_suppliers(T,X,Y,Z)
nao( abducible(p_suppliers(T

abducible(p_suppliers(0,1,50,200)).
abducible(p_suppliers(0,1,50,400)).

%lInvariante XOR
?((abducible(p_suppliers(T,X1,Y1,Z1)),abducible(p_s
- (@abducible(p_suppliers(T,X1,Y1,Z1)),abducible(p
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p_suppliers(0,2,51,300).
p_suppliers(0,3,52,300).

-companies(T,X,Y,Z,W,H) :- nao( companies(T,X,Y,Z,W
nao( abducible(companies(T
abducible(companies(0,2,1,50,company?2,40)).
abducible(companies(0,2,1,50,company?2,50)).
abducible(companies(0,2,1,50,company2,60)).
companies(0,1,3,50,companyl1,35).
companies(0,3,2,51,companyl1,45).

-products(T,X,Y,Z,W,H) :- nao( products(T,X,Y,Z,W,H
nao( abducible(products(T,X
products(0,50,productl,black,200).
products(0,51,product2,white,150).
products(0,52,product3,blue,300).

connection(suppliers(T,A,B,C),companies(T,D,A,P,N,R
connection(suppliers(T,A,B,C),p_suppliers(T,A,P,R))
connection(p_suppliers(T,A,P,R),companies(T,D,S,P,N
connection(p_suppliers(T,A,P,R),products(T,P,N,C,Z2)
connection(companies(T,D,S,P,N,R),products(T,P,NP,C

0= mmmm e e e e e e m— oo -
% Predicado evolugcdo: Tem como objectivo acrescenta
% base de conhecimento. O predicado é bem sucedido
% invariantes que reestringam a insercéo da informa
0= mm e m e e e e e e mm o - -
evolucao( Termo) :-
solucoes( Invariante,+Termo::Invariante,Lista )
insercao( Termo ),
teste( Lista ).

insercao( Termo ) :- assert( Termo ).
insercao( Termo ) :- retract( Termo ),! fail.

teste([] ).

teste( [RILR] ) :-
R,
teste( LR ).

O/ mmm e mmmmm = = = = = = = =
% Extensao do meta-predicado nao: Questao -> {V,F}
O/ mmmmmmmm e = = = = = = = =

nao( Questao ) :- Questao, !, fail.
nao( Questao ).

0= mm e m e e e e e e m o - -

% O predicado interpretar tem como objectivo aplica
% a um numero determinado de entidades

% interpretar([suppliers(X,Y,Z)],products(P,NP,blac
0= mm e m e e e e e mm oo -

interpretar(Teorema, Solucoes):- term_variables(Teo
interpretar(Teorem

interpretar(Teorema, TipoDeResultado, Solucoes):- |
retractall(listaDeSolucoesDaQuestao( )),

p
TipoDeResultado),
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k,PR),S)
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ength(Teorema,N), N==1,1,

rovaTeoremas(Teorema,



(0]

interpretar(Teorema, TipoDeResultado, Solucoes):- |

T O Q

interpretar(Teorema, TipoDeResultado, Solucoes):- |

bterTodasAsSolucoes(Solucoes).
ength(Teorema,N), N==21,
aHeadLista(Teorema, H,T),
aminhos(H, T, Lc),

rovaTeoremas(Lc, TipoDeResultado),
bterTodasAsSolucoes(Solucoes).

ength(Teorema,N), N>2,!,

interpretaQuestao(Teorema, TipoDeResultado,

Solucoes).

interpretaQuestao([], _, ).
interpretaQuestao(Teorema, TipoDeResultado, Solucoe

in
TipoDeResultado, Solucoes).

provaTeoremas([], ).

provaTeoremas([[H|T]], TipoDeResultado):- !,
demoTeorema(
provaTeorema

provaTeoremas([H|T], TipoDeResultado):- !,
demoTeorema(
provaTeorema

provaTeoremas([[H]|T], TipoDeResultado):- !,
demoTeorema(
provaTeorema

demoTeorema([Teorema], TipoDeResultado):- demoTeore

demoTeorema(Teorema, TipoDeResultado):- demo(Teorem
findall([ve

TipoDeResultado], Teorema,SolucoesObtidas),

assert(listaDeSolucoesDaQuestao(SolucoesObtidas)).
demoTeorema(Teorema, TipoDeResultado):- demo(Teorem

findall([fa
Teorema,SolucoesObtidas),

assert(listaDeSolucoesDaQuestao(SolucoesObtidas)).

demoTeorema(Teorema, TipoDeResultado):- demo(Teorem
findall([de

abducible(Teorema),SolucoesObtidas),

assert(listaDeSolucoesDaQuestao(SolucoesObtidas)).

O/ mmmmmmmm e = = = = = = = =
% Predicados Auxiliares
O/ mmmmmmmm e = = = = = = = =

obterTodasAsSolucoes(Solucoes):-findall(X,listaDeSo
listarTodasAsSolucoes:-findall(X,listaDeSolucoesDaQ

imprimeLista(Solucoes).

imprimeLista([]).
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s) ;-  daHeadLista(Teorema, H,T),

provaTeoremas([H], TipoDeResultado),

terpretaQuestao(T,

H, TipoDeResultado),!,
s(T, TipoDeResultado).

H, TipoDeResultad  0),
s(T, TipoDeResultado).

H, TipoDeResultado),
s(T, TipoDeResultado).

ma(Teorema, TipoDeResultado).
a,verdadeiro),
rdadeiro,

a,falso),
Iso, TipoDeResultado],-

a,desconhecido),
sconhecido, TipoDeResultado],

lucoesDaQuestao(X),Solucoes).

uestao(X),Solucoes),



imprimeLista([H|T]):- write(H), nl,
imprimeLista(T).

0= m e m e e e e e m - o - -

% Predicado que determina todos os caminhos entre u
%

O mm e e — o mm— — - -

caminhos(A, B, Lc) :- setof(Cam, caminho(A, B, Cam)
caminhos(_,_,[])-

caminho(A, B, Cam) :- travessia(A, B, [A], Cam).

travessia(A, B, Visitados, [B|Visitados]) :- connec
travessia(A, B, Visitados, Cam) :- connection(A,C),
C\==B,
\+ member(C, Vi
travessia(C, B,

0= mm e m e e e e e e mm oo -

% Predicado que determina se ha caminho entre 0s no

%

0= mmmm e e e e e e m— oo -

ha_caminho(A, B) :- connection(A,B), !.

ha_caminho(A, B) :- connection(A,X),
ha_caminho(X,B).

daHeadLista([], _,_ ).
daHeadLista([H|[T]], H,T):-L.
daHeadLista([H|T], H,T):-L.

0= mm e m e e e e e mm o - -

% Tratamento da Evolu¢cdo Temporal da Informacéo

%

% Exemplo de uma possivel implementacédo do interpre
% que contempla a evolucdo temporal da informacéo a
% longo de véarios estados, assim como a negagao exp
%

% NOTA: Este codigo é gerado em run-time a partir d
% Inspector, sendo os predicados produzidos a

% sistema.

0= mm e m e e e e e e - o - -

% NOTA: A interpretacdo usual deve ser entendida pa
%

demo2(true, ).

demo2(!, ).

demo2(!,cut).

demo2((P,Q), V):- !, demo2(P,V), demo2(Q,V).
demo2((P;Q), V):- !, demo2(P,C); demo2(Q,V).
demo2((P:-Q), V):- I, demo2(Q,V), (V==cut, !, fall,

%INterpretador para a tempo e negacao explicita

demo2(nao(P), ):- P =..[H, CW|A], executarRegra(H,

demo2(nao(P), ):-!, fail.

demo2(P, V):- P=..[H,T|A], demoBase(P,V),
executarPredicado(H, [T|A], T).

demo2(_, ) :-!, fail.

tion(A,B).

sitados),
[C|Visitados], Cam).

tador
0]
licita

0 Virtual
partir deste

ra regras, goals and assertations.

V).

[CWIA], CW).



demoBase( Questao,verdadeiro ) :- Questao.

demoBase( Questao, falso ) :- -Questao.

demoBase( Questao,desconhecido ) :- nao( Questao ),
nao( -Questao )

executarPredicado(H, [T|A], TA):-

(F1=..[H,T|A], F1, negac ao_regra(H, T,TA, A);
terminacao(TA,NTA)),

executarPredicado(H, [NT AlA], TA).
executarPredicado(H, [CW|A], SCW):-

(name(H,LH), name(nao, [ 110,111, 116]H]),

F1=..[NAO, CWIA],

F1, executa_regra_poster ior(H,CW,SCW,A);

terminacao(CW,PCW),

executarPredicado(H, [PC WI|A], SCW)).

negacao_regra(_, ,CW, ):- var(CW), ..
negacao_regra(_,CW, CW, ) :- L

negacao_regra(H,CW, CW,A) :-( name(H,LH), name(nao, [110, 111, 116] LH]),
F2=..[nao, SCW|A],
F2, !, falil;
estado_anterior(SCW, NS Cw),
negacao_regra(H, CW, NS C, A),.

%
% Exemplo: executa_regra_posterior(A,B,C,D).
%

executa_regra_posterior(_, ,R,_) :- var(R), \.
executa_regra_posterior(_,R,R, ):-.

executa_regra_posterior(H, R, RS, A):- (F2=..[H,RS|A],F2, ! fail;
estado_anter ior(RS,NR),
executa_regr a_posterior(H,R,NR,A)),!.

terminacao(CW,_):-(var(CW); CW==0), !, fail.
terminacao(CW, PCW):- PCW is CW-1, !.

estado_anterior(T,_) :- T==0, .
estado_anterior(T, TA):- TAis T-1,..
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