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areas do conhecimento.

Mas comeo definir exatamente

Inteligéncia Artificiat {IA)? Num esfor¢o
para esclarecer a questo, pode-se
entender |A como o desenvolvimento

de maquinas capazes de realizar tarefas
humanas, simulando a capacidade racional

de resolver problemas em situacdes diversas.
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profissionais de outras areas - filosofos,

psicdlogos, biclogos e linguistas.

Com o intuito de suprir a caréncia de
livros-texto sobre o tema, Jodo Luis Garcia
Rosa elaborou esta cbra trazendo
fundamentos da lA. A ideia & permitir

que o estudante compreenda ©s conceitos
hasicos e consiga acessar ferramentas
importantes, como a logica de predicados

e as simulacdes das redes neurais.

Voltado para graduacdo e pos-graduacéo,
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utiliza umna linguagem didatica e acessivel
a todos os leitores interessados nesta area
de conhecimento, incluindo diversos

exercicios propostos ao longe do texto.
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Prefacio

Sendo uma drea multidisciplinar, a Inteligéncia Artificial (IA} é motivo de estudo tanto de cien-
tistas da computacao, engenheiros e analistas de sistemas, como de linguistas, filsofos, psicolo-
gos e até de bidlogos. Dai a importincia de um livro de fundamentos bisico, técnico, e de acesso
facil aos interessados nesta drea de conhecimento.

Este livro teve como origem uma apostila criada para a disciplina Introdugdo & Inteligéncia
Artificial do entdo Instituto de Informatica da Pontificia Universidade Catélica de Campinas
(PUC-Campinas), em 1992, em virtude da caréncia de livros que englobassem o programa
proposto para a disciplina. Essa apostila foi atualizada e enriquecida ano a ano até se tornar este
livro. Ndo havia na época (e ainda hoje a oferta é preciria) um livro que pudesse ser adotado
para essa disciplina, pois se optou por dar énfase aos fundamentos da IA e nio apenas a aplica-
¢Oes. A razao principal é permitir que o estudante, a partir do conhecimento dos fundamentos,
possa ter acesso as ferramentas da IA. Por isso, o livro tem uma énfase muito grande em logica
de predicados de primeira ordem, extremamente necessiria para o conhecimento da teoria
simbdlica da IA, além obviamente de discutir todos 0s outros conceitos relacionados a uma
disciplina de Fundamentos da Inteligéncia Artificial. Portanto, é um texto indicado para cursos
de graduagio e pos-graduagio, em que haja o interesse em estudar o embasamento tedrico dos
Sistemas [nteligentes.

I L. G. Rosa
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1.1 0 QUE E INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

O que ¢é exatamente Inteligéncia Artificial {[A)? A definicio exata desse termo ¢ motivo de
discussdo entre os pesquisadores da drea. Definir “artificial” é relativamente simples. “Artificial”
é tudo o que é feito pelo homem, E “inteligéncia”? E bem mais complicado. Uma definicio
bastante esclarecedora para “inteligéncia artificial” é: “IA ¢ o estudo de como fazer os compu-
tadores realizarem tarefas as quais, até o momento, os homens fazem melhor” (Rich, 1994). Ou
ainda, “todo problema para o qual nenhuma solugio algoritmica ¢ conhecida é um problema
da IA” (Lauriére, 1990) {veja mais definigdes na Figura 1.1 segundo Russell e Norvig {1995)).
Ou seja, as tarefas relacionadas com o processamento simbdlico, reconhecimento de imagens
e tudo o que envolva “aprendizado”. Um computador convencional é capaz de realizar calculos
extremarnente complexos que se realizados por um homem poderiam levar dezenas de anos,
mas, no entanto, ndo ¢ capaz de distinguir uma cadeira de metal de uma de madeira, coisa que

uma crianga de trés anos é capaz de fazer.

Sistemas que pensam como humanos Sistemas que pensam racionalmente

*0 novo e excitante esforgo para fazer “O estudo de faculdades mentais através do
computgdor_es pensarem... maguinas com mentes, usec de modelos computacionais” (Charniak e
no sentide literal e completc” {Haugeland, 1985). McDermott, 1985)

“A automagao de atividades que nos asscciamos 0 estudo de computagdes que tornem possivel
com ¢ pensamento humano, atividades como perceber, raciocinar e agir’ {(Winston, 1992).

tomada de decisdes, solucédc de problemas,
aprendizado...” {Bellman, 1978).

Sistemas que agem como humancs Sistemas que agem racionalmente

“A arte de criar maguinas que realizam fungdes “Um campo de estudo que busca explicar ¢

que requerem inteligéncia quando realizadas por emular comportamento inteligente em termos de
pessoas” (Kurzweil, 1990). processos computacionais” (Schalkoff, 1990).
“O estudo de como fazer os computadores "0 ramo da ciéncia da computagdo gue se
realizarem tarefas as quais, até ¢ momento, as preocupa com a automagao do comportamento
pessoas fazem melhor” {Rich e Knight, 1994), inteligente” {Luger e Stubblefield, 1993},

Figura 1.1 Defini¢cbes de Inteligéncia Artificial & partir de varios pontos de vista (Russell & Norvig, 1995).

Com base nisso, conclui-se que a JA tem por objetivo implementar numa maquina a pos-
sibilidade de realizar tarefas que uma crianga é capaz de realizar, mas o mais poderoso dos
supercomputadores ainda nio.

1.2 FUNDAMENTOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial herdou muitas ideias, técnicas e pontos de vista de outras disciplinas
(Russell e Norvig, 1995}. Entre elas a ciéncia cognitiva. A hipdtese de que as pessoas compre-
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endem o mundo através da construgio de modelos mentais permite enumerar os itens funda-

mentais para todos os campos da ciéncia cognitiva:

e Psicologia: Como os modelos sao representados no cérebro, como eles interagem com os

mecanismos de percepsio, meméria e aprendizado, e como eles afetam ou controlam o
comportamento?

» Linguistica: Qual é o relacionamento entre um universo, os objetos que ele nomeia e um
modelo mental? Quais sdo as regras de sintaxe e seméantica que relacionam modelos as
sentencas?

Filosofia: Qual é o relacionamento entre conhecimento, significado ¢ modelos mentais?
Como 530 0s modelos usados no raciocinio, e como tal raciocinio esta relacionado com
a forma logica?

Ciéncia da computagde: Como um modelo pessoal do mundo pode ser representado em
um sisterma computacional? Quais as linguagens e ferramentas necessarias para descrever
tais modelos e relaciona-los aos sistemas externos? Os modelos podem suportar uma

interface de computador que as pessoas achariam simples de usar?

1.3 APLICAGOES DA IA

As aplicagoes da IA vio desde jogos até prova de teoremas. Muitas das tarefas de que a [A trata
podem ser divididas em tarefas “corriqueiras’, ou seja, tarefas do dia a dia, tarefas formais e

tarefas especialistas:

TAREFAS “CORRIQUEIRAZ"

Percepcio Lingua natural
' visdo + entendimento
* fala + geracio
« traducéo
Raciocinio de senso comum Controle de robds
TAREFAS FORMA!S
Jogos Matematica
- xadrez + geometria
« alc. * logica
+ célculo integral
TAREFAS ESPECIALISTAS
Engenharia Analise cientifica
" projeto Diagndstico médico
- descoberta de falhas
+ planejamento de manufatura Analise financeira

A TA inclui (Rowe, 1988):

+ Fazer o computador se comunicar com o ser humano em linguas naturais (humanas),
como o portugués, através da impressao em um terminal de computador, entendendo
o que ¢é digitado em um teclado, gerando fala ou entendendo fala {(processamento de

linguas naturais).
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+ Fazer o computador se lembrar de fatos complicados inter-relacionados e obter conclu-
s0es a partir deles (inferéncia logica).

+ Fazer o computador planejar sequéncias de agoes para alcancar metas (planejamento).

+» Fazer o computador oferecer ajuda baseada em regras complicadas para vérias situagoes
(sistemnas especialistas ou sistemas de dedugdo baseados em regras).

» Fazer o computador olhar através de cimeras ¢ ver o que estiver ld (visao artificial);

» Fazer o computador se mover entre objetos do mundo real (robética).

Para realizar essas tarefas, a IA trabalha com vidrias ferramentas, desde a logica de predica-
dos (logica classica) até simulacdes das redes neurais, as redes de células nervosas do cérebro.
Com a logica de predicado, podem-se construir os chamados Sistemas de Deducdo Baseados
em Regras (SDBR}, ou Sistemas Especialistas, como € mais conhecido, muito embora seja um
nome nio muito apropriado.

Neste livro sio apresentados os fundamentos da Inteligéncia Artificial partindo das estraté-
gias de busca para sistemas de produgéo (Capitulo 2), depois os conceitos e definigoes da logica
de predicados de primeira ordem (Capitulo 3}, ferramenta para representagio do conhecimen-
to em sistemas simbolicos. A seguir, no Capitulo 4, vai-se estudar a prova automdtica de teore-
mas, através da regra de inferéncia para os Sistemas de Dedug¢ao Baseados em Regras (SDBR),
a Regra da Resolugdo. No Capitulo 5 estudam-se 0s SDBRs propriamente ditos, e no Capitulo 6
os conhecimentos basicos sobre uma linguagem de programagio para implementar os SDBRs,
a linguagem Prolog. No Capitulo 7, introduz-se a logica nebulosa (nio cldssica) a partir do
conceito de conjunto nebuloso (fuzzy set). No Capitule 8 sao apresentadas as aplicagoes do

I.-*'iJrocessamento de Linguas Naturais, e finalmente, no Capitulo 9, as Redes Neurais Artificiais,
'-..___ferramenta poderosa, cada vez mais usada em Sistemas Inteligentes.
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2.1 SISTEMAS DE PRODUGAO

2.1.1 Introdugdo

Um sistema de produgdo ¢ um formalismo computacional em que podem ser identificados
claramente trés componentes principais: uma base de dados global, um conjunto de regras de
producio e um sistema de controle. Os sistemas de produgio capturam a esséncia da operagio
de muitos sistemas de Inteligéncia Artificial (TA).

A base de dados global ¢ a estrutura de dados central usada por um sistema de produgio
em JA. A base de dados global representa o problema que se quer solucionar por meio de um
sistema de produgio. Dependendo da aplicacio, essa base de dados pode ser uma matriz de
niimeros ou uma estrutura de arquivo indexado relacional.

As regras de produgao operam na base de dados global. Cada regra tem uma precondigao
que ou £ satisfeita ou ndo pela base de dados global. Se a precondigio for satisfeita, a regra pode
ser aplicada. A aplicacio de uma regra altera a base de dados. O sistema de controle escolhe
qual regra aplicavel deve ser aplicada e termina a computagio quando uma condigio de termi-
nacio na base de dados global for satisfeita.

2.1.2 Um exemplo: o quebra-cabeca de oito pecas

Para o quebra-cabeca de oito pecas, a base de dados global pode ser uma matriz quadrada 3 x 3
de inteiros (pode-se imaginar o -1 representando o espago vazio). As regras de produgdo seriam as
regras que aplicadas a uma configuragao da base de dados modificariam essa configuracao. Para este
exemplo, em que se tém oito pegas distintas e cada peca pode ser movimentada para cima, para bai-
x0, para a esquerda e para a direita, dever-se-ia ter 8 x 4 = 32 regras de produgdo. Mas pode-se optar
por “movimentar” o espago vazio, que é tinico, em vez de se moverem oite pegas diferentes. Nesse
caso, o conjunto de regras de produgio seria reduzido a quatro regras, a saber, mover o vazio (b) para
cima (R1), para baixo (R2), para a direita {R3) e para a esquerda (R4). Suponha que se deseje partir
de uma configuragio inicial 283-164-7b5 e chegar em 123-8b4-765, como mostra a Figura 2.1.

z2ig a3
-
7 5

Inicial

|
1123
8 4
7085

Mata

Figura 2.1 Configuragdes Inicial e Meta para o problema do quebra-cabeca de cito pegas {Nilsson, 1882).
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2.1.3 0 procedimento basico

O algoritmo que vai implementar essa busca de aplicagdo de regras num sistema de producio
¢ o seguinte (Nilsson, 1982):

Procedimento PRODUCAO

1. DADOS « base de dados inicial
2. até DADOS satisfazer a condi¢ao de terminacio, faga:

3. inicio

4. selecione alguma regra, R, no conjunto de regras que possa ser aplicada a DADQS
5. DADOS ¢ resultado da aplicacido de R a DADOS

6. fim

2.1.4 Controle

O procedimento mostrado anteriormente é nao deterministico porque no se especificou preci-
samente como se selecionard uma regra aplicavel nalinha 4. A selegao de regras e a manutencio
da trilha das sequéncias de regras j tentadas ¢ as bases de dados que elas produzem constituem
0 que se chama de estratégia de controle para sistemas de produgio. Em muitas aplicacaes de
IA, a informagdo disponivel para a estratégia de controle ndo ¢ suficiente para permitir a selecao
da maioria das regras apropriadas no passo 4. A operacio dos sistemas de produgio de 1A pode
entio ser caracterizada como um processo de busca no qual as regras sio tentadas até que seja
encontrada alguma sequéncia delas que produza uma base de dados que satisfaca a condicao
de terminagio. As estratégias de controle eficientes requerem conhecimento suficiente sobre o
problema a ser resolvido tal que a regra selecionada no passo 4 tenha uma boa chance de ser a
mais apropriada. Uma estratégia boa {(informada) para o problema do quebra-cabeca de oito
pegas € a estratégia “subida de encosta” (hill-climbing), que consiste em aplicar uma regra que
nao tire uma peca que ja esteja na sua posicdo final (Nilsson, 1982). Veja a Figura 2.2.

-4 - -a -1
[ 218 3 2 3 1|23
16| 4 1184 8|4
7 5 ALK 7|06 |s
v -3 V -2 v o
2le]a 2|3 1|23
ﬁ“ 4 18| a4 8 4
716 |s5 788 7065
\ d

Figura 2.2 Aplicagéo da estratégia subida de encosta ao problema
do quebra-cabeca de oito pegas (Nilsson, 1982).

A forma como ¢ conduzido um processo de busca é chamada de regime de controle. Exis-
tem dois tipos principais de regimes de controle: irrevogavel e tentativo. Num regime de con-
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trole irrevogavel, uma regra aplicivel é selecionada e aplicada irrevogavelmente semn provisao
para reconsideragdo ulterior, Num regime de controle tentativo, uma regra aplicavel ¢ selecio-
nada (ou arbitrariamente ou talvez com uma boa razio}, a regra é aplicada, mas ¢ feita provisio
para retornar mais tarde a esse ponto para aplicar alguma outra regra, caso a regra escolhida
produza uma falha. O regime de controle irrevogavel ndo tem interesse para a IA.

Dentro do regime de controle existem as estratégias de controle. Vao-se distinguir duas
estratégias de controle dentro do regime de controle tentativo. Numa, chamada de estratégia
por backtracking (veja aplicagdo para o problema do guebra-cabeca de oito pecas na Figura 2.3
(Nilsson, 1982)), um ponto de backtracking ¢ estabelecido quando uma regra ¢ selecionada.
Caso a computagio subsequente encontre dificuldade de produzir uma solugio, o estado da
computacio reverte ao ponto de backtracking prévio, onde uma outra regra é aplicada, e o
processo continua. Observe na Figura 2.3 que, além de retornar ao ponto de backtracking mais
proximo, case uma configuragio se repita (dead end), o controle também estabelece que o ni-
mero maximo de passos é 7, ou seja, se, ao alcangar a sétima configuragdo, o sistema ndo tiver
atingido a condigio de terminago, o sisterna torca o backtracking.

O] ® ® ®
283 8 3 8|3 8 3
154 2|6 |4 2|86 |4 2|64
7 5 1|78 175 1|75

v y ¥ X
® @ ®
283 8|3 8|34 8|63
164 2|64 2|8 2 4
5 1 5 175 1 5
¥ ¢ 4

3 @ @

2 3 8 3 8|63
6| 4 2|64 214
1|75 1|7]s 1178
{
O
8|3
2|64
1. 7|5
I3
¢
O]
8 a
264
1 5
v
B |3
2|6 |4
R Figura 2.3 Exemplo de aplicagao da estratégia backiracking ao

problema do quebra-cabega de oito pegas {(Nilsson, 1982).
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Na segunda estratégia de controle do regime de controle tentativo, chamada de controle
por busca em grafos, a provisdo ¢ feita para manter a trilha dos efeitos de muitas sequéncias
de regras simultaneamente. Vdrios tipos de estrutura de grafos e procedimentos de busca em
grafos sdo usados nesse tipe de controle.

2.2 ESTRATEGIAS DE BUSCA PARA SISTEMAS DE PRODUCAO DE |A

2.2.1 Backtracking

Em muitos problemas de interesse, a aplicagio de uma regra imprdpria pode atrasar substan-
cialmente ou inibir uma terminacio bem-sucedida. Nesses casos, deseja-se uma estratégia de
controle que possa tentar uma regra e, se mais tarde, se descobrir que essa regra ¢ impropria,
voltar e tentar uma outra regra em vez daquela.

O processo de backtracking é uma forma na qual a estratégia de controle pode ser tenta-
tiva. Uma regra ¢ selecionada e, se ndo levar a uma solugio, os passos intermedidrios sao “es-
quecidos” e uma outra regra ¢ selecionada. Formalmente, a estratégia de backtracking pode
ser usada a despeito de quanto conhecimento esta disponivel na hora de selecionar a regra.
Se ndo houver conhecimento nenhum disponivel, as regras podem ser selecionadas de acor-
do com algum esquema arbitrdrio. Por Gltimo, o controle retornard para selecionar a regra
apropriada. Obviamente, se puder ser usado conhecimento confidvel para sele¢do de regras, o
backtracking para considerar regras alternativas ocorrerd com menor frequéncia, ¢ o processe
como um todo sera mais eficiente,

Um procedimento recursivo simples captura a esséncia da operacio de um sisterna de
predugao sob controle de backtracking. Esse procedimento, chamado BACKTRACK, pega
um unico argumente, DADOS, inicialmente com o valor igual a base de dados global do
sistema de produgdo. Até a terminag¢do bem-sucedida, o procedimento retorna uma lista de
regras, que, se aplicada em sequéncia a base de dados inicial, produz uma base de dados sa-
tisfazendo a condigdo de terminagdo. Se o procedimento parar sem achar tal lista de regras,
ele retorna FALHA.

2.2.1.1 Procedimento recursivo BACKTRACK (DADOS) (Nilsson, 1982)

1. Se TERMO(DADOS), retorne []; TERMO é um predicado verdadeiro para argumen-
tos que satisfazem a condicio de terminagdo do sistema de produgdo. Até a terminagio
bem-sucedida, [], a lista vazia, é retornada.

2. 5¢ DEADEND(DADOS), retorne FALHA; DEADEND ¢ um predicade verdadeiro
para argumentos que se sabe ndo pertencerem ao caminho para uma solugio. Nesse
caso, o procedimento retorna o simbolo FALHA (falha).

3. REGRAS <= REGRASAPL{DADOS): REGRASAPL ¢ uma func¢io que computa as re-
gras aplicaveis a seu argumento e as ordena {(ou arbitrariamente ou de acordo com
mérite heuristico),

4. LOOP: se NULL{REGRAS), retorne FALHA; se ndo houver (mais) regras a aplicar, o
procedimento falha,

5. R & PRIMEIRA(REGRAS); a melhor das regras aplicaveis é selecionada,
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6. REGRAS « CAUDA{REGRAS); a lista de regras aplicaveis é diminuida, removendo a
recém-selecionada.

7. RDADOS < R(DADOS); a regra R ¢é aplicada para produzir uma nova base de dados.

8. CAMINHOQ < BACKTRACK{RDADOS); BACKTRACK é chamada recursivamente na
nova base de dados.

9. Se CAMINHO = FALHA, v4 para LOOP; se a chamada recursiva falha, tente uma
outra regra.

10. Retorne CONC(R, CAMINHO); de outra forma, passe a lista de regras bem-sucedidas,

adicionando R & frente da lista.

2.2.1.2 Exemplo: o problema das oito rainhas

Imagine um tabuleiro de xadrez {matriz 8 por 8). O problema das oito rainhas consiste em
colocar uma rainha em cada linha de tal forma que uma rainha nio ataque a outra. Para
quem ndo sabe, 0 movimento da rainha no jogo de xadrez ¢é horizontal, vertical ou diagonal,
qualquer numero de casas. Suponha a configuragio da Figura 2.4. O algoritmo deve agora
tentar colocar uma rainha na linha 6. Nio é possivel. Backtrack para realocar a rainha da
linha 5, movendo-a para a coluna 8. Ainda assim nio € possivel realacar a 6. Logo, backtrack
para a linha 4 e assim por diante. Veja na Figura 2.5 uma solugao para o problema, depois de
91 backtrackings.

2.2.2 Busca em grafos

Os grafos {ou, mais especialmente, as drvores) sdo estruturas extremamente titeis para manter
a trilha dos efeitos de muitas sequéncias de regras,

Nas estratégias de backtracking, o sistema de controle efetivamente esquece qualquer
caminho que resulta em falha. Apenas o caminho correntemente sendo estendido é arma-
zenado explicitamente. Um procedimento mais flexivel envolve o armazenamento explicito
de todos os caminhos de tal forma que qualquer um deles pode ser candidato a futura
extensdo.

Figura 2.4 O procedimente backiracking aplicado ac problema das oito rainhas.
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8 v

Figura 2.5 Uma solugdo ao problema das oito rainhas, utitizando ¢ backtracking.

2.2.2.1 Notagdo de grafos

Um grafo consiste em: um conjunto {ndo necessariamente finito) de nds ou vértices. Certos
pares de nos sdo conectados por arcos ou arestas, e esses arcos sio direcionados de um membro
do par ao outro. Tal grafo é chamado de grafo direcionado. Para esse modelo, 0s nds sio rotu-
lados por base de dados, e os arcos sio rotulados por regras. Se um arco ¢ direcionado do né ».
parao né n, entao o né #,é o sucessor doné n, eoné v, é o paidono n. Nos grafos de interesse,
um né pode ter apenas um nimero finite de sucessores, (Os sistemas de produg¢do tém apenas
um ndmero finito de regras aplicdveis.) Cada n6 de um par pode ser sucessor do outro; nesse
caso, o par de arcos direcionados é algumas vezes substituido por uma margem.

Uma drvore € um caso especial de um grafo no qual cada nd tem, no méximo, um pai. Um
nd na drvore que ndo tem pai € chamado de n6 raiz. Um né na drvore que ndo tem sucessores é
chamado de no folha. Diz-se que o né raiz é de profundidade zero. A profundidade de qualquer
outro né na arvore ¢, por definigao, a profundidade de seus pais mais 1.

Uma sequéncia de nés (1, ., ..., .}, com cada n.um sucessor de n, para j =2, ..., k, é chama-
da de um caminho de comprimento k do n6 7 para o né »,. Se um caminho existe entre 0 né #,
para 0 no n, entdo o n6 1, € acessivel a partir do né n. O né n ¢ entdo um descendente doné 1, e o
no #,€ um ancestral do n6 n, Note que o problema de achar uma sequéncia de regras para trans-
formar uma base de dados em outra ¢ equivalente ao problema de achar um caminho num grafo.

Frequentemente € conveniente atribuir custos positivos aos arcos, para representar o custo
da aplicacdo da regra correspondente. Usa-se a notagio c(n, nj) para denotar o custo de um arco
direcionado do né n para o n6 n,. O custo de um caminho entre dois nds é a soma dos custos
de todos os arcos que conectam os nés no caminho, Em alguns problemas, deseja-se achar o
caminho que tenha custo minimo entre dois nos.

No tipo mais simples de problema, deseja-se achar um caminho (talvez tendo custo mininio)
entre um no dado s, representando a base de dados inicial, e um outre nd dado ¢, representando
alguma outra base de dados. A situacdo mais usual envolve achar um caminho entre um né s e
qualquer membro do conjunto de nds {t} que representa as bases de dados que satisfazem a condi-
¢do de terminagdo. Chama-se o conjunto {t} de o conjunto meta, e cada né t em {t} é um né meta.
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2.2.2.2 Um procedimento geral de busca em grafos

Procedimento BUSCA-EM-GRAFOS (Nilsson, 1982)

1. Crie um grafe de busca, G, consistindo somente no no inicial, s. Ponha s numa lista cha-
mada ABERTOS.

2. Crie uma lista chamada FECHADOS que estd inicialmente vazia,

3. LOOP: se ABERTOS estd vazia, saia com falha.

4. Selecione o primeiro nd em ABERTOS, remova-a de ABERTOS e ponha-o em FECHA-
DOS. Chame esse nd de n.

5. Se n € um nd meta, saia com sucesso com a solucio obtida tracando um caminho entre
os ponteiros de n para s em G. (Os ponteiros sao estabelecidos no passo 7.)

6. Expanda o nd #n, gerando o conjunto, M, de seus sucessores que ndo sdo ancestrais de #.
Instale esses membros de M como sucessores de n em G.

7. Estabelega um ponteire para n a partir daqueles membros de M que ainda ndo estejam
nem em ABERTOS nem em FECHADOS. Adicione esses membros de M a ABERTOS.
Para cada membro de M que ji esteja em ABERTOS ou FECHADOS, decida se direciona
ou ndo seu ponteiro para n. Para cada membro de M jd em FECHADOS, decida para
cada um de seus descendentes em G se redireciona ou nao o seu ponteiro.

8. Reordene a lista ABERTOS, arbitrariamente ou de acordo com mérito heuristico,

9. Va para LOOP.

Nessa aplicacio, 2 estratégia de controle gera (torna explicita) parte de um grafo especificado
implicitamente. Essa especificagio implicita é dada pelo n¢ inicial s, representando a base de
dados inicial e as regras que alteram bases de dados. Sera conveniente introduzir a nocio de
um operador sucessor que ¢ aplicade a um n6 para fornecer todos os sucessores desse né (e
os custos dos arcos associados}. Chama-se esse processo de aplicagio do operador sucessor
a um nd, expandindo o no. Expandindo s, os sucessores de s tornam explicito o grafo que é
implicitamente definido por s e pelo operador sucessor. Uma estratégia de controle de busca
em grafos entdo pode ser vista como um processo de tornar explicita uma porgio de um gra-
fo implicito suficiente para incluir o né meta. Veja o procedimento BUSCA-EM-GRAFOS,
acima.

Esse procedimento gera um grafo implicito, G, chamado de grafo de busca, e um sub-
conjunto T de G, chamado de arvore de busca. Cada né de G é também de T. A drvore de
busca ¢ definida pelos ponteiros. Cada né {exceto s) em G tem um ponteiro direcionado a
apenas um de seus pais em G, que define seu tinico pai em T. O grafo de busca forma uma
ordenagido parcial porque nenhum né em G ¢ um de seus préprios ancestrais (passo 6).
Cada caminho possivel a um né descoberto pelo algoritmo é preservado explicitamente
em G; um caminho dnico a qualquer né ¢ definido por T. Qu seja, os nds em ABERTOS
sio os nos folha da drvore de busca, e 0s nés em FECHADOS sio os nds nao folhas. Mais
precisamente, no passo 3 os nés em ABERTOS sdo aqueles nés (folhas) da drvore de busca
que ainda ndo foram selecionados para expansao. Os nds em FECHADOS ou sido nds folha
selecionados para expansao que ndo geraram sucessores no grafo de busca ou sao nds nio
folha da drvore de busca.

15



16

CAPITULD 2

O procedimento ordena os nés em ABERTOS no passo 8 tal que o “melhor” deles é
selecionado para expansio no passo 4. Essa ordenagiao pode ser baseada em virias ideias
heuristicas ou de forma arbitraria. Quando o né selecionado para expansao for o no meta, o
processo termina com sucesso. O caminho bem-sucedido do né inicial ao nd meta pode ser
recuperade (na ordem reversa) percorrendo os ponteiros de volta do né meta a s. O processo
termina sem sucesso quando a arvore de busca nfo tem mais nds folha que ainda nao foram
selecionados para expansio (alguns nos podem nio ter sucessares, entdo é possivel a lista
ABERTOS estar vazia). No caso da terminacio malsucedida, os nés metas devem ser inaces-
siveis a partir do né inicial.

( passo 7 requer explicagio adicional. Se o grafo implicito sendo buscado é uma édrvore,
pode-se assegurar que nenhum de seus sucessores, gerados em G, foi gerado previamente: todo
no {exceto o raiz} de uma arvore é o sucessor de apenas um nd e entio € gerado uma tinica vez
quando seu tnico pai é expandido. Nesse caso especial, os membros de M nos passos 6 e 7 nio
estdo em ABERTOS e nem em FECHADOS. Nesse caso, cada membroe de M ¢ adicionado a
ABERTOQS e é instalado na drvore de busca como um sucessor de n. O grafo de busca é a arvore
de busca na execugio do algoritmo, e ndo ha necessidade de trocar os pais dos nosem T.

s

2 T~

_ 1 ®—O
g

Figura 2.6 Situacdo de aplicagdo do algoritmo BUSCA-EM-GRAFOS em que
ha redirecionamento dos ponteiros ao pai.

Admita a situagdo da Figura 2.6. Suponha que os nos da lista FECHADOS estio cheios
(representados pelo circulo preto) e os nds da lista ABERTOS estdo vazados {circulo branco) e
suponha que 0s custos dos arcos sio unitarios. Quando o no 1 se expande, o pai de 2 muda de
3 para | ¢ 4 muda o pai de 6 para 2, pois surgiu um caminho de comprimento menor {menor
custo) para s.
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2.2.2.3 Procedimentos ndo informados de busca em grafos

Se nenhuma informagao heuristica do dominio de problema é usada para ordenar os nés em
ABERTOS, algum esquema arbitrdrio deve ser usado no passo 8 do algoritmo. O procedimento
de busca resultante é chamado ndo informado. Em IA, normalmente nio ha muito interesse por
procedimentos ndo informados. Os procedimentos nio informados mais comuns sao: busca
em profundidade e busca em largura.

O primeiro tipe de busca ndo informada ordena os nés em ABERTOS na ordem decres-
cente de sua profundidade na drvore de busca. Os nés mais profundos sio colocados primeiro
na lista. Nos de profundidade igual sio ordenados arbitrariamente. A busca que resulta de tal
ordenacdo é chamada de busca em profundidade (depth-first) porque o né mais profundo na
arvore de busca é sempre selecionado para expansio, Para prevenir o processo de busca de ficar
“rodande” em algum caminho inutil para sempre, um limite de profundidade é necessario, Ne-
nhum né cuja profundidade na drvore de busca excede esse limite é gerado.

O procedimento de busca em profundidade gera novas bases de dados em uma ordem
similar & gerada por uma estratégia de controle backtracking ndo informada. A correspon-
déncia seria exata se o processo de busca em grafo gerasse apenas um sucessor de cada vez.
Usualmente, a implementacio backtracking é preferida a versio busca em profundidade do
BUSCA-EM-GRAFOS porque o backtracking é mais simples de implementar e envolve me-
nos armazenamento. {As estratégias de backtracking salvam apenas um caminho ao né meta;
elas ndo salvam o registro inteiro da busca, como fazem as estratégias de busca em grafo por

profundidade.)

Algoritme 2.1 Busca em Profundidade

1. Se o estado inicial ¢ um estado meta, saia e retorne com sucesso.

2. Caso contridrio, faga o seguinte até que sucesso ou falha seja assinalado:
a. Gere um sucessor, E, do estado inicial. Se ndo houver mais sucessores, assinale falha.
b. Chame Busca por Profundidade com E como o estado inicial.
c. Se sucesso € retornado, assinale sucesso. Caso contrdrio, continue neste loop.,

O segundo tipo de procedimento de busca nio informada ordena os nés em ABERTOS
na ordem crescente de sua profundidade na drvore de busca. (Novamente, para promover
o termino antecipado, nés metas devem ser postos imediatamente no inicio de ABERTOS.)
A busca que resulta de tal ordenagao ¢ chamada de busca em largura (breadth-first) porque
a expansio dos nds na drvore de busca acontece ao longo do “contorno” de mesma profun-
didade.

A busca em largura garante achar um caminho de comprimento mais curto a um né meta,
s¢ esse caminho existir, tratando-se portanto de uma estratégia completa. (Se nenhum caminho
existe, o método falhard para grafos finitos ou nunca terminara para grafos infinitos.)

Algoritmeo 2.2 Busca em Largura
1. Crie uma variavel chamada LISTA-DE-NOS e faga-a igual ao estado inicial.
2. Até que um estado meta seja encontrado ou LISTA-DE-NOS esteja vazia, faca:
a. Remova o primeiro ¢lemento da LISTA-DE-NQOS e chame-o de E. Se LISTA-DE-
NOS estiver vazia, saia
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3. Para cada forma que cada regra possa unificar com o estado descrito em E, faga:
a. Aplique a regra para gerar um estado novo.

4, Se o estado novo ¢ um estado meta, saia e retorne esse estado,

5. Caso contrério, adicione o estado novo ao final de LISTA-DE-NOS.

2.2.2.4 Procedimentos heuristicos de busca em grafos

Os métodos de busca nio informados, seja a busca em largura ou em profundidade, sao
métodos exaustivos para achar caminhos para o nd meta. Em principio, esses métodos
proveem uma solugio ao problema de achar um caminho, mas eles sao frequentemente in-
vidveis para usar o controle dos sistemas de produgdo porque a busca expande muitos nos
antes que um caminho seja encontrado. Como sempre existem limites prdticos & quantida-
de de tempo e armazenamento disponiveis para usar na busca, alternativas mais eficientes
a busca nao informada devem ser encontradas.

Para muitas tarefas ¢ possivel usar a informagao dependente da tarefa para ajudar a
reduzir a busca. Informacio desse tipo é usualmente chamada de informagao heuristica,' e
os procedimentos de busca que a usam sdo chamados de métodos heuristicos de busca. E
possivel especificar a heuristica que reduza o esforgo de busca (abaixo daquele esforgo gas-
to, por exemplo, pela busca em largura) sem sacrificar a garantia de achar um caminho de
comprimento minimo. Algumas heuristicas reduzem bastante o esfor¢o de busca, mas ndo
garantem achar caminhos de custo minimo. Em muitos problemas préticos, hé o interesse
em minimizar alguma combinagio do custo do caminho e o custo da busca necessirio
para obter o caminho. Além disso, hé interesse em métodos de busca que minimizem essa
combinagio média sobre todos os problemas a serem encontrados. Se o custo de combina-
¢io média do método de busca | é menor que o custo de combinagio média do método de
busca 2, entio 0 método de busca 1 tem mais poténcia heuristica que o método de busca
2. Note que, de acorde com essa definigdo, nao € necessario que um método de busca com
mais poténcia heuristica garanta achar um caminho de custo minimo.

Custos de combinacio média nunca sdo realmente computados, porque ¢ dificil deci-
dir combinar custo de caminho e custo de esforgo de busca e porque seria dificil definir
uma distribuigdo de probabilidade sobre o conjunto de problemas a ser encontrado. Além
disso, o problema de decidir se um método de busca tem mais poténcia heuristica do que
outro ¢ normalmente deixado para a intui¢do informada, obtida das experiéncias reais
com 0s métodos.

Considere o seguinte problema do caixeiro-viajante: Um vendedor tem uma lista de
cidades, que deve visitar apenas uma vez. Existem estradas diretas ligando cada par de
cidades da lista. Ache a rota que o vendedor deve seguir para a viagem mais curta possivel
que comega e termina em uma das cidades.

Um exemplo de uma boa heuristica de propdsito geral que ¢ util para vdrios problemas
combinatoriais é a heuristica do vizinho mais préximo, que trabalha selecionando a alternati-

U A palavra heuristica vem da palavra grega frenriskein, que significa “descobrir’, que ¢ também a origem de eureka, 4 famosa exclama-
¢ao de Arquimedes (“Eu achei”) (Rich ¢ Knight, 1994).
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va localmente superior a cada passo. Aplicando-a ao problema do caixeiro-viajante, produz-
se o seguinte procedimento:
1. Arbitrariamente, selecione uma cidade inicial.
2. Para selecionar a préxima cidade, olhe todas as cidades ainda nao visitadas e selecione
a mais proxima a cidade corrente. Vi a ela.
3. Repita o passo 2 até que todas as cidades tenham sido visitadas.

Sendo N o nimero de cidades, esse procedimento é executado em tempo proporcional a
N?, uma melhora significativa sobre N1, que seria o tempo gasto caso fosse usada uma estra-
tégia ndo informada (que geraria uma explosao combinatorial).

Existem muitas heuristicas que, ainda que nio sejam tdo gerais quante a heuristica do vi-
zinho mais préximo, sao tteis em uma ampla variedade de dominios. Por exemplo, considere
a tarefa de descobrir ideias interessantes em alguma drea especifica. A seguinte heuristica é
frequentemente util:

Se hd uma fungio interessante de dois argumentos f(x, y), olhe para o que acontece se 0s
dois argumentos sido idénticos.

Ne dominio da matemdtica, essa heuristica leva & descoberta do quadrado se f for
a fungio de multiplicagdo e leva 4 descoberta da fungdo identidade se f for a funcao da
uniio de conjuntos. Em dominios menos formais, essa mesma heuristica leva a descoberta
da introspecgdo se f for a fungao contemplar ou leva & nogao de suicida se f for a funcio
matar.

Sem a heuristica haveria com certeza uma explosio combinatorial. $6 isso ja pederia
ser um argumento suficiente a favor de sen uso. Mas existem outros argumentos também:

1. Raramente hd necessidade da solugio dtima; uma boa aproximac¢io normalmente ser-

ve muito bem. De fato, existe alguma evidéncia de que as pessoas, quando resolvem
problemas, em vez de serem otimizadoras, elas procuram a satisfagdo. Em outras pa-
lavras, elas procuram qualquer solugio que satisfaga algum conjunto de requisitos, e
assim que encontram um elas terminam. Um bom exemplo disso é a procura de um
espago no estacionamento. A maijoria das pessoas para assim que acha um bom espago,
mesmo que haja um espago melhor mais & frente.

2. Ainda que as aproximagdes produzidas por heuristicas possam nio ser muito boas no

pior caso, 0s piores casos raramente acontecem na vida real.

3. A tentativa de entender por que uma heuristi¢a funciona, ou por que ela nio funcio-

na, frequentemente leva a um entendimento mais aprofundado do problema.

EXERCICIOS RESOLVIDOS

2.1 Considere a resolucdo do problema do quebra-cabega de oito pegas usando subida de
encosta (hill-climbing). Forneca as regras de produgio para esse sistema e considere a es-
tratégia heuristica mats apropriada para esse caso. Faga com que funcione com o seguinte
exemplo: Inicial: 123-856-47b; Meta: 123-456-78b.
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Resclucao
Regras de Produgao:

Mover o vazio para:

1. Cima

2. Baixo

3. Esquerda

4. Direita

Uma heuristica boa para esse caso, apesar de incompleta, ¢ a subida de encosta (hill-
climbing), que consiste em retirar apenas as pegas que estdo fora de sua posicao final.

Exemplo:
Inicial: —3
1 2 3
8 5 6
4 7
Final: 0
1 2 3
4 5 6
7 8

-3
1 2 3
8 5 6
7
R1 -4
1 2 3
8 5
4 7 6
R3 -5
2 3
8 5
7 6
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R3 -5
1[2]3
8| 5
4176
R2 —4
1] 2
48]
7
R4 -3
1] 2
4]8]5s
7
RI —2
1 |2 |3
4 5
7 |8 |6
R4 -1
1 ]2 |3
"BE
7 |8 |s
R2 0
1 |2 [3
4 |5 {6
7 |8

2.2 Considere o problema do caixeiro-viajante. Discuta pelo menos uma heuristica que
seja interessante para esse problema. Defina os elementos para um sistema de produgio
(base de dados global, conjunto de regras de produgdo e condigdo de terminagio) que o
represente.

Resolucao

Heuristica: vizinho mais préximo.
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Sistema de Producao:
« BD: lista de cidades: cabe¢a = cidade atual
» Regras:

1. Ir para a cidade A.

2. Ir para a cidade B.

3. Ir para a cidade C.

4, ..

= Condigdo de terminacio: lista vazia

2.3 Considere o problema do jogo da velha. Discuta pelo menos uma heuristica que seja inte-
ressante para esse problema. Defina os elementos para um sistema de produgac (base de dados
global, conjunto de regras de produgio e condicio de terminacio) que o represente.

Resolugdo

BD = matriz 3 por 3 de (X, O, vazio)
Regras =

1. Colocar X em espago vazio.

2. Colocar O em espago vazio.

Condicio de terminagdo = uma linha, coluna ou diagonal de X ou O ou velha.
Uma heuristica possivel:

1. Tentar formar uma linha, coluna ou diagonal de X ou O.

2. Tentar evitar que o adversdrio consiga.

2.4 Dé asequéncia de expansao dos nos deste grafo para os seguintes procedimentos de busca
cega:

1. Busca em largura.

2. Busca em profundidade.

Resclugado

Parte 1: busca em largura
A-B-C-D-E-F-G.

Parte 2: busca em profundidade
A-B-D-E-C-F-G,
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EXERCICIOS PROPOSTOS

2.1 Usando busca em profundidade, para ¢ algoritmo BUSCA-EM-GRAFOS, para o quebra-
cabega de oito pecas:
a. Bscreva o desenvolvimento completo das listas ABERTOS e FECHADOS e dos ponteiros
para o pai.
b. Faga a recuperagao da trajetoria étima.

2.2 Discuta vantagens e desvantagens dos métodos heuristicos e nao informados de busca em
grafos.

2.3 Descreva algumas sequéncias de regras que sio aplicadas ao problema do quebra-cabeca
de oito pegas, para o procedimento subida de encosta, para algumas configuragdes iniciais.

2.4 Represente os elementos de um sistema de produgio para o exemplo do caixeiro-viajante
usando a notagdo de grafos. Considerar as possibilidades para a solugio desse problema levan-
do em consideragdo um caminho étimo {custo minimo).

2.5 Especifique uma base de dados global, regras e uma condi¢o de terminagao para um sis-
tema de produgio para resolver o seguinte problema dos jarros de dgua:

+ Dados um jarro de 5 litros cheio de dgua e um jarro de 2 litros vazio, como se pode obter
precisamente 1 litro no jarro de 2 litros? A dgua pode ser desperdicada ou transferida de
um jarro para outro; entretanto, $6 os 5 litros iniciais estao disponiveis.
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3.1 0 QUE E LOGICA?

3.1.1 Introducgdo

Definir logica néo ¢ uma tarefa simples, mesmo se se considerar apenas sistemas formais desen-
volvidos pelos l6gicos matematicos. Esses sistemas foram originalmente criados e estudados com
a preocupagao de caracterizar uma linguagem simbélica dentro da qual todas as proposicies ma-
tematicas possam ser expressas. Mais particularmente, os légicos queriam uma linguagem dentro
da qual eles pudessem expressar um conjunto de verdades matematicas basicas, ou axiomas, a
partir dos quais todo o resto poderia ser gerado, aplicando um conjunto finito de regras de prova
caracterizadas (combinatoriais), que poderiam ser mostradas como preservadoras da verdade.

Em resumo, as linguagens da logica matemdtica ndo serviam para o uso geral. Seus desen-
volvedores nido defendem que elas sejam simbolismos universais para aplicacoes irrestritas —
ou seja, que tudo pensdvel possa ser adequadamente expresso nelas. Certamente, nem tudo que
¢ expresso em lingua natural pode ser expresso em uma linguagem légica formalizada.

Alguns esforcos tém sido feitos nessa dire¢do. Ditvidas tém sido levantadas sobre a adequa-
¢ao ou apropriacdo, por exemplo, da linguagem bdsica da 1dgica — a linguagem do cdlculo de
predicados de primeira ordem.

Uma linguagem formal ¢ determinada pela especificacio de um vocabuldrio, constituido
de tipos sintiticos, ¢ pelo desenvolvimento de um conjunto de regras de formagdo para geracio
de expressbes complexas, em particular, termos e/ou férmulas complexas bem formados da
linguagem. Todas essas especificagdes devem ser mecinicas ou algoritmicas.

Tendo determinado a sintaxe de uma linguagem, pode-se entao especificar a semantica de
uma forma que reflita a especificagio recursiva de sua sintaxe. Podem-se entio atribuir valores
semanticos as expressdes primitivas, nio légicas, da linguagem, com tipos diferentes de valor
semantico, associados a tipos sintiticos diferentes. Tais atribuicbes também sao chamadas de
modelos ou interpretagGes. Pode-se entio dar um conjunto de regras de interpretacio que de-
termina valores semdnticos de expressdes complexas, como uma funcio de valores semdnticos
de seus constituintes e das regras de formagfio sintdtica usadas para gera-los. Por exemplo, o sig-
nificado de constantes légicas — conectivos funcionais veritativos e quantificadores — pode ser
dado pelas regras de interpretagio que atribuem valores a expressdes complexas que as contém.

Finalmente, pode-se especificar um aparato dedutivo para a linguagem. Esse aparato pode
tomar vdrias formas, mas todas envolvem a especificagdo de um conjunto de regras de trans-
formacéo cuja aplicabilidade a um conjunto de sentengas pode ser efetivamente determinado
e cuja saida, tipicamente uma sentenca, pode também ser determinada. Adicionalmente, essas
regras devem consistir na seméntica especificada para a linguagem. Por exemplo, se as premis-
sas de uma regra séo vélidas — verdadeiras em toda interpretacio, de acordo com a seméntica
—, entdo a conclusio da regra também ¢é. Tais regras so ditas consistentes com respeito a vali-
dade. Deve-se também requerer que as regras sejam preservadoras da verdade.
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3.1.2 Raciocinio e logica

Para conseguir a liberdade que se tem na escolha de regras, deve-se claramente distinguir
raciocinio de prova. O raciocinio ideal pode, frequentemente, conduzir de crencas verda-
deiras para falsas. O raciocinio frequentemente faz com que se desista de algumas crengas,
a partir das quais se inicia — mesmo quando nio se resolve intencionalmente colocar essas
crencas em teste (em contraste as provas por refutacdo, ou por redugdo ao absurdo, na
logica).

Para considerar um caso simples, suponha que se aceite — entre outras coisas, ¢ claro —
alguma sentenca na forma “se p, entao g” e se aceite o antecedente. Dever-se-ia aceitar o con-
sequente? A resposta ¢ “ndo necessariamente’, pois imagine que se tenham razoes suficiente-
mente fortes para acreditar em ndo g, e isso levaria  desisténcia das crengas no condicional ou
seu antecedente. Entretanto, as regras de prova sio locais; elas se aplicam a um dado conjunto
de sentencas de acordo com as suas formas sintaticas individuais. O raciocinio, por outro lado,
pode frequentemente ser global; deve-se tentar ndo apenas levar em consideragdo todas as evi-
déncias relevantes, mas também conseguir mais evidéncias, se a evidéncia imediata € julgada
insuficiente. Esses julgamentos sobre a relevancia ¢ pesos de evidéncia sdo tipicamente os pro-
dutos do raciocinio,

Pade parecer que a prova logica estd sendo colocada em oposigo ao raciocinio. A visdo
correta ¢ que a prova logica é uma ferramenta usada no raciocinio. Portanto, falar em raciocinio
légico nao é apropriado.

Os esforgos para resolver o problema da representagio do conhecimento envolvem dois
grandes obstaculos: decidir que conhecimento representar ¢ obter respostas de um computador
num tempo razoavel.

3.1.3 Légica default

A nocdo de pressuposigdo vem da linguistica. Em termos pragmaticos, as pressuposicdes de
uma asserciio, uma pergunta ou um comando sdo aquelas proposi¢des que um falante assume
como validas para o seu universo.

Considere o verbo lamentar em duas sentengas cujos objetos sdo cldusulas relativas (ou
seja, proposigdes embutidas):

a. José lamenta que Maria tenha vindo a festa.
b. José nio lamenta que Maria tenha vindo a festa.

Como todos os verbos factuais (que representam um fato), dada nenhuma informaco ao
contrario, entende-se que o falante assumiu a proposigio embutida — nesse caso, que Maria
veio a festa. Por outro lado, na sentenga:

¢. José nao lamenta que Maria tenha vindo 4 festa, porque ela nao veio A festa.

O falante afirma através da cliusula porgue que Maria ndo veio a festa. Entao ndo ¢ consis-
tente acreditar que o falante assuma que Maria veio a festa e a pressuposicdo nio seja gerada.

i
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3.1.4 Légica modal para planejamento de express&o

A légica e a dedugio tém importantes papéis na geragio da lingua natural. Por excmplo, su-
ponha que haja alguma coisa que uma determinada pessoa A ndo possa fazer, mas uma outra
pessoa B pode e faria para a pessoa A, se soubesse do que se trata. O que a pessoa A pode fazer é
formular uina pergunta que informe a pessoa B o que deve ser feito e como fazé-lo. O sucesso de
uma expressdo, emitida pela pessoa A, tal como “a pessoa B poderia pegar aquela chave inglesa
na caixa de ferramentas proxima ao martelo?”, vem de (1) direcionando a atenciio da pessoa B
para a coisa na caixa de ferramentas préxima ao martelo, (2) informando 4 pessoa B o que é uma
chave inglesa (se ¢la ainda nao souber) e (3) pedindo a pessoa B que a pegue para a pessoa A,

A produgio de uma expressdo bem-sucedida pode requerer raciocinio sobre o que o agente
sabe ou ndo e o que ele deve fazer para saber. Entretanto, o raciocinio sobre o conhecimento, a
agdo ¢ o efeito da agio no conhecimento ndo estd dentro do escopo da légica de primeira ordem,
assumindo sua semantica padrio, parcialmente porque os predicados de “conhecimento” sao
obscuros. Ao contrério dos predicados padrdes, os predicados de “conhecimento” nio permitem
a substituigio de termos equivalentes, tal como, se CORRE(Pedro, 2mithas) é verdadeiro, entio
CORRE{Pedro, 1.24km) também ¢é, Mesmo que SABE(Pedro, 2milhas = 2milhas) seja verdadeiro,
o comando SABE(Pedro, 2milhas = 1.24km) pode nio ser, porque Pedro pode ndo conhecer
nada sobre conversao métrica. O problema ¢ que a acio muda o universo e o que ¢ sabido sobre
ele, falsificando coisas que eram verdadeiras € vice-versa. A logica de primeira orden, com sua
semdntica padrio, utiliza verdades eternas,

A logica modal, por outro lado, pode ser aplicada ao raciocinio sobre o conhecimento ¢ a
a¢ao0, comeo uma consequéncia de sua consideracao com “necessidade” e “possibilidade” Essas

consideraces levaram os fildsofos a introduzir a nocido de wn “estado consistente de associa-
¢des” ou “universo possivel” A necessidade corresponde 4 verdade em todos os universos pos-
siveis, enquanto a possibilidade corresponde a verdade em alguns universos possiveis. Pode-se
olhar para o conhecimento e a a¢io como associagdo de universos possiveis. Qu seja, os univer-
s0s ul ¢ u2 podem estar relacionados pela consisténcia de 42 com ¢ que algum agente conhece
em 11 ou com o resultado de alguma acio realizada em u /.

Um problema mais grave é tornar tal logica tratdvel computacionalmente. Uma solugie envolve
a tradugdo (isto é, axiomatizagdo) para a logica de primeira ordem, da interpretagdo de “universos
possiveis” Esses “universos possiveis” entdo se tornam coisas sobre as quais se pode raciocinar.

3.1.5 Légica temporal para raciocinio sobre o futuro

O raciocinio sobre a mudanca — o que pode ser, o que poderia ser e o que poderia ter sido —
tem um papel importante ne comportamento conversacional. Quando uma pessoa nio sabe a
resposta para a pergunta de alguém, raciocina-se sobre se deveria sabé-la depois. Se a resposta
deixar a outra pessoa insatisfeita, raciocina-se sobre se deveria ter uma resposta melhor mais
tarde. Por exemplo:

A: Erica matriculou-se em Fisica?
B,: Eu ndo sei. Quer que eu o informe quando descobrir?
B,: Néo. Quer que eu o informe se ela se matricular no préximo ano?
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E claro que é importante ndo fazer uma pergunta como esta:
A: Campinas estd a menos de 30 quilémetros de Braganga Paulista?
B: Nio, mas quer que eu o informe quando estiver?

Nem a légica de primeira ordem com sua seméntica padrdo e nem a ldgica modal sao
adequadas para raciocinio sobre mudanga. A logica modal ndo prové uma boa representa-
¢do em sequéncias de eventos. Num sistema, é necessdrio que se possa raciocinar a partir de
eventos passados para o que possa ser verdade mais tarde, incluindo possivelmente o presen-
te. Computacionalmente, jd existe uma abordagem para tornar o tempo uma representacao
implicita da entrada (veja Redes Recorrentes, na Capitulo 9),

3.1.6 0 que é importante sobre a representagdo do conhecimento?

Em ciéncia da computagio, uma boa solucao frequentemente depende de uma boa repre-
sentagio. Para a maioria das aplicag6es em Inteligéncia Artificial, a escolha da representagao
¢ mais dificil, pois as possibilidades sdo substancialmente maiores e os critérios sio menos
claros. A escolha da representacio torna-se crucial para os estados do raciocinio e conhe-
cimento de agentes inteligentes que podem entender a lingua natural, pois as primitivas de
representagido e o sistema para sua combinagdo efetivamente limitam o que tais sistemas
podem perceber, conhecer ou entender.
Os problemas para a elaboragdo de programas de computador inteligentes, que usam
conhecimento para realizar tarefas, sio muitos. Alguns desses problemas sio {Woods, 1983):
» como estruturar um sistema de representagdo que serd capaz, a principio, de fazer to-
das as distin¢des importantes;
» como manter-se reservado sobre os detalhes que ndo podem ser resolvidos;
» como reconhecer, eficientemente, que conhecimento é relevante para o sistema, numa
situagdo particular;
+ como adquirir conhecimento dinamicamente, durante o tempo de vida do sistema; e
» como assimilar partes do conhecimento, na ordem em que elas sio encontradas, em
vez de uma ordem especifica de apresentac¢io.

3.1.7 0 papel da légica na representagdo do conhecimento

Segundo Kolata (1982}, os teodricos ainda ndo chegaram a um consenso sobre como resolver
o problema da Inteligéncia Artificial — como tornar verdadeiras as maquinas pensantes.
Existern dois pontos de vistas filosoficos oponentes (A e B).

O ponto de vista A acredita que o caminho para resolver o problema é projetar progra-
mas de computador que raciocinem de acordo com as linguagens formais da l8gica mate-
matica, ndo importando se essa ¢ ou ndo a forma como as pessoas pensam. O ponto de vista
B acredita que uma abordagem favoravel é tentar fazer com que 0s computadores imitem a
forma como a mente humana trabalha, o que, segundo esse ponto de vista, quase nio tem
nada a ver com a ldgica matematica.

Ambos os lados do debate concordam que o objetivo central da pesquisa € que 0s compu-
tadores devem, de alguma forma, vir a “conhecer” e “entender” o que todo humano conhece
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sobre 0 universo e sobre os organismos, naturais ou artificiais, que o habitam. Esse corpo
de conhecimento — indefinido, sem duvida, nos seus limites — tem o nome de “senso co-
mun”. O problema que se enfrenta é como colocar tal conhecimento em um robd. Isto &,
como projetar um robé com uma capacidade de raciocinio suficientemente poderosa e fa-
voravel que, quando provido com algum subcorpo desse conhecimento, seja capaz de gerar
satisfatoriamente o resto desse conhecimento para adaptar-se inteligentemente ¢ explorar
seu ambiente? Pode-se assumir que a maioria do conhecimento de senso comum é geral,
como no conhecimento de que objetos caem, a menos que estejam com algum suporte, de
que objetos fisicos ndo desaparecem de repente e de que se fica molhado quando se toma
chuva,

3.1.8 0 papel de uma rede de conhecimento para uma maquina inteligente

Um problema fundamental na construgao de um agente de computador inteligente é a ané-
lise da situagdo para determinar o que fazer. Por exemplo, muitos sistemas especialistas sio
organizados em volta de um conjunto de “regras de produgao’, um conjunto de regras de
agdes padrio, que caracterizam o comportamento desejado do sistema. Tal sistema opera, de-
terminando em todo passo, que regras sdo satisfeitas pelo estado corrente do sistema, agindo
entdo sobre esse estado, executando uma dessas regras.

Segundo Woods (1983), a abordagem ao problema de determinar que regras aplicar as-
sume que partes de padrées de todas as regras sio organizadas em uma taxonomia estrutu-
rada de todas as situacdes e objetos sobre os quais o sistema tem algum conhecimento. Por
taxonomia entende-se uma colegdo de conceitos ligados por uma relacio generalizada, de
tal forma que os conceitos mais gerais que um dado conceito sio acessiveis a partir dele. Por
uma taxonomia estruturada entende-se que as descricbes dos conceitos tém uma estrutuna
interna disponivel ao sistema de computador tal que, por exemplo, a colocagio dos conceitos
dentro da taxonomia pode ser computacionalmente determinada. Uma caracteristica de tal
taxonomia € que a informagio pode ser armazenada em seu nivel mais geral de aplicabilidade
e acessada indiretamente por conceitos mais especificos que “adquirem” aquela informagio.

3.1.9 A necessidade de uma organizagdo taxondmica

Para regras independentes, em um sistema de regras de produgio classico, os conflitos de
varias regras serem satisfeitas ao mesmo tempo sdo descobertos apenas quando uma situacéio
conflitante ocorre. Numa estrutura de classificacio taxonémica, entretanto, a absorcio das
condigdes de uma regra por cutra pode ser descoberta quando a regra ¢ assimilada na taxo-
nomia, quando a pessoa que entra com a regra introduz a questdo de como as duas regras
podem interagir.

A assimilagdo de regras em uma estrutura de conhecimento taxondmico nao apenas
facilita a descoberta de interagdes na ocasido da entrada, mas também promove uma com-
pactagdo na especificacdo das regras. Confiando no fato de que conceitos adquirem in-
formagdo a partir de conceitos mais gerais, pode-se, usualmente, criar o conceito para a
parte padrio de uma regra nova apenas adicionando uma restri¢do pequena a um conceito
existente.
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3.1.10 Programac&o légica como uma representagdo do conhecimento
A ideia de que a logica serviria como uma linguagem de programacdo foi posta em pritica
em 1972, na forma do Prolog. Seu valor foi provado em virias dreas da computacdo, entre as
quais o processamento de linguas naturais.

A introdugdo do Prolog tornou possivel representar o conhecimento em termos da ldgica
¢ também fazer inferéncias a partir desse conhecimento, automaticamente.

3.2 LOGICA SENTENCIAL OU CALCULO PROPOSICIONAL

A motivagao para se estudar logica num curso de Inteligéncia Artificial é de usar essa lingua-
gem artificial como uma ferramenta para fazer dedugao légica em base de conhecimento.

3.2.1 Aspectos da ldgica

A Inteligéncia Artificial (IA) deve ter mecanismos para a representagao de fatos. A abordagem
mais comum para esse fim € usar a linguagem da ldgica. A prova de teercmas era um dos pri-
meiros dominios nos quais as técnicas de IA eram exploradas. Vio ser usados neste capitulo os
seguintes simbolos logicos padroes: “—” (implicagdo), “~" (negagao), “v" (disjungdo), “A” (con-
jungio), “¥” (quantificagdo universal = “para todos”) e “3” (quantificagao existencial = “existe”).

3.2.1.1 Representando fatos simples através da lépica

Para representar o conhecimento do mundo de que um sistema de IA necessita, explora-se o
uso dalégica proposicional. Os fatos do mundo real vao ser representados através das formu-
las bem formadas ("tbfs”) ou proposi¢oes [Ggicas, como mostrado a seguir:

Esta chovendo.
chovendo

Esta ensolarado,
ensclarado

Se estd chovendo, entio nio estd ensolarado.
chovendo — —ensolarado

Se se quiser representar o fato dbvio de que:
“Sécrates ¢ um homem”
Pode-se escrever:
socrateshomem

Mas se se quiser representar
“Platao é um homem”

seria necessario escrever algo como:
plataohomem
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que seria uma assercao totalmente isolada, nfo sendo possivel concluir sobre similaridades
entre Socrates e Platdo. Seria melhor, portanto, escrever esses fatos comeo:
homem(sdcrates)
homem(platao)
jd que a estrutura da representacio reflete a estrutura do conhecimento. Veja a dificuldade em
representar a sentenca
“Todos os homens sdo mortais”

Poder-se-ia representa-la por
mortalhomem

Mas essa forma ndo captura o relacionamento existente entre um individuo sendo um ho-
mem e um individuo sendo mortal. Para fazé-lo, necessita-se de varidveis e quantificacio
(ver linguagens de 1.* ardem), a menos que se deseje escrever comandos separados sobre a
mortalidade de todos 0s homens conhecidos.

3.2.2 Sintaxe das linguagens proposicionais

Dado um alfabeto ¢, uma cadeia sobre o ¢ uma sequéncia de simbolos de 0. Uma linguagem
sobre ¢ ¢ um conjunto de cadeias de c.

Um alfabeto proposicional o consiste em:?

simbolos logicos:
pontuagdo: (.}
conectives: - (negagio)
A {conjungio)
v {disjungio)
— (implicacio}
= ou ¢ (equivaléncia ou bi-implicagio)

simbolos ndo Idgicos: um conjunto finito P de simbolos proposicionais diferentes dos sim-
bolos légicos. Exemplo: p, q ete.

‘Todas as defini¢bes a seguir tém por base o alfabeto proposicional o.

O conjunto de formulas proposicionais (ou simplesmente formulas) é o menor conjunto de
cadeias satisfazendo as seguintes condigoes:

i. todo simbolo propaosicional € uma férmula;
ii. se p e g sdo férmulas, entdo (=p), {(p A q), (p v @), (p — q) e (p=q) também sao formulas.

* O pontilhado & esquerda do texto serd usado para indicar uma definicio.
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Uma formula q é uma subférmula de uma férmula p se e somente se q € uma subcadeia de
p. Em outras palavras, toda subcadeia de p que ainda for uma formula é uma subformula,

A linguagem proposicional, denotada por L{tt), € o conjunto das férmulas proposicionais.

3.2.3 Seméntica das linguagens proposicionais

As férmulas de uma linguagem proposicional, incluindo os simbolos proposicionais, terao
como significado os valores-verdade FALSO ou VERDADEIRO, abreviados F ¢ V, respectiva-
mente.

Seja P o conjunto de simbolos proposicionais de o. Uma atribuigdo de valores-verdade para
o (ou simplesmente uma atribuicdo para ) é uma fungao a: P = {F,V}.

Seja a uina atribuigdo de valores-verdade. A fungdo de avaliagdo para L{o) induzida por a
é a funcio v L{a) = {F,V} definida da seguinte forma (Obs.: Note que a afribuicdo € para
simbolos proposicionais e a avaliagdo € para férmulas):

via) = afa), se a ¢ um simbolo proposicional
vi-p} =V,sev(p)=F

=FEsevip)=V
vip A Q) =V,sevip)=viq}=V

= F, em caso contrario

vipvg) =Fsev(p)=v(qg) =F
=V, em caso contrario

vip—q) =Fsevip)=Vevig=F
=V, em caso contrario

wp=Eq) = V,sev(p)=v{q)
= F, em caso contrario

Sejam P e Q conjuntos de férmulas em L(c) e r uma formula em L{ot).

a. 1 é verdadeira em uma atribuicdo de valores-verdade g se e somente se v(r) = V. Em caso
contrério, r é falsa.

b. r ¢ uma tautologia se e somente se, para toda atribuigdo de valores-verdade a, v{(r) = V.
Isso corresponde a uma coluna inteira de V (verdadeiro) na tabela-verdade.

¢. uma atribuicio de valores-verdade a satisfaz P, ou a € um modelo para P, se e somente
se, para toda formula s em P, v(s) = V. Isso corresponde a uma linha inteira de V (ver-
dadeiro} na tabela-verdade.

d. P é satisfazivel se e somente se existe uma atribuigao de valores-verdade a que satisfaz P.
Em caso contrério, P é insatisfazivel.
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e. T ¢ uma consequéncia /égica de P, ou P implica logicamente r (notagdo: P |=r), se e so-
mente se, para toda atribuigio de valores-verdade g, a satisfaz P entao a satisfaz r.

f. P ¢ tautologicamente equivalente a Q (notagdo: P |=| Q) se e somente se toda formula de
Q for consequéncia 16gica de P e vice-versa.

3.2.3.1 0 método da tahela-verdade

O método da tabela-verdade baseia-se na observacdo de que, se P é um conjunto finito de
formulas e q ¢ uma férmula, hd um nimero finito de simbolos proposicionais ocorrendo em
q ¢ nas férmulas em P. Logo, ha um nimero finito de atribuicdes de valores-verdade distintas
para esses simbolos. Assim, para decidir se q € uma consequéncia logica de P, basta enumerar
todas essas atribuigdes e, para cada uma delas que satisfizer todas as formulas em P, testar se
ela também satisfaz q. Se essa condigio for sempre observada, entiio se pode afirmar que q ¢
uma consequéncia logica de P. Note que, se @ nao satisfizer alguma formula em P, o valor que
a atribui a q ndo importard, pela forma come a implicacdo logica foi definida. Esse método
também pode ser usado para decidir se uma férmula ¢ satisfazivel ou se dois conjuntos finitos
de formulas sao tautologicamente equivalentes,

R AV 1 g B L3R A AL e R R b A R AL ] i A L L L e 8 e L SR v m b e il e Am e Ry e e a sk e s

EXEMPLO Seja P o seguinte conjunto de formulas:
l.a— —h
2.baa
b

seja Q o seguinte conjunto de férmulas:

l.avb
2.b—a

e seja ra formula —b — a,

Veja a tabela-verdade para esses conjuntos:

1 2 3 4 5 6
a b a—-b baa b avhb b—a -b—a
F F v F F F v F
F v v F v v F v
v F v F F Vv v v
v v F v v v v v

35



36

CAPITULD 3

Observe que, para o conjunto P {colunas 1,2 e 3), ndo existe nenhuma atribuigio (linha
da tabela-verdade) que o satisfaca, ou seja, nio existe nenhuma atribuicio que resulta sempre
em verdadeiro para P. Logo, P ¢ insatisfazivel. Ja para o conjunto Q {colunas 4 e 5), existem
duas atribui¢des (a = V, b= Fea=V,b = V) que satisfazem esse conjunto, logo Q € satisfazivel.
Como a formula 1 (coluna 6} também é verdadeira para as duas atribuigdes que satisfazem Q,
diz-se que r é consequéncia logica de Q, ou que Q implica logicamente r. Observe também gue
P e Q nio sio tautologicamente equivalentes.

3.3 LOGICA DE PRIMEIRA ORDEM

A légica de primeira ordem, ou célculo de predicados de primeira ordem (CPPO), pode ser ca-
racterizada como um sistema formal apropriado  definigdo de teorias do universo de discurso
da Matematica. A motivagdo para se estudar essa ldgica é que a logica sentencial ndo di conta
da representagdo de frases do tipo:

“Séerates ¢ homem.”
“Platio ¢ homem.”
“Todos os homens sdo mortais.”

3.3.1 Sintaxe das linguagens de primeira ordem

Um alfabeto de primeira ordem ¢ consiste em:

: simbolos légicos:
: pontuagio: (,)
conectives: 1, AV, >, =
quantificadores: ¥ (quantificador universal)
3 (quantificador existencial)

varidveis: um conjunto de simbolos distintos dos demais, por convengio, representadas
por letras maidsculas: X, Y, Z etc.

simbolo de igualdade (opcional): =

simbolos nao légicos: Um conjunto, possivelmente vazio, de constantes distintas dos demais
simbolos, por convengio, representadas por letras minuisculas: a, b, ¢ eic.

Para cada n > 0, um conjunto, possivelmente vazio, de simbolos funcionais n-drios distintos
dos demais simbolos (o simbolo funcional representa a fungdo da computagio, que efetua
um calculo e retorna um valor), por convengio, representados pelas letras minusculas a
partir da letra f {de funcional): f, g, h etc.

Para cada n > 0, um conjunto, possivelmente vazio, de sfmbolos predicativos n-drios distin-
tos dos demais simbolos (o simbolo predicativo, ou predicado, representa uma relagio entre
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objetos, ou seja, sua avaliagao serd verdadeira ou falsa), por convengio, representados por
letras minusculas: p, g, r etc,

Todas as definigoes a seguir fazem referéncia ao alfabeto de primeira ordem 0.

O conjunto de fermos de primeira ordem {ou simplesmente termos) é o menor conjunto
satisfazendo as seguintes condigdes:

i. toda variavel é um termo;

ii. toda constante é um termo;

iii. set, .., t sadotermos e féum simbolo funcional n-ario, entio fit, .., t } também ¢ um
termo.

O conjunto de férmulas é o menor conjunto satisfazendo as seguintes condicoes:

L set,..,t sdotermose pé um simbolo predicativo n-drio, entdo plt, .., t) € uma
férmula, chamada de formula atomica. (Observe que os argumentos do predicado sio
termos, ou seja, podem ser constantes, varidveis ou simbolos funcionais, mas nurca ou-
tros predicados.)

i, set, .., t sdo termos ¢ “=” é um simbolo de a, entao (t, = £,} é uma formula, também
chamada de férmula atémica.

iii. se p e q sdo formulas, entdo (-p), {p A q) (p v q), {p — q) & (p = q) tambéru sido formulas,

iv. se p € uma férmula e X é uma variavel, entio VX (p) e X (p) também sdo formulas.

Uma formula q € uma subférmula de uma férmula p se e somente se q € uma subcadeia
de p.

- A linguagem de primeira ordem, denotada por L{a), é o conjunto de termos e formulas de
primeira ordem.

. 2. Em uma férmula da forma ¥X (q) {ou da forma 3X (g}, q é o escopo de VX (ou de 3X),

> b. Uma ocorréncia de uma varidvel X em uma formula p ¢ ligada em p, se a ocorréncia
se dd em uma subférmula de p da forma V X (q) ou da forma 3X (q). Caso contrério, a
ocorréncia de X ¢ livre. Ou seja, a ocorréncia de X ¢ ligada se X acorrer dentro do escopo
de seu quantificador.

¢. Uma variavel X ¢ livre em p se existe uma ocorréncia livre de X em p.

: d. Uma férmula p é uma sentenga se e somente se nenhuma variavel ocorre livre em p. Por

. exemplo, YX (a(X) A B(Y)) > <{X) nao ¢ uma sentenga, pois a variavel Y ocorre livre
(ndo existe quantificador para ¢la, e a segunda ocorréncia de X também é livre (est4 fora
do escopo de ¥ X).

¢ a. Dada uma férmula p. com varidveis livres x,, ..., x,, 0 fecho universal de p é a férmula Vx,
.. ¥x_(p) e o fecho existencial de p é a formula Ix, .. 3x (p).
* b. Uma férmula p estd na forma normal prenex se e somente se p for da forma q(M)}, em que
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q, o prefixo de p, é uma cadeia de quantificadores ¢ M, a matriz de p, ¢ uma férmula sem
ocorréncias de quantificadores. Qu seja, forma normal prenex é quando se tém todos
os quantificadores 4 esquerda da formula. Por exemplo, a férmula, que ¢ uma sentenga,
YX3Y (a{X,Y} — b(X)) estd na forma normal prenex, mas a férmula, que também ¢ uma
sentenca, ¥X a{X) — 3Y b(Y) ndo estd.

¢. Uma formula p é uma conjungdo se e somente se, omitindo-se os parénteses, for da forma
P A.nP.

d. Uma formula p ¢ uma disjuncdo se e somente se, omitindo-se os parénteses, for da forma
Pv.vP .

e. Uma férmula p estd em forma normal conjuntiva se e somente se estiver em forma nor-
mal prenex e a sua matriz for uma conjungao de disjungdes de férmulas atémicas, nega-
das ou nao. Por exemplo, VX3 Y ({a{X,Y) v b{X}) A (b(Y) v a(Y,Y)), estd na forma normal
conjuntiva. E VX3Y (a(X,Y) v b(X)) também estd. E YX3IY (a(X,Y) A b(Y)) também,
assim como YX3Y (a(X,Y}). Por qué?

Regra de Inferéncia (Modus Ponens):

MP: a partir de p e de (p > q), deduza q.

3.4 NOTACAO CLAUSAL

a. Um literal positivo é uma férmula atémica.

b. Um literal negative é a negacio de uma formula atdmica.

¢. Um literal é ou um literal positivo ou um literal negativo.

d. Dois literais tém sinais opostos se e somente se um deles for positivo e o outro for nega-
tivo.

e. Dois literais sdo complementares se e somente se um deles for a negagio do outro.

f. Uma férmula atémica F é o dtomo de um literal L, denotado por |L|, se e somente se L
for Fou F.

Uma cldustla € ou uma sequéncia nio vazia de literais ou a cldusula vazia, denotada por

“I~
A linguagem de cléusulas é o conjunto de todas as clausulas.

Uma interpretagio I satisfaz uma clausula ndo vazia ¢ (denotado por I |= ¢} se e somente se
[ satisfaz a sentenca F definida como

VX VX (L v..vL)
em que X, .., X sdo as varidveis ocorrendo em ce L, .., L sdo os literais de c. Diz-se

ainda que ¢ e F sa0 equivalentes. Por convengdo, a clausula vazia é sempre insatisfazivel.
Com essa definicao, estd-se querendo dizer que, apesar de a cldusula, por definigdo, ser
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uma sequéncia de literais, esses literais estdo ligados através de disjunges, muito embora
alguns autores ndo as tornem explicitas na sua representagao. Pode-se dizer entdo que uma
cldusula é uma disjungdo de literais.

3.4.1 Representacao clausal de formulas

Um conjunto de cliusulas § é uma representagdo clausal para uma formula p se e somente
se p € satisfazivel se e somente se § é satisfazivel.

A obtengio da representagio clausal de uma férmula é um processo mecinico, como des-
crito a seguir:

Algoritme 3.1 Algoritmo de Representagao Clausal

Entrada: uma férmula p
Saida: uma representagio clausal S para p

1. Tome o fecho existencial de p.

Se p contiver uma varidvel livre X, substitua p por 3X(p). Repita esse passo até que a
férmula nio tenha varidveis livres.

2. Elimine quantificadores redundantes,

Elimine todo quantificador “¥X” ou “IX” que ndo contenha nenhuma ocorréncia livre
de X no seu escopo. (Ou seja, elimine todo quantificador desnecessério.)

3. Renomeie variaveis quantificadas mais de uma vez.

Se houver dois quantificadores governando a mesma varidvel, substitua a varidvel de um
deles e todas as suas ocorréncias livres no escopo do quantificador por uma nova variavel
que ndo ocorra na férmula. Repita o processo até que todos os quantificadores governem
varidveis diferentes.

[T

4. Elimine os conectivos “—=" e

Substitua;

(q—r1) por {(~qwvr)

(q=71) por (~qvr)a{qvr)
-(q—r) por (q A1)

-{g=r) por (@A r) vicqar)

5. Mova “=” para o interior da férmula,

Até que cada ocorréncia de “~” preceda imediatamente uma férmula atbmica, substitua:
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-¥X({q) por 1X(-q)
~3X(q) por VX(nq)
=(qar) por {-qv-r)
=(gqwvr) por (7qar)
-mq  por gq

. Mova os quantificadores para o interior da férmula. Objetivo: diminuir os escopos dos

quantificadores.

Substitua, caso X nao seja livieemr,
¥X{qvr) por ¥X{g)vr
¥X{rvq) por rvvX(q)
YX{qrr) por ¥X{(qQ) AT
VYX({raq) por ravX(q)
IX{qvr) por IX(@Qvr
IX{rvg) por rvIX{(qg)
3X{qar) por IX(gar
IX{raq) por ra3X(qg)

. Elimine os quantificadores existenciais,

Seja q a formula corrente. Crie a nova férmula corrente substituindo a subformula de q
da forma “3¥{(r)", que se situa mais & esquerda, por “r[Y/f(x , ..., x ) emquex,..,x é
uma lista de todas as variaveis livres de “3Y(r)" ¢ “f” ¢ qualquer simbolo funcional n-ario
que nio ocorre em q. Quando nio houver varidveis livres em “3Y{r)", substitua “3Y{r)"
por “r[Y/c]’, em que “c” é uma constante que ndo ocorre em q. Repita o processo até que
todos os quantificadores existenciais tenham sido eliminados.

Na verdade, deve-se pegar o escopo do quantificador existencial e verificar se além
da varidvel quantificada existencialmente existe alguma varidvel ocorrendo livre nesse
escopo. Se existir, substitui-se a varidvel existencial por uma funcdo de todas as variaveis
que ocorrem livres. Se ndo, substitui-se a varidvel existencial por uma constante. A expli-
cagdo para esse procedimento pode ser entendida através do seguinte exemplo. Suponha
a sentenga ambigua da lingua natural:

“Todo homem ama uma mulher”

Essa sentenc¢a tem pelo menos duas leituras possiveis. Na prirneira, cada homem ama a
sua mulher, portanto, para cada homem (sao todos} existe uma mulher que ele ama. Ja
numa outra leitura, existe uma unica mulher, que ¢ representada por uma constante a,
que todos os homens amam. Logo as leituras gerariam as seguintes formulas:

YX3Y ((h(X) A m(¥)) = alX, ¥))

IYVYX (h(X) A m{Y)) = a(X, ¥))

Observe que a diferenca das interpretagdes esta apenas nos escopos dos quantificado-
res. A primeira férmula gerard uma representacdo, em que Y serd substituida por um
f(X), ou seja, cada homem tem a sua mulher, portanto Y, que é mulher, é fungio de X,
que ¢ homem. Na segunda férmula, o Y sera substituido por uma constante, pois é a
mesma mulher que todos os homens amam.




LOGICA DE PREDICADOS

8

10.

11.

Exemplo: Na férmula 3XVY ((p(X) A q(Y)), substitui-se a varidvel X por uma constante 4,
pois no escopo do quantificador existencial, que é VY ({(p(X} A q(Y¥)), nenhuma variével
além do X ocorre livre. Logo, a formula fica YY {(p(a) A q(Y}). J4 na formula VY3 X (p(X)
v q(Y))}, substitui-se X por f{¥), pois no escopo do quantificador existencial, que é (p(X)
v q(Y)}, além do X, o Y ocorre livre, logo substitui-se a varidvel X por uma fungao da va-
riavel livre Y, ou seja, {Y). Assim, a férmula fica VY (p(f(Y)) v q(Y)).

Os novos simbolos funcionais assim introduzidos sio chamados de fungoes de
Skolem, e o processo de substituicio é chamado de skolemizagde.

. Obtenha a forma normal prenex.
Mova os quantificadores universais para a esquerda.

. Obtenha a forma normal conjuntiva.
Até que a matriz da férmula seja uma conjungdo de disjungoes, substitua:

(gatr)vs por (qvs)alrvs)
qviras) por (qvr)a{qvs)

Simplifique {opcional)
Transforme a férmula q resultante do passo 9 em outra mais simples s tal que s ainda
esteja em forma normal conjuntiva (sem quantificadores existenciais) e q seja satisfazivel
¢ € somente s¢ 30 fOI'.

Obtenha a representagao clausal

A representagio clausal § da férmula inicial p serd o conjunto das clausulas da forma
L ..L,taisqueL v..vL éuma disjuncio da matriz da férmula resultante do passo an-
terior. Cada cldusula deve ficar numa linha (disjuncdo de literais), e clausulas em linhas
diferentes pressupdem conjungio de clausulas.

EXERCICIO RESOLVIDO

3.1 Seja o seguinte problema das casas:

Hi cinco casas de cinco diferentes cores.

Em cada casa mora uma pessoa de uma diferente nacionalidade.

Esses cinco proprietarios bebem diferentes bebidas, fumam diferentes tipos de cigarro ¢
tém um certo, e diferente dos demais, animal de estimacio.

Nenhum deles tem ¢ mesmo animal, nem fuma o mesmo cigarro € nem bebe a mesma
bebida.

A questdo é Quem tem um peixe?

Dicas:

1.
2.
3.

Q inglés vive na casa vermelha,
O sueco tem cachorros como animais de estimagéo.
(3 dinamarqués bebe cha.
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4. A casaverde fica a esquerda da casa branca.

5. O dono da casa verde bebe café.

6. A pessoa que fuma Pall Mall cria pdssaros.

7. O dono da casa amarela fuma Dunhill.

8. homem que vive na casa do centro bebe leite.

9. O noruegués vive na primeira casa.

10. O homem que fuma Blends vive ao lado do que tem gatos.
11. O homem que cria cavalos vive ao lado do que fuma Dunhill.
12. O homem que fuma Bluemaster bebe cerveja.

13. O aleméo fuma Prince.

14, O noruegués vive ao lado da casa azul.

15. O homem que fuma Blend é vizinho do que bebe dgua.

Resolucdo

Predicados p com seis argumentos: P: posicdo da casa; Co: cor da casa; N: nacionalidade
do proprietario; B: bebida preferida; Ci: cigarro; A: animal. Preenchem-se os argumentos
dos predicados através de associagdes (espécie de casamento de padroes). Para simplificar
a representacio e facilitar o entendimento, vai-se usar uma tabela:

Posigao 1 2 3 4 5

Cor

Nacionalidade

Bebida

Cigarro

Anima!

Comega-se pela sentenga 8, pois ela ndo é relacionada com nenhuma outra:
8. O homem que vive na casa do centro bebe leite.

p (3, Co3, N3, leite, Ci3, A3)
pois 3 é a posigdo do centro (5 casas)

Posicéo 1 2 3 4 5

Cor

Nacienalidade

Bebida leite

Cigarro

Animal
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A sentenga 9 também nao depende de outras:
9. O noruegués vive na primeira casa.

p (1, Col, noruegués, Bl, Cil, Al)

Posigdo 1 2 3 4 5

Cor

Nacionalidade noruegués

Bebida leite

Cigarro

Animal

Posso pegar as sentengas que dizem respeito aos itens ja levantados, leite ou noruegués:
14. O noruegués vive ao lado da casa azul.

p (2, azul, N2, B2, Ci2, A2)

Posicao 1 2 3 4 5

Cor azul

Nacionalidade noruegués

Bebida leite

Cigarro

Animal

As sentencas 4 e 5 fazem referéncias a casa verde. Como ela fica 4 esquerda da casa branca
(sentenca 4), ndo pode ser nem a posi¢do 1 nem a 2 {que ¢ azul). Como o seu dono bebe
café (sentenga 5), nido pode ser a posicao 3 (cujo dono bebe leite — veja sentenga 8). Logo,
50 sobrou a posicio 4:

4. A casa verde fica & esquerda da casa branca.
5. O dono da casa verde bebe caté,

p (4, verde, N4, café, Ci4, A4)
p (5, branca, N5, B5, Ci5, A5)
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Posicao 1 2 3 4 5
Cor azul verde branca
Nacionalidade naruegués
Bebida leite café
Cigarro
Animal

Pegando agora a sentenga 1:
1. O inglés vive na casa vermelha.
S$6 sobrou a posicdo 3 para o vermelho, logo pode-se atualizar a posicao 3:
p (3, vermelho, ingleés, leite, Ci3, A3)
Posicéo 1 2 3 4 5
Cor azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegués inglés
Bebida leite café
Cigarro
Animal
S6 falta a amarela, que é a de posigao 1. Com a sentenga
7. O dono da casa amarela fuma Dunhill.
atualiza-se a posi¢do 1:
p {1, amarelo, noruegués, B1, Dunhill, A1)
Posigao 1 2 3 4 5
Cor amarela azul vermelha verde branca
MNacionalidade norusgués inglés
Bebida leite café
Cigarro Cunbhill
Animal

Depois a sentenca 11, que se associa a Dunhill:

11. O homem que cria cavalos vive ao lado do que fuma Dunhill.
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Como quem fuma Dunhil] estd na casa 1, o que estd ao lado sé pode estar na 2:
p (2, azul, N2, B2, Ci2, cavalo)

Posigao 1 2 3 4 5
Cor amarela azul varmelha verde branca
Nacionalidade noruegués inglés

Bebida leite cafe

Cigarro Dunhill

Animal cavalo

Com relagdo 2 sentenga

3. O dinamarqués bebe cha.

s6 ha duas possibilidades: ou ¢le estd na casa 2 ou na 5: escolhe-se a 2 {caso nao se chegasse

ao final, dever-se-ia fazer um backtracking para esse ponto ¢ escolher a 5).

Posigae 1 2 3 4 5
Cor amarela azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegués dinamarqués inglés
Bebida cha leite café
Cigarro Dunhill
Animal cavalo
Agora a sentenga
12. O homem que fuma Bluemaster bebe cerveja.
Esse homem sé pode estar na casa 5:
Posigao 1 2 3 4 5
Cor amarela azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegués dinamarqués inglés
Bebida ché leite café cerveja
Cigarro Bunhill Bluemaster
Animal cavalo

Agora a sentenga

13. O alemdo fuma Prince.
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diz que 0 alemao s6 pode estar na casa 4, e, por consequéncia, a casa 5 é ocupada pelo sueco:

Posigao 1 2 3 4 5

Car amarela azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegués dinamargqués inglés alemao sueco
Bebida cha leite café cerveja
Cigarro Dunhilt Prince Bluemaster
Animal cavalo

Com a sentenga

15. O homem que fuma Blends ¢ vizinho do que bebe dgua.

conclui-se que esse homem estd na casa 2 e que quem bebe dgua é o noruegués da casa 1:

Posigao 1 2 3 4 5
Cor amarela azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegués dinamarqués inglés aleméo sSueco
Bebida agua ché leite café cerveja
Cigarro Dunhilt Blends Prince Bluemaster
Animal cavalo
Apora é 50 ir preenchendo as outras posicoes:
2. O sueco temn cachorros como animais de estimacio.
Posigdo 1 2 3 4 5
Cor amarela azul vermelha verds branca
Nacionalidade noruggués dinamargués inglés alemao sueco
Bebida agua cha leite café cerveja
Cigarro Dunhill Blends Prince Bluernaster
Animal cavalo cachorro

6. A pessoa que fuma Pall Mall cria pdssaros.

-
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Posi¢ao 1 2 3 4 ]
Cor amarela azul vermelha verde branca
Nacicnalidade noruegués dinamarqués inglés aleméio sueco
Bebida agua cha leite café cerveja
Cigarro Dunhill Blends Pall Mall Prince Bluemaster
Animal cavalo passaro cachorro
1. O homem que fuma Blends vive ao lado do que tem gatos.
Posigéo 1 2 3 4 5
Cor amarela azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegués dinamargués inglés alermao SUBCO
Bebida agua cha leite café cerveja
Cigarro Cunhill Blends Pall Mall Prince Bluemaster
Animal gato cavalo passaro cacharro

Portante, a resposta da pergunta “Quem tem um peixe?”, por exclusio, é o alemio.

Posicio 1 2 3 4 5

Cor amarela azul vermelha verde branca
Nacionalidade noruegues dinamarqués inglés aleméo suaco
Bebida agua cha leite café cerveja
Cigarro Dunhill Blends Pall Mall Prince Bluemaster
Animal gato cavalo passaro PEIXE cachorro

a. Josualdo gosta de todos os alimentos.
b. Mag4 é alimento.

¢, Galinha & alimente,
d. Qualquer coisa que qualquer um coma e ndo morra é alimento.
e. Veldsquez come amendoim e estd vivo.

f. Solange come tudo o que Velasquez come.

EXERCICIOS PROPOSTOS

3.1 Considere as seguintes frases:

Traduza essas frases em férmulas da légica de 1.2 ordem e converta estas férmulas em clau-

sulas.
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3.2 O que estd errado com o seguinte argumento?
a. Os homens estdo amplamente distribuidos sobre a Terra.
b. Sécrates ¢ um homem.
c. Portanto, Socrates estd amplamente distribuido sobre a Terra.
Como os fatos representados por essas frases devem ser colocados na légica para que esse
problema nio surja?

3.3 Converta as seguintes sentengas em forma clausal:
a. VXYY (~q(X.Y) - p(X.1))
b YXVY (p(X,Y) = (@ X.Y) A r{X, 1))
. YXYY (p(X.Y) - q(X.Y))
d. -¥X3Y (p(X.Y) — q(X,Y)}
e. WX (p(X) - (VY (p(Y) — plf(X,Y))) A 2¥Y (q{X,Y) = p(Y])))
£ VX (p(X} — p(X))
g VX p(X} — IX -p(X)

3.4 Considere a interpretagdo a em légica proposicional dada por:
alp)=Fealq)=alr) =V

Qual o valor verdade da férmula a seguir segundo essa interpretagio?
(prgvip—{qvr)

3.5 Mostre que cada uma das seguintes férmulas ¢ uma tautologia:
a{p—q = ({rvp) - (rvq)
b.(p—q) — (>q—-p)

3.6 Mastre que:
a(p>@-on)=parg-r)
b.{p—>q)=(-~q— -p)
cpvirgvn)={(-pag —r)
d((p—>q —>pl=p
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4.1 REPRESENTAGCAO DO CONHECIMENTO

Vai-se explorar o uso da légica de predicados como uma forma de representar conhecimento.
Considere o seguinte conjunto de sentengas (Rich € Knight, 1994):

Fr 1. Marco era um homem,

' 2. Marco era um pompeiano.

3. Todos o5 pompeianos eram romanos.

4. César era um soberano.

5. Todos os romanos ou eram leais a César ou o odiavam.

6. Todos sdo leais a alguém.

7. As pessoas somente tentam assassinar soberanos aos quais elas nio sio leais.
8. Marco tentou assassinar César.

Os fatos descritos por estas sentencas podem ser representados como um cenjunto de fér-
mulas bem formadas (fbfs) na légica de predicados como se segue:

A 1. Marco era um homem.
homem(marco)

B Essa representagido captura o fato critico de Marco ser um homem. Nio hd, entretanto, a
informagdo de tempo verbal. Mas para esse exemplo isso nao é relevante.

2. Marco era um pompeiano.
pompeiano(marco)

3. Todos es pompeianos eram romanos.
YX (pompeiano(X) — romano(X))

4, César era um soberano.,
soberano(césar)

5. Todos os romanos ou eram leais a César ou o odiavam.
VX (romano(X) —(leal(X,césar) v odiar(X,césar)))

6. Todos sdo leais a alguém.
YX3Y leal(X,Y)

7. As pessoas somente tentam assassinar soberanos aos quais elas nao sio leais.
YXVY ((pessoa(X) ~ tentarassassinar(X,Y)} nsoberano(Y))——leal(X,Y})
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8. Marco tentou assassinar César.
tentarassassinar{marco,césar)

Através desse breve exemplo, foi possivel perceber que nio é tio simples passar sentengas
do portugués para a forma de comandos 16gicos. Suponha que se deseje usar esses comandos
para responder a questio

“Marco era leal a César?”

Parece que usando 7 e 8 dé para concluir que Marco nio era leal a César (ignorando a dis-
tingdo entre passado e presente). Agora, vai-se tentar produzir uma prova formal, raciocinando
“para tras” (encadeamento regressivo — ver Capitulo 5), a partir da meta desejada:

—leal(marco,césar)

A fim de provar a meta, necessita-se de regras de inferéncia para transforma-la em outra
meta (ou possivelmente um conjunto de metas), que pode, por sua vez, ser transformada, e
assim por diante, até que ndo haja mais metas insatisfeitas. A Figura 4.1 mostra uma tentativa
para produzir uma prova da meta, reduzindo o conjunto de metas até o conjunto vazio.

O problema é que, ainda que se saiba que Marco era um homem, nao hd maneira de concluir
que Marco era uma pessoa. Precisa-se adicionar a representagio de um outro fato ao sistema:

—lealfmarco.césar)
1 (7, substituigao)
pessoaimarco) ~ soberano{césar}  tentarassassinar(marco,cesar)
T4y
pessoaimarco) r tentarassassinar(marco,césar}
ut:
pessoaimarco)

Figura 4.1 Uma tentativa de prova para “-leal{marcc,césar)”.

9. Todos os homens sdo pessoas.
Y X (homem(X) — pessor(X)

Agora dd para satisfazer a (ltima meta e produzir uma prova de que Marco néo era leal a César.
Desse exemplo simples podem-se perceber trés pontos importantes, ria conversao de sen-
tengas do portugués a comandos logicos:

e Muitas sentengas do portugués sio ambiguas (por exemplo, 5, 6 ¢ 7 anteriores). A escolha
da interpretagio correta pode ser dificil.

» Existe frequentemente uma escolha de como representar o conhecimento. Representagoes
simples sio desejveis, mas elas podem impedir certos tipos de raciocinio.

e Mesmo em situacdes muito simples, um conjunto de sentengas nao parece conter toda
a informaciio necessdria para raciocinar sobre o tépico em questio. Para ser capaz de
usar um conjunto de comandos efetivamente, € muitas vezes necessario ter acesso a um
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outro conjunto de comandos que representam fatos considerados ébvios demais para
mencionar.

Um outro problema surge em situagdes em que nio se conhecem de antemio quais co-
mandos deduzir. No exemplo apresentado, o objeto era responder a questdo “Marco era leal
a César?”. Como um programa poderia decidir se ele deveria tentar provar:

leal{marco,césar)
ou
Slealfmarco,césar)

4.1.1 Fung¢des e predicados computaveis

No exemplo visto, todos os fatos simples eram expressos como combinacoes de predicados
individuais, tais como:

tentarassassingar(marco,césar)

[sso ¢ interessante se o nimero de fatos nao é muito grande ou se os fatos sio suficientemente
desestruturados. Mas suponha que se deseja expressar fatos simpies, tais como os seguintes
relacionamentos “maior-que” e “menor-que”:

maf1,0) me(0,1)
ma(Z,l) mE(l,Z)
ma(3,2) me(2,3)

E ébvio que nao ¢ desejavel ter que escrever a representagio de cada um desses fatos in-
dividualmente. Nesse caso é util ampliar a representacio usando os predicados computdveis.

E também interessante ter fungdes computdveis, assim como os predicados. Entio pode-
se calcular a verdade de

mafmais {2,3),1)

Para isso, € necessdrio primeiro calcular o valor da funcao mais, dados os argumentos 2 e 3, e
entdo enviar os argumentos 5 ¢ 1 a ma.

O proximo exemplo mostra como essas ideias de fungdes e predicados computaveis podem
ser teis. Ele também faz uso da nogao de igualdade e permite que objetos iguais sejam substi-
tuidos um pelo outro quando isso for interessante durante uma prova.

Considere o seguinte conjunto de fatos, novamente envolvendo Marco:

1. Marco era um homem.

homem(marce)

2. Marco era um pompeiano,
pompeiano(marco)
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3. Marco nasceu em 40 d.C.
nasceu{marco,40)

4. Todos 0s homens sdo mortais.
¥YX (homem(X) - mortal(X))

5. Todos os pompeianos morreram quando o vulcio entrou em erupg¢io em 79 d.C.
erupcao(vulcdn,79) A VX (pompeiano(X) — morreu(X.79))

6. Nenhum mortal vive mais de 150 anos,
VXY TIVT2((mortal(X) ~ nasceu(X, T1} A ma(T2-T1,150}) — morto(X,T2))

7. Agora ¢ 2010.
agora = 2010

8. Vivo significa ndo morto.
VXY T{(vivo(X, T} = —morto(X, )} A (=morto(X,T) — vive(X,T)))

9. Se alguém morre, entio ele estd morto para sempre.
VXY TIVT2((morreu(X,T1) ~ ma(T2,T1}) = morto(X,T2))

. homem{marco)

. pompeianoc{marnco)

. hascer{marco,40)

. WX thomem{X) - morlalfX))

. erupgdoivulcdo,79)

. ¥ Xfpompeiano(X) - morroiuX,78))

L I XTI T2{(mortal(X} » nasceu(X. T1} ~ ma{T2-T1,150)) — morio(X,T2))
. agora =200

WX THvivo(X, T) » —morto(X.TH ~ (—~mortofX. T} » vivo(X, T}

0. ¥X9THe T2 ((morreu(X,T1} ~ ma(T2,T1)) - morto{X, T2}}

P B Rt B I L R

Figura 4.2 Um conjunto de fatos sobre “Marco”.

Um conjunto de todos os fatos representados esta na Figura 4.2. (A numeragao mudou um

pouco, pois a sentenga 5 foi quebrada em duas partes.) Agora pode-se tentar responder a ques-
tio “Marco estd vivo agora?” provando:

—wive(marco,agora)

As provas sdo mostradas nas Figuras 4.3 e 4.4, O termo sil no final de cada prova indica que a
lista de condigoes restantes a serem provadas estd vazia, ¢, portanto, a prova foi bem-sucedida.
Note que nessas provas, quando um comando da forma

(anb)—>c
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foi usado, a e b sdo estabelecidos como submetas independentes. Pode-se satisfazer a meta
nasceu(marco, T1)

usando o comando 3 fazendo a ligagdo de T/ a 40, mas deve-se tambeém ligar T1 a 40 em
ma{agora-T1,150)

ja que os dois T1s sdo a mesma varidvel no comando 4, da qual as duas submetas vieram.

Um bom procedimento de prova computacional deve incluir uma forma de determinar que

uma unifica¢do existe e também uma forma de garantir substituigdes uniformes durante a
prova.

—wvivo{marco,agora)
T (9,substituicac)
moertofmarco,agora)

T (10,substituicio)
mortofmarco, T1) ~ mafagora, T1)
7 {6.substituigio
pompaiano{marce) ~ mafagora,79)
M ¢2)
mafagora, 79)

T (8.substitui iguais)
maf2010,79)

T {calcula ma)
if

Figura 4.3 Uma forma de provar que “Marco Esta Morto™

—vivefmarco, agora)
T (9. substituigéo)
morto{marco,agora)
T {7, substituigao)
mortalfrmarco) » nasceu{marco, T1} mafagora-T1,150)
1 (4, substituigéo)
homem{marco) ~ nasceufmarco,t!) » ma fagora-T1,150)
T(1)
nasceu{marco,T1) ~ mafagora-T1,150)
T3
mafagora-40,150)
g
ma{2010-40,150)
T (calcula subtracgo)
ma{1970,150}
T {calcula ma)
it

Figura 4.4 Uma outra forma de provar qua “Marco Esta Morto®,
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Olhando as provas mostradas, duas coisas devem ficar claras:

» Mesmo conclusdes simples podem precisar de muitos passos para provar.

+ Vérios processos, tais como unificagdo, substitui¢io ¢ aplicagio de modus ponens sao
envolvidos na produgdo de uma prova.

4.2 RESOLUCAO

4.2.1 Unificagdo

a. Um par (X,T) é uma substituicdo simples (1é-se "X substituido por T”) se e somente se
X é uma variavel e T é um termo.

b. Um conjunto finito B de substitui¢bes simples ¢ uma substituicdo se e somente se duas
substituicdes simples em B nao coincidem no primeiro elemento.

¢. Uma substituicio B é uma substituicdo bdsica se e somente se, para todo (X, T)em B, T'
é um termo sem ocorréncias de varidveis,

d. P ¢ a substituicdo vazia se e somente se [ for o conjunto vazio.

e. Uma substituicdo B é uma renomeagdo de varidveis ou, simplesmente, uma renomea-
¢do, se e somente se cada par (X,T) em 3 for tal que T é uma varidvel e ndo existirem
dois pares (X,U) e (Y,V)em P taisque X=Ye U=V.

A expressio “X/T” denotard uma substitui¢ao simples (X,T). Letras gregas denota-
rao substituicdes, e, em especial, “g” denotard a substituigio vazia.

Uma expressao é qualquer sequéncia de simbolos de um alfabeto de primeira or-
dem, e uma expressdc simples é qualquer literal ou termo sobre o alfabeto.

Sejam C uma clausula e B uma substituicao. A instanciagdo de C por [, denatada por CB,
é a clausula obtida instanciando-se C por B e eliminando-se as ocorréncias repetidas do
mesmo literal, exceto a ocorréncia mais a esquerda.

A composigio de substituicdes ¢ a fungdo, denotada por “*”, que mapeia pares de substi-
tuicoes em uma substituicao e é definida da seguinte forma:

Para todo par de substitui¢des
B={X /T, . ..X/T, Y IS,..Y, 1S}
B={Y /R, .Y IR .Z/Q,...Z2 /Q}

emqueX, .. X,Y,.,Y,,7,.,Z siovaridveis distintas, a composigdo de B com @
serd a substituigdo:

B°O={X /(T)6,...X, /(I )8 Y /(S)8, .. Y [(80,Z,/Q, .. Z,1Q,}
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EXEMPLO Sejam B = {X/f{Y), Y/Z} e 8 = {X/a, Y/b, Z/Y}. Entio a composigao das substitui-
¢oes B com 6 ¢ a substituigio

B ° 8 = {X/f(b), Y/Y, Z/Y}

que ¢ obtida aplicando-se 8 aos termos das substitui¢des simples em B, formando o con-
junto {X/f(b), Y/Y} e acrescentando a tinica substituicdo simples de 8, “Z/Y”, cujo primei-
ro elemento ndo coincide com o primeiro elemento de uma substituicio simples em P.

Propriedades:

2. 0°e=e°6=0

b. (E8)P = E(8 ° B), qualquer que seja a expresso E

c. Se B8 = Ef entdo 8 = B, qualquer que seja a expressio E
d.(80°B) e=0°B°¢)

Sejam C =1 L ... uma cldusula com conjunto de literais L = {1, 1} e B uma substitui¢ao.

(a) B é um unificador para L se e somente se {1,)B = (1,)B.

(b) B é um unificador mais geral (ou, abreviadamente, um u.m.g.) de L se c somente se f é um
unificador de L e, para todo unificador 8 de L, existe uma substituigio ¢ tal que 8 = f ° .

(¢) O conjunto L € unificdvel se ¢ somente se existe um unificador para L.

4.2.1.1 D algoritmo da unificacdo
Um conjunto de termos D é o conjunto de discérdia de um conjunto de literais L = |~
se ¢ somente se

i D=@,sen=1;
ii. D={T,...T } sen>1etodasas expressdes em L sio idénticas até o i-ésimo simbole,
exclusive, e T, é o termo ocorrendo em L que comega no i-ésimo simbolo, paraj=1,.., .

a. Uma substitui¢do simples X/ T satisfaz o teste de ocorréncia se e somente se X nio ocorreem T,
b. Um conjunto de discérdia D satisfaz o teste de ocorréncia se ¢ somente se existem uma
varidvel X e um termo T em D tais que X ndo ocorre em T.

A B T L L

EXEMPLO Sejam os seguintes conjuntos de literais e seus conjuntos de discérdia:

Conjunto de literais Conjunto de discdrdia
{pla, X, H{g(Y}), p(Z, N(Z,W), W)} {a,2}

{pla, X, i{gl¥))). p{a, hia,w), f(W))) {X, h{a,wh}

{pia, hia,W).flg(Y))} pla. hia,w). f(w))} {o(Y), W}

a7
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Em todos os exemplos anteriores, o conjunto de discordia satisfaz o teste de ocorréncia.

Algoritmo 4.1 Algoritmo da Unificacao

Algoritmo para determinar um u. m. g., caso exista, para um conjunto de expressdes simples.

entrada: um conjunto L de literais
saida: « um u.m.g. f de L, se L for unificavel
« ‘NAQ; se L néo for unificavel

D := conjunto de discordia de W;

enquanto (nimero de literais de W) > 1 e D satisfaz o teste de ocorréncia faga
inicio
selecione uma varidvel X e um termo T em D tais que X ndo ocorreem T; i
Bi=PB°{X/T} :
W:=WI{X/T}
D := conjunto de discdrdia de W;
fim;

se (niimero de literais de W) =1
entdo retorne 3
sendo retorne ‘NAQ'

fim

EXEMPLO Determine um u. m. g. para o seguinte conjunto de literais:

L = {p(aaf(x))! p(Y!Z)}

O primeiro passo consiste em localizar os termos mais 4 esquerda em que os literais diferem da

seguinte forma: ;

« considere cada um dos literais em L simplesmente uma cadeia de simbolos. Compare os :
literais para localizar a posigao i mais a esquerda em que diferem;

« extraia de cada um dos literais os termos que comegam na posigao i, formando o conjunto

de discérdia dos literais. .

No caso, os literais em L diferem na terceira posigéo. Logo, o conjunto de discordia de L €: :
D={a Y]} i

Como D contém uma varidvel ¥ e um termo a, em que Y ndo ocorre, pode-se construir a subs-
tituicdo O = {Y/a}, que, aplicada a L, torna os seus literais “mais semelhantes™

——— e
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L6 = {p(a.f(X)), p(a,Z}}

Note que, por for¢a da substituicio, e por Y nao ocorrer em a, os dois literais em L8 coincidem
no primeiro termo. Repita agora o processo sobre L8. O novo D sera:

D’ = {f(X), Z}

Novamente, como IV’ contém uma varidvel Z ¢ um termo f(X) em que Z nao ocorre, pode-se
construir § = {Z/f(X)}, que, aplicada a L8, torna os seus literais idénticos:

(LO)B = {p(a.f(X))}
O u. m. g. de L serd entdo a composicio de 6 = {Y/a} com B = {Z/f(X)}:
0°B={Y/a, Z/fiX)}

Dado um conjunto de literais, esse processo anterior consiste essencialmente em tornar idén-
ticas as expressoes, caminhando da esquerda para a direita, através de substituicoes sucessi-
vas.

4.2.2 0 que é resolugao

O sistema formal da resolugio trabalha exclusivamente com cliusulas e contém apenas uma
regra de inferéncia, chamada de regra da resolugio, que gera uma nova clausula a partir de
duas outras. Dados um conjunto § de clausulas e uma clausula C, uma dedugio de C a partir
de 8 nesse sistema formal consiste em uma sequéncia de cldusulas terminando em C e gerada
aplicando-se repetidamente a regra da resolugio. Uma refutagdo a partir de § ¢ uma deducio
da clausula vazia a partir de 8. A regra da resolugio é definida de tal forma que S é insatisfazivel
se e somente se existe uma refutacdo a partir de S.

Convém recordar alguns pontos antes de prosseguir. Na defini¢do da regra da resolucio,
tratar-se-4 uma cldusula ndo vazia “1, ... 1" como o conjunto finito {, ...,  } e a cliusula vazia
“[]” como o conjunto vazio. Assim, utilizar-se-ao as operagdes usuais de teoria dos conjuntos
para definir novas cldusulas a partir de outras. Por exemplo, se “l m 1" e “n p” sdo clausulas,
a expressdo “(I m n) U (n p)” denota a cldusula “I m n p” (a ordem dos literais no resultado é
irrelevante em face da seméntica das clausulas).

Uma cldusula A é uma instdncia de B se e somente se existir uma substituigio p = {X/r,
-« X /T }de varidveis por termos tal que A ¢ obtida substituzindo-se simultaneamente X por
T.em B, parai =1, .., n. Usar-se-4 BP para denotar o resultado da substitui¢io,

EXEMPLO Seja a cliusula B = p(X) q{X, ). Seja uma substituicio B = {X/a,Y/(b)}. A instan-
ciagio de B por B, denotada por B, ¢ a cldusula instancia A = p(a) q(a,f(b)).

A regra da resolu¢io combina:

+ uma adaptacéo para clausulas da regra Modus Ponens (regra R1)

—
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« um processo de “unifica¢ao” de literais de duas cldusulas {regra R2)
+ um processo de “unificagio” de literais de uma mesma clausula (regra da resolucéo RE).

Para o primeiro passo, recorde que a regra Modits Ponens ditava que de p e de p — g, pode-se
derivar q ou, equivalentemente, de p e de —p v q pode-se derivar q. Uma adaptagio imediata de
Modis Ponens para clausulas seria entdo:

Regra R1: se A possui um literal 1 ¢ A" possui um literal ), derive A = (A' - 1) L (A" - ).

Qu seja, A € uma lista de literais contendo, em qualquer ordem, os literais em A'e A", exceto
le-l

EXEMPLO Seja o seguinte conjunto de clausulas:
L. p(X) =q(Y)
2.¢(Y) r(Z)

d4 para obter, usando a regra R1, a cldusula
3. p(X) r(2)

Agora, imagine o seguinte conjunto de clausulas, parecido com o anterior:
1. p(X) —q(Y)
2.q(W)r(Z)

ndo é possivel mais obter a cldusula 3, pois as varidveis sao diferentes. A regra R2 vai resolver
. esse problema.

Regra R2: se A' possui um literal 1' e A" possui um literal —1" e existe uma substitui¢do § tal que
IB = 1", derive A = (A - I'}) U (A"B - —I"B).

Ou seja, A é uma lista de literais formada tomando-se, em qualquer ordem, os literais em A’
¢ A", exceto I' e ", e aplicando-se a substituicdo [3 a todos os literais restantes.

EXEMPLO Retomando o conjunto anterior
1. p(X) —q(¥)
2.q(W) r(Z)

existe uma substituigdo f = {W/Y} que, aplicada as duas clausulas, resulta no seguinte:
I L. p(X} —q(Y)
. 2.4 ()

que obviamente produz a cliusula a seguir:
3. p(X) r(Z)

—;
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O processo de tornar idénticos os literais em uma cldusula C através de uma substituicio de
varidveis por termos é chamado de unificagdo, e a substituicdo é chamada de um unificador de
C. Um unificador mais geral ¢ aquele que, intuitivamente, especifica as substituicdes mais sim-
ples possiveis. O processo de unificagdo deverd entdo utilizar semnpre um unificador mais geral
para nio bloquear ontras unificagdes. Por exemplo, B = {X/f(a).¥/a} e 6 = {X/f(V)} unificam
C = p{X) p(f(Y)}), pois CP = p(f(a)) e CO = p(f(¥}}. Porém 6 é um unificador mais geral do que
B. A substituigdo 8 é entdo preferivel a 3, pois, por exemplo, o literal “p(f(b))” é unificavel com
o literal em C8, mas nao é unificavel com o literal em Cp.

Em geral, diz-se que uma cldusula B é um fater de uma cldusuia A se e somente se existe
um conjunto L de literais de A e existe um unificador mais geral  para L tal que B = AR. Note
que uma cldusula A ¢ um fator dela mesma. O processo de obter fatores de clausulas é chamado
de fatoragdo.

Regra RE: se B' e B" sdo fatores de clausulas A' e A" tais que B' possui um literal I' e B" um literal
—1" e existe um unificador mais geral P paral'el", derive A = BP - 1'3) u (B"B - —1"B)

Nesse caso, diz-se que a cldusula A é um resolvente de A' e A", que séo as cldusulas pais. A
Tabela 4.1 mostra alguns casos interessantes de resolucéo.

EXEMPLO Seja o seguinte conjunto de cldusulas:

L. p(X) q(Z)
2, -r(Y) p(TY —r{W)
3. 1(V) =q(U)

Se for usada a regra R1, nada sera obtido, pois essa regra ndo permite substituicées. Se for
usada a regra R2, obtém-se as seguzintes clausulas:

4. p(T) ~r(W) ~q(U) R2: 2,3 B = {V/Y}
5. p(X) p(T) ~r{W) R2: 14 B = {Z/U}

€ assim por diante. Mas se for usada a Regra da Resolugdo (RE), € possivel simplificar a cliusula
2, fatorando-a;

2\ r(Y) p(T) fator de 2, com 3 = {W/Y}

e ai continua-se aplicando RE:

4. p(T} ~q(L) RE: 23 (= {¥Y/V}
5. p(X) RE: 1,4 B={U/Z}
e fator de p{X) p(T)

Em resumeo, o sistema formal de resolugo trabalha apenas com cldusulas, que sdo objetos com
uma sintaxe bem simples, e possui apenas uma regra de inferéncia, a regra da resolu¢io. Um
procedimento de refutacdo baseado em resolugdo é entdo um procedimento que, dado um con-
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junto qualquer de clausulas S, procura sistematicamente derivar a clausula vazia utilizando
apenas a regra da resolugio e tendo como ponto de partida as cliusulas em §. A construgéo de
tais procedimentos requer, porém, métodos especiais para tentar contornar a explosao combi-
natorial gerada pela liberdade de escolha de clausulas, fatores e literais.

TABELA 4.1 Clausulas & resolventes

Clausulas pals Resolventes{s) | Comentarlos
pe-pqlisto & p > q) q Modus Ponens
pge—pq q Aclausulagqsereduzaq
Aqui, existem dois resolventes possiveis:
e A q-goup-p ambos tautologias
—pep | Esta clausula vazia & sinal de contradigio

-pgfoup—>qle-qrioug=r} |[-pr{oup-=>r} Encadeamento

4.2.3 0 sistema formal da resolugao

L

YRR}

Uma renomeagio para B em presencga de A é uma renomeagio de varidveis B tal que A e BB
nio possuem varidveis em comum. Recorde que, se 1 ¢ um literal da forma p ou da forma
—p, entdo p é o dtomo de }, denotado por |1},

Uma cldusula A é um fator de uma clausula A se e somente se existem um conjunto L'de
literais de A' e um u.m.g. [} de L' tais que A = A.

Uma clausula A é um resolvente bindrio de cliusulas A’ e A" se e somente se existem literais

'e1" de A'e A", respectivamente, e uma substituigao 0 tais que

i. 1'e]" tém sinais opostos e 8 é um w.m.g. de {|I',JI"[}

ii. A={A9-10)0U (A9 -1"8)

Diz-se ainda que I' e 1" sio os literais resolvidos e que 8 é a substituigdo de resolugdo.
Portanto, por convengdo, o resolvente A é formado:

« climinando 1'6 de AB e 10 de A"6;

« listando os literais restantes de A'0 e A"® em qualguer ordem;

» ¢liminando os literais repetidos.

Sejam A' e A" cldusulas e B uma renomeagao para A" em presenca de A'. Uma clausula
A é um resolvente de A' e A" se e somente se A é um resolvente bindrio de fatores de A’

e A"B.

O sistema formal da resolucdo, RE, consiste em:

Classe de Linguagens: linguagens de clausulas

Axiomuas: nenhum

Regra de Inferéncia: Regra da Resolugao (RE}

RE: se A'e A" sd0 clausulas e A é um resolvente de A' e A", entdo derive A de A'e A",

—
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Sejam § um conjunto de cldusulas e C uma cldusula.

a. Uma dedugdo de C a partir de S no sistema formal da resolugio ou, simplesmente, uma
R-deducdo de C a partir de S € uma sequéncia D = (D, ..., D, ) de cldusulas tal que:
iD=C
ii. paratodo i € [1, n], D, pertence a § ou D, ¢ um resolvente de D, e D,, para algum j, k < i.
Para cada i € [1, n], D, é uma cldusula de entrada em D se e somente se D, pertence a §;
caso contrario, D, é uma cldusula derivada.

b. Uma refutagdo a partir de § no sistema formal da resolugio ou, simplesmente, uma
R-refutagdo a partir de § ¢ uma R-dedugdo de [] a partir de S.

4.3 REFUTACAO POR RESOLUGAD

4.3.1 Introdugao

No probiema da prova de teorema tem-se um conjunto de formulas § a partir das quais se de-
seja provar algnma férmula meta, W. Os sistemas baseados em resolugio produzem provas por
contradi¢o, ou refufagdo. Em uma refutagio por resolugdo, primeiro nega-se a férmula meta
e entdo adiciona-se a negagdo ao conjunto S. Esse conjunto expandido ¢ entio convertido a
um conjunto de cldusulas, e usa-se resolugdo para derivar uma contradigio, representada pela
cldusula vazia, [|.

Um simples argumento pode ser dado para justificar o processo de prova por refutagio.
Suponha uma férmula W, que segue logicamente de um conjunto de férmulas S; entéo, por
definigdo, nenhuma interpretagio que satisfaz § pode satisfazer =W, e, portanto, nenhuma in-
terpretagio pode satisfazer a unido de § e {=W}. Portanto, se¢ W segue logicamente de S, o
conjunto S U {-W} ¢ insatisfazivel.

Se a resolugdo ¢ aplicada repetidamente a um conjunto de cldusulas insatisfaziveis, eventual-
mente a cliusula vazia, [], serd produzida. Portanto, se W segue logicamente de S, entio a resolu-
¢ao eventualmertte produzird a clausula vazia a partir da representacio da clausula § U {~W}. Por
outro lado, se a cldusula vazia é produzida a partir da representagio de clausula § w {~W}, entdo
W segue logicamente de S.

Considere um exemplo simples. Observe as seguintes frases:

1. Qualquer um que possa ler é alfabetizado.

YX (I(X) - a(X))

2. Os golfinhos ndo sdo alfabetizados.
VX (g(X) —-a(X))

3. Alguns golfinhos sio inteligentes.
3X (g(X) Ai(X))

A partir deles quer-se provar a frase:
4. Alguns que sdo inteligentes nio podem ler.
IX (i(X) A -1(X))
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O conjunto de cldusulas que correspondem as frases 1 a 3 &

1. -l(X) a(X)

2. ~g(Y} -a(Y)

3a. gla)

3b. i(a)
em que @ ¢ a constante de Skolem. A negagio do teorema a ser provado, convertido
4 forma de cldusula, é:

LR VARIVAR

Provar esse teorema através da refutacio por resolugio envolve gerar resolventes a par-
tir do conjunto de cldusulas 1-3 ¢ 4', adicionando esses resolventes ao conjunto e conti-
nuando até que a cldusula vazia seja produzida. Uma prova possivel (existe mais de uma)
produz a seguinte sequéncia de resolventes:

5. I{a) resolvente de 3b e 4'
6. ala) resolvente de 5¢e 1
7. ng{a} resolventede6e2
8. (] resolvente de 7 e 3a.

4.3.2 Sistemas de produg¢do para refutagdo por resolugao

Suponha um conjunto S de clausulas chamado de conjunto-base. O algoritmo basico para um
sistema de produgdo de refutagao por resolugdo pode ser escrito como:

Procedimento RESOLUCAQ

1. CLAUSULAS <8
2. até que [] seja um membro de CLAUSULAS, faga:
3. inicio
4, selecione duas cldusulas distintas C, e C. em CLAUSULAS
5. calcule um resolvente, R, de C e C,

6. CLAUSULAS ¢ o conjunto produzido adicionando R a CLAUSULAS

7. fim

Observe que o procedimento Resolugdo anterior ¢ muito similar ao procedimento Produ-
¢io do Capitulo 2.

4.3.3 Estratégias de controle para métodos de resolugao

As decisdes sobre quais clausulas em CLAUSULAS resolver {(comando 4) e qual resolugao
dessas clausulas realizar {(comando 5) sdo toradas através da estratégia de controle.

E atil para a estratégia de controle usar uma estrutura chamada de grafo de derivagdo.
Os néds nesse grafo sio rotulados pelas clausulas; inicialmente, existe um né para toda cldu-
sula no conjunto-base. Quando duas clausulas C, e C, produzem um resolvente R, cria-se
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um novo né, descendente, ratulado R, ligado com o5 nos pais C, e C.

Uma refutagdo por resolucio pode ser representada como uma drvore de refutacdo
(dentro do grafo de derivagio) tendo um né raiz rotulado por [].

A estratégia de controle busca por uma refutagio crescendo o grafo de derivagio ate
que uma drvere seja produzida com um né raiz rotulado pela clausula vazia, []. Uma
estrategia de controle para um sistema de refutagdo é completa se seu uso resulta num
procedimento que achard uma contradicio {eventualmente) onde existir. (A completude
de uma estratégia nao deve ser confundida com a completude logica de uma regra de
inferéncia,)

4.3.3.1 Estratégias para provar uma meta através da refutagdo

A estratégia de busca em largura

Na estratégia de busca em largura, todos os resolventes de primeiro nivel sio calculados
primeiro, depois os resolventes de segundo nivel e assim por diante. (Um resolvente de
primeiro nivel estd entre as cliusulas do conjunto-base; um resolvente do i-ésimo nivel é
aquele cujos pais sdo resolventes do (i — 1)-ésimo nivel.) A estratégia de busca em largura
¢ completa, mas € muito ineficiente.

EXEMPLO Exemplo do golfinho {item 4.3.1):

Veja a arvore de refutagao na Figura 4.5,

‘ ~{X} alX) ‘ ~g{¥) ~a(Y) ' gla) ’ ita) ~iLZ} I{Z)
1 2 da 3b 4
Conjunto-base
1.2 p={ ¥IX} 1.4'p={2Z'X} 2,3a B={Y/a} 3b,4 B=(Z'a}
’ ~{X} ~9(X)" ‘ alX) ~i{X} ~af &) I{a) _’
5 3] 7 8
Resolventes de primeiro nivel
5,8 B={X/a} 6.7 p={X/a} 1.8 p={Xia} 1,7 B={X/a}
‘ ~g(a) ‘ ~i{a) ~ala) ~I{a} ‘
9 10 11 12
Alguns resolventes de segundo nivel
3a.9 p=%
]
13 Clausula vazia

Figura 4.5 llustragdo da estratégia de busca em largura,
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A estratégia do conjunto de suporte

Uma refutagio por conjunto de suporte ¢ aquela na qual no minimo um pai para cada resol-
vente é selecionado entre as cldusulas resultantes da negagdo da farmula meta ou dos seus des-
cendentes (o conjunte de suporte). A estratégia precisa garantir a busca de todos as refutagdes
por conjunto de suporte possiveis (na forma por largura). Além de completa, a estratégia do
conjunto de suporte é mais eficiente que a busca em largura (Figura 4.6).

AT BT Vi e . L o - pom e 8 A b bl A, T 8 B I W bamar b o et K L R

EXEMPLO Exemplo do golfinho (item 4.3.1):

~l(X) alX) ~g(¥} ~a(Y) g(a) i(a) ~i(Z) I(Z)
1 2 3a 3b 4
Conjunto-base
1.4' p={ZIX} 3b4' f=(Za}
a(X) ~i{ X} l{a)
5 1}
Resciventes de primeiro nivel
3b.5 f={X/a}
ala)
7
Um resolvente de segundo nivel
2.7 p={¥ia}
~g(a)
8
Um resgolvente ds terceiro nivel
3a,8 p=t
[] i
.{
9 }

Clausula vazia

Flgura 4.6 llustracdo da estratégia de conjunto de suporte.

A estratégia por preferéncia unitaria

A estratégia por preferéncia unitdria é uma modificagdo da estratégia por conjunto de su-
porte na qual, em vez de preencher cada nivel na forma por largura, tenta-se selecionar uma
cldusula de um tnico literal (chamado de unidade) para ser um pai numa resolugio. Cada vez

N |
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que as unidades sdo usadas na resolugio, os resolventes tém menos literais do que seus outros
pais. Esse processo ajuda a dirigir a busca para produzir a cldusula vazia e, entdo, tipicamente,
aumentar a eficiéncia. Mas nio é completa (Figura 4.7).

EXEMPLO Exemplo do golfinho (item 4.3.1):

~(X) a(X) ~g(Y) ~a(¥} ' gla} ‘ i(a) ~i(Z) {2}
1 2 3a 3b 4!
Conjunto-base
3bd' p={Za}
I{a}
5
Um resoivente unitario de primeiro nivel
1,5 p={X/a}
a(a)
<]
Um resolvente unitério de segundo nivel
2.6 p={Y'a}
~g{a)
7
Um resolvente unitario de terceiro nivel
3a,7 B=t
[1
9

Clausula vazia

Figura 4.7 llustragédo da estratégia de preferéncia unitaria.

4.3.3.2 Estratégias para provar que um conjunto de clausulas é insatisfazivel

A estratégia por forma de entrada linear

Uma refutacdo por forma de entrada linear é aquela na qual cada resolvente tem no mini-
Mo um pai pertencente ao conjunto-base, Essa estratégia ndo é completa, ou seja, existem
€asos nos quais uma refutagio existe, mas uma refutagio por forma de entrada linear nio
(Figura 4.8).
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e i, it i v A 1A AR B LT R e AR AR KT e e LR § i A BT B Y B TR e H RS i R A e e

EXEMPLO Exemplo do golfinho (itern 4.3.1):

~(X) atx) ~g(Y) ~a(¥) ala) i(a) ~(Zy i Z}
1 2 3a 3b 4!
Conjunto-base
1,2 B=(Y/X) 1,4' B={Z0 2,3a B={¥igr 3bd' P={Za)}
~(X) ~g(X) a(x) ~i{x) ~a{a) I{a}
5 [¢] 7 8

Resolventes de primeiro nivel

1,8p={0a 17 p={(Xa}

~ala) ~1(a)
g 10
Alguns resolventes de segundo nivel
4'10 p={Za}
~i{a}
11
Um resolvente de terceiro nivel
30b,11 3=t
[
13

Clausuia vazia

Figura 4.8 llustragdo da estratégia forma de entrada linear.

A estratégia por forma “ancestral filtrada”

Uma refutacio por forma “ancestral filtrada” ¢ aquela em que cada resolvente tem um pai que
estd no conjunto-base ou que é um ancestral do outro pai. Portanto, a forma “ancestral filtrada”
é muito parecida com a forma linear. E uma estratégia completa.

AR VTS i n e b U A B Lt S A B8 B e . T

EXEMPLO Conjunto-base S:
1. ~q(X) ~p(X)
2. q(Y) ~p{Y)
3. (W) p(W)
4, qlu) pla)

Obs.: Para a estratégia forma de entrada linear, nio se chega a cliusula vazia, pois o conjun-
to § deve ter pelo menos uma cldusula unitaria. A rvore de refutagio a seguir estd simpli-
ficada, ou seja, ndo estdo explicitas todas as derivagées possiveis (Figura 4.9).
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~Q{X) ~p{X) q(y) ~p{Y)

~a(W) p(W)

~q{W) g{Lh p(a)

~_

p(a)

Flgura 4.9 llustragdc da estratégia forma ancestral filtrada.

4.3.4 Estratégias de simplificagdo

Algumas vezes um conjunto de cldusulas pode ser simplificado pela eliminagdo de certas
cldusulas ou pela eliminagio de certos literais dentro das clausulas. Essas simplificacbes sdo
tais que o conjunto de cliusulas simplificado ¢ insatisfazivel se e somente se o conjunto origi-
nal for insatisfazivel. Portanto, o emprego dessas estratégias de simplificagdo ajuda a reduzir
a taxa de crescimento de novas clausulas.

Eliminagdo de tautologias

Qualquer clausula contendo um literal e sua negacio {chama-se tal clausula uma tautologia)
pode ser eliminada, desde que qualquer conjunto insatisfazivel contendo uma tautologia ain-
da seja insatisfazivel depois de sua remocio e vice-versa.

Incorporacdo procedimental

Algumas vezes ¢ possivel e mais conveniente calcular os valores verdade de literais do que
incluir esses literais, ou suas negagdes, no conjunto-base. Tipicamente, os cdlculos sao rea-
lizados para instancias concretas. Uma instdncia concreta é uma instancia de uma expressio
em que ndo ocorrem varidveis.
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Mas o que significa realmente “calcular” uma expressao? As expressdes do cilculo de
predicados sdo construgées linguisticas que denotam valores-verdade, elementos, fungdes ou
relagdes num dominio. Tais expressées podem ser interpretadas com referéncia a um modelo
que associa entidades linguisticas a entidades de dominio apropriadas. O resultado final é
que os valores V ou F se tornam associados a sentengas na linguagem.

Eliminagao par subjugagao
Por definicdo, uma cldusula A, subjiiga uma cliusula B, se existe uma substituicio  tal que A
B ¢ um subconjunto de B. Como exemplos:

p(X)} subjuga p(¥) q(Z), paraB={ X/ Y}

p{X) subjuga p(a), paraB={ X /a}

p{X) subjuga p(a) q(Z), paraf={X/a}

p{X) q{a) subjuga p{f(a)) q(a) r{Y), para B = {X / f(a)}

Uma cldusula num conjunto insatisfazivel que ¢ subjugada por uma outra cliusula no
conjunto pade ser eliminada sem afetar a insatisfazibilidade do resto do conjunto. A elimi-
nagao de cldusulas subjugadas por outras frequentemente leva a reducdes substanciais no
numero de resolugdes necessdrias para encontrar uma refutagao.

EXERCICIOS RESOLVIDOS

4.1 Aplique o algoritmo da unificagdo nos seguintes pares de literais, ou seja, diga para cada par
de literais se ele é unificdvel ou nio, e, se for, qual € o seu unificador mais geral:

a. f{a) e f{b) b. f{X) e f(g(Y)) c. f(a,g{X,Y)) e f{X,g(b,a})

Resolucao

a. Nao € unificdvel, pois o conjunto de discordia {a, b} nio satisfaz o teste de ocorréncia,
pois nao hd nenhuma varidvel.

b.B=(X/g(¥}}

¢. Nio ¢ unificdvel, pois o conjunto de discdrdia {a, b} ndo satisfaz o teste de ocorréncia,
pois ndo ha nenhuma variavel.

4.2 Usando os fatos a seguir, através de refutagdo, prove o teorema “Marco odiava César”,
1. Marco era um homem.
2. Marco era um pompeiano.
3. Todos os pompeianos eram romanos.
4, César era um soberano.
5. Todos os romanos ou eram leais a César ou o odiavam.
6. Todos so leais a alguém.
7. Os homens somente tentam assassinar soberanos aos quais eles ndo sio leais.
8. Marco tentou assassinar César.
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Nota: Todos os fatos necessarios para a solugio do problema estio explicitados nessas oito
sentencas anteriores. Explicite para cada resolvente quais sdo as clausulas pais e qual a substi-
tuicdo usada. Tente aplicar as estratégias de simplificagao. Use qualquer estratégia de controle.
A sentenca 7 poderia ser lida assim: Se x é homem e y é soberano e x tentou assassinar y entdo
xnaoélealay.

Resolucao

Vocabuldrio:

Predicados:

h{X} = X é homem

p(X) = X ¢ pompeiano

t(X) = X é romano

s{X) = X é soberano
UX,Y)=Xéleala Y

o, V)=Xodeia ¥

t(X, Y) = X tentou assassinar ¥

Constantes:
a = Marco
b = César

1. Marco era um homem: h(a)

2. Marco era um pompeiano: p{a)

3. Todos os pompeianos eram romanos: YX{(p(X) = (X))

4, César era um soberano: s(b)

5. Todos os romanos ou eram leais a César ou o odiavam: YX(r(X) = (1(Xb) v o(X b))

6. Todos sdo leais a alguém: YX3Y (X, 1)

7. Os homens somente tentam assassinar soberanos aos quais eles nao sdo leais: Y XV Y{(h({X)
AS(Y) At{X, 1)) = LX)

8. Marco tentou assassinar César: t{a, b)
Meta: o{a, b)

Clausulas:

. h{a)

. pla)

- p(X,) r{X,)

. 8(b)

~1(X) (X, b) o(X,, b)

X, f(X) '

(X)) -s(Y))~t(X, Y)-lX, Y)

. ta, b)

. —ola, b) :negacio da meta

IS =T B SR ) BT N U N R
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10. —r{a} 1(a, b) :5,9B={X,/a}
11, =h{a) =s(b} ~t(a, b) r(a) :7,10B={X./a ¥, /b}
12. ~h(a) =s(b} ~t(a, b)~p(a) :3, 11 B={ X fa}

13. =h(a) =s(b) -t(a, b) 12,128
14. =h{a) -s(b) 18,13& :
15. =h(a) 14,14 & |
16. [] 1,15 & !

4.3 A partir das clausulas (axiomas) a seguir, conectadas conjuntivamente:
L.rj

Lop

.m-jk

da W b

Ls et om
.oporm
.U I
gt
PP
10. ~qu
11.-kn!

=BT B R O

Simplifique o conjunto de clausulas (se possivel) e prove o teorema {p » q) — |, usando refuta-
¢do e estratégia de controle por conjunto de suporte.

Resolucac
Simplificagdo: a clausula 5 deve ser eliminada, pois ¢ subjugada por 2, e a cldusula 9 deve
ser eliminada pois é uma tautologia.

Meta:(paqg) 21
Negacio da meta:
~paq) =D
~(o(pagivl
((p Aq) A D)

Logo, a negagdo da meta produz trés clausulas: p, q e -l
rj

LTp

.mojk

-5 ot m

ps
. M
—|qt
qu

© N O R W
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9, -knl

10. p

11. q

12. 4l

13. 5 5,10
14, =t =m 4,13
15. =t—jk 3,14
16. -t—=jnl 9,15
17. =t=jn 12, 16
18, -t =j—u 6,17
19, =t =j=q 5,18
200t i 11,19
21, tr 1,20
22, ~t-p 2,21
23. -t 10, 22
24, 7q 7,23
25. ] 11,24

Obs.: As clausulas em negrito pertencem ao conjunto de suporte,

4.4 Através de um exemplo, mostre que a resolugio ¢ consistente, ou seja, mostre que o resol-
vente de duas cldusulas segue logicamente das duas cldusulas.
Obs.: Para a — b, diz-se que b segue logicamente de a.

Resolugdo

Usando o seguinte exemplo:

{fav-ab)afcvb))2(avc)

Através da tabela-verdade, prova-se que essa expressdo é uma tautologia, logo, ¢la é verda-
deira, qualquer que seja a interpretacio.

a b c X=av-b Y=¢cvhb
F E | F v F
F F v vy
F v F F v
F v v F v
v F F v F v F v
| v F v v v v v v
v v F v v v v v
Ly v v v v v v v
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4.5 Mostre que 32V¥X (p(X) = q(Z}) ¢ equivalente a 3Z (31X p(X) — q(Z)).

12VX (p(X) = q(Z)}

AZVX (~p(X) v q(Z))

VX (-p(X) —q(a))

Clausula: ~p(X) g(a)

37 (3X p(X) = q(2))

1Z (~3X p(X) v a{Z))

1Z (VX ~p(X) v q(Z})

(VX —p(X) v q(a))

Clausula: ~p(X} q{a)

4.6 Suponha que se queira resolver as seguintes clausulas:

1. ama(paifa),a)

2. mama( ¥, X) v ama(X, Y)

Sabendo-se que ama ¢ um predicado bindrio e pai é um simbolo funcional unério, responda:

(a} Qual serd o resultado do algoritmo de unificagio quando aplicado ao dtomo do literal
da cldusula 1 e ac dtomo do primeiro literal da clausula 2?

{b) O que deve ser gerado como um resultado da resolugio dessas duas cliusulas?
(a) Y/pai(a), X/a
(b) ama(a,pai(a))

EXERCICIOS PROPOSTOS

4.1 Considere as clausulas obtidas no Exercicio 3.1 (Capitulo 3):
a. Prove que Josualdo gosta de amendoim utilizando a resolugio.
b. Utilize a resolugéo para responder a pergunta “O que Solange come?”

4.2 Suponha os seguintes fatos:
a. Elesbae gosta apenas de cursos faceis.
b. Os cursos de ciéncia sdo dificeis.
c. Todos os cursos do departamento de fabricagdo de cestas sao ficeis.
d. BK301 ¢ um curso de fabricacio de cestas.

Utilize a resolugdo para responder a pergunta “De que curso Elesbio gosta?”

4.3 Considere os fatos seguintes:
a. Os sdcios do Clube de Bolinha de Gude de Sao Petersburgo sdo Paul, Linda, Maguila e
Sharon Stone.
b. Paul ¢ casado com Linda.
c. Maguila ¢ irmao de Sharon Stone.

d. O esposo de toda pessoa sdcia do clube também é sécio do clube,
e. A ultima reunido do clube foi na casa de Paul.
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1. Represente esses fatos na logica de predicados.
2. Desses fatos anteriores, a maioria das pessoas seria capaz de decidir sobre a verdade
das declaragoes adicionais seguintes:
f. A dltima reuniao do clube foi na casa de Linda.
g. Sharon Stone nio é casada.

Podem-se construir provas de resolugio para demonstrar a verdade de cada uma dessas
declaragdes, dados os cinco fatos listados anteriormente? Faga-o, se possivel. Caso contrario,
acrescente os fatos de que vocé precisar e depois construa as provas.

4.4 Determine se cada um dos seguintes conjuntos de cldusulas é satisfazivel:
a.{-pqr-qsps -r s}
bip-qpq p}
¢{7pqp-r—q r}
d{pq-rap-9p-q}

4.5 Determine se cada um dos seguintes conjuntos de expressdes ¢é unificavel:
a { p(X, f{Y), Y), p(W. Z, g(a.,b}} |
b. {p(X, Z,Y), p(X, Z, X}, p(a. X, X) }
. { pla, X, (X)), p(X.Y,Z} }
d. { p(Z, f(X), b), p(X, f(a), b), p(g(X), f(a), V) }

4.6 Procure uma refuta¢io para os seguintes conjuntos (inconsistentes) de cldusulas conectadas
conjuntivamente usando a estratégia de controle chamada “forma de entrada linear™

opqr
-5t
—tp

$

T
.7su
.ouq

apr
—q
a5t
=t P

s

—-sj

-7l q

N DR RN S SN0 Dk W~

4.7 Se um curso é ficil, alguns estudantes no curso sio felizes. Se um curso tem exame, nenhum
estudante no curso ¢ feliz. Use resolugdo para mostrar que, se um curso tem exame, o curso
ndo ¢é facil,
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4.8 Usando refutagio, mostre que o conjunto 8 de clausulas:
1. ~a(X) f(X) g(fX))
2. f(X) b(X)
3. -f(X) c(X)
4, 7g(X) b(X)
5. ~g(X) d(X)
6. a(g(X}) fth(X))
implica 2 “meta”: XY ((b(X) A (X)) v (d(Y) A b(Y)))

Nio deixe de individualizar a varidvel de cada cldusula. Desenhe a drvore de refutacio indican-
do claramente cada substituicdo.

4.9 Use resolugdo para mostrar que o conjunto de cldusulas a seguir ¢ insatisfazivel (inconsis-
tente):

a) { p(X.Y) q{a,l(Y)) p(a.g{Z)}, ~p(a,g(X)) qla.f(g(b))), =q(X,Y)}

4.10 Indique quais das seguintes clausulas sao subjugadas por p(f{X),Y):
a. p(f(a), f(X)) p(Z, f(Y)}
b. p(Za) ~p(a,Z}
¢. p(f(f(X)), Z)
d. plf(Z). Z) o{X)
e. pla.a) p(f(X), Y)

4.11 Prove por refutagio que: ({a = b) 2 ¢} = (a = (b = ).
4.12 Mostre por refutagico que a formula “3X p(X)” segue logicamente da formula “p{al} v

p(a2)”. Entretanto, a forma skolemizada de “3X p{X)”, denominada “p(a)”, ndo segue logica-
mente de “p{al) v p(a2)” Explique.

4.13 Prove que: YZ (q{Z) = p(Z)) = (IX {(q(X) = p(a)) ~ (q(X) = pb})).
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5.1 INTRODUGAO

A forma como um corpo de conhecimento sobre um certo campo ¢ expresso por um especialis-
ta desse campo frequentemente contém informagao importante sobre como esse conhecimento
pode ser usado da melhor forma. Suponha, por exemple, que um matemético diga:

“Se X e ¥ sdo ambos maiores que zero, o produto de X e Y também é maior que zero.”
No célculo de predicados essa sentenca ficaria:

YXVY ((m(X,0} A m(Y,0)) - m{vezes{X,Y),0)).
Entretanto, pode-se usar a seguinte formula equivalente:

YXVY ((m{X,0) A~ -m{vezes{X,Y),0)) = -m(Y,0)).

O conteddo logico da sentenga do matemadtico é independente das muitas formas equivalen-
tes do calculo de predicados que poderiam representd-la. Mas, na forma que sdo construidas, as
sentengas do portugués frequentemente contém informacao de controle extralogica ou heuristica.
No exemplo anterior, a sentenga parece indicar que se estd habituado ao fato de que se X e Y sdo
individualmente maiores que zero, entdo ¢ 6bvio provar que X multiplicado por ¥ é maior que zero.

Muito do counhecimento usado por sistemas de 1A é diretamente representdvel por expres-

soes gerais de implicacio. Veja as seguintes sentencgas:
1. Todos os vertebrados sdo animais.

¥ X (vertebrado (X) — animal (X))
2. Todos do departamento de computacio acima de 30 anos sdo casados.
vXVY ((trabalha_em({dep_computa¢ao,X) » idade (X,Y) A m(¥,30})) — casado (X))
3. Existe um cubo acima de todo cilindro vermelhe.
Y X ({cilindro (X) A vermelho (X)) — 3Y {cubo (Y) A acima (Y, X)})
O sistema descrito aqui nao converte férmulas em clausulas; ele as usa numa forma perto da
sua forma original dada. As formulas que representam conhecimento de assergio sobre o proble-
ma sao separadas em duas categorias: regras e fatos. As regras consistem nas asser¢des dadas na

forma implicacional. Tipicamente, elas expressam conhecimento geral sobre uma drea particular
€ sdo usadas como regras de produgio. Os fatos sdo as asser¢oes que ndo sdo expressas como im-
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plicagoes. Eles representam conhecimento especifico relevante a um caso particular. A tarefa dos
sistemas de producao ¢ provar uma firmula meta a partir desses fatos e regras.

Em sistemas por encadeamento progressivo (forward ou data-driven), as implicagoes usadas
como regras-P operam numa base de dados global de fatos até que uma condigio de termi-
na¢ao envolvendo a formula meta seja alcangada. Em sistemas por encadeamento regressivo
(backward ou goal-driven) as implicagdes usadas como regras-R operam numa base de dados
global de metas até que uma condigéo de terminagao envolvendo os fatos seja alcancada. Com-
binar operacgic progressiva e regressiva também € possivel.

Esse tipo de sistema de prova de teorema é um sisterma direto, ao contrdrio do sistema de
refutagie. Um sistema direto ndo é necessariamente mais eficiente que um sistema de refutagio,
mas sua operagio parece ser intuitivamente mais facil para as pessoas entenderem.

Sistemas desse tipo sdo chamados de sistemas de deducdo baseados em regras, para enfatizar
a importdncia de se usar regras para fazer dedugoes. A pesquisa em IA tem produzido muitas
aplicagtes de sistemas baseados em regras.

5.2 UM SISTEMA DE DEDUGAO PROGRESSIVO

5.2.1 A forma E/OU para expressdes de fatos

O sistema progressivo tem como sua base de dados global inicial uma representagio para o con-
junto de fatos dade. Em particular, ndo se pretende converter esses fatos em forma de cldusulas.
(s fatos sdo representados como formulas do calculo de predicados que foram transformadas em
formas livres de implicagdes chamadas formas E/OU. Para converter uma férmula na forma E/
OU, os simbolos “—" (se existirem) sdo eliminados, usando a equivaléncia W1 —» W2 =-W1 v
W2. (Tipicamente, existem poucos simbolos “—” entre os fatos porque as implicacdes sao prefe-
rivelmente representadas como regras.) Depois, os simbolos de negagao sao movidos para dentro
{usando as leis de De Morgan) até que seus escopos incluam, no médxime, wm anico predicado. A
expressdo resultante ¢ entao skolemizada e prenexada; as variaveis dentro dos escopos dos quan-
tificadores universais sio padronizadas através da renomeagao, as varidveis quantificadas existen-
cialmente sdo substituidas por funcoes de Skolem, e os quantificadores universais sdo elimina-
dos. Assume-se que quaiquer varidvel restante tem quantificacdo universal. Ou seja, na verdade
¢ aplicado o algoritmo da representacio clausal até o passo imediatamente anterior 4 obtengio
da forma normal conjuntiva, complementando com 2 eliminagio dos quantificadores universais.

Por exemplo, a expressao fato:

UV (g(V.U) A = {(r(V) v p(V)) A s(U,V)))

é convertida para

q(V.a) A ((-r(V) A 2p(V)} v =s5(a, V)

As varidveis podem ser renomeadas de tal forma que a mesma variavel ndo ocorra em
conjungdes diferentes (principais) da expressao fato. A renomeacgio de varidveis nesse exemplo
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leva & expressio:

q(W.a) A ((5r(V) A =p(V)) v =s(a, V),

Uma expressdo na forma E/OU consiste em subexpressdes de literais conectados por sim-
bolos “A™ e “v”. Note que uma expressdo na forma E/OU nio estd na forma de cléusula. Esta

muito mais perto da expressio original.

3.2.2 Usando grafos E/OU para representar expressées de fatos

Um grafo E/OU pode ser usado para representar wma expressdo fato na forma E/QU. Por
exemplo, a arvore E/QU da Figura 5.1 representa a expressio fato posta na forma E/OU
anterior. Cada subexpressdo da expressio fato representada por um né no grafo. As subex-
pressoes relacionadas disjuntivamente, E.. .. E, de um fato, (E, v .. v E),sio representadas
por nos descendentes conectados a seus uos pais por um conector-k (que contém um arco de
ligagdo entre os descendentes). Cada subexpressio conjuntiva, E. ... E, de uma expressao,
(E, A . A E), ¢ representada por um nico no descendente conectado ao no pai por um
conector-l.

a(W.a) A ((=r() A—p(¥)) v—s(a, )

qa(Wa) ] | (-rV) A=p(¥)) v —s(a, V)

I 1} A—p) —s(a,l)

Figura 5.1 Uma representagdo em arvore E/OU de uma axpressac fato.

L
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Os nos folhas da representagio de grafo E/OU de uma expressao fato estdo rotulados pelos
literais que ocorrem na expressio. Chama-se de #6 raiz 0 n6 no grafo que rotula a expressao
fato inteira. Ele ndo tem nenhum ancestral no grafo.

Uma propriedade interessante da representacio de grafo E/OU de uma férmula ¢ que o
conjunto de clausulas no qual a férmula pode ser convertida pode ser visto como o conjunto de
grafos solugo (terminando em nés folhas) do grafo E/OU. Entéo, as clausulas que resultam da
expressdo q{ W,a) A ((=r(V) A -p(V)) v —s(a, V) sao:

q(W.a)
—s{a, V) =r(V)
-s(a, V) ~p(V)

5.2.3 Usando regras para transformar grafos E/OU

! As regras de producio usadas pelo sistema de produgio progressivo sao aplicadas a estruturas de
grafos E/OU para produzir estruturas de grafos transformadas. Essas regras sio baseadas em formu-
las implicacionais que representam conhecimento assercional geral sobre um dominio de problema.
Para simplificar, limitaram-se os tipos de formulas permitidas como regras aquelas da forma:

LW,

em que L & um literal tinico, W é uma férmula arbitriria (que se assume estar na forma E/OU). e
\ quaisquer varidveis ocorrendo na implicagio sdo assumidas como tendo quantificacio univer-
sal sobre a implicacio inteira. As varidveis nos fatos e regras sio padronizadas de tal forma que
nenhuma variédvel ocorra em mais de uma regra e que as varidveis das regras sejam diferentes
das dos fatos.
A restricio a antecedentes de literal unico simplifica consideravelmente o processo de casa-
mento na aplicagio de regras aos grafos E/OU. Por exemplo, pode-se transformar a implicagao
(LI v12) > WemumparderegrasLl > Wel2 > W

5.2.4 Usando a féormula meta para terminagao

O objetivo do sistema de produgio progressivo descrito é provar alguma férmula meta a partir
de uma formula fato e de um conjunto de regras. Esse sistema progressivo ¢ limitado em rela¢do
ao tipo de expressdes metas que ele pode provar; especificamente, ele pode provar apenas as for-
mulas metas cuja forma seja uma disjungio de literais, conhecida como clausula-P. Representa-se
essa formula meta por um conjunto de literais e assume-se que os membros desse conjunto estao
relacionados disjuntivamente. Os literais metas (assim como as regras) podem ser usados para
adicionar descendentes ao grafo E/OU, Quando um dos literais metas casa com um literal rotu-
lando um né literal, n, do grafo, adiciona-se um novo descendente do né n, rotulado pelo literal
meta casado, ao grafo. Esse descendente ¢ chamado de n6 meta. Os nds metas sdo conectadas
aos seus pais por arcos de casamento. O sistema de produgio termina de forma bem-sucedida
quando produz um grafo E/OU contendo um grafo de solugdo que termina em nos metas. (Na
terminagio, o sistema inferiu uma cléusula idéntica a alguma subparte da cldusula meta.)

_ 1
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5.2.5 Receita para resolucdo por encadeamento progressivo

Para resolver um problema através do encadeamento progressivo, é necessiria a execucio de
alguns passos:

1. Verificar se 0s elementos estio no formato adequado: o fato deve estar na forma E/OU:
as regras devem ter apenas um literal como antecedente, e 2 meta deve ser uma disjuncio
de literais, Se a meta nao obedecer a essa exigéncia, nio é possivel resolver através do
encadeamento progressivo.

2. Construir o grafo E/OU para a expressio fato,

3. Construir o grafo do conhecimento para a expressdo fato, aplicando as regras no grafo
E/OU.

4. Obter as cldusulas-P a partir do grafo do conhecimento.

5. Verificar se a meta foi alcancada a partir do conjunto de clausulas obtidas, Lembre-se de
que esse conjunto ¢ uma conjungdo de cléusulas-P, ou seja, uma conjungio de disjuncdes.

5.3 UM SISTEMA DE DEDUCAQ REGRESSIVO

Uma propriedade importante da logica é a dualidade entre assercoes e metas em sistemas de
prova de teoremas. Ji fol vista uma instincia desse principio de dualidade nos sistemas de
refutagio por resolugdo. L4 a formula meta era negada, convertida na forma de cléusula e adi-
cionada s asser¢des em forma de clausulas também. A dualidade entre assercées e metas per-
mite que a meta negada seja tratada como se fosse uma assergio. Os sistemas de refatacio
por resolugio aplicam resolugio ao conjunto de cldusulas combinadas até que a cladusula vazia
{denotando F) seja produzida,

Pode-se também descrever um sistema de resolucao dual que opera nas expressdes metas.
Para preparar as férmulas para tal sistema, deve-se primeiro negar a férmula representando
as assercoes, converter essa formula negada ao dual da férmula de clausula (uma disjuncéo
de conjuncoes de literais) e adicionar essas cldusulas 4 forma de clausula dual da formula
meta. O sistema deve entdo aplicar uma versio dual da resolugio até que a cliusula vazia
(agora denotando V) seja produzida.

Pode-se também imaginar sistemas mistos nos quais trés formas diferentes de resolu-
¢40 sdo usadas: a resolugdo entre assercoes, a resolugao entre expressdes metas e a resolu-
¢do0 entre uma assercdo e uma meta. O sistema progressivo descrito no tltimo item deveria
ser apontado como um desses sistemas mistos porque ele envolve o casamento de um li-
teral fato no grafo E/OU com um literal meta. O sistema de produgio regressivo, descrito
aqui, € também um sisterna misto que é, de alguma forma, dual ao sistema progressivo,
Sua operagio envolve os mesmos tipos de representacdes e mecanismos que sig usados no
sistema progressivo.

5.3.1 Expressoes metas na forma E/QU

O sistema regressivo ¢ capaz de tratar de expressdes metas de forma arbitrdria. Primeiro,
converte-se a formula meta na forma E/OU pelo mesmo tipo de processo usado para con-
verter uma expressao fato. Eliminam-se os simbolos —, movem-se os simbolos de negagio
para dentro, skolemizam-se as varidveis universais e eliminam-se os quantificadores exis-
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tenciais. As varidveis restantes na forma E/OU de uma expressio meta assumem a quanti-
ficacio existencial
Por exemplo, a expressio meta:

FYVX (p(X) = (X V) A ~(1(X) A s(Y)))
é convertida para
Sp(f(Y)) v (qUf(Y),Y) A (=r(f(Y)) v -s(1))),
em que f(Y) é uma fungio de Skolem.
A padronizagio das varidveis nas disjungdes (principais} da meta leva a:
—p(f(2)) v (g(f(¥),Y) A (- (f(¥)) v —s(Y))).
(Note que a varidvel Y ndo pode ser renomeada dentro da subexpressdo disjuntiva.)

As férmulas metas na forma E/OU podem ser representadas como grafos E/OU. Mas
com expressdes metas 0s conectores-k nesses grafos sdo usados para separar conjuntiva-
mente subexpressoes relacionadas. A representagio do grafo E/OU para a formula meta do
exemplo anterior é mostrada na Figura 5.2. Os nds folhas desse grafo sdo rotulados pelos
literais da expressio meta. Nos grafos metas E/OU, chama-se qualquer descendente do
no raiz de né submeta. As expressdes que rotulam tais nds descendentes sio chamadas de
submetas.

—pif{2) v (Qli(Y). Y} A (r((Y) v —slY))

—=

| i ] | YY) A (Y v (s (YD)

N

[ e || rovosen |

| —niffY) | —5(Y) I

Figura 5.2 Uma representagéo de grafo E/OU de uma férmula meta.

- 1
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O conjunto de cléusulas na representagdo de forma de cldusula dessa formula meta pode
ser lido a partir do conjunto de grafos solucio terminando em nés folhas:

—pifiz))
qf(Y),Y) A —r(£(Y))
q{f{Y),Y) A -s(Y)

As clausulas metas sio conjungdes de literais, e a disjungio dessas cldusulas é a forma de
clausula da féormula meta,

5.3.2 Aplicando regras num sistema regressivo

As regras-R para esse sistema sdo baseadas em implicacdes assercionais. Elas sio asser¢hes as-
sim como sio as regras-P no sistema progressivo, Agora, entretanto, as regras-R serio restritas
a expressdes da forma

W oL,

em que W ¢ qualquer férmula (que se assume estar na forma E/OU), L é um literal, e o escopo
da quantificagdo de quaisquer varigveis na implicagdo ¢ a implicagdo inteira. Novamente, a res-
tricdo de regras-R a implicagées dessa forma simplifica o casamento e ndo causa dificuldades
praticas importantes. Também, uma implicagio tal como W — (L1 A .2) pode ser convertida
a duas regras W — L1 e W — 1.2, 'Tal regra-R ¢ aplicavel a um grafo E/OU representando uma
formula meta se esse grafo contém um n$ literal rotulado por L' que unifica com T, O resultado
da aplicagio da regra é adicionar um arco de casamento a partir do n6 rotulado por L' para um
né do novo descendente rotulado por L. Esse novo né é o né raiz da representacao do grafo
E/OU de Wuem que u é o um.g. de L e L. Esse u.m.g. rotula o arco de casamento no grafo
transformado,

5.3.3 A condigdo de terminacdo

As expresses fatos usadas pelo sistema regressivo sio limitadas aquelas na forma de uma
conjungio de literais, também chamada de clausula-R. Tais expressdes podem ser represen-
tadas como um conjunto de literais. Andlogo ao sistema progressivo, quando um literal fato
casa com um literal rotulando um no literal do grafo, um descendente correspondente #6
fato pode ser adicionado ao grafo, Esse né fato é ligado ao né literal da submeta casada por
um arco de casamento rotulado pelo u.m.g. O mesmo literal fato pode ser usado virias vezes
(com varidveis diferentes em cada uso) para criar nés fatos multiplos.

A condi¢io para terminacio bem-sucedida para o sistema regressivo € que o grafo E/QU
contém um grafo de solugio consistente terminando em nos fatos, Novamente, um grafo de
solugdo consistente ¢ aquele em que as substituicdes do arco de casamento tém uma compo-
si¢ao unificadora,
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5.3.4 Receita para resolugdo por encadeamento regressivo

Para resolver um problema através do encadeamento regressivo, ¢ necessaria a execugao de
alguns passos:

1. Verificar se os elementos estio no formato adequado: a meta deve estar na forma E/OU;
as regras devem ter apenas um literal como consequente ¢ o fato deve ser uma conjun-
¢o de literais. Se o fato ndo obedecer a essa exigéncia, nao ¢ possivel resolver através do
encadeamento regressivo;

2. Construir o grafo E/OU para a expressao meta;

3. Construir o grafo do conhecimento para a expressio meta, aplicando as regras no grafo
E/OU;

4. Obter as cldusulas-R a partir do grafo do conhecimento;

5. Verificar se o fato pode ser verificado a partir do conjunto de clausulas obtidas. Lembre-se
de que esse conjunto ¢ uma disjuncdo de cliusulas-R, ou seja, uma disjungdo de conjungdes.

5.4 "RESOLVENDO” DENTRO DOS GRAFOS E/QU

O sistema regressivo descrito ndo é capaz de provar expressdes de metas validas ou tautologi-
cas como (~p v p), a menos que ele possa provar -p ou p separadamente. Q sistema progres-
sivo ndo pode reconhecer expressoes fatos contraditorias como (—p A p}. Com a finalidade
de superar essas deficiéncias, os sistemas devem ser capazes de realizar inferéncias intrameta
ou intrafato.

Vai-se descrever como certas inferéncias intrameta podem ser realizadas, Considere, por
exemplo, as seguintes expressdes usadas num sistema regressivo:

Meta
(p(X,Y) v (X, 7)) v v(X,Y)

Regras
R1: (r{V} A s(Ub)) = p(U,V)
R2: (—s(a,S)} A w(R}) — q(R.S)

Fatos

r{b) A w(b) A v(a,b) A v(b,b)

Depois de aplicar as regras R1 ¢ R2, tem-se o grafo E/OU mostrado na Figura 5.3, Esse
grafo tem dois literais complementares cujos predicados unificam com u.m.g. {X7a, Y/b}.
O procedimento Resolugdo de Meta Restrita (‘RGR” — Restricted Goal Resolution) permite
eliminar nos folha complementares numa disjungio, para efeito de simplificagdo do grafo
A/Q. Um outro procedimento possivel, caso o grafo gerado nio resolva o problema, ¢ gerar
um outro grafo, partindo da expressio obtida através da aplicagao da propriedade distri-
butiva.
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5.5 UMA COMBINAGCAO DE SISTEMAS PROGRESSIVO E REGRESSIVO

Ambos os sistemnas de dedugio baseados em regras, progressivo e regressivo, tém limitagdes.
O sistema regressivo pode manipular expressoes metas de forma arbitraria, mas estd restrito
a expressoes fatos que consistem em conjungdes de literais. O sistema progressivo pode ma-
nipular expressdes fatos de forma arbitraria, mas esta restrito a expressdes metas que consis-
tem em disjungoes de literais, Pode-se combinar os dois sistemas e tirar vantagens de cada
um sem as limita¢des de ambos?

Na verdade, quatro fatores influenciam a razio de se escolher raciocinar progressivamen-

te ou regressivamente (Rich e Knight, 1994):

1. Existem mais estados iniciais ou metas? E preferivel mover de um conjunto de estados
menor para um maior (e, portanto, mais ficil de achar).

2. Em qual dire¢do o fator de ramificagio é maior? (Fator de ramificagio é o nimero mé-
dio de nds que podem ser alcancados diretamente de um dnico n6.) B preferivel mover
na diregdo com o fator de ramificacio menor.

3. O programa terd que justificar seu processo de raciocinio para o usuirio? Se tiver, ¢
importante mover na dire¢ao que corresponde a forma como o usudrio esta pensando.

4. Que tipo de evento ird iniciar um episédio de resolugao de problema? Se for a chegada
de um novo fato, o raciocinio progressivo faz sentido, Se for desejada 2 resposta de
uma pergunta, o raciocinio regressivo é mais natural.

(PXCY ) va(X. Y Nav(X,Y)

p(X.YYva(X,Y) viXY)

P(XY) q(X.Y)
{XU, YV {X/r, Y/s)
p(U, V) qir.s)
R1 R2
{X/, Y/b)
{Y) | (s{Xb)|— 1 s(a, ) | | wix)

Figura 5.3 Um grafo E/OU com nos literais complementares.
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EXERCICIOS PROPOSTOS

5.1 A partir do fato
{Ivb)rc

e das regras

La—(g2Ap)
2.b—>{aam)
3.cothvi{dae)
4.d-—gl
S5,e—n

6. 1—-h

deduza a meta
glwv gl

usando técnica progressiva e com o auxilio de grafo de conhecimento. Se necessario, use
RGR.

5.2 Com o auxilio de um grafo de conhecimento, mostre, usando técnica regressiva, que os
fatos apoiam a mefa:

Meta:
(kAl)v(mar)

Regras:

1.{jvh)—>k

2.{fl Ap}—1i
3.{nv{ga-p) —>m
4.f2—>h

5.f3-5q

6. (fdans}—or
7.f4 > s

Fatos:
flAaf2Af3nfd

Use RGR, se necessario.
5.3 Usando as seguintes regras

Lipagq—rt
2.5t

3.t—>p
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4.8 > v
5.v—>gq

¢ técnica progressiva, demonstre r a partir de s. Monte grafo de conhecimento. Em seguida,
num estilo demonstragio por refutacdo, reproduza 0s mesmos passos, deixando claras as
resolugoes efetuadas.

5.4 Repita o exercicio anterior usando técnica regressiva (encadeamento backward).

3.5 Considere a seguinte base de dados
L VXYY ((h(X) A d(Y)) - fIX,Y))
2. 3Y(g(Y) A (YZ(r(Z) — f(Y,Z})))
3.9Y{g(Y) > d(Y))
4. VXVYVZ(fX.Y) A f(Y2)) — £X,2))

e com base nela prove a seguinte sentenga:
VXVZ (h(X) A1(Z)) — fX,Z))
5.6 Considere o sistema

Fato:

1
2.0f—>r
ls={mvt)
4. "'m—)(—!j\/kJ
5. -9t— g
6‘—-u—>—|q
7.n— -
8k—(nvl)

Meta:
pvoqvl

Prove a meta utilizando técnica progressiva.

5.7 E possivel resolver o problema anterior usando técnica regressiva (encadeamento backward)?
No caso afirmativo, indique um grafo solucio.

-
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6.1 PROGRAMACAD LOGICA

Programas logicos sao essencialmente conjuntos de cldusulas da forma:
b aa,..a,

chamadas de cléusulas de Horn, em que b e a, sdo férmulas atdmicas e todas as varidveis nas
formulas atdmicas sdo assumidas como universalmente quantificadas. “<” é lido “se’, e as vir-
gulas significam conjunc¢do, Um lade direito vazio denota uma asser¢io ndo condicional do
fato. Por exemplo,

L. gosta{mée(X).X) ¢
“todo X é gostado{a) por sua mae”

2. gosta{roberto,Y) < gosta(Y,roberto)
“Roberto gosta de todo Y que gosta dele”

As varidveis aparecem em itdlico para distinguir das constantes.

Com respeito a um dado conjunto de cldusulas (isto é, um programa}, o usuério pode
perguntar por relagoes a serem calculadas, colocando chamadas de procedimentos, isto é, clau-
sulas da forma:

—a,a,..,a

Isso inicia um processo de demonstragio automatico, durante o qual as varidveis na cha-
mada tomam valores que “a, e a, e ... a7 contém. Aqui “«-" pode ser interpretada como uma
interrogacdo. Uma terminagdo malsucedida implica que ndo existem tais valores.

Portanto, com respeito as clausulas 1 e 2 anteriores, a seguinte chamada:

3. « gosta(Z,roberto)
“Quem gosta de Roberto?”

resulta em Z sendo unificado (ligado) a “mae(roberto)”. O mesmo resultado teria sido obtido
da chamada:

4. < gosta(Z,roberto},gosta(roberto,Z)
“Quem gosta de e é gostado por Roberto?”

Resultados alternativos para a mesma chamada podem ser obtidos com programas nio
deterministicos. Por exemplo, se se adicionasse a clausula:
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gosta(sonia,roberto} «
entdo chamar 3 pode alternativamente resultar em Z sendo ligado a “sonia’”

Interpretadores prdticos de programas ldgicos, tal como Prolog, também incluem algumas
caracteristicas extralogicas para fun¢des de entrada e saida e de controle.

6.1.1 Caracteristicas notaveis de programas légicos

A simplicidade da sintaxe e da seméantica de programas logicos esconde vérias caracteristicas
notaveis ndo encontradas em linguagens de programagao convencionais. Segundo o trabalho
de Pereira e Warren, as caracteristicas especialmente relevantes a escrita de gramitica sdo:

1. Casamento de padrdes (unificagio) substitui o uso convencional de funcées de seletor e
construtor para operagoes sobre dados estruturados,

2, Os argumentos de um procedimento podem servir ndo apenas para este receber nm ou
mais valores como entrada, mas também para retornar um ou mais valores como saida.

3. Os argumentos de entrada e saida de um procedimento nao tém que ser distingnidos
antes, mas podem variar de uma chamada para outra.

4. Os procedimentos podern gerar {via backtracking, no caso do Prolog) um conjunto de re-
sultades alternativos. Tais procedimentos sdo chamados ndo deterministicos. O backtra-
cking é equivalente a uma forma de iteragdo de alto nivel,

5. Os procedimentos padem retornar resultados “incompletos”, isto &, o termo ou ter-
mos retornados como resultado de um procedimentos podem conter varidveis, que
sdo preenchidas apenas mais tarde por chamadas de outros procedimentos. O efeito
¢ similar ao uso de atribuigio numa linguagem convencional para preencher campos
de uma estrutura de dados. Note, entretanto, que podem existir muitas ocorréncias de
uma variavel nio instanciada e que todas elas sdo preenchidas simultaneamente (num
nico passo) quando a varidvel ¢ finalmente instanciada. Note também que, quando
duas variaveis sdo unificadas, elas se tornam uma tinica. Q efeito é como um ponteiro
invisivel, ou referéncia, ligando uma varidvel a outra. Refere-se a esse fendmeno como
“variavel ldgica”

6. “Programa” e os “dados” sdo idénticos na forma. Um procedimento consistindo so-
mente em fatos estd mais perto de uma matriz, ou tabela de dados, em uma linguagem
convencional.

6.2 INTRODUGAO AO PROLOG

A ideia de usar légica como um formalismo executdvel em computador recebeu um grande
impeto com o advento da linguagem Prolog (“PROgrammation en LOGic”). Desenvolvida na
década de 1970 em Edimburgo, a linguagem Prolog tem sua aplicagio dirigida a computagao
simbotica {ndo numérica). Trata-se de uma evolugiio das linguagens de computador, pois
Prolog tem caracteristicas de linguagens procedimentais (o como), e de linguagens declara-
tivas (o qué).
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6.2.1 Inferéncia ldgica do Prolog

Prolog ¢ uma linguagem de programacao légica. Um programa Prolog ¢ uma base de conheci-
mento em que cada asser¢do é uma tradugao de uma implicagio da logica. A mdquina de inferén-
cia do Prolog ¢ capaz de realizar dedugdes logicas a partir dessa base de conhecimento e produzir
conhecimento nove. Considere, por exemplo, as seguintes proposigées (Pereira e Shieber, 1987):

1. Todos os homens sdo mortais.
2. Platao ¢ um homem,
3. Platio é mortal.

Para a logica, as duas primeiras proposigoes sdo premissas, e a terceira é a conclusio logica
dessas premissas. Na ldgica de predicados de primeira ordem, se o predicado h significar ho-
mem, o predicado m mortal, e a constante p Platdo, pode-se ter:

1. ¥X (h{X) - m{X))
2. h(p)
3. m(p)

em que a terceira férmula seria facilmente obtida a partir das duas primeiras usando qualquer
ferramenta légica de dedugio, como por exemplo a regra da resolugio (regra de inferéncia de-
rivada da regra Modus Ponens).

Toda implicagdo da l6gica da forma a — b, equivalente a —a v b, gera uma regra Prolog da
forma b :- a. Logo, um programa Prolog para essa base de conhecimento seria:

m{X) :- h{X).

h{p).

A partir desse programa, ao se perguntar se m(p) é verdadeiro, a mdquina de inferéncia do
Prolog responde que sim (yes).

A linguagem Prolog trabalha no estilo encadeamento regressivo (backward). Por exemplo,
seja o seguinte programa:

p{X,Y) :- a(X,Y).

q(a,b}.

E se coloca a seguinte questio:

?- pla,b).

Prolog faz as instanciagdes X = a e ¥ = b e dispara a primeira regra, ou seja, troca
p(a,b) porqg(a,b).(Naverdade,comop (X,¥) :- q(X,¥Y} corresponde 3 implicacdo

da logica q(X, Y) — p(X,Y), entdo o Prolog estd trocando o consequente da implicagio p(a,b)
pelo seu antecedente q{a,b), ou seja, estratégia backward.)

6.2.2 Cldusulas definidas

Uma cldusula {disjungio de literais) consiste em literais positivos e negativos:
PV P, V. VN von v

—
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Usando a lei de De Morgan:
pvq=-(pAag)

podem-se expressar as cldusulas como uma dnica implicacio:
(nyan AL)—=>(p,vp v..)
Prolog nao ¢ baseado na forma clausal completa, mas sim num subconjunto bem menos ex-
pressivo, as cldusulas de Horn, que sio cldusulas com no maximo um literal positivo. Existem
entdo apenas trés tipos de cldusulas de Horn:
» cldusulas unitdrias — com um literal positivo da forma p,, (ou, equivalentemente, > p ).
« cldusulas ndo unitdrias — com um literal positivo e um ou mais literais negativos, isto &,
daformap, v -n v -n, v .. (ou, equivalentemente, (n, An, A ...} > p,).
» clausulas negativas — sem literais positivos, com um ou mais literais negativos, isto &, da
forma -n, v -n, v ... (ou, equivalentemente, (n,An AL} =)

Os dois primeiros tipos de cldusulas de Horn sdo conhecidos como cldusulas definidas por-
que elas tém exatamente um literal positivo — uma unica conclusae definida para a impli-
cagdo —, ao contrario de cldusulas gerais, com seu consequente potencialmente disjuntivo e
indefinido,

6.2.3 Exemplo: relagdes familiares

Prolog é adequada para resolver problemas que envolvem objetos e relagdes entre objetos. Veja
o exemplo da drvore familiar na Figura 6.1 (Bratko, 2000).

jim
Figura 6.1 Uma arvore familiar.
O fato de que Tom ¢é “pais” (pai/mae) de Bob se escreve:
pais (tom,bob).

pais = relagio
tom, bob = argumentos
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Qs fatos na arvore familiar do exemplo sdo:
pais (pam,bob).
pais (tom,bob).
pais{bob,ann).
pais (bob,pat).
pais (tom,liz).
pais(pat, jim),

Sdo seis clausulas declarando fatos sobre a relacio “pais”. Uma vez comunicados ao sistema
Prolog os fatos sobre a relagao “pais’, podem-se colocar questdes:
g

? - pais(bob,pat).

ves
? - pais(liz,pat).

no
? - pais(X,liz).
X = tom

Qutra relagio, avds:

? - pais(¥,djim) ,pais(X,Y).
X = bob
Y = pat

RESUMO

» Uma relagio € definida pelo estabelecimento das n-uplas de objetos que satisfazem a relacio.

+ Um programa Prolog ¢ constituido de clausulas. Cada ¢ldusula termina com um ponto.

+ Os argumentos das relagdes podem ser (entre outras coisas) constantes ou varidveis.

+ Perguntas ao sistema Prolog sao constituidas de um ou mais objetivos. Uma sequéncia de
objetivos separados por virgulas significa a conjuncio desses objetivos.

6.2.4 Estendendo o exemplo através de regras

Vejamos uma nova informagao para a base de dados: o sexo das pessoas. Pode-se usar uma
relagio undria;

feminine (pam).

masculino (tom)}.

ou usar uma relagdo bindria:
sexo (pam, feminino).
sexo (tom,masculino).

—
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Para a também nova relacgio “filhos” {(filho/filha), que ¢ o inverso da relagdo pais.

cabega corpo
filhos (Y ,X) :- pais{X,Y).
{con¢lusdo) {condicdo)

em Linguagem de Predicados de Primeira Ordem:
YXYY({pais(X,Y) — filhos(Y,X))

A diferenca principal entre fatos e regras € que o fato é uma cldusula incendicionalmente
verdadeira e a regra é uma cldusula que pode ser verdade dependendo de se alguma condigao
for verdade.

Como as regras sao usadas em Prolog? Para a verificagio da veracidade do seguinte fato:
? - filhos(liz,tom). % liz é& filha de tom?

o procedimento do Prolog, para executar a prova de tal fato, ¢ o seguinte:
1. Procura tal fato na “base de conhecimento”. Nao existe tal fato.

2. Procura se existe uma regra sobre a relagdo filhos. Como existe, aplica a particular ins-
tanciagdo X = tom e ¥ = liz, ouseja,

filhos {liz, tom) :- pais{tom,liz).
3. O objetivo original filhos (1iz, tom) ¢ substituido por um novo objetivo:
pais (tom,liz).

4. O novo objetivo é encontrado como um fato na “base de conhecimento’, e o Prolog res-
ponde yes.

RESUMO

+ Cldusulas em Prolog sdo de trés tipos: fatos, regras e questdes.

« Fatos declaram coisas verdadeiras. Regras declaram coisas que sao verdade dependendo
de uma condi¢do. Questdes: através delas o usudrio pode perguntar ao programa sobre a
verdade de certas coisas.

« Clausulas em Prolog sdo constituidas de cabega e corpo. O corpo é uma lista de objetivos
separados por virgulas, a lista entendida como conjuncéo de objetivos.

» Fatos sdo clausulas que possuem um corpo vazio. Questdes sdo cldusulas que possuem
somente corpo. Regras sdo clidusulas que possuem cabega e corpo (nao vazio).

» Durante a execu¢do, uma varidvel pode ser instanciada por algum objeto.
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+ Varidveis sao assumidas como universalmente quantificadas ¢ lidas como para todo. Lei-
turas alternativas sdo possiveis para varidveis que aparecem somente no corpo,

6.2.5 Definigdo de regra recursiva

Para definir uma nova relagdo, predecessor, vai-se fazé-lo da seguinte forma:

predecessor{X,2Z) :- pais(X,Z).
predecessor (X,2) :- pais(X,Y), predecessor(Y,Z).

Note que a defini¢do do predicado predecessor usa recursividade. A programagao recursiva
¢ um dos principios fundamentais da programagio em Prolog. A relagio predecessor é definida
por duas cldusulas, 0 que consiste em um procedimento.

6.2.6 Como Prolog responde questdes

Uma questdo em Prolog ¢ uma sequéncia de objetivos (um ou mais). Prolog tenta satisfazer os
objetivos, isto ¢, demonstrar que os objetivos seguem logicamente a partir dos fatos e regras
do programa, Se as questdes contém varidveis, Prolog também tenta achar a particular instan-
ciagdo que satisfaz os objetivos. Os fatos e regras sao aceitos como um conjunto de axiomas
(hipdteses). A questao do usudrio é aceita como uma possivel tese de um teorema. Prolog tenta
provar esse teorema (demonstrar que ele segue logicamente dos axiomas). I'rolog realiza enca-
deamento logico regressivo (backward), ou seja, a partir da meta, aplica as regras {no sentido
backward) e termina nos fatos. Pode-se dizer também que Prolog parte da negacgio {(implicita)
da meta até chegar a clausula vazia, utilizando a estratégia por preferéncia unitaria (demonstra-
¢do por absurdo): refutagio.

EXEMPLO sequéncia de prova da conjectura (tese):
?- predecessor (tom,pat) .
(Obs.: Note o sinal “~” apés a interrogagio no prompt do interpretador Prolog. Esse sinal re-
presenta que a cldusula meta deve ser negada antes do inicio da prova. Essa negacio ¢ feita
internamente pelo mecanismo de inferéncia do Prolog. Mesmo porque a guestio Prolog deve
ser um (ou mais) literal negativol}
1. Prolog procura um fato que combine com o objetivo:
se sim: yes
se ndo: vai para o passo 2.

Quando Prolog encontra o fato que unifica com a meta, aplica-se a regra da resolucio (lite-
ral negativo da meta ¢ literal positivo do fato se cancelam, resultando na clausula vazia). A
razdo de o Prolog procurar primeiro o fato € que a estratégia usada é a preferéncia unitaria
e o fato ¢ clausula unitéria. Apesar de a estratégia por preferéncia unitaria nio ser completa,
¢ a mais eficiente de todas. Caso a busca nio seja bem-sucedida, o Prolog realiza o backtra-
cking e uma nova busca é efetuada.

99
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2. Prolog procura uma regra cuja cabe¢a combine com o objetivo:
se N&o: Ho
se sim: vai para o passo 3.

Se ndo ha fato e nem regra cuja cabega (literal positivo) combina o objetivo, entdo nio hd
como aplicar a regra da resolugio. Portanto ndo ha solugdo.

3. Prolog “dispara” a regra para a particular instanciacio

predecessor (X,Z) :- pais{X,6Z).
X = tom
Z = pat

e substitui o objetive corrente por
? - pais(tom,pat).

Lembre-se de que na regra Prolog a cabega corresponde ao consequente da implicagdo lo-
gica {conclusdo) e o corpo, ao antecedente (condigao). Quando Prolog dispara a regra, na
verdade “troca” a cabega pelo corpo, ou seja, “retorna” do consequente para o antecedente
na implicacdo logica, exatamente como deve ser no encadeamento backward. Além dis-
s0, pode-se pensar em termos de regra da resolugio: trocar a cabega pelo corpo significa
“cancelar” o literal negativo da meta com o literal positivo da cabega, resultando no literal
negativo do corpo da clausula Prolog.

4, Prolog procura uma cldusula cuja cabega combina com o objetivo {novo)
se sim e cldusula = fato: yes
se sim e clausula = regra: “dispara” a regra
se ndo: backtrack

Repete-se o processo. Caso encontre um fato, termina, pois no sistema backward o en-
cadeamento termina no fato. E na refutagio encontrar o fato significa chegar a cldusula

vazia {lembre-se: havia um literal negativo e o fato é seu literal complementar}.

5. Prolog “dispara” a segunda regra

predecessor (X,2) :- pais{X,Y), predecessor{Y,Z).
X = tom
Z = pat

e substitui o objetivo corrente
? - pais (tom,Y)}, predecessor (Y, pat}.

6. Prolog procura o primeiro objetivo, que combina com o fato pais (tom,bob) , instan-
ciando ¥ = bob.

7. Resta analisar
? - predecessor (bob,pat).
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8. Prolog “dispara” a primeira regra novamente e substitui o objetivo
? - pais (bob,pat).
que finalmente ¢ encontrado como fato no banco de conhecimento.

6.2.7 Significados declarativo e procedimental

E possivel distinguir entre os significados declarativo (o qué) do procedimental (o como) de
um programa Prolog. A habilidade do Prolog de realizar muitos detalhes procedimentais por si
mesmo ¢ considerada uma de suas vantagens.

RESUMO

+ A programagao em Prolog consiste em definir relacdes e fazer questdes sobre essas rela-
coes.

« Prolog consiste em cldusulas de trés tipos: fatos, regras e questoes,

+ Uma relagdo pode ser especificada por fatos simplesmente estabelecendo as n-uplas de
objetos que satisfazem a relagdo, ou estabelecendo regras a respeito da relacio.

« Um procedimento ¢ um conjunto de cldusulas a respeito de uma mesma relagio.

+ Questionar sobre relagoes, através de perguntas, lembra questionar um banco de dados.
A resposta consiste em um conjunto de objetos que satisfazem a questéo.

+ A resposta ¢ obtida através de um complexo processo que envolve inferéncia logica, ex-
ploragio entre alternativas, backtracking.

« Existem dois significados nos programas Prolog: declarativo e procedimental. O decla-
rativo € vantajoso do ponto de vista da programagio, apesar de que os detalhes procedi-
mentais muitas vezes devem ser considerados pelo programador.

6.3 SINTAXE E SIGNIFICADO DE PROGRAMAS PROLOG

6.3.1 Predicados

Os predicados Prolog, expressdes que denotam relagdes entre objetos, tém a sintaxe dos 4to-
mos, ou s¢ja, inicia-se um predicado sempre com letras mindsculas:

pai (X, tom)
mie (maria, ¥Y)

6.3.2 Objetos de dados

A Figura 6.2 mostra a classificagdo de objetos em Prolog. O sistema Prolog reconhece o tipo
de um objeto no programa por sua forma sintética. Isso € possivel porque a sintaxe do Prolog
especifica formas diferentes para cada tipo de objetos de dados. Os objetos de dados da lin-
guagem séo chamados de termos. Um termo ou € uma constante, uma varidvel ou um termo
composto.

—
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Qbjetos de dados

Objetos simples Estruturas

Constantes Varidveis

Atormos  NOmeros

Figura 6.2 Objetos de dados em Prolog.

$.3.2.1 Atomos e nimeros

i Como nas linguagens de programagio convencionais, as constantes denotam objetos elemen-
' tares definidos. Os dtomos podem ser construidos de trés formas:

[ 1. Cadeias de letras, digitos e o caractere “underscore” (‘_"}, comecande com uma letra
H mintscula:
ana nil x25 x 25

2. Cadetas de caracteres especiais:
<-—>

Obs.: Ao usar atomos dessa forma, deve-se tomar cuidado, pois algumas cadeias de carac-

¥

teres especiais ja tém um significado predefinido; um exemplo é “: -

3. Cadeias de caracteres entre apodstrofos. Isso é util quando se deseja, por exemplo, ter um
dtomo que comega com uma letra maitscula. Colocar entre apdstrofos torna-os distintos
de variaveis:

*Tom’
I ‘America_do_Sul '

Os numeros usados no Prolog incluem nimeros inteiros e reais:
1 1313 0 -97 3.14 -0.0035

6.3.2.2 Yariaveis

Uma varidvel deve ser vista como algum objeto particular mas ndo identificado. Note que
uma varidvel nao ¢ simplesmente uma posi¢io de armazenamento a qual se pode atribuir um
valor, como na maioria das linguagens de programacédo; em vez disso, ela é um nome local
para algum objeto de dado. As varaveis sdo cadeias de letras, digitos e o caractere “undersco-
re”. Comegam com uma letra maiiscula ou um “underscore™
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X Resultado _23

Quando uma varidvel aparece apenas uma vez em uma cldusula, ndo hd necessidade de
nomed-la. Por exemplo, na regra seguinte:

temcrianca(X) :- pais(X,Y).

Essa regra diz que para tode X X tem uma crianga se X é um pais (pai/mée) de algum Y. Essa
clausula pode ser reescrita:

temcrianca (X} :- pais(X, ).

(escopo lexical de uma varidvel € uma clausula. Isso significa que, por exemplo, se 0 nome
X15 ocorre em duas clausulas, entio se trata de duas varidveis diferentes. Mas cada ocorréncia
de X15 dentro da mesma clausula significa a mesma variavel.

6.3.2.3 Estruturas

Estruturas sdo objetos que tém muitos componentes. Os componentes podem, por sua vez, ser
estruturas. Por exemplo, a data pode ser vista como uma estrutura com trés componentes: dia,
més e ano. As estruturas sdo tratadas como objetos simples. Para combinar os componentes em
um unico objeto, deve-se escolher um functor. Por exemplo, a data 1.° de maio de 1998 pode
ser escrita assim (Figura 6.3):

data(1,maiq,2002)

data data(1,maio,2002)
1 maio 2002 Functor  Argumentos
(a) {b)

Figura 6.3 Data & um exemplo de objeto estruturade: {a) representado como uma arvore;
(b) como & escritc em Prolog.

Os componentes de um functor podem ser constantes, como no exemplo anterior, ou va-
riaveis, como em:

data(D,maio,2002)
Cada functor é definido por duas coisas:

1. o nome, cuja sintaxe é a dos dtomos;
2. a aridade, ou seja, o nimero de argumentos.

—
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Todos os objetos estruturados em Prolog sao drvores, representados nos programas por
termos, A Figura 6.4 mostra a estrutura de drvore que corresponde a expressio aritmeética

{a + b * (¢ - 5)
Isso pode ser escrito usando-se os simbolos ™', '+' e '-" como functors, da seguinte forma:

*(+(a,b),-(c,5))

&

A
/oA
+ -
ANA
;NN

a bec 5

I Figura 6.4 Uma estrutura de arvore que corresponde & expresséo aritmética {(a + b * (c - 5).

Na nossa base de dados da familia, pode-se incluir um predicado chamado data_nasc, de
' aridade 2, em que o primeiro argumento ¢ 0 nome e o segundo, o functor data, que representa
a data de nascimento da cada membro da familia:
data nasc(tom, data(D,M,A)}.
Pade-se imaginar que um functor seja um tipo registro e os argumentos de um termo
composto sejam os campos do registro. Os termos compostos sdo usualmente representados
H graficamente como arvores. Por exemplo, o termo:

s{sn(josé) ,sv(v(gosta-de), sn(mazria)})

seria representado como a estrutura:

gosta-de matria
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Algumas vezes ¢ conveniente escrever um termo composto usando uma notagio infix
opcional, por exemplo:
X+Y (FQ) X<Y

em vez de:
+HXY) 3(RQ) <(X.Y)

Note que um dtomo é considerado um functor de aridade 0.

6.3.3 "Matching” (unificagdo)
Dados dois termos, diz-se que ¢eles “unificam” se:
« sdo idénticos, ou
s as variaveis em ambos sdo instanciadas a objetos, de modo a serem idénticos.

EXEMPLO

data(D,M,2002) e data({Dl,maio,Al} UNIFICAM, pois:
D =Dl

M = maio

Al = 2002, que 530 as instanciagdes.

A unificagdo (matching} é um processo que pega como entradas dois termos e checa se eles
unificam. Se os termos nio unificam, diz-se que esse processo falha. Se eles unificam, entdo o
processo é bem-sucedido e as varidveis sdo instanciadas em ambos os termos para valores tais
que os tornem idénticos. Considere a unificagdo de duas datas:

?- data(D,M,2002) = data{D1,maio,A1).

J2 foi mencionado que a instanciacio D = D1, M = maio e A1 = 2002 satisfaz a unificagio.
Existem, entretanto, outras instanciagdes que também satisfazem. Duas delas sdo:

D=1

Dl =1

M = maio
Al = 2002
D = trés
D1 = trés
M = maio
Al = 2002

Diz-se que essas duas instanciagdes sao menos gerais que a primeira, pois elas atribuem cons-
tantes para as varidveis D e D1. A unifica¢do em Prolog sempre resulta na instanciagio mais
geral. Essa instanciagio mantém, na medida do possivel, 0 maior nimero de variaveis, para que
elas possam ser instanciadas mais tarde (unificagao mais geral).

—
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As regras gerais para decidir se dois termos, § e T, unificam sdo as seguintes:

1. S¢ S e T sdo constantes entdo S e T unificam apenas se sdo o mesmo objeto.

2. S¢ S é uma variavel e T ¢ qualquer coisa, entdo eles unificam, ¢ S € instanciado a T. Se T
¢ uma variavel, entdo T ¢ instanciado a 5.

3. Se S e T sdo estruturas entio eles unificam apenas se
a.§ e T tém o mesmo functor principal ¢
b. Todos os seus componentes correspondentes unificam. A instanciagdo resultante é

determinada pela unificagio dos componentes. Veja o seguinte exemplo:

?- triangule (ponto(1,1) A, ponto(2,3)) = triangulo (X,ponto(4,Y) ,ponto(2,2)).

Nesse caso, tém-se duas estruturas. Para que seja possivel unifica-las, é necessario que

elas possuam o mesmo functor principal (no caso, tridngulo). Seus componentes devem ser
instanciados da seguinte forma: X = ponto(l,1); A = ponto(4,Y} e Z = 3.
Ou seja, essa é a instanciagdo mais geral que satisfaz a unificagio.

6.3.4 Clausulas

Uma unidade fundamental de um programa légico ¢ a2 meta ou chamada de procedimento.
Sao exemplos:
da{tom,maga,professor)
ravarso({[1,2,3],1)
X<Xx

Uma meta é um tipo especial de termo, distinguido apenas pelo contexto no qual ele
aparece no programa. O functor (principal) de uma meta é chamado de predicado. Fle
corresponde a um nome de procedimento numa linguagem de programagdo convencio-
nal.

Um programa ldgico consiste simplesmente em uma sequéncia de comandos chamados
de cldusulas. Uma cldusula compreende uma cabega e um corpo. A cabega ou consiste em
uma meta simples ou é vazia. O corpo consiste em uma sequéncia de zero ou mais metas

(isto é, ele também pode ser vazio).
Se nem a cabega e nem o corpo de cldusula sdo vazios, a cldusula ¢ chamada de ndo uni-
taria (regra), ¢ escrita na forma:

P :- Q,R,S.

em que P é a meta cabega e Q, R e S sdo as metas que fazem parte do corpo. Pode-se ler tal
cliusula ou declarativamente como:

“P ¢ verdadeiro se Q e R ¢ § sdo verdadeiros.”

E——
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ou procedimentalmente como:
“Para satisfazer a meta P, satisfaca as metas Q, Re S”
Se o corpo da cldusula estd vazio, a cldusula é chamada unitdria {fato), e escrita na forma:
P
em que P é a meta cabega. Isso é interpretade declarativamente como:
“P é verdadeiro”
e procedimentalmente como:
“Meta P ¢é satisfeita”

Finalmente, se a cabeca da cldusula ¢ vazia, chama-se a clausula de questdo e escreve-se na

forma:
?-P,Q.
em que P e Q 530 as metas do corpo. Tal questio ¢ lida declarativamente como:
“P e Q siao verdadeiros?”
e procedimentalmente como:
“Satisfaga as metas P ¢ 7

As clausulas geralmente contém varidveis. Note que as varidveis em clausulas diferen-
tes sio completamente independentes, mesmo que elas tenham o mesmo nome — isto ¢,
o “escopo lexical” de uma varidvel é limitado a uma unica clausula. Cada varidvel distinta
em uma cldusula deveria ser interpretada como contendo um valor arbitririo. Para ilustrar
isso, tém-se alguns exemplos de cldusulas contendo varidveis, com possiveis leituras decla-
rativas ¢ procedimentais, segundo Pereira e Warren (1980):

1. empregado (X) :- emprega(Y,X).

“Para quaisquer X e ¥,X é empregado se ¥ emprega X

“Para descobrir se X é empregado, ache um ¥ que emprega X.”

2. derivativo(X,X,1).

“Para qualquer X, o derivativo de X com respeitoa X é1.”
“A meta de achar um derivativo para a expressio X com respeito a X é satisfeita pelo resultado 1

I R
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3. ?-tem_casco (X),aquatico (X}.
“E verdadetro para qualquer X, que X tem casco ¢ X ¢ aquatico?”
“Ache um X que temn casco e € aqudtico”

Num pregrama légico, o procedimento para um predicado particular é a sequéncia de
cldusulas no programa cujas metas cabega tém aquele predicado como functor principal.
Por exemplo, o procedimento para o predicado ternario ‘concatenar’ deve consistir em duas
cldusulas:

concatenar ([X|L1l],L2, [X|L3]) :-
concatenar (L1,L2,L3).
concatenar([],L,L}.

em que ‘concatenar (L1,L2,L3) " significa “a lista L1 concatenada com a lista L2 é a
lista L3"

Como se viu, as metas no corpo de uma clausula sdo ligadas pelo operador *, ' que pode
ser interpretado como conjungdo. Por conveniéncia, algumas vezes pode-se usar um operador
*;  significando disjungéo. (A precedénciade *;* é tal que ele domina ', ’ mas ¢ dominado
por “:='.) Um exemplo ¢ a cldusula:

avé(X,2) :-
(mde (X,Y); pai(X,Y)), pailY,Z).

que pode ser lida como:

“Para quaisquer X, Y e Z,

X tem Z como um avé se
ouamiedeXéYouopaideXéy,
eopaide¥YeZ’

Pode-se eliminar o uso de disjuncio, definindo um predicado extra — ou seja, 0 exemplo
anterior ¢ equivalente a:

avo(X,2) :- pais(X,Y), pai(Y,2).
pais(X,Y) :- m3e(X,Y).
pais(X,Y) :- pai(X,Y).

- ¢ tal disjungdo ndo sera mencionada na descri¢do da semdntica de clausulas mais formal
que se segue.
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6.4 SEMANTICAS DECLARATIVA E PROCEDIMENTAL

A semantica das cliusulas definidas deveria estar clara a partir das interpretagdes informais ja
dadas. Entretanto, é til ter uma definigio precisa. A semintica declarativa de clausulas defini-
das revela quais metas podem ser consideradas verdadeiras de acordo com um dado programa
¢ ¢é definida recursivamente como se segue.

Uma meta ¢ verdadeira se ela é a cabega de alguma instincia da cliusula e cada uma das metas (se
existir) no corpo dessa instancia da cldusula for verdadeira, em que uma instdncia de uma cliusu-
la {ou termo?) ¢ obtida, pela substituicdo, para cada zero ou mais variaveis da cliusula, de um nove

termo para todas as ocorréncias da varidvel.

Por exemplo, segundo Pereira e Warren (1980), se um programa contém o procedimento
precedente para ‘concatenar, entdo a semdntica declarativa diz que

concatenar ([a], [b], [a,b])

¢ verdadeiro, porque sua meta ¢ a cabeca de certa instdncia da primeira cldusula para ‘concate-
nar, ou seja,

concatenar([a], [b], [a,k]) :- concatenar{[], [b], [b])
e sabe-se que a Gnica meta no corpo dessa instancia de cldusula é verdadeira, ja que ¢ uma ins-
tancia do fato, que é a segunda cldusula para ‘concatenar’

Ja foi dito que os programas Prolog podem ser entendidos de duas formas: declarativamen-
te e procedimentalmente. Seja a seguinte cldusula:

P -9, r.
em que p, q e r tém a sintaxe dos termos. Leituras declarativas alternativas dessa cldusula seriam:
p ¢ verdadeiro se g e r sao verdadeiros.
A partir de g e ¢, obter p.
[as leituras procedimentais alternativas dessa clausula sio:
Para resolver o problema p, primeiro resolva o subproblema g e entio o subproblema r.
Para satisfazer p, primeiro satisfaca g e entdo r.
Portanto, a diferenga entre as leituras declarativa e procedimental é que a (ltima define nio

apenas as relagoes logicas entre a cabega da clausula e as metas no corpo, mas também a ordem
na qual as metas sdo processadas.

e
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( significado declarativo dos programas determina se uma dada meta é verdadeira, e,
se for, para quais valores de varidveis ela ¢ verdadeira. Para definir precisamente o signi-
ficado declarativo, é necessdrio introduzir o conceito de instincia de uma clausula. Uma
instidncia de nma cldusula C é a cldusula C com cada uma de suas varidveis substituidas por
algum termo, Uma variante de uma clausula C ¢ uma instancia da cldusula C em que cada
variavel ¢ substituida por outra varidvel. Por exemplo, considere a clausula:

temcrianca (X) :- pais(X,Y).

Duas variantes dessa cldusula sdo:
temcrianca(A) :- pais(A,B).
temcrianca (X1) :- pais{X1l,X2).

Instincias dessa clausula sdo:
temcrianca {pedrc} :- pais(pedro,Z).
temecrianca{paule) :-pais(paulo,pequenc(carclina)}.

Dados um programa e uma meta (i, o significado declarativo diz:

Uma meta G ¢ verdadeira (isto ¢, satisfativel, ou segue logicamente do programa) se e somente se
1. Existe uma clausula C no programa tal que
2, Existe uma clausula instancia I de C tal que

a.acabecadeléidénticaa GG, e
b. todas as metas no corpo de I sio verdadeiras.

Em geral, uma questao ao sistema Prolog ¢ uma lista de metas separadas por virgulas.
Uma lista de metas é verdadeira se todas as metas na lista sio verdadeiras para a mesma
instanciagdo de varidveis. Os valores das varidveis resultam da instanciagio mais geral.

Uma virgula entre metas denota a conjungdo de metas: todas elas devem ser verdadei-
ras. Mas Prolog também aceita a disjungdo de metas: basta qualquer uma das metas numa
disjungdo ser verdadeira. A disjungido é indicada por um ponto e virgula. Por exemplo,

P - g9/ r.

que ¢ lido como: p é verdadeiro se g é verdadeiro ou r é verdadeiro. O significado dessa cliusula
¢ equivalente ao das seguintes clansulas juntas:

Note que a semdntica declarativa ndo faz referéncia a sequéncia de metas dentro do corpo de
uma cldusula, nem a sequéncia de clausulas dentro de um programa. Essa informacio de sequen-
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ciamento €, entretanto, muito relevante para a semdntica procedimental que Prolog dé as clausulas
definidas. A semantica procedimental define exatamente como o sistema Prolog executard uma
meta, € a informagio de sequenciamento ¢ a forma pela qual o programador Prolog direciona o
sistema para executar seu programa. O efeito de executar uma meta é enumerar, uma por uma,
suas instancias verdadeiras. Aqui estd uma defini¢do informal da seméntica procedimental.

Para executar uma meta, o sistema procura a primeira chiusula cuja cabeca casa ou untifica com a
meta. O processo de unificacdo acha a instincia comum mais geral de dois termos, que é tinica se
existir. Se um casamento ¢ encontrado, a instincia da cliusula casada é entdo ativada, executando
por sua vez, da esquerda para a direita, cada uma das metas (se existir) em seu corpo. Se, alguma
vez, o sistema falha ao achar um casamenlo para uma meta, ele retorna {backtracks}, isto é, ele
vejeita a cldusula ativada mais recente, destazendo quaisquer substituigdes feitas pelo casamento
com a ¢abega da cldusula. Depois ele reconsidera a meta original que ativou a cldusula rejeitada e

tenta achar uma clausula subscquente que também case com a meta.

Por exemplo, considere a questio:

?- concatenar(X,¥Y, [a,b])
que pode ser lida declarativamente como:

“Existem as listas X e ¥ que quando concatenadas fornccem a lista [a,b]?”

Se se executar a meta expressa nessa questdo, acha-se que ela casa com a cabeca da primeira
cldusula para ‘concatenar, com X instanciadc a [a|X1]. A nova varidvel X1 é restrita pelanova
meta (ou chamada de procedimento recursivo) que ¢ produzida:

concatenar (X1,Y, [b])

Novamente essa meta casa com a primeira cldusula, instanciando X1 a [b|X2] e fornecendo
a nova meta:

concatenar(X2,Y,[])

Agora essa meta casard apenas com a segunda cldusula, instanciando X2 e Ya [].]4 que nao
existem mais metas a serem executadas, tem-se a solugdo:

X = [a,b]
Y =[]

isto €, uma instancia verdadeira da meta original é:

concatenar{[a,b],[],[a,b]l)

111
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Se for rejeitada essa solugdo, o backtracking gerard outras solugdes:

X =[a] Y = [b]
X=1{] Y = [a,b]

nessa ordem, recasando, com a segunda cldusula para ‘concatenar, metas ja resolvidas uma
vez usando a primeira cldusula.

O significado procedimental especifica como Prolog responde as questdes. Responder
a uma questdo significa tentar satisfazer uma lista de metas, isto é, encontrar uma instan-
ciagdo particular das varidveis que ocorrem nas metas de tal modo que os objetivos sigam
logicamente do programa.

Esquematicamente:

Programa

|

Lista de metas —» Execute

— Indicador sucessaffalha

— Instanciagao de variaveis

Figura 6.5 Visfo da entradafsaida do procedimento gue executa uma lista de metas.

Osignificado das duassaidas na Figura 6.5 resultaem: (1) oindicador de sucesso/falha é
‘yes'seasmetassdosatisfativeise ‘no’emcaso contrério. 'Yes'significaumaterminagiobem-
sucedida, e ‘no; uma falha. (2) uma instanciagdo de varidveis é produzida apenas no caso
de uma terminagdo bem-sucedida; no caso de falha nao hd instanciagio.

Veja o seguinte exemplo:

PROGRAMA
grande(urso). % clausula 1
grande(elefante). % cldusula 2
pequeno(gato). % clausula 3
marrem{urso). % clausula 4
preto(gato). % clausula 5
cinza(elefante). % clausula 6
escuro(Z) :- % clansula 7
preto(Z}. % qualquer coisa preta é escura
escuro(Z) :- % cliusula 8

marrom(Z). % qualquer ¢oisa marrom é escura
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QUESTAOQ

?- escuro(X), grande(X).
% quem & escuro e grande?
Execugdo (“Trace”)

1. Lista de metas iniciais: escuro (X), grande (X).
2. Percorrer o programa de cima para baixo, procurando uma clausula cuja cabeca combina
com escuro (X), o primeiro objetivo. A clausula 7 é encentrada;

escuro(2) :- preto(Z).

Trocar a primeira meta pelo corpo instanciado da cldusula 7, obtendo uma nova lista de
metas:

rreto (X), grande (X}

3. Percorrer o programa para achar uma clausula cuja cabega combine com preto (X). A
clausula 5 é encontrada:

Preto (gato).

Essa clausuila nio tem corpo, tal que a lista meta, propriamente instanciada, se reduz
para:

grande (gato).

4. Percorrer o programa para a mcta grande (gato}. Nenhuma cldusula encontrada.
Portanto retorne (backtrack) ao passo (3) e desfaga a instanciacio X = gato. Agoraa
lista meta é novamente:

Preto (X) , grande (X).

Continuar percorrendo o programa para baixo da clausula 5. Nenhuma cléusula en-
contrada. Portanto, retornar (backtrack) para o passo (2), restituindo a lista de metas
original escuro (X), grande (X) e continuar percorrendo abaixo da clausula 7.
A cldusula 8 é encontrada:

escuro(Z) :- marrom(Z),

Substituir a primeira meta na lista de metas por marrom (X), dando:

marrem(X), grande (X).
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5. Percorrer o programa para combinar marrem(X), achando marrom(urso}.
Nao hé corpo, entdo a lista de metas se reduz a grande (urso). Como essa cldu-
sula é encontrada como fato {clausula 1), entdo a lista de metas se reduz ao vazio.
Isso indica a terminacdo bem-sucedida, e a instancia¢do da varidvel correspon-
dente é:

X = urso

6.5 LISTAS

6.5.1 Representacdo de listas
A [ista é uma estrutura de dados simples muito usada em programagio ndo numérica. Uma
lista é uma sequéncia de qualquer nimero de itens, tais como ana, tenis, tom, esqui. Tal
lista pode ser escrita em Prolog como:

[ana, tenis, tom,esqui]

Essa é, entretanto, apenas a aparéncia externa das listas, Como ji foi visto, todos os objetos
estruturados em Prolog sdo drvores.

Como se pode representar uma lista como um objeto Prolog padrdo? Devem-se consi-
derar dois casos: ou a lista estd vazia ou ndo vazia. No primeiro caso, a lista é simplesmente
escrita como o dtomo do Prolog, [ 1. No segundo caso, a lista pode ser vista como consistindo
em duas coisas:

1. o primeiro item, chamado a cabeca da lista;
2. a parte remanescente da lista, chamada de cauda.
Para o exemplo anterior, a cabega ¢ ana e a cauda ¢ a lista

[tenis, tom, esqui]
Em geral, a cabega pode ser qualquer coisa (qualquer objeto Prolog, por exemplo, uma arvore
ou uma varidvel); a cauda deve ser uma lista. A cabega e a cauda podem ser combinadas em
uma estrutura por um functor especial. A escolha desse functor depende da implementacio
Prolog; assume-se aqui que ¢ o ponto:

.{Cabeca,Cauda)

Cauda ¢é por sua vez uma lista, que pode estar vazia ou ter sua propria cabega e cauda. Portan-
| to, para representar listas de qualquer tamanho ¢ s6 seguir a estrutura estabelecida, como no
exemplo a seguir:

.{ana, .(tenis, .(tom, .{esqui, []))))

———————————————————————————————————————————
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A Figura 6.6 mostra a estrutura de drvore correspondente. Note que a lista vazia aparece no
termo anterior. Isso ocorre porque a ultima cauda é uma lista de um unico item;

[esqui]
Esta lista tem a lista vazia como cauda:
[esqui]=. (esqui, [])

/N

/ \
tenis .
/\
tom .
/ N\
esqui []

Figura 6.6 Representacao em arvore para a lista [ana, tenis, tom, esquil,

6.5.2 Exemplos de aplicagdes de listas

1. Concatenagio de duas listas L = L1+12;

conc{[],L,L). $seLl & vazia,
$L = L2
conc ([X|L1],L2, [X|L3}) -
%¥sendo,X (cabega
% de L1} sera a cabeca

conc(Ll,L2,L3) . % de L e a cauda de L1
% concatenada com
% L2 resultara na
% cauda de L

2. X é membro de uma lista:

membro (X, [X|T]). % X & membro se for
% cabega

membro (X, [H[T]) :- % sendo, X é& membro da
% cauda membro (X, T).

3. adicionar um elemento na cabega da lista:
ad (X,L, [X|L]). % X vira cabega da nova
% lista
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4. apagar um elemento X de uma lista:
apag (X, [X|T] ,T). % se X for a cabega,
% retira-a
apag (X, [YIT], [YIT1]) :-
% sendo apaga X da cauda
apag (X,T,T1).

6.6 ALGUMAS CONSIDERAGOES RELEVANTES

6.6.1 O predicado not

Para o seguinte exemplo:
X estd em casa se X ndo estd fora.
Tina estd em casa.
José é ¢ marido de Tina.

Em Prolog:
casa (X) :- not {fora(X)).
fora(tina).
marido{josé, tina).

Caso se coloquem as questdes:
?- casa {joseé).

yes
7~ casa (X).
noe

Por que isso acontece? Em Prolog, metas negadas podem apenas ser testadas como metas testes
e nao coma metas de unificacao.

6.6.2 Loop infinito
Suponha a seguinte cldusula Prolog:
P - P

Agora suponha a seguinte questdo para essa cldusula:
b .
?- p.

Nesse caso, Prolog entra em loop infinito. Por qué? Porque a cliusulap:- p. diz
que “p ¢ verdadeiro se p é verdadeiro”, Estd declarativamente perfeitamente correta, mas

procedimentalmente pode causar problemas ao Prolog.




A LINGUAGEM PROLOG 117

6.6.3 Concatenacéo

Para o predicado conc:
conc{[],L,L).
conc([H|T1],L2, [H|T]) :- conc{Tl,L2,T).

a seguinte questao:
?- append(X,¥Y, [a,b]).

daria quais respostas através da solicitagio de backtracking (;)?

X =11

Y = [a,b] - ;
X = [a]

Y = [b) -3
X = [a,b]

Y [] -3
ne

6.7 CONCLUSOES

Prolog ¢ a linguagem para programacde Iégica e pode fazer muitas coisas. Mas tem quatro fra-
quezas lgicas fundamentais (Rowe, 1988):

+ Prolog ndo permite fatos ou conclusdes disjuntivos, ou seja, sentengas em que uma ou
mais coisas sdo verdadeiras, mas nio se sabe quais.

« Prolog ndo permite fatos ou conclusées negativos, isto é, sentencas diretas em que algu-
ma coisa ¢ falsa.

+ Prolog nao permite que muitos fatos, conclusdes ou regras tenham quantifica¢io existen-
cial, isto é, sentengas em que exista algum valor de varidvel, ainda que nao se saiba qual,
tal que o predicado que a contém seja verdadeiro.

« Prolog nao permite diretamente Idgica de segunda ordem, nomes de predicados como
variaveis, isto €, sentengas sobre P em que P significa um nome de predicado,

RESUMO

+ Uma lista ¢ uma estrutura de dados que ou estd vazia ou consiste em duas partes; uma
cabega e uma cauda. A cauda por sua vez também ¢é uma lista.

+ As listas sdo manipuladas pelo Prolog com um caso especial de drvores bindrias. Para
melhorar a legibilidade, Prolog prové uma notagio especial para listas:

[Iteml, Item2, ...]

ou
[Cabeca | Caudal]
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ou
[Iteml, Item2, ... | Outros]

6.8 AMBIENTES PROLOG DISPONIVEIS

H4 varios ambientes Prolog disponiveis, desde o Arity Prolog, com interpretador e compilador,
cuja interface é simples (em sistema DOS), mas que tem a grande vantagem de trabalhar com
o Prolog puro (ndo hd necessidade de definigo de diretivas). O Arity Prolog vocé encontra de
graga no site: http://www.arity.com/www.pl/products/ap.htm.

Hé também o Visual Prolog com interface mais elaborada, porém com a necessidade de
aprender a trabalhar com esse ambiente, além do conhecimento da linguagem Prolog. Disponi-
vel uma versio para uso nio comercial em: http://www.visual-prolog.com/.

M 6.9 EXEMPLOS DE PROGRAMAS COMPLETOS PROLOG

1. Example.ari
. /*EXAMPLE .ARI - Interpreta expressdes aritméticas. Digite uma
N expressio aritmética valida no Prolog no prompt “facil>”, se-
guido por um ponto final e tecle Enter.Para sair do programa
digite Ctrl-c ou Ctrl-Break. */

h :~ public main/0, restart/0.

main :- repeat, facil, fail.
restart :- write('‘Programa terminade’), halt.

1 facil ;- nl, write('facil>»’), read(X), compute (X}.
compute (X) :- Ans is X,

case ([ {Ans = err) -> write('Ndo possc avaliar’ :X)
I | write(X = Ans}]).

2. Towers.ari

/* TOWERS.ARI : Torres de Handi */

:— module towers.

:- public towers/0.

towers :- repeat,
write ( ‘Nimeroc de anéis (ou ctrl-¢ para terminar): '),
read{X), hanoi(X), fail.

hanoi (N} :- move(N,esquerda,centro,direita), !.

move(O, , ,_ ) - '.

move (N,A,B,C) :-M is N-1,move (M,A,C,B) ,inform{(A,B) move(M, C,B,A).

inform(A, B) :- write([move, discc, de, A, para, B]}, nl.

Explicagdes de alguns predicados usados nesses exemplos:
repeat = sempre sucede, e, quando encontrado durante o backtracking, sempre sucede novamente.
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fail = essa meta sempre falha
halt = sai do interpretador ou da aplicagdo compilada.
X is E=avaliaE e unifica o valor com X. Se ndo for possivel a avaliagio de E, retorna err .
case (+[Al . Bl, A2 - B2, ..., | C]) = executa B1 se Al sucede, senio
executa B2 se A2 sucede etc. Se nenhuma das situacées sucede, C é executado.
Tl = T2:tenta unificar T1 e T2.
I'= o predicado de controle cut sempre sucede e previne o backtracking. Cut é uma meta que
sempre tem sucesso, mas se o backtmcking encontra um euf, entao a meta que contém o cuf
imediatamente falha, e a meta que chamou essa meta também falha.

3. O seguinte exemplo traz um programa Prolog para Processamento de Linguagem Natural,
com as diretivas (entry-points) para compilagio no Prolog:

% ANALISADOR SINTATICO

% Autor: Jodo Luis Garcia Rosa
% SCC-ICMC-USP

% NILC

% e-mail: joaoluis@icmc.usp.br
%

%

definindo os “entry-points” para o compilador
:- module anasin.
:— public main/0.

main :- repeat, anasin, fail.

anasin :- nl, write({'Entre com a frase: ‘),
read(X) ,
frase(X,A),

nl, write(‘Frase CORRETA sintaticamente’ Y, nl, nl.
% as letras sdo tranaformadas em minasculas
letra{C,D) :-

C >= “A”, C =< “g7,

D is C + 32.

letra(C,C) :-
C >= \\all’ C =< \\z.l'!
identificader(C,D} :- letra(C,D}.

% o predicado append coloca uma lista no
% final de outra lista
append([],L,L).
append ([H|T],L, [H|T1])) :- append(T,L,T1).
% o predicado Pega_resto pal pega o restante da
% palavra e vai criando uma nova lista, até
% encontrar o espago ou o ponto
pega_resto pal ([HIT],Lista,Pal,X) :-
identificador (H,Id}, !,
append (Lista, [Id] ,Nlista),
pega_ resto pal{T,Nlista,Pal,X).

—_
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pega_resto pal([32|T],Lista,Pal,T) :-
name (Pal,Lista), !.
pega resteo_pal([™.”|T],Lista,Pal,T} :-
name (Pal,Lista), !.
pega_resto pal([],Lista,Pal,[]) :-
! ,name (Pal,Lista).
% tokenizar cria a partir de uma sequéncia de
% caracteres ASCII teclados, uma lista com todas
% as palavras separadas por virgulas
tokenizar{[H|T],Lista,L) :-
letra(H,Letra), !,
pega resto pal (T, [Letra], Pal, Res),
append(Lista, [Pal] ,NovaLista) ,
tokenizar {Res,NovaLista,L).

tokenizar([32|T],Lista,Ll) :-
', tokenizar(T,Lista,L).
tokenizar([],Lista,Lista).
% gramatica GCD do F. Pereira e D. Warren
% (1980), com génerc e numero
sen{ [NP,VP],S50,58) :-
frsu(_,N,NP,50,51), frve (N,VP,51,582).
frsu(G,N, [SUBST, SUBST2],50,8) :-
detl (G,N,S0,51),
determ{G,N,51,582),
expsubst (G,N,SUBST, S2,83),
expcom (Gl ,N1,SUBSTZ,583,8),!.
frsu(G,N, [SUBST],sS0,5) :-
expsubst (G,N,SUBST,S50,8),!.
frsu(_,sing, [SUBST],50,8) :-
nome (SUBST, S0, 8) .
expsubst (G,N, [SURST] , 80,8} :-
subst (G,N, SUBST, S0,51),
expadj(G,N,&81,8).
expsubst {G,N, [SUBST],S0,5) :-
expad) (G,N,50,51),
expsubst (G,N,SUBST, S, 8).
expsubst (G, N, [SUBST],S0,8) :-
subst (G,N, SUBST,S50,8).

expadj(G,N,S0,8) :-
adj{G,N,S0,8).

axpadj (G,N,50,8) :-~
adj(G,N,s0,81),
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expadj {G,N,81,8).
expcom{G,N, [SUBST],S0,8) :-
pcom(S0,S81),
frsu{G,N,SUBST,S1,8).
expcom(G,N,x,5,8).
frve (N, [VTD,NP],S0,8) :-
vtd(N,VTD,50,81), frsu(_,Nl1,NP,S1,8),!.
frve (N, [VTI,PP],S80,8) :-
vti(N,VTI,$0,51), fprep(G,Nl1,PP,S1,S),!.
frve (N, [VR],S0,8) :-
part(S0,81) ,vr(N,VR,S1,8).
fprep(G,N, [NP],S50,8) :-
prep(G,N,50,51) ,frsu(s,N,NP,S81,8).

detl (masc¢,pl,S0,S) :- conecta(S0,tedos,S).

detl (fem,pl,S0,5) :- conecta(S0,tcdas,S).

detl(_,_,S,8).

determ(mas¢,sing,S0,8) :- conecta($0,0,8).
determ(fem,sing,S0,S8) :- conecta(S0,a,S).
determ(masc,pl,S0,8) :- conecta(S0,0s,S).
determ{fem,pl,S0,8) :- conecta(S0,as,s).

determ(_,_ ,S,8).

subst (masc, sing,alimento,S0,8) :- conecta{S0,alimento,S).
subst (masc¢,pl,alimento,S0,8) :- conecta($S0,alimentos,S).
adj(_,sing,S80,8) :- conecta(S0,elegante,S).
adj(_,pl,50,8) :- conecta(S0,elegantes,$).

adj (masc,sing,S0,8) :- conecta(S0,belo,S).
adj(fem,sing, 50,5} :- conecta(S0,bela,S).

nome (homem, S0,8) :- conecta(S0,joao,S).

nome (mulher,S0,S) :- conecta(S0,maria,S).

vtd{sing, comer,S0,S) :- conecta(S0,comeu,S).
vtd(sing,quebrar,$0,S) :- conecta(S0,quebrou,s$).
vtd(sing,mover,S0,8) :- conecta(S0,moveu,S).

vr (sing,mover,S0,5) :- conecta(S0,moveu,S).

vti(sing,bater,S0,3) :- conecta(50,bateu,s).
part(s80,8) :- conecta(S0,se,S).
prep(_,_,S80,8) :- conecta(S0,em,S).
prep(masc,sing,S0,S) :- conecta(S0,no,S).
prep(fem,sing,S0,8) :- conecta{S0,na,S).
peom{S0,5) :- conecta(80,com,S).
conecta([W|S] ,W,8).
frase(X,A) :-
tokenizar(X,Y,z),!,sen{A,Z,[]),write(d),
create (Hl,frase) ,write (H1,A),close (H1) .

—
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EXERCICIOS RESOLVIDOS

6.1 Suponha a seguinte base de conhecimento: L

a. Joaquim possui um cao.

b. Todos que possuem cdes gostam de animais. (“se x possul y e ¥ € co e z ¢ animal, entdo
x gosta de 27).

c. Ninguém que goste de animais mata um animal.

d. Sardinha é gato.

e. Ou Joaquim ou a Curiosidade matou Sardinha.

f. Os gatos sao animais.

Represente o conhecimento anterior através dos fatos e regras do Prolog. Faca o trace para pro-
var que a Curiosidade matou o gato (Sardinha)?

Resolucdo

Légica:

a. 3.X (possui(joagquim, X) A colX))
| b. VXY YVYZ ((possui{ X, Y) A cdo (V) A animal (£)) — gosta{X,.2))
| ¢. YX ((gosta( X, Y) A animal(})) — ~mata{X.¥})

d. gato{sardinha)

e. mata{joaquim, sardinha) v mata(curiosidade, sardinha)

f. ¥X (gato(X) — animal(X})

Prolog:
a.possui (joaquim, a).
caoc(a).
b.gosta(X,2) :~- possui(X,Y), cdo(Y), animal({2).
cn mata(X,¥) :- gosta(X,Y), animal(Y}.
d.gato{sardinha) .
e.mata(curiosidade, sardinha) :- n_mata(joaquim, sardinha).
f.animal (X) :- gato(X).

Questdo: ?- matal{curiosidade, sardinha).

Trace:

a. Procura fato que combine com o objetivo. Nao ha.

b. Procura regra que combine com o objetivo 1. Acha a regra (e). Troca a cabega pelo corpo.
Novo objetivo (2): n_mata (joaquim, sardinha).

¢. Procura fato que combine com o objetivo 2. Néo ha.

d. Procura regra que combine com o objetivo 2, Acha a regra (c}. Faz a instanciagio
X = joaquim e Y = sardinha. Troca a cabega pelo cerpo. Novo objetivo (3):
gosta (joaquim, sardinha), animal (sardinha).

e. Procura fato que combine com o primeiro predicado do objetivo {3). Nao hd.

f. Procura regra que combine com o primeiro predicado do objetivo (3). Acha a regra (b).
Faz a instanciagdo X = joaquim e Z = sardinba. Troca a cabeca pelo corpo.




A LINGUAGEM PROLOG

Novo objetivo (4): possui (joaquim, Y), cdo(Y), animal (sardinha),
animal (sardinha).

g. Procura fato que combine com o primeiro predicado do objetivo (4). Acha o fato
{al). Instancia ¥ = a,

h.Oobjetivo(4)sereduzacéo (a) , animal {sardinha) , animal (sardinha).

i. Procura fato para o segundo predicado do objetive (4): acha o fato (a2). Q objetivo
(4) se reduz a animal (sardinha), animal (sardinha).

j- Procura fato para o terceiro predicado do objetivo (4). Ndo hé fato.

k. Procura regra para o terceiro predicado do objetivo (4). Acha a regra (f). Instancia
X = sardinha. Trocaa cabeca pelo corpo. Novo objetivo (5): gato (sardinha),
animal (sardinha}.

l. Procura fato para o objetivo {5). Acha o fato (d). Portanto o objetivo (5) se reduz a
animal (sardinha}.

m. Repete-se os passos k) e ). Logo, Prolog responde yes.

6.2 Admitaqueumretanguloérepresentadopelofunctorretangulo (P1,P2,P3, P4)
em que os Pi sdo dados pelo functor ponto (x, y). Defina a relagio regular (R) em
Prolog, que ¢ verdadeiro se R € um retangulo no plano cartesiano, cujos lados sdo verticais
(paralelos ao eixo y) e horizontais (paralelos ao eixo x).

Resposta
regular (retangulo{ponte (X1,¥1}), ponto(X2,¥Y2}, peonto (X3,Y3),
ponto(X4,Y4})) :- Y1 = ¥2, X2 = X3, ¥3 = Y4, X4 = X1.

6.3 Considere o seguinte problema:

Fato: s

Regras: 1.xr :- p, (.
2r :- k.,
3t - s.
4p - m.
5p - k.
6m - w,
7m :- n.
8&n :- 1.
Qv - s.
10.g :- v.
l1.q :- h.
12h :- s.
13h :- g.
14.5 :- h.
15k := 3.

Meta: r
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Sabendo-se que o Prolog trabalha com encadeamento regressivo e usa técnica de busca back-
tracking, dé a sequéncia de passos do Prolog para resolver esse problema. Utilize os nimeros das regras.

6.4

1. Procura fato r. Nio encontra.

. Procura regra com cabega x. Encontra a regra 1, Dispara a regra 1. Novo objetivo: p, q.
. Procura fato p. Ndo encentra.

. Procura regra com cabega p. Encontra a regra 4. Dispara a regra. Novo objetivo: m, g .
. Procura fato m. Néo encontra.

. Procura regra com cabega m. Encontra a regra 6. Dispara a regra. Novo objetivo: v, q.

. Procura fato v. Ndo encontra.

. Procura regra com cabega v. Encontra a regra 9. Dispara a regra. Novo objetivo: s, q.
9. Procura fato s. Encontra. Novo objetivo: q.

10. Procura fato q. Néo encontra.

11. Procura regra com cabega q. Encontra a regra 10. Dispara a regra. Novo objetivo: v.
12. Procura fato v. Néo encontra.

13. Procura regra com cabega v. Encontra a regra 9. Dispara a regra. Novo objetivo: s.
14. Procura fato s. Encontra. yes.

o =1 o e e B

Considere a seguinte base de conhecimento:

1. Os gatos gostam de comer peixes.

2. Siameses sdo gatos,

3. Sardinhas sao peixes.

4. Carlos é uma sardinha.

5. Hércules é uma sardinha.

6. Frederico é um siamés.
a. Converta essa base de conhecimento para formulas da logica de primeira ordem.
b. Usando refutacao, responda a pergunta: “O que Frederico gostaria de comer?”.
¢. Converta essa base de conhecimento para um programa Prolog. Como esse programa

daria uma resposta diferente da encontrada no item (b)?

(a)

a. YXVYY ((gato(X) A peixe(Y)) = gosta_comer(X,Y)}
b, ¥X (siamés(X) — gato(X))

¢. ¥X (sardinha(X} — peixe(X))

d. sardinha(carlos)

e. sardinha(hércules)

f. siamés(frederico)

{b)

1. ~gato(X1) —peixe(Y) gosta_comer(X1,Y)
2. -siamés(X2) gato(X2)

3. -sardinha(X3) peixe(X3)

4, sardinha{carlos)

5. sardinhafhércules)

6. siamés(frederico)
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7. ~gosta_comer(frederico,X) // negacio da meta

8. ~gato(frederico) —peixe(X) RE: 1,7 B = {XI/frederico, Y/X}
9. nsiamés{frederico} ~peixe(X) RE: 2,8 3 = {X2/frederico)

14, —peixe(X) RE:6,9¢

11. =sardinha(X) RE: 3,10 B = {X3/X}

12. RE: 4,11 B = {X/carlos}

(c}

l.gosta_comer (X,Y) :- gato(X), peixe{(Y).
2.gato(X) :- siamés(X).

3.peixe (X} :- sardinha (X).

4, sardinha (carlos).
3. sardinha {hércules).
6. siamés (frederico),

Através do backtracking. Resposta: hércules.

6.5 Escreva um programa Prolog para reconhecimento de animais, com a seguinte base de
conhecimento:
a. animal que tem pena néo ¢ mamifero.
b. animal que tem pelo é mamifero e ndo é ave,
¢. animal que n4o ¢ mamifero é ave,
d. animal que nao tem pena tem pelo,
e. animal que nio é mamifero e voa ¢ sabia.
f. animal que ¢ ave e ndo voa é pinguim,
g- animal que ¢ mamifero e ndo voa é vaca.
h. animal que voa ¢ nio é ave é morcego.
Consulte o seu programa para identificar qual é o animal que voa e ndo tem pena. Qual éa
sequéncia de prova usada?

Resolucéo
Uma solugio possivel para este exercicio é a seguinte:

/* ANIMAIS.ARI */

n_pena(X) :- mam(X). $ animal que tem pena ndo é
% mamifero
mam (X} :- pelo(X). % animal que tem pelo é
% mamifero e ndo é ave
n_pelo(X) :- ave(X).
mam (X} :- n_ave (X) . % animal que naoc é& mamifero é&
% ave
pena(X) :- n_pelo(X) . % animal que ndo tem pena tem
% pelo

§ S—
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n_mam(sabia). voa(sabia). ave (pinguim). n_voa (pinguim} .
mam(vaca). n_voa(vaca). voa{morcego}. n_ave (morcego) .

EXERCICIOS PROPOSTOS

6.1 Traduza as seguintes declaragées em regras do Prolog;
a. “Todo munde que tem crianga é feliz.”
b. “Para todo X, se X tem uma crianga que tem uma irma entdo X tem duas criancas”

6.2 Defina a relagic netos usando a relagio pais.
6.3 Defina um predicado Prolog para concatenar duas listas.
6.4 Defina um predicado Prolog para achar o minimo entre quatro nimeros fornecidos.

6.5 Quais dos seguintes objetos é sintaticamente correto em Prolog? Que tipo de objetos sio eles?
a.Diana
b.diana
c. ‘Diana’
d. *diana’
e._diana
f ir(diana,sul)
g 45
h. *‘Diana ir sul’
i 5(X,Y)
j.+(north,west)
k tres (Preto{Gatos))

6.6 As seguintes operagSes de matching terdo sucesso ou falharao? Se tiverem sucesso, quais sio
as instanciagdes das varidveis?

a.ponto(A,B) = ponto(l,2)

b. ponto (A,B} = ponto(X,Y,Z)

c.mais(2,2) = 4

d+{2,D) = +(E,2)

e. triangulo (ponto(-1,0) ,P2,P3) =triangulo{P1 ponto(1,0) ,ponto

(0,¥))

Obs.: Para o item (e}, 2 instanciagdo resultante define uma familia de tridngulos. Como vocé
descreveria essa familia?

6.7 Defina a relagio gémeos (Criangal ,Crianga?2), para achar gémeos na base de dados
da familia.
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7.1 INTRODUGAQ

Os conjuntas nebulosos (fuzzy sets), concebidos por L. Zadeh (1965), sdo a base para os sistemas
nebulosos muito usados em controle inteligente. Neste capitulo, serd estudado um pouco da
base da légica nebulosa, também conhecida como l6gica multivalorada ou légica da incerteza.

7.2 CONJUNTOS ORDINARIOS (CRISP) E NEBULOSOS (FUZZY)

7.2.1 Conjuntos ordinarios

Para indicar que um elemento individual x é um membro ou elemento de um conjunto A,
escreve-se
xe A

Quando x nic ¢ um elemento de um conjunto A, escreve-se
x g A

Um conjunto pode ser descrito pelos nomes de seus elementos. Suponha que um conjunto A
tenha os elementos d, a,, ..., @ . Esse conjunto pode ser descrito como:

A={a,a,.,a},
Como para a teoria cldssica de conjuntos um elemento pertence a A ou nio pertence a A, pode-
se definir uma fungdo de pertinéncia 1, (x), que serd igual a 1se x € Aeiguala 0 se x g A.
Suponha agora que X ¢ o conjunto universo. A fun¢io de pertinéncia poude ser descrita como:
L X = {0, 1}.
Pode-se representar o conjunto A em termos da fungio de pertinéncia de seus elementos. Su-
ponha que A = {1, 3, 4,6, 8} em X = [1,10]. Logo A pode ser descrito como A = {u,(x)/x}, ou
seja,

A ={1/1,0/2, 1/3, 1/4, 0/5, 1/6, 0/7, 1/8, 0/9, 0/10}.

Todas as definicoes, teoremas e propriedades da logica de predicados classica valem para os
conjuntos ordinarios. O complemento de um conjunto A pode ser definido como:

—A={x|xe Al
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A partir dessa defini¢do, conclui-se que
~J=X,
-X=0.
em que J representa o conjunto vazio.
A unido de dois conjuntos A e B ¢ o conjunto contendo todos os elementos que pertencem
$0 ao conjunto A, 50 a0 B ou a ambos. Isso € denotado por

AuUuB={x|xe Aouxe B},

A partir disso pode-se concluir que
AuX=X

m

AV =A
A lei do terceiro excluido pode ser representada por:
Au-A=X

A interse¢do dos conjuntos A e B ¢ o conjunto contendo todos os elementos que pertencem
a A eaB. E denotado por

AnB={x|xe Aexc B}.

Pode-se entio concluir que

ANmX=A
e

AN =0.
A lei da contradigiio estabelece que

Am-A=(,

7.2.2 Conjuntos nebulosos

Para os conjuntos nebulosos {fuzzy), a fungio de pertinéncia dos elementos de um conjunto
varia entre 0 e 1, incluindo os extremos, ou seja:

W, X=1[0,1].

Qu seja, nesse caso ndo tem mais sentido dizer que um elemento pertence ou ndo a um conjun-
to. Deve-se dizer que um elemento pertence com grau de pertinéncia de 0.9, por exemplo, se
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ele guase pertencer, ou com grau de pertinéncia de 0.1, se ele quase ndo pertencer. Os extremos
do intervalo correspondem ao pertence e ao ndo pertence da logica classica. Para um conjunto
nebuloso A poade-se ter:

A=1{0.1/1,0.8/2, 1/3, 1/4, 0.3/5, /6, 0/7, 0.2/8, 0.1/9, 1/10}.

Para esse conjunto pode-se dizer que os elementos 3, 4 e 10 pertencem a A {grau de per-
tinéncia igual a 1), 6 e 7 ndo pertencem a A (grau de pertinéncia 0}, 1 ¢ 9 pertencem com
grau de pertinéncia (.1, 8 pertence com grau 0.2, 5 pertence com grau 0.3 e 2 pertence com
grau 0.8.

As operagies com os conjuntos nebulosos sao diferentes das operagdes com conjuntos
ordindrios. As leis do terceiro excluido e da contradigio ndo sio satisfeitas para conjuntos
nebulosos,

1.2.2.1 Operacdes com conjuntos nebulosos
Para os conjuntos nebulosos existem diversas defini¢des para o complemento, a unidc ¢ a in-
tersecio de conjuntos. As mais aceitas sdo as seguintes {em termos da fung¢do de pertinéncia de
seus elementos):
M, () = 1=, (),
R, g} = max[u, (x), p, ()],
W, a(x) = min[p, (x), p,(x}).

Exemplos: Para
A =1{0.1/1,0.7/2, 1/3, 0/4, 0.5/5,0.2/6, 0.1/7, 0.9/8, 0/9, 1/10} e
B ={0.9/1, 1/2, 1/3, 0/4, 0/5, 0.1/6, 0.9/7, 1/8, 0.3/9, 0.1/10},

tem-se

A =1{0.9/1,0.3/2, 0/3, 1/4, 0.5/5, 0.8/6, 0.9/7, 0.1/8, 1/9, 0/10}
=B = {0.1/1, 0/2, 0/3, 1/4, 1/5, 0.9/6, 0.1/7, 0/8, 0.7/9, 0.9/10}
AUB=1{05/1,1/2,1/3,0/4,0.5/5, 0.2/6,0.9/7, 1/8, 0.3/9, 1/10}
AnB=1{0.1/1,07/2,1/3,0/4,0/5,0.1/6,0.1/7,0.9/8,0/9, 0.1/10}

7.3 A RESOLUCAO DOS “PARADOX0S" DA LOGICA CLASSICA

Pelo exemplo apresentado anteriormente, dé para concluir que a lei do terceiro excluide néo é
satisfeita, ou seja, A ~A # X, pois

AU-A ={09/1,0.7/2, 1/3, 1/4, 0.5/5, 0.8/6, 0.9/7, 0.9/8, 1/9, 1/10}
que ¢é diferente do conjunto universo X, a menos dos valores de pertinéncia para 3,4, 9 e

10. A lei da contradigdo também nio ¢ satisfeita, pois A U -A # I, como pode ser visto a
seguir:

—
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An-A=1{0.1/1,03/2,0/3,0/4,0.5/5,0.2/6, 0.1/7, 0.1/8, 0/9, 0/10}

que ¢ diferente do conjunto vazio, a menos dos valores de pertinéncia para 3, 4, 9 e 10,

Observe agora o valor de pertinéncia para 5 [,(5) = 0.5 e u~,(5) = 0.5, Ou seja, para o
elemento 5, W=, (x) = p (x). Isso resolve os chamados “paradoxos™ da logica cldssica como o do
barbeiro: “Numa cidade existia uma barbearia onde se lia em uma tabuleta: ‘Aqui se barbeiam
apenas e tio somente aqueles que ndo se barbeiam” Pergunta: quem faz a barba do barbeiro? Se
ele se barbeia, entio pela definigdo ele ndo se barbeia. Se ele nao se barbeia, entio pela definicio
ele se barbeia. Na verdade, o que se tem aqui sdo duas proposi¢des que sdo, a0 mesmo tempo,
contraditdrias e equivalentes, ou seja, se P é a proposicdo que significa que o barbeiro faz sua
propria barba e —P que ele ndo faz, tem-se que:

P—>-Pe
-P—>P
Logo,
p{x) = p-plx).

Para a logica nebulosa, pela defini¢io do complemento, vem

1oplx) = 1 - pplx).
conclui-se que

Hp(x) = pp(x) = 0.5.

EXERCICIOS PROPOSTOS

7.1 As logicas de trés valores foram concebidas como um passo intermedidrio entre a logica
cldssica (booleana) e a ldgica nebulosa. Nessa logica, trés valores sdo possiveis: 0, 1/2 e 1. Para
essa logica, proposta por Lukasiewicz, definem-se as primitivas pelas seguintes equagoes:

“a=1-a

a A b=min(a,b)

av b =max(a,b)

a—b=min{l,1+b-a)

aeb=1-|a-b|

Para essa logica, determine os valores-verdade para cada uma das seguintes expressdes
logicas para todas as combinagées de valores-verdade das varidveis logicas a, b e ¢:

a.{ranb)og
b.{-awv -b) &~ {aabk
c.(a—=b) > (-c—a)
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7.2 Seja a tabela a seguir:

Propriedades das operag¢des de conjuntos ordinarios

Involugao A=A
- )  AUB=BUA
Comutatividade AnB= BmA

| (AUB)LC = AUBUC)
|(AaBIC=AnBAG
AnBuB=(AnBIw(AnC)

! Au(Br"_xC):(A u_B)ﬁ(A_u_C) )

Associatividade

Distributividade

Idempoténcia 2 ﬁ 2 - ﬁ
. - Tu;\ e A__ - - .
Absorcéo A EA U B; A

AU(-AAB)=AUB

Absorgédo do complemento An{-AUB)=ANB

o AuX=X
Absorgéo por Xe & A=
. A=A
Identidade Am X=A
Lei da contradigdo Amn-A=Q
Lei do terceire excluido Au-A=X

~AnB)=-Au-B
(AU B) = ~A -B

Leis de De Morgan

Para cada uma das propriedades das operagdes de conjuntos ordindrios listadas nessa tabe-
la, determine se as propriedades valem para as operagdes de complemento, unido e interse-
¢ao originalmente propostas para conjuntos nebulosos.

7.3 Considerando os conjuntos nebulosos A, B e C definidos no intervalo X = [0,10] de niime-
ros reais pelas fungbes de pertinéncia

B@W=_X W ®=2r )

- x

+2 1+ 10{x -2)*

Determine formulas mateméticas e graficos das fungées de pertinéncia de cada uma das
seguintes expressoes:

a. ~A, B, -C;

b. AUB,AUCBUC

c. AnBAnNCBnC

d AUBUC,ANBNC

e. AN-C, ~(~BnC),~(Au Q)

133




-




Processamento
de Linguas Naturais




8.1 INTRODUGAO

O Processamento de Linguas Naturais (PLN) pode ser definido de formas diferentes. Todas as
defini¢oes incorporam a nocio de armazenamento em computador e manipulag¢io de dados lin-
guisticos. Em outras palavras, o Processamento de Linguas Nalurais pode ser definido como a ha-
bilidade de um computador em processar a mesma linguagem que os humanos usam no dia a dia.
O Processamento de Linguas Naturais ¢ geralmente dividido em seis grandes 4reas (Ober-
meier, 1987): (1) interfaces em lingua natural para base de dados, {2} tradugdo de mdquina —
isto ¢, de uma lingua natural para outra, (3) programas de indexacao inteligentes para sumarizacio
de grandes quantidades de texto, (4) geragio de texto para producio automdtica de documentos
padrdes, (5) sistemas de fala para permitir interacio de voz com computadores, e (6} ferramentas
para desenvolver sistemas de Processamento de Linguas Naturais para aplicacdes especificas.

8.2 UMA ODISSEIA PARA O PLN

- David Bowman: Abra as portas da nave, HAL.
— HAL: Sinto muito, Dave, mas temo nio ser capaz dc abri-las.

Esse didlogo ocorre entre o comandante de uma nave espacial e seu computador no filme
2001 - Uma Odisseia no Espaco. O ficticio computador HAL 9000 era um agente, com as se-
guintes capacidades:

- reconhecimento de fala,

— entendimento de lingua natural {leitura de ldbios),

- geragao de lingua natural,

- sintese de fala,

- recuperagdo de informagao,

- extracdo de informacio,

- inferéncia.

A arte ficcional cientifica (cinema, literatura), que normalmente tenta prever o futuro, mos-
tra, nesse filme de Stanley Kubrick, que o computador do futuro deve ser capaz de processar a
lingua natural. Tronicamente, o ano de 2001, futuro longinquo para um filme de 1968, que hoje
¢ passado, apresenta uma maquina inteligente que ainda estd nos sonhos de qualquer pesqui-
sador da [A.

8.3 O TESTE DE TURING

O Teste de Turing, proposto por Alan Turing (1950), foi projetado para fornecer uma defini¢io
operacional satisfatoria de inteligéncia (Russell e Norvig, 1995). Turing definiu comportamento
inteligente como a habilidade de alcangar performance “humana” em todas as tarefas cogniti-
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vas. O computador deveria ser interrogado por um ser humano através de um terminal, e esse
programa passaria no Teste de Turing, isto ¢, seria considerado inteligente se o interrogador
ndo pudesse dizer se havia um homem ou um outro computador do outro lado dalinha (veja a
Figura 8.1}, O computador precisaria possuir as seguintes capacidades (Russell e Norvig, 1995):
+ Processamento de linguas naturais para habilita-lo a se comunicar com sucesso em inglés
(ou qualquer outra lingua humana);
» Representagdo de conhecimento para armazenar informag¢io necessaria antes ou durante
o interrogatdrio;
 Raciocinio automdtico para usar a informagio armazenada para responder a questdes e
para formular novas conclusoes;
« Aprendizado de mdquina para se adaptar a novas circunstincias e para detectar e extra-
polar padrées.

Humang

Interrogador
humano

Sistemna de (A

Figura 8.1 O Teste de Turing.

8.4 ALGUNS CONCEITOS DE LINGUISTICA

As palavras sdo as expressdes basicas da lingua, Elas sdo simbolos que servem para denotar
seres, propriedades de seres, relagdes entre seres, propriedades de relagées etc. As palavras sio
escritas como cadeias de letras do alfabeto e tém uma estrutura interna de subcadeias concate-
nadas que sao chamadas de morfemas,

O morferna basico de numa palavra ¢ chamado de raiz. A uma raiz podem-se afixar outros
morfemas, por exemplo, prefixos e sufixos.

Cada um desses morfemas tem uma fungio definida na composi¢io da palavra. O processo
de composicio é chamado de andlise morfolégica.

8.4.1 Classes de palavras

Substantivos, adjetivos, numerais, pronomes, verbos, advérbios e conectivos sdo as classes de
palavras da lingua portuguesa. Os determinantes, normalmente, sdo os artigos, definidos e in-
definidos, mas podem ser numerais, pronomes etc. Os sintagmas sao subdivisoes das sentengas
de uma lingua natural em que se percebe um significado claro. Os tipos de sintagmas mais
importantes sio (Savadovsky, 1988):
» Sintagma nominal (SN): é um trecho da oragio que define completamente uma entidade
ou conjunto de entidades do mundo do falante,
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« Sintagma verbal (SV): essa parte da oragio define uma atividade ou estado no tempo,
como os verbos. Alids, 0 verbo ¢ o centro do sintagma verbal. O sintagma verbal afirma
algo sobre algum sintagma nominal externo, na maioria das vezes.

« Sintagma preposicional (SP): é composto de uma preposigio seguida de um sintagma
nominal.

o Sintagma adjetival (SAd)): ocorre com um verbo de ligagdo atribuindo qualidades a um
sintagma nominal, como em “Paulo é inteligente”, ou qualificando um sintagma nominal.

« Sintagma adverbial (SAdv): similar ao sintagma adjetival, é composto de um ou mais
advérbios seguidos, opcionalmente, por um sintagma preposicional.

» Oracdo subordinada adjetiva restritiva (OSAR): é uma oragio em que ocorre um verbo
principal cujo objeto — ou sujeito — estd faltando e ¢é referenciado externamente por
meio de umn SN, SP ou SAdv. Exemplos:

“0O gato que comeu o rato dormiu?
“O rato que o gate comeun morreu.”

« Locugdo verbal (LV): € definida simplesmente como um verbo, chamado principal, prece-

dido opcionalmente por verbos auxiliares,

8.4.2 As camadas da lingua

A lingua é um meio de comunicagio. Ela é organizada em um sisterna com niveis de regras com-
plexos, dos mais baixos niveis dos sons e ritmos, aos mais altos, do significado e do relacionamento
entre linguagem ¢ 0 mundo. Cada nivel trata de um aspecto do processo de comunicagao e forma
um subsisterna completo com seus proprios elementos e regras de combinac¢io. Sao (Sowa, 1984):
s Prosddia — os padroes de ritmo e entonagio da lingua.
» Fonologia — os sons, ou fonemas, da lingua.
» Morfologia — os elementos significativos, ou morfemas, que constroem as palavras.
» Sinfaxe - as regras para combinar palavras em frases ou sentencas. A sintaxe estuda as
regras da gramdtica para expressar ¢ significado em uma cadeia de palavras.
« Semantica - o significado e sua expressio.
o Pragmitica - o uso da lingua e seus efeitos no ouvinte. A pragmatica estuda como o signi-
ficado basico esti relacionado com o contexto corrente e com as expectativas do ouvinte.

8.4.2.1 Asintaxe
A sintaxe € a camada que combina palavras em sentengas. Parsing (andlise) é o ato de aplicar regras
gramaticais para determinar como as palavras sio combinadas. A ambiguidade de palavras individuais
nio ¢ o problema mais sério, desde que o contexto seja suficiente para resolver a parte do discurso.
Ambiguidades sintaticas podem ser resolvidas pela seméntica. O componente sintatico de
um analisador percorre a cadeia de entrada e 0 componente semantico junta grafos candnicos
para representar o significado. Quando o componente seméntico falha ao achar uma juncio
satisfatoria, executa-se o componente sintdtico de forma a rejeitar a regra gramatical corrente ¢
tentar uma opgio diferente.
As linguas usam meios sintdticos diferentes para expressar as mesmas relagdes. Uma lingua
pode expressar certas relagdes com grande precisio e tolerar ambiguidades em outras.

139
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De tedos os niveis da lingua, a sintaxe ¢ a mais bem entendida. A gramutica tradicional
consiste nas regras informais que sdo ensinadas em escolas. A gramadtica transformacional é
umma teoria formal, mais detalhada, cujo proponente mais notével é Noam Chomsky (1972).

B.4.2.2 A semantica

A base semantica depende do que o falante sabe sobre o assunto. A forma como o falante apre-
senta o assunto depende da pragmética — contexto, circunstancias externas ¢ expectativas do
ouvinte. Nao hd razdo para acreditar que todos esses aspectos do significado se originam de
uma estrutura de base simples. Ao invés disso, uma sentenca é derivada de seis tipos diferentes
de informacio:

« Grafos conceituais sio a forma légica que estabelece os relacionamentos entre pessoas,

coisas, atributes ¢ eventos.

o Tempo verbal ¢ modalidade descrevem como os grafos conceituais relacionam-se com o
mundo real. Eles estabelecem se alguma coisa aconteceu, pode acontecer, acontecerd ou
deveria acontecer.

Pressuposicdo é a informagio de fundo que o falante e o ouvinte assumem.
« Foco é o ponto novo que o falante esta tentando mostrar.
s Ligac6es de correferéncia mostram quais conceitos se referem as mesmas entidades. Numa

sentenqa essas ligagdes s&o expressas como pronomes ou outras referéncias anaforicas.
» Conotagdes emocionais sao determinadas pelas associagdes nas mentes do falante e do ouvinte,

A percepedo € o processo de construcio de um modelo de trabalho que representa e inter-
preta a entrada sensorial. O modelo tem dois componentes: uma parte sensorial formada a par-
tir de um mosaico de clementos chamados “perceptos”, cada um dos quais unifica com algum
aspecto da entrada; e uma parte mais abstrata chamada de grafo conceitual, que descreve como
0s perceptos juntam-se para formar o mosaico.

Um grafo conceitual ¢ uma combinacio de nés de conceito e nés de relacio, em que
todo arco de toda relagdo conceitual é ligado a um conceito. Mas nem todas as combina-
¢Ges fazem sentido. Para distinguir os grafos significativos que representam situagdes reais
ou possiveis no mundo externo, certos grafos sio declarados candnicos. Através da expe-
riéncia, cada pessoa desenvolve uma visao do mundo representada em grafos candnicos.

Como exemplo, considere a sentenga O homem mordeu um cachorro. O grafo conceitu-
al da Figura 8.2 representa o significado basico dessa sentenga. O tempo verbal passado e
o modo indicative mostram que o evento realmente ocorreu em algum tempo no passado.
A pressuposi¢ao € que o sintagma o homem ¢ uma referéncia anaférica a um individuo es-
pecifico no contexto — mesmo que ele tenha acabado de ser mencionado, ou que ele esteja
presente na cena. O foco € a nova informagao sobre a mordida no cachorro. Desde que o
homem se refira a alguma coisa previamente mencionada, uma ligagdo de correferéncia
conecta o conceito (HOMEM] na Figura 8.2 a uma ocorréncia prévia de [HOMEM]. Lssas
cinco primeiras estruturas constituem o significado literal ou conceitual de uma sentenga.
O sexto, conotagdo emocional, ndo ¢ expresso diretamente por palavras numa sentenca,
nem por conceitos e nem por um grato. Ele ¢ determinado por associagbes a uma experi-
éncia prévia que depende das pessoas envolvidas.
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- AGNT «—| MORDIDA )——» OB.J —> | CACHORRO

Figura 8.2 Grafo conceitual para a frase “homem mordendo cachorro”,

Os grafos conceituais formam uma linguagem de representacio do conhecimento baseada
na linguistica, na psicologia e na filosofia. Nos grafos, os nds de conceitos representam entidades,
atributos, estados e eventos, e os nos de relagio mostram como os conceitos sio interconectados,

As regras de formagio candnica sio regras de especializacdo. A generalizacao, que procede
na ordem reversa da especializagdo, nio ¢ necessariamente candnica, mas é importante porque
forma a base para a légica e para a teoria do modelo.

8.4.3 Gramatica gerativa e transformacional

Segundo Dubois-Charlier (1976), “uma teoria linguistica moderna que se atribui explicitamente o
objetivo de dar conta de todos os aspectos de uma lingua e que, além disso, compreende hipoteses
sobre a faculdade da linguagem, sobre a aquisigdo linguistica e sobre a universalidade da esséncia
dos mecanismos linguisticos em todas as linguas” chama-se gramtica gerativa e transformacional.

Nessa gramitica, é importante a fungio da frase, que é uma organizagio, combinagio de
elementos, agrupados segundo certos principios que a caracterizam como estrutura. A grama-
tica ¢ um conjunto de regras que permite organizar as palavras de uma lingua em frases. E um
sistema finito de regras que o falante de uma lingua interiorizou, na maioria das vezes incons
clentemente, e que lhe permite entender ¢ produzir frases dessa lingua.

8.4.4 Integrando sintaxe e seméntica

Os analisadores que fazem apenas a andlise sintdtica se defrontam com urm nimero enorme de
ambiguidades. Sem a semantica, um analisador nao teria como escolher a melhor das analises
ambiguas. Sem sintaxe, um programa perderia distingdes. Todos os analisadores, mesmo os
semanticos, usam alguma sintaxe.

A sintaxe determina que posi¢Oes as palavras ocupam na sentenga e a semantica determina
que posicoes elas ocupam conceitualmente, Os sistemas com semantica mais complexa fre-
quentemente sdo tdo especializados que ndo poderiam ser utilizados para uma outra aplicacio
sem terem que ser completamente reescritos,

Em vez de usar regras sintdticas gerais que relacionam categorias como SN e 8V, os sistemas
baseados em gramdtica seméntica usam regras orientadas a aplicagio que relacionam catego-
rias especificas. A gramética semantica permite acomodar palavras que nao estio no dicionario.

Muitos analisadores t€m sido projetados para mapear o inglés em grafos de dependéncia
conceitual. Esses analisadores usam sintaxe. A maioria deles trata a sintaxe como “conhecimen-
to de como combinar significados de palavras baseado nas suas posigdes na expressio” Alguns
usam as informacdes sintdticas e semdanticas concorrentemente, engquanto constroem uma re-
presentacdo conceitual. Poucos usam ligar a sintaxe e a semintica em “pacotes de palavras”
associados a palavras individuais. Ter uma regra ou procedimento separado para cada palavra
consome memdoria e perde generalizagdes importantes.
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Em vez de um valor de interesse na propria defini¢do da palavra, um fator de relevincia
pode calcular o nivel de interesse dinamicamente. O envolvimento emocional, a atengio e o
contexto podem afetar o nivel de interesse. Ter um nivel de interesse fixo em cada definigio de
palavra ndo é uma solugdo geral ou flexivel,

8.4.5 Interagtes entre os niveis da lingua

Existem interagbes entre niveis linguisticos. Ainda que a fonologia seja um processo de bai-
xo nivel, inconsciente, um fonema que ¢é suficientemente estranho pode exigir uma decisio
consciente.

Para alcangar uma velocidade 6tima, cada aspecto da lingua deveria ser interpretado no
nivel apropriado mais baixo. Os fonemas sao interpretados no nivel fonoldgico, e as gramati-
cas, por regras sintaticas. O que for ambiguo em um nivel, entretanto, deve ser resolvido por
retroalimentagio de um nivel mais alto: a sintaxe ajuda a resolver ambiguidades fonolégicas,
¢ esquermas conceituais ajudam a resolver ambiguidades sintiticas. Num caso extremo, o co-
nhecimento de fundo do nivel mais alto pode ser necessdrio para resolver uma ambiguidade
fonoldgica num nivel mais baixo.

Os conceitos e as percepgdes sdo blocos para construgio de modelos mentais. Mas regras
ou padroes 530 necessdrios para organizar os blocos de construcao em estruturas matores. Um
“esquema” ¢ uma regra que organiza percepgdes em uma coisa so.

Segundo Sowa (1984), a lingua é processada em estégios com interagées complexas:

» Fonologia, sintaxe e semantica sio independentes, mas interagem entre si.

+ Retroalimentagdo de nivel semintico pode ou encorajar ou vetar interpretagdes nos ni-

veis fonoldgico ou sintético.

» Um analisador psicologicamente realista requer retroalimentagio imediata entre os niveis.

« Com grandes diciondrios, um analisador, que empacota toda a informacio sintatica e

semantica com cada palavra, ¢ impraticdvel. Psicologicamente, ele falha se se conside-
rar a forma com que as pessoas aprendem novas palavras sem ter que modificar sua
gramatica.

8.4.6 Contexto e conhecimento de fundo

O significado de uma sentenga ¢ apenas parcialmente determinado pelo significado de suas
palavras. Uma parte grande, se ndo a maior, do significado vem do contexto, das intengées do
falante e das expectativas do ouvinte.

A seméntica determina o significado literal. Os outros fatores, que relacionam a linguagem
ao munde, sio chamados de pragmdtica. A pragmatica é o estudo das relagdes do usudrio da
lingua com a prépria lingua, tendo em vista que esse usudrio é um interlocutor. Nessa abor-
dagem, tera um papel importante o estudo da intengde do locutor ¢ do reconhecimento dessa
intencdo pelo ouvinte,

Os esquemas contém o conhecimento de fundo que determina o que é razodvel. Como um
analisador sintdtico traduz a sentenga de entrada em um grafo conceitual, os mecanismos de
inferéncia juntam esquernas ao grafo e geram preferéncias e expectativas para combinagoes
provaveis.

————— |
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Os linguistas tém especulado que para qualquer fato no universo é possivel construir uma
sentenca gramatical do inglés que ¢ ambigua para alguém que ndo conhece o fate. Quando en-
contrar uma ambignidade sem solugdo, o computador pode fazer a mesma coisa que as pessoas
fazem — uma pergunta.

O principio cooperativo consiste em adaptar cada contribui¢do ao propdsito ou diregio
da conversagdo. Deve-se dizer o essencial, nem de menos nem demais. Tentar fazer da
sua contribuigdo uma verdade. Ser relevante e perspicaz. O principio cooperativo ¢ uma
importante ajuda a4 comunicagdo. Ainda que as pessoas nem sempre sejam cooperativas.
Algumas vezes elas podem estar brincando, ser evasivas, ou mesmo estar mentindo.

Para ser cooperativo, um sistema deve reconhecer e responder as pressuposicdes basicas. O
cheque de pressuposigoes tem sido implementado em muitos sistemas de perguntas em lingua
natural. Quando os termos nio estao no diciondrio do sistema, ele usa padrées semanticos para
determinar o tipo de conceito esperado.

As regras da implicacio conversacional requerem que ambos os participantes formem mo-
delos mentais, nao apenas do mundo externo, mas também dos modelos que eles supéem que
o outro falante estd formando,

Um sistema baseado em regras conversacionais forma um modelo de cada falante e procu-
ra por um topico de interesse comum. Ele combina o que foi dito ao conhecimento de fundo.
Além de combinar a informagio nova com o conhecimento de fundo, ele forma um modelo
do tdpico da conversagio e o conhecimento do outro falante, desenha inferéncias plausiveis e
introduz informagdo nova no tempo apropriado.

A metdfora é nm mein normal de adaptar palavras existentes a novas situa¢des. Usar metd-
fora é como dar a uma coisa um nome que pertence a alguma outra coisa. A metdfora nao ¢ um
dispositivo poético obscuro, mas um aspecto fundamental da lingua que reflete os mecanismos
do pensamento.

Os passos para o reconhecimento da metdfora por um computador sdo (Sowa):

« Tentar analisar cada sentenca literalmente. Se nenhum grafo canénico puder ser formado

para uma sentenca gramatical, considere-a uma possivel metéfora.

» Checar o catilogo das analogias comuns para achar uma possivel transferéncia de esque-

mas para um ou mais conceitos na sentenca.

« Determinar se um grafo conceitual que representa a sentenga pode ser canonicamente

derivado do esquema transferido.

» Se uma interpretagdo satisfatoria for achada, lembrar do esquema que foi transferido,

desde que seja esperado ser usado novamente dentro da mesma historia ou conversagio.

Um catdlogo padrdo de metiforas poderia ser usado para interpretar o discurso do dia a
dia. Quando aprendem a falar, as criangas cometem erros. Mas os seus erros tendem a aparecer
de simples desentendimentos, nao dos “erros calculados” das metaforas.

8.4.7 Problemas de ambiguidade

A ambiguidade pode ser lexical quando a mesma palavra, ou expressio bdsica, denota entidades
diferentes no mundo. Normalmente, a ambiguidade lexical é resolvida pelo contexto da frase.
Na ambiguidade sintdtica, pode-se ter mais de uma drvore sintdtica para derivar a mesma frase.
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Pode acontecer em frases com mais de um verbo, em que nio estd claro qual ¢ o verbo principal:

- T L

“Pedro viu Maria passeando”

Em alguns casos, a andlise seméntica pode resolver ambiguidades sintaticas. Pode-se ter
também uma ambiguidade sintitica, provocada pela forma das regras, em uma frase com um
s0 significado semantico. Isto é, tem-se virias arvores sintaticas, mas um s significado.

A ambiguidade semdntica € o caso em que se tem mais de um significado para uma frase.
Qcorre acompanhada da ambiguidade sintatica, quando as diversas drvores sintaticas produ-
zem andlises semdnticas validas, como na frase anterior.

I PR

8.4.8 Grafos de derivagdo

Ainda que algumas gramaticas possam ser entendidas declarativamente, algumas vezes é util
seguir uma derivacio completa da sentenca, construindo um grafo que descreva a historia das
aplicacdes de regra de cima para baixo {(top-down) e da esquerda para a direita. Isso ¢ ilustrado
através da gramatica:

1. Sentenga(s) = Nome-proprio(k),Verbo(k,s).

2, Nome-proprio(tom) = tom

A AAAETT

3. Nome-proprio(jodo) = gustavo
4, Verbo(k,rir(k)} = ri

O grafo de derivagio para “Gustavo ri” ¢ mostrado na Figura 8.3, Os nimeros identificam a i

regra aplicada, As substituigdes necessdrias para aplicar as regras aparecem do lado direito dos
rétulos. Através delas pode-se reconstruir a estrutura profunda “rir{gustave)”.

Sentenca (x)

1 X € 8 ;:
Nome-préprio (k) Verbo (k,s)

3 k <€ gustavo 4 5 4 rir {gustavo)

! gustavo ri

Figura 8.3 Grafo de derivagdo para "Gustavo ri" (Dahl, 1981).

Note que quando a variavel recebe um valor esse valor é propagado para cada uma das
| suas ocorréncias no grafo, Entdo, quando se aplica a regra 4, sabe-se que o valor de k=gustavo.
Também, a renomeagio de variaveis deve acontecer sempre que necessdrio a fim de assegurar

que a regra aplicada e a cadeia que ela aplica ndo compartilhemn nenhuma varidvel.

#
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8.5 ABORDAGENS DO PROCESSAMENTO DE LINGUAS NATURAIS

O problema central dos sistemas de Processamento de Linguas Naturais é a transformacio
de uma frase de entrada potencialmente ambigua em uma forma nio ambigua que possa ser
usada internamente por um sistema de computador. Essas representagdes internas variam, é
claro, de uma aplicagio para outra.

A transposicao de uma frase potencialmente ambigua para uma representagio interna é
conhecida como parsing (anélise). A palavra parse ¢ derivada do latim: pars orationis (parte do
discurso). No Processamento de Linguas Naturais, parsing é usualmente um processo de com-
binar os simbolos de uma frase em um grupo que pode ser substituido por um outrae simbolo
mais geral. Esse novo simbolo pode, por sua vez, ser combinade em um outro grupo, e assim
por diante, até que uma estrutura permitida apareca.

Existem cinco tipos diferentes de parsers (analisadores): casamento de padrdes, baseado em
gramatica, semantico, baseado em conhecimente e analisadores por redes neurais. Cada um
tem uma abordagem tinica, sem ignal, no Processamento de Linguas Naturais,

8.5.1 Abordagens por casamento de padrdes

Qs primeiros programas de lingua natural eram baseados na ideia de que os analisadores
podiam procurar padrdes linguisticos numa sentenca sem usar nenhum formalismo grama-
tical explicito, Durante a andlise da sentenga, o sistema apenas procura por um paossivel ca-
samento com um ndmero fixo de padroes. Se um casamento é encontrado, o sistema executa
deferminada acio (por exemplo, rearranjar a entrada de acordo com um outro padrio). Ex.:
ELIZA, o programa de casamento de padrées mais conhecido, foi projetado para simular um
psicdlogo rogeriano. O programa foi escrito por Joseph Weizenbaum em 1966 e consiste em
um conjunto de padrées em que cada padrio tem um nimero de respostas associadas, Quan-
do um determinado padrdo ¢é encontrado, o programa seleciona uma resposta de conjunto e
faz todas as substituicdes necessdrias nessa resposta. Um pouco do didlogo com ELIZA (Rich
e Knight, 1994):

Pessoa: Homens sdo todos iguais.

ELIZA: De que forma?

Pessoa: Eles sempre estao nos aborrecendo com uma coisa ou outra.
ELIZA: Vocé pode dar um exemplo especifico?

Pessoa: Bem, meu namorado me fez vir aqui.

ELIZA: Seu namorado a fez vir agui.

Pessoa: Ele diz que eu ando deprimida a maior parte do tempo.
ELIZA: Sinto ouvi-la dizer que estd deprimida.

Pessoa: E verdade. Estou infeliz.

ELIZA: Vocé acha que vir aqui a ajudard a se sentir menos infeliz?
Pessoa: Fu preciso de ajuda, isso parece certo.

ELIZA: O que significa para vocé conseguir ajuda?

Pessoa: Talvez eu pudesse aprender a conviver melhor com minha mae.
ELIZA: Fale-me mais sobre sua familia.
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Os programas por casamento de padroes sem uma base gramatical provaram ser de uso
limitado. Eles sdo tteis apenas se se necessita de analise parcial ou se outros componentes do
sistema podem compensar a perda de informacao sinttica. O conceito basico de casamento de |
padrées, entretanto, foi usado nas gramdticas semanticas.

8.5.2 Abordagens baseadas em gramatica

O termo gramatica se refere a um conjunto de regras que descrevem quais sentencas sio parte
de uma determinada lingua. Essas regras sao frequentemente chamadas de regras de reescrita
ou produgdes. Duas regras simples de reescrita sdo;

§ >8NSV
S8V

Essas regras estipulam que uma sentenca (S) deve ter um sintagma nominal (SN) e um
sintagma verbal (SV), ou apenas um sintagma verbal. Com essas regras pode-se construir uma
estrutura em drvore mostrando sem ambiguidade como as palavras interagem numa sentenga
(veja Figura 8.4). As folhas da arvore sdo chamadas de palavras terminais. Os outres simbolos,
em maiuscula, s30 ndo terminais. As regras de rescrita usualmente estabelecem como um ndo
terminal pode ser reescrito como uma cadeia de terminais ou outros nio terminais,

O linguista Noam Chomsky dividiu a gramatica em quatro tipos, com base nos tipos de re-
gras que elas usavam (Rosa, 2010). A gramdtica mais simples, a de tipo 3, é conhecida como gra-
mdtica de estado finifo ou regular. Ela pode produzir apenas sentencas simples.

A gramdtica do tipo 2 é conhecida como gramidtica livre de contexto. Nessa gramdtica, o lado
esquerdo de cada regra de rescrita pode consistir em apenas um tnico simbolo ndo terminal.
Note gue esse simbolo sempre pode ser reescrito como o lado direito da regra, nio importando o
contexto no qual esse nio terminal aparece.

A outra gramatica complexa € a do tipo 1, ou gramatica sensivel ao contexto. Nesse tipo, mais
de um simbolo pode aparecer no lado esquerdo da regra de reescrita. Existe apenas um requisito

para essas regras: deve haver mais simbolos do lado direito que do esquerdo.
A gramdtica mais complexa, do tipo 0, tem regras que ndo seguem nenhum padrio. Essa gra-
mdtica € muito dificil de analisar. Realmente, os pesquisadores tém provado que uma Mdquina de
Turing € necessaria para processar linguagens com essa gramatica.
Chomsky argumenta que uma lingua natural come o inglés, e por consequéncia o portugués,
ndo poderia ser completamente descrita por uma gramatica livre de contexto, mas uma sensivel
| a0 contexto ou do tipo 0.
Gramatica:
§ >SN SV
SN — Det SN1
SN — SN1
SN1 — SN1 Adj
SN1 — Subst
SV >V Adv
Subst — menino

ﬁ
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V — estudou
Adj — esperto
Det—o

Adv — muito

Sentenca:
“O menino esperto estudou muito.”

Arvore:

8Sv

VAVVAN

Det SN, \Y) Adv
SN, Adj
Sujbst
O mening esperto estudou muito

Figura 8.4 Abordagem baseada em gramaética.

Um argumento favordvel ao portugués ser uma linguagem sensivel ao contexto envolve
o fato de que substantivos singulares e plurais requerem verbos singulares e plurais, res-
pectivamente. Por exemplo, a gramética da Figura 8.4 ¢ uma gramatica simples sensivel
ao contexto. Pode-se expandir essa gramatica adicionando trés regras de reescrita, todas
permitidas:

SUBST — meninos

VERBQO — estudaram

DET — os

Agora, portanto, a gramatica permitird uma senten¢a que nio ¢ permitida no portugués:
“Os meninos esperto estudaram muito”

8.5.3 Abordagens seménticas

O papel central do significado no entendimento da lingua tem levado os pesquisadores a con-
siderar mais a abordagem seméntica do que a sintdtica. Esses pesquisadores nao negam a ne-
cessidade de algum processamento estrutural; eles usam a andlise sintatica para complementar
suas consideragdes semanticas.

—
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Duas abordagens orientadas semanticamente em Processamento de Linguas Naturais sdo a
gramdtica de caso e a gramatica semantica.

A ideia da gramdtica de caso é que toda sentenga tem uma representacio “implicita” de seu
significado. Essa representagao inclui o verbo e os varios sintagmas nominais relacionados com
o verbo, Por exemplo, na sentenca “Joaquim abriu a porta com uma chave” designa-se Joaguim
coma o agente, porfa como o objeto e chave como o instrumento para ¢ verbo abriu. Note que os
4508 permanecem 0s Mesmos para a sentenga “A porta foi aberta por Joaquim com uma chave”.

O descobridor da teoria de caso, C. Fillmore, referiu-se aos relacionamentos entre esses
substantivos e os verbos como casos. Fillmore estabeleceu varios casos, nenhum deles ocorren-
do mais de uma vez em uma sentenca.

A gramdtica semantica consiste em um léxico e uma série de regras de reescrita. E similar
a uma gramatica sintdtica, exceto que classes de palavras (ex., substantivo, verbo) sdo subs-
tituidas por classes semanticas especificas (ex., navios, propriedades_de_navio). A vantagem
dessa abordagem ¢ que o tamanho dessas classes semdnticas ¢ muito menor do que o tama-
iho de uma classe de palavra equivalente. Isso resulta em uma estratégia de analise muito
mais eficiente, desde que o programa tem que checar um nimero menor de possibilidades. A
desvantagem da gramatica seméntica ¢ a dificuldade de transferir regras de reescrita de um
dominio de aplica¢do para outro.

8.5.4 Abordagens baseadas em conhecimento

Em vez de contar apenas com a informag¢ao seméntica ou estrutural de uma sentenga, al-
guns sistemas de Processamento de Linguas Naturais também tém acesso a uma base de
conhecimento para um dominio especifico do coenhecimento. [sso contrasta com a maioria
das teorias baseadas em gramatica, que olham o Processamento de Linguas Naturais sim-
plesmente em termos de um conjunto de regras de reescrita para o processamento em nivel
da sentencga.

Uma abordagem baseada em conhecimento ¢ chamada de andlise especialista em pala-
vra. Nessa abordagem, a palavra ¢ considerada a unidade linguistica bsica. O conhecimento
linguistico é distribuido entre um grupo de “especialistas” procedimentais que sabem como
a interpretacido de uma palavra muda em determinados contextos.

Um argumento em favor dessa abordagem ¢ o fato de que as palavras tém uma estrutura
linguistica e conceitual rica. Também ¢ pouco provavel que a linguagem possa ser reduzida
somente a virias regras de reescrita, como tratam muitas teorias baseadas em gramitica.

Qutra abordagem baseada em conhecimento é chamada de teoria da dependéncia con-
ceptual. A ideia central por tras dessa teoria € criar uma representagdo cantnica de uma
sentenca, baseada em certas primitivas seménticas. Uma representagio candnica & simples-
mente uma forma bdsica de representar o significado de uma sentenga. Sentengas diferen-
tes que signifiquem a mesma coisa terio a mesma representagdo candnica. Por exemplo,
“Alfredo come doce” e “0 doce foi comido por Alfredo” tém ambas a mesma representagio
candnica:

“Alfredo <> INGEST < doce”
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Nessa teoria, as primitivas semanticas sao as entidades mais basicas usadas para descrever o
mundo. Palavras individuais podem sempre ser analisadas de novo, mas primitivas semanticas nio.

8.5.5 Abordagem por rede neural

Uma abordagem mais recente em Processamento de Linguas Naturais consiste em estabelecer
uma rede de unidades de computagio parecidas com o neurénio. Cada unidade tem vérias en-
tradas, um conjunto pequeno de estados possiveis, ¢ uma saida que é uma funcéo das entradas.
Cada entrada para a unidade de computagio tem um peso de conexio (peso sindptico), que
normalmente pode variar de -1 a 1. Quando uma unidade ¢ ativada, ela analisa todas as suas
entradas e as pondera de acordo com seus respectivos pesos de conexdo. Se certas condigdes sio
encontradas, a unidade gera um valor de saida que é usado como entrada por outras unidades.
Note que apenas os pesos de conexdo das entradas podem ser mudados durante o “aprendiza-
do”; o padrio de conexio é estabelecido previamente.

Esse tipo de sistema ¢ usualmente chamado de abordagem por rede neural ou conexionista.
A premissa fundamental dessa abordagem é que as unidades individuais nio transmitem gran-
des quantidades de dados, mas o processamento ocorre porque grande niimero de unidades
similares sdo conectadas entre si,

Um modelo de andlise por rede neural contém trés niveis de “neurdnios” (camadas). O
primeiro nivel ¢ o nivel lexical, que serve como nivel de entrada da rede. Aqui, 0s neurénios
sdo mapeados em determinadas palavras. No segundo nivel, o nivel do sentido da palavra, as
entradas do nivel lexical sio combinadas para ativar neurdnios que representam o significado
das palavras. No terceiro nivel, de logica de caso, os significados sio combinados para formar
predicados e objetos.

A anglise por rede neural se aproxima do modelo do processamento de informagao linguis-
tica humano, baseado na evidéncia neuroldgica (veja o Capitulo 9).

8.6 NIVEIS DE ANALISE DA LINGUA

Os dados estruturais a serem identificados e analisados correspondem aos niveis de andlise da lin-
gua. Como a maioria dos programas trata apenas de material escrito, o nivel tonologico (sistema
sonoro) € deixado de lado. Cinco niveis podem ser descritos, exemplificados pela seguinte descri-
¢ao de processamento da sentenga simples “O sistema recuperou os documentos” (Warner, 1988).
1. Motfoldgico - palavras (conjunto de letras separadas por espago) sdo decompostas em ra-
fzes e terminagdes. Por exemplo, o termo documentos seria quebrado na raiz documento
€ na terminagdo (plural) s.
2. Lexical - usando um diciondrio, a cada raiz € atribuido um conjunto de categorias lexi-
cais, Por exemplo, ao termo documento deve ser atribuida a categoria lexical substantivo.
3. Sintdtico - usando um moédulo de programa chamado de analisador sintitico, uma
estrutura gramatical ¢ atribuida a senten¢a. O programa pega o nivel de entrada da
palavra do componente lexical e decide como as palavras individuais se ligam para
formar sintagmas, cldusulas e sentencgas inteiras, A seguinte andlise da sentenca resul-
taria {Figura 8.5):
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Artigo 0
SN
Substantivo sistema
S
Verbo recuperou
SV

Artigo —— o5
SN

Substantivo documentos

Figura 8.5 Analise sintatica da sentenga “Q sistema recuperou os dogumentos”.

4. Semantico - a estrutura sintatica ¢ traduzida para alguma forma légica que represen-
ta o significado da senten¢a e permitird se fazer certas inferéncias. Por exemplo, dada
uma representagio semantica apropriada, a questao “Os documentos estio no sistema?”
poderia ser respondida — o sistema poderia inferir que a recuperacio de documentos
significa que havia documentos a serem recuperados.

5. Pragmadtico - este analisa a senten¢a no contexto, levando em consideracio um certo
corpo de conhecimento sobre o dominio e sobre os planos e metas do falador e do ouvi-
dor na conversagio. Por exemplo, a informacio pragmatica permitiria ao sistema inferir
que um computador foi envolvido na operagio de recuperagio, ainda que isso nio esteja
explicito na sentenga.

Os sistemas de Processamento de Linguas Naturais diferem nas quantidades dos cinco tipos
de conhecimento que eles podem explorar e em como o conhecimento é configurado em uma
arquitetura de sistemas global.

8.7 PROCESSAMENTO DE LINGUAS NATURAIS BASEADO EM LOGICA

530 descritos os aspectos tedricos e de aplicagio da pesquisa em entendimento € Processamen-
to de Linguas Naturais. No nivel tedrico, o sistema é apresentado em /dgica, ¢ no nivel de imple-
mentagio ele ¢ programado em Prolog. Esse sistema ¢ concebido como um médulo de acesso a
uma base de conhecimento, Dessa forma, o Processamento de Linguas Naturais é visto como o
entendimento de assergdes e questoes nos limites de um dominio especifico.

O sistema inteiro esta descrito em légica. Entretanto, em momentos diferentes, serdo intro-
duzidos predicados nio légicos, 0s quais sio necessdrios para a descrigio das partes diferentes
do sistema (predicados lexicais ¢ sintdticos, predicados de frame e semanticos, metapredica-
dos para didlogo e descri¢do do contexto). E limitado 4 légica de predicados cldssica para a
representacdo da lingua natural. Algumas vezes nio parece, porque se dispdem predicados de
segunda ordem para relagdes de frames e semanticas. Mas esses predicados de “segunda ordem”
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junto com seus axiomas tornam-se representéveis na logica de primeira ordemy; isto é, pode-se
defini-los em primeira ordem de tal forma que seus axiomas sio dedutiveis dessa definicéo.
! Portanto, essa linguagem logica é uma extensdo conservadora da cldssica logica de predicados
de primeira ordem.

O processo de entendimento centraliza sua atengio na adaptacio de sentencas da lingua
natural para frames predefinidos. Estes sdo inspirados em estruturas de casos semanticos e sio
formulados em volta de verbos. Claramente, nio é possivel achar frames gerais. Formularam-
se completamente frames de dominio especifico em volta de verbos de dominio especifico.
Foi possivel e necessdrio proceder dessa forma porque nosso entendimento de verbo é ba-
seado no fato de que um verbo representa uma acdo na base de conhecimento e observa-se
que essas agoes nunca sdo as mesmas para dois dominios diferentes. Os Sframes definidos
sd0 minimos em dois aspectos: por um lado, sempre se tenta achar os atributos seméinticos
mais gerais para os complementos do sintagma nominal e para deduzir mais frames espe-
cificos por leis de dedugio de frame. Por outro lado, tenta-se achar um conjunto minimo
de complementos de sintagma nominal e preposicional para todo verbo. Q dispositivo de
adaptacdo de sentengas para frames permite entio mais complementos com sentengas em
certas condig¢des.

8.8 TECNICAS DE ANALISE

Existem dois grupos de técnicas de analise: nao deterministica e deterministica (Obermeier,
1987). Os ndo deterministicos podem ser divididos em analisadores top-down e bottom-up.

Os analisadores top-down tentam casar as regras da gramdtica com a entrada, comecando
naregra de reescrita mais aita (que usualmente envolve o simbolo inicial ou simbolo da senten-
¢a §) e recursivamente se move e direcdo A mais baixa, a regra de reescrita mais especifica. O
analisador é bem-sucedido se uma sentenca pode ser construida a partir da sentenga de entrada
{casando).

Os analisadores top-down sdo faceis de escrever e de modificar. Regras que szo mais usadas
podem ser colocadas na frente de regras menos usadas, aumentando a performance. E o nime-
ro das sentenqas geradas pode ser limitado arbitrariamente.

Contudo, os analisadores top-down podem ser lentos. Se todas as regras de um nivel falham,
o analisador volta (backtracks) para o nivel anterior para tentar uma outra regra li. Durante o
backtracking, os mesmos componentes podem ser analisados muitas vezes. Os analisadores top-
down também tém problemas para manipulagio de entrada disforme e requerem um moédulo
separado para decidir qual dos muitos analisadores bem-sucedidos é o melhor.

Os analisadores bottom-up comegam combinando os elementos do nivel mais baixo pri-
meirg e entdo constroem para cima componentes maiores. Por exemplo, na Figura 8.4, os pri-
meiros passos de um analisador bottom-up seriam: substituir o nio terminal Det por “0”, Subst
por “menino’, Adj por “esperto” e SN1 por Subst Adj.

Os analisadores bottom-up podem, ao menos parcialmente, analisar entrada disforme.
Também, mecanismos podem ser aplicados para reduzir a explosdo combinatorial de possiveis
analises. Como os analisadores bottom-up nao sio direcionados a meta, eles geram numerosas
andlises espurias. E a corregio da andlise s6 pode ser determinada depois que todas as andlises
forem realizadas.
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A andlise deterministica ndo tem backtracking. £ também chamada de andlise “espere e
veja’. A técnica cria novos nds de um modo botfom-up, mas usa uma caracterfstica limitada
de “olhar para a frente” (look ahead) para determinar qual né usar. Uma vantagem do deter-
ministico ¢ o aumento de velocidade, porgue ele evita a explosio combinatorial para possi-
veis andlises. A desvantagem ¢ que o algoritmo é baseado somente na informagao sintatica.

8.9 REDES DE TRANSICAO

8.9.1 Introdugdo

Uma rede de transigdo (Figura 8.6) consiste em uma série de estados conectados pOr arcos.
Cada arco ¢ rotulado por uma categoria de palavra (ex., substantivo ou verbo) ou uma palavra
especifica. O programa comeca num dado estado e entio checa a proxima palavra na cadeia de
entrada com o propasito de “casar” com um dos arcos. Se um casamento ocorre, o programa
vai para o proximo arco e “atravessa” a rede,

A vantagem das redes de transicdo é que elas podem ser facilmente implementadas em um
computador. Cada estade pode ser implementado como uma funcio que checa suas entradas
com os arcos daquele estado. Se um casamento ¢ encontrado, a fun¢io (ou estado) no final
desse arco é chamada.

SN simples:

infgio

Figura 8.6 Rede de transigao.

8.9.2 Redes de transicdo recursivas

As redes de transicio recursivas (Figura 8.7) tém uma caracteristica adicional segundo a qual
alguns arcos podem ser rotulados com outra rede de transi¢do subordinada;

ad| SP

inicio

prep SN

Figura 8.7 Redes de transigdo recursivas.
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Esses arcos permitem que uma dada rede chame uma outra ou mesmo que se chame re-
cursivamente. Usualmente, esses arcos sdo rotulados com simbolos nao terminais (ex., SP para
sintagma preposicional). Essas redes sao consideravelmente mais poderosas que as redes de
transicao.

8.9.3 Redes de transigdo aumentadas

Para a manipulagio de linguas naturais, virios pesquisadores em Inteligéncia Artificial esten-
deram ¢ refinaram as redes de transicio para as redes de transicdo aumentadas (Augmented
Transition Networks — ATNs), que realizam testes ¢ operacoes de estrutura de construgdo du-
rante a andlise. As ATNs sdo similares as redes de transicao recursivas, mas tém trés caracte-
risticas adicionais: registros, que podem armazenar condigoes ou informagao sobre uma base
global; condigdes, que permitem que arcos sejam selecionados se os registros indicam certas
condigdes; e agdes, que permitem que arcos modifiquem a estrutura dos dados. A ideia basica
€ traduzir uma gramdtica em uma colegio de méquinas de estado finito, ou redes de transicdo
de estado, que podem chamar uma 2 outra, recursivamente.

Uma vantagem prética das AI'Ns ¢ sua nota¢io grifica para gramaticas, mas essa notacao
nao tem importincia teorica. As ATNs tém duas notagdes: uma ¢ a forma grafica baseada em
colegdes de maquinas de estado finito, e a outra é a forma exccatavel,

Note que os dados em uma ATN podem ser rotulados nio apenas com palavras, classes
de palavras e ndo terminais, mas também com testes arbitrarios que dependem do estado dos
registros globais. Esses registros globais ¢ seus testes associados tornam possivel para o progra-
ma checar apenas elementos adjacentes. Obviamente, sendo capaz de armazenar e agir nessas
condigdes, torna-se possivel uma andlise muito mais eficiente do que as redes de transicio
anteriores faziam, Por exemplo, a presenga de uma forma do verbo ser antes do verbo principal
numa sentenga pode disparar o cheque para a preposi¢ao por, 0 que por sua vez pode confirmar
evidéncia para uma sentenga na voz ativa ou passiva,

Ainda que sejam poderosas, as ATNs encontram problemas com sentengas gramatical-
mente invalidas, para as quais nao existem redes. Se o programa encontra uma construgio
para a qual ndo tem uma descrigao estrutural, ele simplesmente para,

Como as redes de transi¢io podem ser aumentadas com operagdes para construcdo e
teste de estruturas, a gramitica de estrutura de frase ordinaria pode ser estendida a gramatica
de estrutura de frase aumentada (APSG). As gramdticas de metamorfose baseadas em Prolog
sao equivalentes as APSGs, que sdo executadas num modo fop-down.

Ainda que as APSGs e as ATNs sejam dirigidas a regras, suas regras podem ser vistas
tomo programas miniaturas escritos em uma linguagem altamente especializada.

8.10 A REPRESENTAGCAO DA LINGUA NATURAL

Para usar lingua natural nas interfaces homem-computador, deve-se primeiro construir uma
estrutura abrangente para representar sentengas em lingua natural. Usando Prolog pode-se
construir uma estrutura de lista sintdtica e uma estrutura sintatico-semantica; pode-se usar
Prolog também para incorporar a estrutura semantica em uma estrutura de fundo que trans-
porte os significados de determinadas palavras da sentenga para o contexto do conhecimento

_
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do mundo geral. Essa estrutura seméntica é entio colocada no contexto da sentenca sende
analisada. Pode-se usar essa técnica de entendimento da lingua natural no desenvolvimento
de interfaces amigaveis.

Pode-se usar a gramatica de cliusulas definidas, que ¢ um método de expressar regras li-
vres de contexto como comandos 16gicos de um tipo restrito, na analise sintatica de sentencas
em lingua natural. Esse método tem muitas vantagens, incluindo suporte para dependéncia
de contexto, a habilidade de permitir que estruturas sejam construidas durante a andlise ¢ a
habilidade de permitir que condigdes extras sejam especificadas nas regras gramaticais,

8.11 GRAMATICAS DE CLAUSULAS DEFINIDAS: INTRODUGAO

Uma forma de se definir uma linguagem, com precisio, seja uma lingua natural ou uma lin-
guagem de programago, € através de uma colegio de regras chamada de gramadtica. As regras
de uma gramatica definem quais cadeias de palavras ou simbolos sio sentencas vilidas da
linguagem. Além disso, a gramatica geralmente fornece algum tipo de andlise da sentenca,
em uma estrutura que torna seu significado mais explicito.

Uma classe fundamental de gramatica é a gramdtica livre de contexto (GLC), ou “for-
ma de Backus-Naur” (BNF). Nas GLCs, as palavras, ou simbolos basicos, da linguagem sao
identificadas por simbolos terminais, enquanto sintagmas da linguagem sao identificados
por simbolos ndo terminais. Cada regra de uma GLC expressa uma forma possivel para um
ndo terminal, como uma sequéncia de terminais e ndo terminais. A anélise de uma cadeia de
acordo com a GLC ¢é uma drvore de andlise, mostrando os sintagmas constituintes da cadeia
e seus relacionamentos hierdrquicos.

Uma ideia importante ¢ traduzir o formalismo de propésito especial de GLCs em um for-
malismo de propdsito geral, chamado de ldgica de predicado de primeira ordem. Foi elaborado
um método particular para expressar regras livres de contexto como comandos légicos de um
tipo restrito, conhecido como cldusulas definidas, ou “clausulas de Horn”, O problema de reco-
nhecer, ou analisar, uma cadeia de uma linguagem ¢ entio transformado no problema de provar
que um certo teorema segue dos axiomas de cldusulas definidas que descrevem a linguagem.

Essas ideias poderiam apenas ser de interesse tedrico. Entretanto, ao mesmo tempo, ori-
ginou-se uma ideia de maior alcance. Uma colegio de cldusulas definidas pode ser conside-
rada um programa. Isso resulta que a dedug¢@o automatica pode exibir todas as caracteristicas
associadas & computagio efetiva, na condi¢do de que a dedugio é obtida numa forma dire-
cionada 4 meta,

Uma realizagdo prética desse conceito de “programagio em légica” foi desenvolvida na
forma da linguagem de programagao Prolog. Prolog ¢ baseada num procedimento de prova
bem simples, mas muito eficiente. Muitas implementagdes da linguagem existem, e essas im-
plementagées tém mostrado que Prolog ¢ tio eficiente quanto as linguagens de programacio
de alto nivel convencionais.

Agora, se uma GLC ¢é expressa em cldusulas definidas de acorde com esse método e execu-
tada como um programa Prolog, o programa comporta-se como um analisador fop-down efi-
ciente, para a linguagem que a GLC descreve.' Esse fato torna-se particularmente insignificante

! Aeficiéncia do analisador também depende de uma escolha apropriada da GLC para descrever a linguagem.,
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quando combinado a uma outra descoberta — a de que a técnica para traduzir as GLCs em
clausulas definidas tem uma generalizagio simples, resultando em um formalismo mais pode-
roso que as GLCs, mas igualmente pronto para execugdo pelo Prolog. Esse formalismo chama-
-se gramdticas de cldusulas definidas (GCDs). As GCDs sdo um caso especial das “graméticas de
metamorfose’, que estio para as graméticas de Chomsky do tipo 0 assim como as GCDs estio
para as GLCs. Ainda que as gramdticas de metamorfose possam ser traduzidas em cliusulas
definidas, a correspondéncia nio é tdo direta quanto para as GCDs.

As GCDs sdo uma extensao natural das GLCs. Como tais, as GCDs herdaram as proprieda-
des que fazem as GLCs tdo importantes para a teoria da linguagem: as formas possiveis para as
sentencas de uma linguagem séo descritas numa forma clara e modular; é possivel representar as
caracteristicas recursivas dos sintagmas, comuns a quase todas as linguas de interesse; existe um
corpo estabelecido de resultados nas GLCs que é muito Gtil no projeto de algoritmos de andlise.

E sabido que as GLCs ndo sio totalmente adequadas para descrever lingua natural, nem
mesmo muitas linguagens de programagio. As GCDs compensam esse problema estendendo
as GLCs em trés importantes formas (Pereira e Warren, 1980).

Primeiro, as GCDs proveem dependéncia de contexto numa gramatica, tal que as formas
permissiveis para um sintagma podem depender do contexto no qual esse sintagma ocorre na
cadeia. Segundo, as GCDs permitem que estruturas de arvore arbitririas sejam construidas no
decorrer da andlise, numa forma que néo ¢ forgada pela estrutura recursiva da gramdtica; tais
estruturas de drvore podem prover uma representagio do “significado” da cadeia. Terceiro, as
GCDs permitem condigoes extras a serem incluidas nas regras da gramitica; essas condigdes
fazem o curso da analise depender de cdlculos auxiliares.

Na gramatica de clausulas definidas (GCD) implementadas em muitas versées do Prolog,
para andlise da sentenca:

“0 menino chutou a bola”
dever-se-ia ter um SN (sintagma nominal) sujeito (“o menino”) e um SV (sintagma verbal}
complementao (“chutou a bola”), que por sua vez possui um SN objeto (“a bola™). Ou seja:

5(80,82) :- sn{S0, S1), sv(sl1l,82).
s ¢ uma sentenga que comega em S0 e termina em S2 se contiver um sn, que comeca em 80 e
termina em 81 seguido de um s8v que comeca em $1 e termina em §2. Na notacdo de clausulas
definidas, ndo ha necessidade de se definir os pardmetros internos de controle. Basta escrever:

s --> sn, sv.

Qu seja, Prolog, ao encontrar o simbolo “~->7 ja coloca os dois parametros de controle em
cada predicado.

8.12 ENTENDIMENTO DE LINGUA NATURAL

As pessoas confundem “lingua natural” com “linguagem humana’, e os computadores sim-
plesmente nio estdo adequados ainda para a interacio humana. Para ser capaz de entender
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a linguagem humana, um computador necessitaria possuir o tipo de conhecimento sobre a
linguagem que as pessoas possuern.

Uma gramatica para linguagem humana assegura que as partes da sentenca concordam em
tempo verbal, pessoa etc., isso é referido como informagio de “contexto” As GLCs nio sdo ca-
pazes de manipular a informagdo de contexto, mas as GCDs sim. Portanto, quando construidas
com GCDs, as linguas naturais podem imitar a linguagem humana.

Além da complexidade, as linguagens humanas sdo grandes demais para os computadores
trabalharem. Para uma conversacio na linguagem humana, um computador teria que armaze-
nar as definicdes de milhares de palavras ¢ todas as formas possiveis nas quais essas palavras
podem ser combinadas.

Ainda que o tamanho e a complexidade das linguagens humanas nio possam ser manipu-
lados pela tecnologia corrente, sistemas de lingua “naturais” dteis, porém limitados, podem ser
desenvolvidos. Se o sistema ¢ limitado de tal forma que ele trabalhe apenas com um comando
de cada vez, a gramdtica ¢ menos complexa. Isso torna possivel a construgio de um sistema
usando técnicas bem conhecidas, tais como as GCDs. Se os topicos sobre os quais o sistema
pode conversar sdo também limitados, a gramética é pequena.

Mesmo com essas limitagdes, ainda existem problemas. As linguagens humanas permitem
anomalias que as linguas naturais nio podem permitir. Uma anomalia que as linguagens huma-
nas permitem ¢ a referéncia ambigua. Por exemplo, na sentenga “O sorvete estd no freezer e cle
estd gelado’, deve-se decidir se ele refere ao sorvete ou ao freezer. Pode-se usualmente adivinhar
a0 que ele, isso € aquilo referem simplesmente pelo contexto. Essas regras de adivinhacio nio
sio facilmente traduzidas em regras gramaricais.

Ainda que palavras como ele, isso e aquilo alertern para referéncias ambiguas, outras refe-
réncias ambiguas sdo menos Gbvias de se ver. Considere a sentenga “Eu conheco uma mulher
com uma perna de madeira chamada Dalva”. Sabe-se que Dalva ¢ 0 nome da mulher e nao da
perna de madeira. Entretanto, o sistema de lingua natural precisaria saber que as pessoas tém
nomes e as pernas de madeira normalmente nio.

Na linguagem humana, as partes de uma sentenca podem ser arranjadas de diferentes for-
mas e ainda assim produzir o mesmo significado. Por exemplo, “A que horas o trem parte?” e “O
trem parte a que horas?” significam a mesma coisa. Entretanto, cada forma requer sua propria
defini¢do de gramatica,

Um sistema de lingua natural que possa manipular todas essas situagdes seria grande e
complexo demais. Os sistemas de lingua natural nio devem apenas limitar a gramatica a sen-
tengas simples, eles devem também fazer assungdes sobre os tipos de sentengas que o usuério
entrard. Quando se projeta um sistema de lingua natural, deve-se decidir quais formas de sen-
tencas o sistema reconhecerd e o que essas sentengas significardo. Frequentemente, dentro de
uma drea bem definida, pode-se escolher um niimero limitado de estruturas de sentencas para
atender & maioria das necessidades do usudrio.

8.13 INTERPRETACAO DA LINGUA

Os principais aspectos na habilidade de um computador em entender uma sentenga em lingua
natural sdo a andlise sintdtica, a adigao de caracteristicas as palavras, a alocagio de fungdes as pa-
lavras e a fixagdo da sentenca na sua estrutura de contexto. A adigdo de caracteristicas novas as pa-
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lavras significa a incorporagao ao sistema de entendimento interativo de caracteristicas como nii-
mero e género. A alocagao de fungdes as palavras significa explicitamente a expressio das fungoes
executadas por palavra na sentenca; essas fungdes incluem o fato de a palavra ser um agente ou
um objeto. As pessoas usam essas mesmas técnicas, mas ndo necessariamente na mesma orden,

As pessoas e os computadores devem trabalhar com a sintaxe e a seméintica cooperativa-
mente, mas existem muitas formas nas quais sintaxe ¢ semdntica podem interagir. A andlise
pode produzir uma representagio sintatica completa que é entio interpretada semanticamente.
Usar uma fase de andlise separada para representar concisamente os relacionamentos sintiticos
¢ uma vantagem porque muitas regras semanticas diferentes pedem essencialmente a mesma
informacao sintdtica.

Andlise Sintdtica. Um analisador sintatico aplica regras de estrutura de frase para construir
uma arvore de andlise. Dados um conjunte de regras e um léxico apropriado, pode-se construir
uma drvore de analise, que ¢ uma estrutura sintdtica que um sistema de entendimento seman-
tico pode usar. O propasito da analise sintatica ¢ checar a validade da sentenca de entrada e
organizar a sentenca em unidades sintaticas que determinam seu significado. Veja a Figura 8.4,
que mostra a drvore de andlise sintdtica da senten¢a “O menino esperto estudou muito”

Usando os fatos € as clausulas de Horn do Prolog, o analisador pode construir a estrutura lista:

sentenca (sn (det (o} , subst (menino) ,adj (esperto) ) , sv{verbo {(estudou) ,
adv(muito))) .

A adicdo de caracteristicas as palavras. Para checar a compatibilidade de mimero e gé-
nero, a consisténcia de tipos de verbos e certas inconsisténcias seménticas, deve-se adicionar
informagio ao analisador sobre palavras definindo suas caracteristicas. Com essa informagdo, o
analisador pode fazer um cheque de consisténcia para eliminar estruturas incorretas em sintaxe
e em semantica {(Geetha e Subramanian, 1990):

+ Compatibilidade de niimero. Considere a sentenca “Ele gostam de comida quente” O ni-

mero do substantivo e do verbo nao casa, e entao a sentenca estd sintaticamente incorreta,
A incompatibilidade esta entre palavras pertencentes a frases sintaticas diferentes, que sdo
0s grupos formados por palavras da sentenga baseados nas suas categorias sintaticas (como
sintagma nominal e sintagma verbal). Considere um outro exemplo: “Maria comeu estas
manga’, Nesse caso, a incompatibilidade estd entre palavras pertencentes a mesma frase sin-
tatica. Isso traz a necessidade de adicionar o nimero come uma caracteristica da palavra.

» Compatibilidade de género. Considere a senten¢a “Moacir e o amigo dela foram ao par-
que” Quando considerada isolada, essa sentenga mostra que os géneros de Moacir e dela
nao casam, entdo a conclusdo € que 0 amige nao ¢ de Moacir. Para achar a incompati-
bilidade, é necessdrio conhecer os géneros de Moacir e dela. Entdo, deve-se adicionar o
género como uma caracteristica da palavra.

» Consisténcia de tipo de verbos. Verbos tém muitas caracteristicas que ditam a estrutura
do resto da sentenga. Considere a sentenga “Henrique correu Tom”, “Correr” é um verbo
intransitivo, que significa que ele nao age num objeto especifico, ento ele nio pode ter
um SN como objeto direto. No méximo, sintagmas preposicionais ou adverbiais como
“‘com Tom” ou “demais”. Portanto, a analisador deve ter a informacio de se o verbo é
transitivo ou intransitivo.
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+ Inconsisténcias semanticas. Numero, género e tipo de verbo sdo usados apenas para
checar o aspecto sintdtico das sentengas. Podemn-se usar certas caracteristicas de pala-
vras para achar as inconsisténcias semanticas que dependem somente da natureza de
determinadas palavras. Considere a sentenga “Ivan come pessoas”. O analisador checa
as caracteristicas do sujeito ({fvan) e objeto (pessoas) para ver se eles sdo semantica-
mente compativeis com o verbo (come). Nesse exemplo, o verbo prefere um sujeito
animado e um objeto ndo humano, entéo existe uma inconsisténcia semantica mesmeo
que a sentenqa esteja sintaticamente correta. (Para as excecdes, como Ivan ser um ca-
nibal, adicionar-se-ia esse fato ao sistema, que daria precedéncia sobre as regras gerais
no léxico do sistema.)

A estrutura lexical. O léxico que o analisador usa para sua analise em lingua natural deve
ter dois tipos de informagao: a informagio sintatica ¢ os detalhes semanticos. Ele usa essa in-
formagdo para auxiliar a andlise sintdtica e mais tarde construir a representagio contextual e
semantica. A forma da entrada lexical ¢ diferente para categorias sintaticas diferentes.

Substantivos, adjetivos, advérbios e outras partes do discurso — exceto verbos — tém a
mesma estrutira no léxico:

tipo_sintatico da palavra (X, R, N, G, T)

O tipo_sintitico da palavra seria um token como é_substantivo, é_pronomne, ou ¢_nome_
proprio. X € a palavra do texto de entrada, R é a raiz da palavra, N ¢ o nmero da palavra (sin-
gular, plural ou indeterminado), G é o género (masculino, feminino, comum ou neutro) e T §
uma lista contendo propriedades semanticas como humane, animado ou entidade.

Para verbos, o léxico também inclui caracteristicas de verbo como tipo (transitivo ou in-
transitivo) para andlise seréntica; essas caracteristicas podem ser incluidas como regras sepa-
radas. Podem-se usar outras caracteristicas (como namero e tempo verbal) diretamente {por
casamento de padrdes simples) para achar anomalias sintaticas como discordancia de sujeito-
verbo (por exemplo, “Ele comem”). A estrutura para verbos do léxico é:

é_verbo (X, R, N, TN, T)

em que X ¢ a palavra do texto de entrada, R é a raiz do verbo, N é o ntimero, TN é o tempo ver-
bal (como passado simples, presente, futuro etc.) e T ¢ o tipo {transitivo ou intransitivo). Para a
lingua portuguesa, haveria também a necessidade da pessoa.

Depois da andlise sintatica, o analisador agrupa as palavras em frases sintaticas como SN,
SV e SP. Cada frase sintatica tem uma palavra principal da qual a frase depende, e a frase sin-
tatica aceita as caracteristicas dessa palavra principal. O sistema determina quais fungées essas
frases executam, aplicando regras apropriadas e casamento de padroes.

A representacdo semdntica. As funcoes reais, as quais definern as relagées que as outras
frases sintdticas tém com o verbo, sdo executadas por frases sintaticas operando como uma
unidade. O conhecimento das diferentes fungoes executadas por essas frases di ao computador
uma compreensio parcial do significado da sentenga. O significado da estrutura inteira depen-
de do verbo e das outras unidades que executam fungoes relacionadas com o verbo principal.
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Cada verbo terd um frame, o qual serd armazenado no léxico. Qutros constituintes sintdticos
serdo alocados avs seus respectivos slots se eles satisfizerem os limites seménticos dados.

8.14 LOGICA E LINGUA NATURAL

Légica € o ramo do conhecimento que trata da verdade e da inferéncia — ou seja, como deter-
| minar as condigbes sob as quais uma proposicao pode ser verdadeira, ou pode ser inferida a
partir de outras proposi¢des. Tal conhecimento é essencial para a comunicagio, pois a maioria
das cren¢as humanas sobre o universo vem nao diretamente do contato com ele, mas do que as
pessoas contam as outras,

Virias pesquisas em interagdes de lingua natural com méquinas usam a légica como base,
incluindo anilise, interpretagio seméntica e raciocinio. Entretanto, ndo apenas logica de pri-
meira ordem, mas também formas de légica mais poderosas — ou pelo menos, muito diferen-
tes — estao sendo usadas no entendimento e na geragdo de lingua natural.

A ideia de se usar logica como um suporte conceitual em sistemas de perguntas e respostas
ndo ¢ nova. O fato de que se pode formalmente tratar com a nogie de consequéncia logica a
torna atrativa para a representacao do significado. O calculo de predicados padrio, entretanto,
nio parece adequado para representar todas as caracteristicas semanticas da lingua natural, por
exemplo, pressuposicoes e as sutilezas do significado envolvidas nos quantificadores da lingua
natural. Entretanto, alguns desenvolvimentos indicam que a logica tem um papel importante
ne Processamento de Linguas Naturais (Dahl, 1981).

Em primeiro lugar, a pesquisa linguistica chegou a resultados interessantes considerando a ex-
tensdo do cdleulo de predicados padrio a fim de prover um melhor modelo de linguagem formal.

Em segundo lugar, a programagio em ldgica tornou-se possivel desde o desenvolvimento
da linguagem de programagio Prolog. A légica pode agora ser usada tanto como um formalis-
mo basico quanto come a ferramenta de programagio.

Em terceiro lugar, muitas das implementagées em Prolog incluem uma versio da gramd-
tica de metamorfose (GM), um formalismo baseado em légica util para descrever processa-
dores de lingua natural em termos de regras de rescrita muito mais poderosas.

Finalmente, a evolugao da tecnologia de base de dados tem se voltado cada vez mais na
direcéo do uso da légica, seja na descrigdo dos dados, seja para perguntas.

O entendimento e a geragdo da lingua sdo exercicios do raciocinio. Para o raciocinio, a
lagica é a melhor ferramenta.

8.15 0 PROBLEMA DA INTEGRAGAD

A interpretagio da lingua natural requer a aplicagio cooperativa de muitos sistemas de co-
nhecimento, conhecimento especifico da lingua sobre o uso da palavra, a ordem da palavra e a
estrutura da frase, e o conhecimento do “mundo real” sobre situacées estereotipicas, eventos,
casos, contextos etc. Nao se pode construir um processador de lingua natural psicologicamente
realista meramente juntando vérios médulos de processamento de conhecimento especifico
serialmente ou hierarquicamente.

Os problemas que surgem para a integragio dos vérios sistemas de conhecimento para o
Processamento de Linguas Naturais sao os seguintes:

—
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Ambiguidade. A ambiguidade é o maior problema no Processamento de Linguas
Naturais. Existem basicamente duas abordagens para tratamento de sentengas ambiguas: o
backtracking, como usado nas redes de transicdo aumentadas {ATNs) de Woods (1970), e o
delay, usado no analisador espere e veja.

Interpretagdo tinica. Outro fendmeno interessante na interpreta¢io da lingua é que as
pessoas podem considerar apenas uma interpretagdo de uma sentenga ambigua de cada vegz,
mas podem facilmente saltar entre interpretagoes.

Erros de compreensdo, Erros na compreensie, como as sentengas enganosas (garden path), tém
sido explicados por principios estruturais puros. Entretanto, existem explicacdes mais completas e
naturais como os efeitos colaterais de processos fortemente interativos. Os efeitos enganosos podem
ocarrer em todos s niveis do processamento da lingua. Considere a seguinte sentenga:

O astréonomo casou-se com a estrela, (Charniak, 1983)

Os leitores usualmente reportam essa sentenga comao “temporariamente anémal?’, isto &,
uma “sentenga semanticamente enganasa’. Uma explicagio plausivel para a dupla interpreta-
¢do cognitiva da sentenga é que o poder primitivo de “astrénome” no sentido errado de “es-
trela” ¢ inicialmente mais forte que o poder logico das restrigaes de selecdo de “estrutura de
caso”; no final, as restrigoes de selegio forgam a interpretagio de “estrela” como uma pessoa.

Texto ndo gramatical. As pessoas sdo capazes de interpretar linguagem néo gramatical
se esta ocorrer naturalmente {devido a gramadtica pobre, estrangeirismos, interferéncia de
barulho externo, interrup¢des, autocorregdes etc, ),

8.16 INTEGRANDO FONTES DE CONHECIMENTO

Todos esses fendmenos indicam a necessidade de uma teoria de processamento de linguagem que
afirme, em vez de uma simples passagem de resultados incompletos entre componentes proces-
sadores, uma forte interagio entre esscs componentes, de tal forma que todas as decisdes sejam
interdependentes. Acredita-se que a maioria das teorias de processamento de linguagem existen-
tes ¢ falha, porque estd limitada a wm conjunto de ideias computacionais que efetivamente nio
podem tratar com decisdes interdependentes e por causa das peculiaridades da lingua portuguesa
e da histdria da pesquisa linguistica que levou a assungbes da autonomia da sintaxe no entendi-
mento da lingua natural,

Essas observagdes, ¢ claro, ndo sio inteiramente novas. No inicio dos anos 1970, argu-
mentava-se que a semantica, ¢ ndo a sintaxe, deveria ter o papel central nas teorias progra-
madas de Processamento de Linguas Naturais.

8.17 MARCADORES DE PASS0: UMA TEORIA DE INFLUENCIA
CONTEXTUAL

A maior parte dos sistemas de compreensio de linguagem em Inteligéncia Artificial segue o
modelo geral mostrado na Figura 8.8 (Charniak, 1983}, Um componente inicial usa conhe-
cimento sintdtico para pegar a estrutura funcional da sentenca (por exemplo, em “Frederico
foi morto por José”, é preciso distinguir o matador do morto). O processo sintdtico é guiado
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por uma unidade seméntica que também é responséavel por transformar a entrada em uma
representacdo semantica. Para a maioria desses modelos, a informacio passa entre sintaxe e
semdntica em alguma forma de arvore sintatica.

Rep.
Semantica

Figura 8.8 A teoria padréo (Charniak, 1983).

Serdo tratados aqui os seguintes casos:

1. a determinagdo do “contexto” na compreensio da historia;
2. o papel do contexto na ndo ambiguidade do sentido da palavra;
3. a relagdo entre sintaxe e semantica.

Essa teoria estd mostrada na Figura 8.9,

Uma teoria de ativacao alastradora {ou marcadores de passo) do processamento seminti-
co humano, proposta inicialmente por Quillian (1968), além de ser uma teoria para explicar
dados, era uma teoria projetada para mostrar como construir uma ¢strutura e processamento

[ Dedugao

L

seménticos humanos em um computador.

Rep. Yy
2 (i de
Seméntica .
Escolha do caminhos J
Palavras ~ )
da —— Sugestdes sentido da F —
a de caso alavra
sentenga p
Passador Surt;:ltz?(';ges de
de co
marcador

Figura 8.9 A tecria proposta (Charniak, 1983},

8.17.1 A teoria de Quillian da meméria semantica

O fato de a teoria de Quillian ser desenvolvida para um computador digital impos a ela certas
restrigbes.

Os conceitos das pessoas contém quantidades indefinidamente grandes de informacao.
Quillian usava o exemplo de uma méaquina. Se alguém pedir para uma pessoa contar tudo que
sabe sobre maquinas, ela vai comegar dando propriedades 6bvias, por exemplo, que as maqui-
nas sao feitas pelo homem e que tém partes méveis. Mas logo a pessoa vai desprezar os fatos
6bvios e, cada vez mais, vai fornecer fatos que sdo menos relevantes, por exemplo, que uma

—
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furadeira ¢ uma mdquina etc. A quantidade de informagio que uma pessoa pode gerar dessa
forma sobre qualquer conceito parece ilimitada.

Um conceito pode ser representado como um nd numa rede, com as propricdades do
conceito representadas como ligacdes relacionais rotuladas a partir do né para outros nés de
conceito. Essas ligagdes sdo ponteiros e usualmente vao a ambas as direcoes entre dois con-
ceitos. As ligagdes podem ter critérios diferentes, que sio nimeros indicando o quéo essencial
¢ cada ligagdo para o significado do conceito. Os critérios em qualquer par de ligacdes entre
dois conceitos podem ser diferentes; por exemplo, deve ser de alto critério para o conceito de
uma furadeira ser uma méquina, e de baixo critério para o conceito de um tipo de maquina
ser uma furadeira. A partir de cada um dos nés ligados a um né dado existirio ligacdes para
outros nés de conceito e a partir de cada um desses nés para outros e assim por diante,

8.18 DETERMINAGAO CONTEXTUAL DE SENTIDOS DE PALAVRAS

Na presenga do contexto certo, as pessoas nilo estdo conscientermente preparadas para as pala-
vras ambiguas. Nunca sdo consideradas todas as alternativas. As coisas que parecem ser orga-
nizadas tém o significado certo considerado primeiro. Porém, no exemplo de Charniak (1983):

“Q astrénomo casou-se com a estrela”

a maioria das pessoas tem dificuldade de achar a leitura de “estrela de cinema” para “estrela”
a despeito do fato de que a leitura de “objeto astronémico” torna dificil imaginar a cerimé-
nia de casamento. Esse exemplo evidencia uma teoria na qual as pessoas consideram que os
sentidos das palavras sio modificados por itens contextuais (ou mesmo que apenas alguns
sentidos estio “disponiveis” para consideragio). De acordo com essa teoria, os problemas
com exemplos desse tipo vém do fato de que o primeiro sentido tentado ndo esta de acordo
com os requisitos reais da sentenga e portanto deve ser rejeitado.

Através dos experimentos de Swinney (1979), conclui-se que o contexto nio pré-selecio-
na quais sentidos de palavras considerar. Mas se esse é realmente o caso, por que as pessoas
tém problemas com o exemplo do “astrénomo/estrela™ Faz sentido quando se assume que ¢
contexto pré-selecionou o sentido incorreto da palavra. Mas foi dito que o contexto nao pré-
-seleciona. Entdo parece que a semdntica tem todos os sentidos disponiveis para fazé-lo e tem
todas as informagdes necessarias para fazer a escolha certa (em particular, ela sabe que “estrela”
¢ o objeto de “casar” e que “casar” requer uma pessoa como objeto). Ainda que a seméntica faga
a escolha errada. No modelo padrio da Figura 8.10, ndo hé razao para isso acontecer. Por que
entdo as pessoas erram?

8.19 ABORDAGENS AQO PROCESSAMENTO SIMBOLICO DE LINGUAS
NATURAIS

8.19.1 Introducio

Pereira e Grosz (1993} dividem o Processamento Simbolico de Linguas Naturais em trés
abordagens: baseada em casos, baseada em principios e baseada em regras. Mas o que sio




PROCESSAMENTO DE LINGUAS NATURAIS 163

casos, principios e regras? Um caso é uma associagio entre uma situagdo prototipica e a infor-
magdo relevante a tarefa que a segue. Por exemplo, um caso pode representar uma sentenca
da linguagem natural envolvendo o verbo principal dar e alguma outra informagio dessa
sentenga, por exemplo, que depois da agdo descrita pelo verbo o agente da agdo ndo tem
mais a posse do “paciente” da agdo. O raciocinio baseado em casos envolve a descrigio de
analogias entre situagdes observadas recentemente e casos relevantes e o uso da informagio
de tarefa associada para determinar as inferéncias apropriadas as novas situagoes.
| Um principio é uma restrigio aos tipos de situagdes possiveis: permite que um sistema
infira caracteristicas de situagdes adicionais a partir de outras caracteristicas observadas. Por
exemplo, um principio na sintaxe da linguagem natural requer que cada sintagma nominal
i em uma sentenga preencha exatamente uma posigio argumental de um item lexical com
| posi¢do argumental tal come um verbo ou uma preposicio. Tal principio restringe as associa-
¢es possiveis entre itens lexicais com posigio argumental e sintagmas nominais e portanto
restringe a faixa de significados que podem ser expressos por uma determinada sentenca.
‘ Uma regra especifica como certas caracteristicas de, ou relacionamentos entre, situacdes
seguem de outras. Por exemplo, de novo na sintaxe da linguagem natural, uma regra de algu-
mas linguas estabelece que um sintagma nominal (SN) seguido por um sintagma verbal (SV),
havendo concordancia em género e niimero, pode formar uma sentenca (S}, com o SN como
sujeito e 0 SV como predicado.

8.19.2 O relacionamento entre regras e casos

O contraste entre as abordagens baseada em regras e baseada em casos estd essencialmente na
fonte de generalidade de um sistema. Em sistemas baseados em regras, a generalidade vem da
escolha de primitivas descritivas que permitem grandes colecoes de situagdes com resultados si-
milares a serem identificados e trabalhados por regras; em contraste, a generalidade em um sis-
tema baseado em casos vem dos procedimentos de recuperacao de caso ¢ unificagio (rmatching)
que determinam o resultado para uma situacio nova a partir de resultados para casos similares
armazenados. Permitindo nogdes de unificacio parcial ou aproximada, os sistemas baseados em
casos s3o frequentemente capazes de agir mesmo quando seu conhecimento de caso ndo unifica
totalmente com a situacio sob andlise. Por outro lado, as regras previamente projetadas podem
resumir e identificar eficientemente os itens comuns em grandes conjuntos de casos, tornando
entdo o conhecimento do sistena mais largamente aplicével.

A utilidade de uma abordagem baseada em casos depende crucialmente da eficiéncia dos
mecanismos de aquisicao e do uso da informagio especifica sobre a distribui¢o das situacoes
de interesse. No PLN, tais situagdes envolvem objetos linguisticos tais como palavras ou unida-
des fonéticas em determinados contextos. Euquanto as abordagens baseadas em casos devem
ser avaliadas por sua habilidade de aprender casos relevantes, generaliza-los apropriadamente e
aplicd-los, nossa falta de selegio de caso e métodos de generalizagdo efetivos forga os pratican-
tes atuais a criar a maior parte da informacio de caso manualmente. Dado isso, os problemas
majs importantes enfrentados por esses sistemas sdo a escolha dos tracos (features) de caso re-
levantes a selecao de caso, o reconhecimento dos casos que se aplicam a uma situacio dada e a
construgdo de interpretagdes para enunciados (utterances) complexos a partir de combinagdes
de casos apropriados unificande partes do enunciado.

_
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Enquanto as abordagens ac PLN baseadas em casos se inspiram nas ideias das Ciéncias
Cognitivas, que tratam da organiza¢ao da memoria e inferéncia do senso comum, as aborda-
gens baseadas em regras derivam fundamentalmente das tradi¢des fortes da Linguistica e da
Teoria da Linguagem Formal. Essas origens tém levado a arquiteturas de sistema centradas
nas nog¢Oes da descrigdo estrutural e da transdugio estrutura a estrutura. Por exemplo, as re-
gras de estrutura de frase sio usadas para descrever a sintaxe da linguagem natural, e regras
adicionais em cascata sio entdo usadas para transformar tais descrigées estruturais, através
de uma sucessio de representagdes intermedidrias, em uma representacao do contetdo das
sentencas originais. Varias representagdes tém sido usadas, incluindo férmulas logicas, redes
semanticas e quadros {frames). Embora as arquiteturas baseadas em regras tenham produzi-
do sistemas de processamento de linguagem muito expressivos, elas tém encontrado sérias
dificuldades na drea da robustez, isto ¢, a habilidade de produzir saida util mesmo diante de
regras muito especificas ou ausentes e de tratar com fendémenos ndo composicionais, ou seja,
situagbes nas quais a saida apropriada numa situagao complexa ndo pode ser derivada por
uma regra simples a partir das saidas para suas partes.

8.19.3 O retacionamento entre regras e principios

Outro conjunto de dificuldades com sistemas baseados em regras na PLN surge da rigidez e
especificidade das regras. Por exemplo, com a excegdo de alguns sistemas recentes que usam
formalismos de regra baseados em restricoes declarativas e estratégias de aplicacio de regras
sofisticadas, as consideracdes baseadas em regras do mapeamento sintaxe-significado sio
tipicamente unidirecionais; portanto, evita-se o uso das mesmas regras para interpretagio ¢
geragdo da linguagem. Mais fundamentalmente, os sistemas a regras sdo especificos da lingua
e da construgio, portanto requerem esforo maior para serem transportados para outras lin-
guas ou mesmo para outras partes da mesma lingua ou outros dominios.

Essas dificuldades podem ser vistas como sintomas da restricio da nogio usual de regra,
que for¢a uma definigio gerativa do relacionamento entre analises ¢ interpretagoes. Por exemplo,
um sistema que mapeia andlise sintdtica para formulas légicas que representam significados da
sentenca teria tipicamente uma regra da gramdtica estabelecendo que uma sentenca como “um
estudante fez todo teste” é composta de um sintagma nominal sujeito (“um estudante”) seguido
por um sintagma verbal predicado (“fe todo teste™). Associada a essa regra da gramaética haveria
uma regra de interpretagio estabelecendo que o significado da sentenca ¢ igual ao significado do
sujeito aplicado ao significado do predicado. No nosso exemplo, o significado do sujeito poderia
ser uma formula que pode ser explicada como “verdadeira para qualquer propriedade que tem
algum estudante’, e o significado do predicado, como uma férmula que se pode explicar como
“propriedade de fazer todo teste”. A interpretagdo resultante para a sentenga poderia ento ser
explicada come “existe um estudante que tem a propriedade de ter feito todo teste”. Essa inter-
pretagdo forca o quantificador do sujeito a ter escopo mais largo do que o quantificador do obje-
to. Mas, para manipular adequadamente linguagem natural, o processo de interpretagio precisa
considerar escopos alternativos antes de escolher aquele que é contextualmente mais apropriado.

A causa fundamental desse problema ¢ que regras privilegiam conexdes gerativas parti-
culares entre evidéncia e interpretacio. Em contraste, a evidéncia especifica que pode ser ex-
traida de uma situagdo natural tal como um enunciado (isto é, a estrutura sujeito-predicado
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no exemplo anterior) é muito indeterminada para ser confiavelmente modelada como uma
transdugdo entre um dominio de descri¢des estruturais e um dominio de interpretagdes.

Em contraste as abordagens baseadas em regras, nas abordagens baseadas em principios os
principios fornecem restri¢oes fundamentais gerais entre tipos de evidéncias em diferentes niveis
de descri¢io. A analise da linguagem, interpretagio ou geragio é vista nio como um processo de
reescrita, mas como uma busca pela hipétese que melhor explica a evidéncia observada; o espago
de busca ¢ implicitamente definide pelos principios e por restri¢des de dominio especifico.

Numa visdo baseada em principios, em processos com componente perceptual como o pro-
cessamento da linguagem, as restrigdes impostas pelo sistema sio uma fonte de principios. Na
linguagem natural, uma visao correspondente (devide 4 teoria linguistica de principios e para-
metros de Chomsky e seus seguidores) assegura que os principios, ancorados e¢m critérios de-
terminadores evoluciondrios tal como aprendizagem, eficiéncia comunicativa ¢ carga cognitiva,
proveem um sistema de regularidades “legais” que definem os espagos de representagdes possiveis
nos varios niveis relevantes de descricio e as restri¢des entre esses niveis. Na linguagens, esses
niveis incluem sintaxe, seméntica, discurso e prosddia, ainda que o trabalho de PLN baseado em
principios se tenha concentrado somente nos niveis sintatico e lexical. Abstratamente, os princi-
pios ndo sdo apenas independentes de modelos de processamento especificos, mas também de
linguas particulares ou dominios de discurso, Entretanto, para ser usado na pratica, um sistema
baseado em principios deve ser “preenchido” com conhecimento sobre objetos particulares —
linguas, palavras, conceitos — nos termos dos principios. Noges de aprendizagem tém um pa-
pel importante na concepgio das teorias baseadas em principios; entretanto, al goritmos efetivos
para aprendizagem do conhecimento especifico necessario ainda nio estao disponiveis. Por ora,
o conhecimento especifico deve ser descrito manualmente, como também & o caso dos sistemas
baseados em regras e baseados em casos, mesmo que a generalidade dos principios em algumas
instancias permita especificagio mais concisa do conhecimento especifico.

Enquanto nas abordagens baseadas em regras tem-se uma regra para cada construcio,
nas abordagens baseadas em principios consideram-se alguns principios apenas, que, com-
binados, atendem a qualquer construgio. Os principios considerados sio (Berwick, 1992):
teoria X-barra, filtro de caso, critério temdtico, move-a, teoria de vestigios ¢ teoria de ligacao.
Apesar de, aparentemente, parecer ineficiente computacionalmente, esse tipo de abordagem
¢ bem interessante, pelas seguintes razoes:

1. 0 mesmo conjunto (pequeno) de principios pode ser recombinado vdrias vezes, de dife-
rentes formas, resultando em muitas sentengas de superficie, e variando os pardmetros,
diferentes dialetos e linguas;

2. principios abstratos e heterogéneos, estabelecidos como um conjunto de restricoes decla-
rativas, 2o contrario de uma representa¢io mais uniforme como um conjunto de regras
livres de contexto;

3. énfase na importancia do léxico, fonte, por exemplo, de restrigbes de papel tematico e
variagio de linguas particulares.

8.19.4 Parser baseado em principios

Segundo Crocker {1991), as abordagens tradicionais ao PLN podem ser baseadas em construgio.
Isto ¢, elas empregam regras especificas da linguagem orientadas a superficie, ou na forma de
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Redes de Transigio Aumentadas (ATN, de Woods, 1970), gramdticas logicas ou algum outro for-
malismo de gramdtica ou parsing (Pereira e Warren, 1980). Os problemas de tais abordagens sdo
claros, pois envolvem grandes conjuntos de regras, frequentemente ad hoc, e sua adequagao com
respeito 4 gramatica da lingua é dificil de assegurar. Em contraste, esforgos na pesquisa linguistica
tém observado certas regularidades nas linguas naturais. De fato, uma tentativa inicial foi carac-
terizar esses universais linguisticos, que definiriam a classe das linguagens naturais, resultando na
teoria da Gramatica Universal (GU). A melhor teoria da GU desenvolvida por Chomsky e outros
foi um paradigma de Principios e Pardmetros, frequentemente referido como a teoria da Regéncia
e Ligacao (GB para Government and Binding). GB é uma teoria dedutiva ¢ modular da gramitica
que trabalha com varios niveis de representagio relacionados por uma regra transformacional, a

move-o. A aplicacdo de move-tt é restringida pela interagio de virios principios que agem como
condi¢bes as possivels representacdes ou derivagdes. Associados aos principios estio os parime- ‘
tros que dao conta das variagdes entre as linguas. Entdo a gramatica para uma determinada lingua !
¢ especificada pelo estabelecimento de parametres apropriados e por um léxico.

As abordagens baseadas em principios nio sao apenas independentes de modelos de proces-
samento especifico, mas também de linguas ou dominios de discurso particulares.

Crocker (1996), no contexto da teoria da gramatica dos principios e pardmetros assumida,
discute a nogio de “baseado em principios™ um modelo que usa os principios da gramética di-
retamente na recuperacio de uma analise sintatica. Isto é, ele #do usa uma gramatica compilada,

transformada.” Ou seja, existem vdrias teorias de performance’ que podem ser consideradas base-
adas em principios, no sentido de que elas usam os principios da gramatica on-fine, mas tomam
decisdes na base de critérios “nao linguisticos”, tal como eficiéncia computacional ou complexi-
dade representacional. Tais modelos claramente contrastam com teorias de processamento que _
operam de acordo com estratégias baseadas em gramatica, sugerindo um relacionamento mais |
proximo entre parser e gramatica, Uma teoria de performance que é baseada em principios e in-
corpora estratégias gue sdo baseadas em gramatica (no sentido descrito) ¢ descrita como “forte-
mente baseada em principios.

8.19.5 Parser baseado em casos

Para conectar o texto de entrada ac conhecimento e metas prévios do entendedor, deve-se
ter um modelo no qual o acesso ao conhecimento e metas prévios seja uma parte integral do
processo de parsing. O parsing baseado em casos atende esse requisito. O objetivo de um parser
baseado em casos é reconhecer quais estruturas de meméria jé existentes séo mais relevantes
i entrada, em que essa “relevincia” é determinada pelos planos e metas do entendedor. Essa
abordagem difere dos modelos tradicionais de parsing que tenta construir uma analise sintatica
ou uma estrutura de significado conceptual para um texto. O parsing baseado em casos ¢ prima-
riamente um processo de recorthecimento (Martin, 1989).

Como o parsing baseado em casos objetiva uma meta diferente dos outros parsers, o al-
goritmo para um parser baseado em casos também ¢ diferente. Certos aspectos do algoritmo

# Um exemplo disso é o parser de Marcus (1980), que computa uma estrulura de superficie, incluindo relagdes antecedente -vestigio.
Q) parser faz isso sem tornar explicito o use dos principios da gramatica, mas no entanto ele os obedece, Esse parser é “fracamente
baseado em principios”.

Competincia refere-se ao conhecimento da lingua, e performance, a0 modo como se usa esse conhecimento.

—
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codificam conhecimento sintatico ou conceptual, mas o algoritmo tem a principal preocupacio
de prover acesso as estruturas de mernéria preexistentes o mais cedo possivel no curso do PLN,
Esse acesso as estruturas de memoria é essencial ao entendimento. Portanto, a organizacio da
memoria é fundamental a um parser baseado em casos. Este deve ser a ponte entre os itens
lexicais primitivos da entrada e as estruturas de meméria direcionadas identificadas como a
saida do processo de entendimento. O parsing baseado em casos depende dos planos e metas
idiossincraticos do entendedor.

Um texto pode — e deve — se referir a muitas estruturas de memoria, e cada estrutura
€ uma caracterizacio diferente da entrada nos termos relacionados 4 meta. A nogio de um
(nico significado para um texto é abandonada no parsing baseado em casos.

Os parsers convencionais, que constroem uma representagio do significado de um texto
de entrada, geralmente retornam uma representagao como a saida do processo de parsing. Um
parser baseado em casos, entretanto, pode ser chamado a reconhecer multiplas estruturas de
memdria no curso do processamento de um texto de entrada. O que ¢ significativo sobre essas
estruturas de memoria nio sdo suas representacoes individuais, mas suas conexdes com outras
estruturas de memdria que podem também ser relevantes ao texto. O conjunto de expectativas e
referéncias do parser determina quais estruturas de memaria serdo reconhecidas. E esse conjunto
de expectativas e referéncias que constitui um resultado do processo do parsing bem-sucedido.

A saida de um parser baseado em casos pode ser caracterizada como um nove estado de
memoria. Algumas estruturas terdo sido referenciadas por um texto de entrada ou processo
de inferéncia, e algumas serdo esperadas. Ainda que novas estruturas de memoria sejam adi-
cinnadas, quando a informagdo especifica ji nio estiver na meméria, é o estado de referéncia
e expectativas que constitui a saida real do sistema.

Umn parser baseado em casos usa itens linguisticos tais como palavras individuais para
direcionar o processo de busca aos conceitos na memédria. A tarefa de busca na meméria
consiste em conectar essas referéncias espalhadas, achando as unidades organizacionais para
a memoria que melhor organizem a entrada.

O conhecimento do processamento de um parser baseado em casos estd na forma de
expectativas. As expectativas sio baseadas na ideia de senso comum de que as pessoas sdo
capazes de fazer previsdes sobre o que deve acontecer no future com base no que aconteceu
no passado e na sua experiéncia anterior.

As expectativas sdo derivadas de exemplos estereotipicos do uso da linguagem, que apon-
tam para as unidades organizacionais da meméria. Esses sdo os indices para um parser ba-
seado em casos. Portanto, esses parsers usam exemplos especificos de uso da linguagem para
indexar estruturas de memdria.

A hipétese fundamental do parsing baseado em casos é que o acesso ao conhecimento
prévio na forma de estruturas de meméria dindmicas, especificas do dominio, é crucial nos
estagios mais iniciais do entendimento da linguagem natural. E a ideta do parsing através da
lembranga. Realizar o parsing a partir de casos significa lembrar instincias passadas do uso
dalingnagem tal que possam ser reconhecidas de novo e lembrar conceptualizagdes passadas
tal que possam ser chamadas novamente. O parsing baseado em casos é muito diferente da
andlise conceptual. Questdes de organizacio de memdria, indexacio e busca na meméria sao
de importancia central para um parser baseado em casos porque este deve operar dentro de
um modelo de meméoria existente,
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A tarefa do parsing é um problema de busca na memdria. Conceitos nido sdo construidos
a partir de pedacos derivades da entrada. Ao invés disso, jd existem conceitos que preenchem
muitas necessidades do entendedor. A tarefa é usar os indicios supridoes pela tarefa para loca- {
lizar os conceitos mais relevantes e modifica-los quando necessario para refletir as diferencas
entre o que & visto e o que ja é conhecido. Ja que um parser baseado em casos faz uso da
memdria, ele pode fazer uso das expectativas derivadas dessa memoria. Essas expectativas
dirigem o processo de parsing. F

O parser baseado em casos difere de outras abordagens principalmente em relagio aos

seguintes pontos:

1. Em vez de acessar uma gramatica geral da sintaxe da linguagem para determinar os
clementos relacionados de um enunciado, um parser baseado em casos captura as for- }
mas idiossincraticas nas quais a linguagem ¢ usada para referenciar determinados con-
ceitos na memdria.

2. Em vez de construir conceptualizagdes para representar o significado de um texto
de entrada, um parser baseado em casos faz uso dos elementos de anélise conceptual
para direcionar o processo de busca a memoria aos conceitos que organizam esses
elementos.

3. Em vez de depender da memoria para resolver ambiguidades de possiveis interpreta-
¢Oes depois do parsing realizado, um parser baseado em casos usa as metas ¢ expectati-
vas na memoria para resolver ambiguidades da entrada durante o processo de parsing.

A saida de um parsing baseado em c¢asos inclui mudangas nas estruturas de meméria e
no contexto de expectativas na memoria. A moderna teoria linguistica busca “capturar as ge-
neraliza¢des significativas” no uso da linguagem. Isso tem levado quase que exclusivamente a
busca dos padroes sintaticos. O parsing baseado em casos, entretanto, se preocupa mais com
a caracteriza¢io de como 0 texto se refere a conceitos.

8.19.6 Conclusao

A faixa das organizagoes de sistemas constituida por principios, casos e regras forma um con-
tinuum multifacetado no qual muitas opgdes diferentes podem ser consideradas (Pereira e
Grosz, 1993). Em uma faceta, os principios podem ser vistos como fornecedores do conheci-
mento inicial crucial na especificagdo do espaco de casos possiveis e representagdes apropria-
das, adquiridas ou recuperadas. Os mecanismos baseados em casos podem ser usados como
uma reserva, que entram em agao quando os principios conhecidos sdo insuficientes para deri-
var a interpretagdo de uma situacdo particular ou para decidir entre interpretagoes alternativas
compativeis com os principios. Em uma outra faceta, a informacao derivada de caso pode ser
altamente abstraida pelos projetistas de sistemas para as restrigdes especificas da linguagem
tal como a ordem da palavra e sistemas flexionais ou representagoes e restricoes especificas do
dominio tais como aquelas que especificam as propriedades sintaticas, seménticas e de dominio
de determinadas entradas lexicais. Em ainda uma outra faceta, as regras podem ser vistas como
codificagbes orientadas computacionalmente de determinadas instincias de principios apro-
priados s tarefas ou situagdes particulares; como a computagio direta a partir dos principios é
em geral muito dificil, as regras podem ser preferidas por motivos computacionais.

—_—
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8.20 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

Sistemas Tutores Inteligentes (STT) (Brusilovsky, 1999; Costa, 2000; Freedman et al., 2000;
McArthur ef al,, 1993; Shute e Psotka, 1996) sio sistemas computacionais que unem técnicas da
Inteligéncia Artificial (IA} a métodos educacionais, com a finalidade de propiciar o desenvolvi-
mento de sisternas tutores adaptativos, seja para educagio tradicional presencial, seja através de
ambientes de educacio a distancia.

A nova geragdo dos STIs envolve o uso de um médulo de Processamento de Linguas Natu-
rais (PLN) dentro do ambiente proposto, os chamados Sistemas Lutores Inteligentes Baseados
em Linguagem Natural (STIBLN), uma nova abordagem aos ST cldssicos. Espera-se com isso
alcancar uma eficiéncia maior no processo de aprendizagem. A ideia desse médulo baseia-se na
experiéncia bem-sucedida de sistemas como o AutoTutor (Universidade de Memphis) (Freed-
man et al., 1998; Graesser ¢f al., 1999; Person e Graesser, 2000; Person et al., 2001a; Person et al.,
2001b; Person et al., 1999; Wiemer-Hastings et al., 1998), o CIRCSIM (Instituto de Tecnologia
de Illinois) (Freedman ef al., 1998; Glass, 2000; Zhou ef al., 1999a; Zhou et al,, 1999b) e o Atlas
(Universidade de Pittsburgh) (Freedman et al., 2000b; Rosé, 2000). Todos esscs sistemas sio
STIBLNS. Esses tutores baseados em didlogo frequentemente se referem a comunicaco escrita,
ou seja, hd a necessidade da elaboragio de um parser para a lingua usada. Esse parser deve fazer
uso de uma base de conhecimento sobre o assunto objeto da disciplina que se deseja ensinar,
que deve estar sempre atualizada em relagao ao progresso da aprendizagem. Isso significa que o
sistema deve ter a capacidade de adaptagio ao usudrio. Ferramentas da IA, com capacidade de
aprendizagem e generalizagdo, como as redes neurais artificiais, podem ser usadas {Olde et al.,
1999). Métodos estatisticos para extragio de conhecimento linguistico também podem ser usa-
dos, como a Andlise Seméntica Latente (Latent Semantic Analysis — LSA) (Wiemer-Hastings,
1999; Wiemer-Hastings et al., 1999). Conhecimento da lingua e de teorias linguisticas é til na
implementagio de parsers conexionistas psicolinguisticamente plausiveis {Mitkkulainen, 1996;
Miikkulainen, 1993; Rosa e Frangozo, 2000; Rosa e Francozo, 1999).
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9.1 INTRODUCAOD

A evolucio natural deu ao cérebro humano muitas caracteristicas desejaveis que nio estio pre-
sentes na maquina de von Neumann (os computadores atuais) tais como (Jain e Mao, 1996):

+ Paralelismo massivo

+ Representagio e computacio distribuidas

+ Habilidade de aprendizado

+ Habilidade de generalizagio

+ Adaptabilidade

« Processamento de informagio contextual inerente

« Tolerancia a falhas

+ Baixo consumo de energia

E desejével que os dispositivos baseados nas redes neurais biologicas possuam algumas
dessas caracteristicas. Cérebros e computadores digitais realizam tarefas bem diferentes e tém
propriedades diferentes. Apesar disso, veja no quadro a seguir (de Jain e Mao, 1996) a compa-
ragao entre o computador de von Neumann € o sistema neural biologico.

Computador de von Neumann Sistema neural biclagico
Complexo Simples
Processador Alta velocidade Baixa velocidade
Um ou poucos Um grande ndmero
Separado do processador Integrada ac processador
Memgria Localizado Distribuida
Nao enderecavel pelo conteddo Enderecavel pelo contedo
Centralizada Distribuida
Computacac Sequencial Paraiela
Programas armazenados Autoaprendizado
Confiabifidade Muito vulneravel Robusta
- Manipulacbes numéricas e .
Especiafidade simbolicas Problemas perceptuais
Ambiente operacional Bem definido, bem restrito Pobremente definide, irrestrito

A Inteligéncia Artificial trabalha basicamente com duas abordagens: a abordagem simbé-
fica, baseada na ldgica, e a abordagem conexionista, baseada nas redes neurais artificiais, ou
seja, simulagio do cérebro humano. Fazem parte da abordagem simbélica os sistemas baseados
em regras, apresentados nos capitulos anteriores. E a abordagem conexionista que sera tratada
neste capitulo.
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9.2 0 NEURONIO BIOLOGICO

O neurdnio “classico” (Figura 9.1A) tem muitos dendritos, usualmente ramificados, que rece-
bem informacgio de outros neurénios, e um tnico axdnio, que fornece como saida a informagao
processada, usualmente através da propagacao de um spike on “potencial de agdo”' O axdnio
se divide em vdarios ramos, que fazem sinapses’ com os dendritos e corpos celulares de outros

neurénios.
A D
B
|
I
|
c F |
Axdnig 1,07

Axonio 2

Figura 9.1 Ciagramas esquematizados do neurdnio classico (A) e algumas de suas variantes
{B-F) {Crick & Asanuma, 1986).

9.2.1 Variantes do neurdnio "classico”

Esse quadro simples se torna complicado nas seguintes situagdes:

' O potencial de acio é um impulso numa fibra nervosa que se move rapidamente ao longo do nervo.
! Asjungdes entre as células nervosas sao chamadas de sinapses. 5o os locais onde as células transferem sinais,
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* um neuronio pode nao ter axdnios, mas apenas “processos” que servem tanto para rece-
ber como para transmitir informacéo (Figura 9.1B);

» axdnios podem formar sinapses em outros axénios (Figura 9,1C);

« dendritos podem formar sinapses eru outros dendritos (Figura $.1D);

* um axonio pode nao propagar um spike, mas produzir um potencial de gradiente (graded po-
tential). Por causa da atenuagio, deve-se esperar que essa forma de sinalizacdo da informacao
nao ocorra através de distincias longas (Figura 9.1E). Esses potenciais de gradiente podem
ocorrer em outro nivel, Por exemplo, um terminal de axénio formando uma sinapse en1 uma
dada célula pode receber uma sinapse (Figura 9.1F). A sinapse pré-sindptica pode exercer
apenas uma mudanca de potencial iocal que é portanto restrito aquele terminal de axénio.

Caéilula pré-sinaptica

Célula pds-sinaptica

.\
.

Transmissor

e

oQU
AT ETS

Figura 9.2 Na maior parte das sinapses, o terminal pré-sinaptico libera uma substancia quimica,
0 transmissor, em resposta a uma despolarizagio (Kuffler e Nicholls, 1984).

9.2.2 Sinapses: juncdes entre células nervosas

O tipo predominante de sinapse no cérebro do mamifero é a sinapse quimica, que opera através
de liberagdo de uma substancia transmissora do terminal pré-sindptico para o terminal pds-
sindptico (Figura 9.2).

As vesiculas usadas fundem-se com a membrana do terminal pré-sindptico, e novas vesicu-
las sdo formadas da membrana nas margens do terminal.

9.2.2.1 As sinapses sdo quimicas e ndo elétricas

Como jd foi mencionado, a maior parte das sinapses que ocorrem no cértex cerebral ¢ quimi-
ca e ndo elétrica. Os contatos sindpticos podem ser classificados meorfologicamente em dois
tipos basicos:

—
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Tipo T (Figura 9.3A): essas sinapses tém especializagdes de membrana assimétricas (a cs-
pessura da membrana ¢ maior no lade pds-sindptico), € 0 processo pré-sindptico contém
vesiculas sindpticas redondas bastante grandes (50 nm), onde se acredita que existam
pacotes de neurotransmissores.

« Tipo IT (Figura 9.3B): essas sinapses tém especializagées de membrana simétricas. As vesi-
culas sindpticas sdo menores, e, com os fixativos usuais usados pela microscopia eletronica,
sdo frequentemente elipsoidais ou achatadas. (A forma das vesiculas depende dos detalhes de
fixacao e nem sempre € um critério completamente confidvel quando se comparam resultados
relatados por diferentes pessoas.) A zona de contato é usualmente menor que da sinapse tipo L.

Figura 9.3 Diagramas idealizados das sinapses tipo | (A} & tipo Il (B).
Veja o texto para esclarecimentos (Crick e Asanuma, 1988},

9.2.2.2 As sinapses podem excitar ou inibir
A importdncia da classificagio nos dois tipos morfolégicos é que as sinapses do tipo I parecem
ser excitatorias, ao passo que as sinapses do tipo 11 parecem ser inibitérias.?

Existe outro critério possivel para determinar o cardter das sinapses: o transmissor que
elas usam. Em geral, assume-se que um dado transmissor fard usualmente a mesma coisa em
lugares diferentes, apesar de haver excecoes, dependendo da natureza dos receptores pos-
sindpticos.

9.2.2.3 Generalizagdes sobre sinapses
Vérios métodos tém side usados para identificar os neurotransmissores, mas cada técnica tem
limitagdes. No momento, é dificil identificar os transmissores envolvidos e seus efeitos pds-
sindpticos em muitas sinapses do sistema nervoso central. Pode-se fazer uma lista de tentativas
de possiveis generaliza¢des sobre sinapses:

+ nenhum axdnio faz sinapses tipo [ em alguns locais enquanto faz tipo Il em outros;

+ nenhum axénio no cérebro de mamifero mostrou liberagio de dois neurotransmissores

diferentes nao peptideos (mas parece que muitos neurdnios, incluindo neurdnios corti-

" As células nervosas influenciam outras por (a} excitagio, ou seja, elas produzem impulsos em outras célulus, ¢ (b inibigao, ou seja,

elas previnem a liberagdo de impulsos em vutras células.
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cais, podem liberar um transmissor “convencional” e um neuropeptideo, ou, em alguns
casos, dois ou mais neuropeptideos);

+ ndo existe evidéncia no cérebro de mamifero de que um mesmo axanio possa causar excitacio
¢ inibigdo em sinapses diferentes, mas isso é certamente possivel, jd que o efeito de um dado
transmissor depende dos tipes dos receptores presentes e de seus canais de fon associados,

9.2.2.4 Peptideos: moduladares da fungdo sindptica

Ao longo dos (ltimos 10 anos, descobriu-se que existem muitos peptideos distintos, de vérios
tipos e tamanhos, que podem agir como neurotransmissores. Ha, no entanto, razées para sus-
peitar que os peptideos sio diferentes de muitos transmissores convencionais:

+ peptideos aparecem para modular a fungio sindptica ao invés de ativd-la;

+ aagdo de peptideos, em poucos casos estudados, geralmente consiste em avancar vagaro-
samente e persistir por algum tempo, isto é, por segundos ou mesmo minutos, ao passo
que os transmissores convencionais duram poucos milissegundos;

» em alguns casos foi mostrado que os peptideos nio agem onde foram liberados, mas a
alguma distancia. A difusio leva tempo. O tempo demorado de persisténcia seria compa-
tivel com os possiveis atrasos de tempo produzidos pela difusao;

+ existem muitos exemplos agora conhecidos de um neurénio tnico produzindo, e presu-
mivelmente liberando, mais de um neuropeptideo.

9.2.2.5 Peptideo: transmissor lento ou neuromodulador?
Foi mostrado que os peptideos formam um segundo, mais lento, meio de comunicagio entre
neurénios, mais econdmico do que usar neurdnios extras para esse propdsito,

Os peptideos tém papel de modulagio principalmente em sisternas neurais, nes quais o
modo de conunicagio é o enderecamento quimico.

Como transmissores, 0s peptideos agem em locais bem restritos, mesmo assim como um
meio de condugio muito lento, ndo sustentando as altas frequéncias dos impulsos. Como neu-
romoduladores da fungdo sindptica, sua atividade ¢ mais intensa. Os efeitos excitatorios da
substincia P (um peptideo} sio muito lentos no inicio ¢ prolongados na duragao {mais de um
minuto} e por si sés ndo podem causar a despolarizacao® suficiente para excitar as células. O
efeito, entretanto, é tornar os neurdnios mais prontamente excitaveis por outras entradas exci-
tatorias — um claro exemplo de neuromodulagio.

9.3 0 CEREBRO COMO MODELO

A ideia de simular o cérebro ji era o objetivo de muitos trabalhos iniciais em [nteligéncia

Artificial. O cérebro era visto come uma rede nedral, ou seja, um conjunto de nds, ou neurd-

' Despolarizagio é uma redugio do potencial da membrana celular para zero mV, ¢ o interior do neurdnio torna-se mais positive, A
despolarizagio para um nivel de potencial critico, o limiar, causa o inicio de um impulso. No seu pico, o interior da célula torna-se
; positive em relagio a0 seu exterior. Na maioria das sinapses, o terminal pré-sindptico libera uma substincia quimica, o transmis
i 80T, em resposta a uma despolarizacdo. Numa sinapse excitatoria, o (ransnissor liberado pelo terminal pré-sindptico despolariza a
i célula pds-sindptica, fazendo com que o potencial de sua membrana atinja o limiar, Numa sinapse inibitéria, o transmissor tende
amanter o potencial da membrana da céluly pés-sindptica abaixo do limiar.

_
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nios, conectados por linhas de comunica¢do. Atualmente tem havido um crescente interesse
no uso de modelos de redes neurais ou conexionistas. Modelos conexionistas sio aplicveis a
vérios problemas de ciéncia cognitiva, incluindo processamento de linguas naturais, proces-
samento de fala e visao.

Num nivel mais simples, o cérebro funciona da seguinte forma: neurénios ativam ou
inibem o disparo de outros neurdnios. Se um determinado neurénio dispara ou ndo depende
das entradas inibitdrias ou excitatérias de todos os neurdnios conectados a ele.

9.3.1 O perceptron

O primeiro modelo matematico do neurdnio foi o modelo proposto por McCulloch e Pitts, em
1943. Mais tarde, Rosenblatt (1957) criou o modelo do perceptron. Um perceptron modela um
neurdénio tomando uma soma ponderada de suas entradas e enviando a saida 1 se essa soma é
maior que um determinade limiar (sendo, envia 0). Veja a Figura 9.4.

Corpo celular

e
Spike elstrico

Fungéo

]
I w2 de limiar

Figura 9.4 Um nsurénio e um perceptron {Rich e Knight, 1994).

9.3.2 Paralelismo

Qutra razdo para se estudar modelos parecidos com o cérebro é seu paralelismo. Os circuitos
do cérebro sdo mais lentos do que os de um computador. Para que o cérebro trabalhe ¢ mais
rapido possivel — os psicélogos mostraram que se pode reconhecer objetos num segun-
do — muitos neurdnios devem trabalhar em paralelo. Em contraste, muitos programas de
Inteligéncia Artificial rodam muito lentamente, pois sdo simulados em um sistema unipro-
| cessador.
Nos tltimos anos, a computagao paralela tem sido bastante explorada em ciéncia da com-
putagio. As redes neurais representam apenas uma linha de pesquisa em computagio paralela.
Basicamente, deve-se responder a duas questées fundamentais no projeto de um sistema de

| [ —
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computador paralelo: como conectar os processadores para propdsito de comunicagio e quan-
! to de poténcia computacional e meméria cada processador deve ter,
| Os pesquisadores de redes neurais acreditam que seus modelos, por serem os mais fiéis ao
: cérebro conhecido, terdo sucesso. Infelizmente, as redes neurais raramente tém sido construidas
‘ em hardware; normalmente elas sio simuladas por software. Essas simulagdes sdo geralmente

muite lentas, pois um processador tem que fazer o trabalho de muitos. Até que se construa
i hardware de processamento paralelo efetivo, os modelos conexionistas alcangarao solugdes nae
‘ muito eficientes para problemas de Inteligéncia Artificial.

8.3.3 Variedades de redes neurais

Muitos modelos de redes neurais devem alguma coisa aos perceptrons, mas sao mais gerais. O
modelo tipico de rede neural consiste em um conjunto de nds, ou neurdnios, e conexdes. Cada
16 tem a sua ativagio, que geralmente é um nimero bindrio (1 significa presenca do impulso de
entrada e 0, a auséncia). Cada conexdo contém um nimerg real, seu peso. Algumas unidade sio
conectadas a entrada e 4 saida. Os pesos representam a forga de conexdo entre dois neurénios
(forga sindptica}.

Geralmente, a rede neural é um sistema dinamico, movendo de um estado para o proximo.
Como tal, ela tem uma regra matemética que rege esse movimento. Um nimero infinito de tais
regras ¢ possivel. Entretanto, usualmente quer-se limitar os modelos a influenciar a ativagio de
um dado nd baseado apenas nas ativagoes dos nés conectados a ele e nos pesos das conexdes a
esses nds. Muitas criticas ao modelo conexionista vém do fato de que essa abordagem é pobre
biologicamente. Para viabilizar a implementagio computacional, simplifica-se o modelo. Mas
modelos alternativos estio sendo estudados (Rosa, 2001; Silva e Rosa, 2008),

As redes neurais nio sio explicitamente programadas como um computador conven-
cional. Por melhor dizer, elas obedecem a leis, ou regras, como um sistema fisico. Deve-se
programar um computador convencional, mas uma rede neural simplesmente se conduz. Os
projetistas de redes neurais veem isso como uma vantagem, pois prové um mecanismo por
meio do qual a inteligéncia pode surgir da lei fisica.

Uma das mais simples dessas regras é a regra linear. Computa-se a ativacao de wm dado
né como a soma dos produtos do peso de cada né ao qual estd conectado e a forca dessa
conexao. Essa regra ¢ frequentermente limitada: valores que passam de um certo limiar sio
cortados, para evitar os valores de ativacao grandes. Existern muitas variantes das regras
lineares.

Outra regra, sugerida por D, O. Hebb (1949), refor¢a a conexo entre dois nés que sio
altamente ativados a0 mesmo tempo. Algumas versdes da regra de aprendizado hebbiana
permitem entradas, que ensinam, para influenciar a mudanga de peso. Este tipo de regra ¢
uma formalizagio da psicologia associacionista, que assegura que associagdes sdo acumula-
das entre coisas que ocorrem juntas.

9.3.4 Aprendizado competitivo

O aprendizado ¢, talvez, o fenémeno mais importante em psicologia. Os primeiros pesquisa-
dores em redes neurais eram ansiosos para mostrar como as redes podiam aprender padrées
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de entrada apresentados a elas — ou seja, como elas podiam vir a perceber esses padrées por
si mesmas.

Um dos métodos que vdrios pesquisadores vém planejando através dos anos é o apren-
dizado competitivo. Esse método tem um nivel abaixo, de unidades de entrada que contém o
padrio a ser entrado ao sistema. O nivel acima das unidades de entrada consiste em grupos
(clusters) de unidades. Cada unidade num grupo compete com as outras unidades no grupo
pelo direito de reconhecer um padrio de entrada. Depois de um periodo de aprendizado,
cada unidade num grupo reconhece um subconjunto dos padrées apresentados a ela. Portan-
to, cada grupo representa uma classificagao, ou grupo, de padrées de entrada.

No aprendizado competitivo, cada unidade em cada grupo é conectada a todas as uni-
dades de entrada. Os pesos das conexdes sdo inicialmente colocados em valores aleatérios.
Os pesos aleatorios fazem com que certas unidades nos grupos comecem a respander mais
a determinados padrdes de entrada, pois os pesos das conexdes a essas unidades de entrada
sd0 mais fortes para alguns do que para outros.

No decorrer do aprendizado, os pesos mudam. Como determinadas unidades no grupo
se tornam sensiveis a determinadas unidades no padrio de entrada, os pesos conectando os
pares associados de unidades aumenta, & custa de pares nio associados de unidades. Unida-
des diferentes no mesmo grupo se inibem, de tal forma que apenas uma unidade num grupo
“ganha” o direito de reconhecer um dado padrio.

Assim, com o tempo, unidades diferentes num grupo “reconhecem” propriedades diferentes
de padroes de entrada. Por exemplo, um grupo de duas unidades pode separar todos os padroes
de entrada naqueles que tém a maioria das suas unidades altamente ativadas e naqueles que tém
a maioria desligada. Os grupos maiores fariam mais classificacées discriminatérias.

9.3.5 Representacgdes distribuidas

Uma importante caracteristica de muitos modelos de redes neurais é sua natureza distribui-
da. Uma rede semantica padrio, como aquelas usadas nos primeiros esquemas de represen-
tagio do conhecimento, consiste em um conjunto de nos conectados de alguma forma. Cada
no representa uma Gnica palavra ou conceito. Se a rede estiver “pensando” na palavra gato, o
né para gato € ativado, e todos os outros nods nio. Essa é uma representacio local.

Em contraste, numa rede distribuida, os nés nio tém um unico significado; ou seja, um
conceito individual ¢ representado por um padrio por todos os nés. Por exemplo (Zeiden-
berg, 1987), se hd 10 nos, ativando os nds 1, 3, 4 e 7 pode-se representar o conceito gorila,
enquanto ativando os nés 2, 4, 5 e 7 pode-se representar o conceito proximo chimpanzé.
Conceitos que sdo proximos tém representagdes similares.

Uma rede de processamento paralelo distribuido, uma rede neural que usa representacio
distribuida, oferece a vantagem de generalizagdo automética. Se se quer representar o concei-
to “gorilas sdo cabeludos”, refor¢a-se a conexio entre todos os nés que compéem o conceito
gorila e todos 0s nos que compdem o conceito cabeludo. Como resultado, desde que a maio-
ria dos nés em gorila é também usada em chimpanzé, uma associacdo é também feita entre
chimpanzé e cabeludo. E assim que a generalizagio automatica trabalha. Numa representagao
local, em que gorila e chimpanzé sio representados por nés separados, uma conexio entre
gorila e cabeludo ndo implicaria uma conexdo entre chimpanzé e cabeludo.
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Outra vantagem de uma representagio distribuida é sua insensibilidade a danos, Numa
representagdo local, se o sistema perde o né que representa avd, ele perde seu conceito de ave,

Em uma representagao distribuida, para perder um conceito devem-se perder todos os
nos que o representa. Se se perde apenas um ou dois nés, o conceito pode se degradar, mas
ainda esta l4. Isso é mais préximo ao tipo de memoria perdida observada em idosos.

9.3.6 Miquinas de Boltzmann

Uma importante classe de redes neurais simula o comportamento de sistemas fisicos. Os
sistemas fisicos tém uma tendéncia a se mover para dentro de estados de energia potencial
minima. Um exemplo simples é uma bola rolando num vale entre duas colinas. No alto da
colina, a energia potencial é alta; no vale, ¢ baixa.

Esse processo é chamado de relaxagéo, John Hopfield (1982) mostrou que uma certa
regra evoluciondria simples para uma rede neural levard 4 relaxa¢io. Sistemas como 0s
de Hopfield, que remontam aos sisternas termodindmicos, sio chamados de mdquinas de
Boltzmann. As maquinas de Boltzmann sdo muito usadas em vérias aplicagoes de redes
neurais,

9.3.7 Esquemas

Uma critica aos modelos de redes neurais ¢ que eles ndo sio tio flexiveis na representacio
do conhecimento quanto os métodos padrdes. Os métodos padrdes incluem a rede semin-
tica local,

Os psicdlogos cognitivos, notadamente Jean Piaget, usam o conceito de esquema (sche-
ma). Um esquema é um espelho — na mente — de uma situacao real. Como criancas, e
como adultos, aprendem-se novas associagdes e relagdes entre objetos que sao integrados ao
esquema de cada um.

Nao ¢ imediatamente claro como um modelo de rede neural pode considerar o conheci-
mento representado em um esquema; entretanto, Rumelhart, Paul Smolensky, McClelland e
Geoffrey Hinton mostraram que € possivel (McClelland e Rumelhart, 1986).

9.3.8 Hierarquias cognitivas

Frequentemente, modelos de redes neurais $30 ordenados em hierarquias. Muitos niveis exXis-
tem numa hierarquia, cada um composto de um conjunto de unidades. Tipicamente, as uni-
dades que recebem a entrada estio no fundo do sistema, e as unidades que ddo saida estdo no
alto, Num sistema bottom-up, as unidades em cada nivel sio conectadas a outras unidades no
seu préprio nivel e influenciam as unidades em niveis acima deles. Num sistema top-down,
as unidades novamente se conectam a unidades no seu préprio nivel, mas influenciam as
unidades em niveis abaixo,

Top-down e bottom-up sio conceitos familiares em ciéncia cognitiva. Por exemplo, na
percepsdo de sentenga, esses termos referem a como elementos linguisticos de tamanhos
diferentes, o fonema (som}, morfema (elemento palavra), palavra, sintagma e sentenca, inte-
ragem uns com os outraos.
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9.3.9 Uma rede de leitura paralela

Um problema na criagio de uma rede de leitura é que as pessoas tendem a ler mais de uma
palavra de cada vez. Como uma rede simples 1é apenas uma palavra, nao funciona. Come
solugao, McClelland (McClelland e Rumelhart, 1986) propoe cdpias duplicadas de redes. Re-
des de reconhecimento de palavras individuais duplicadas teriam conexdes programaveis ao
invés de conexdes fixas por hardware (hardwired) entre letras e palavras.

9.3.10 Processamento de sentencas

Um importante aspecto do entendimento de sentenga envolve determinar os vdrios casos
que as partes diferentes de uma sentenca tém. Por exemplo, considere as seguintes sentencas:

() macaco morreu.
O macaco quebrou.

Na primeira sentenga, macaco ¢ um animal, pois morrer ¢ uma caracteristica dos seres
vivos; na segunda, macace é uma ferramenta de trocar pneus, pois um animal nio pode “que-
brar”. De alguma forma, o modelo deve discernir seus casos diferentes.

MceClelland e Kawamoto (1986) desenvolveram um sistema conexionista para fazer essa
atribuicdo de casos. Palavras sao descritas por microcaracteristicas semdnticas — dimensdes
bdsicas que descrevem muitos objetos e agoes. Por exemplo, duas das microcaracteristicas
que descrevem substantivos sda “humano” e “leveza”, que tém as valores “humaneo, nio hu-
mano’, ¢ “leve, pesado’, respectivamente. As palavras ndo s3o representadas diretamente nas
redes do sistema, mas em termos das ativagdes de unidades representando microcaracte-
risticas. Versdes desse programa para a lingua portuguesa foram desenvolvidas por Rosa e
Francozo (1999).

O modelo tem um grupo de unidades para cada um dos casos principais que substantivos
diferentes podem ter em uma agio. Esses casos sio Agente (ator), Paciente {agido sobre), Ins-
trumento (coisa usada) e Modificador (palavra adverbial ou cldusula). Por exemplo, a senten-
¢a “O homem comeu o sanduiche” ativaria as microcaracteristicas de “comeu” e “homem” no
conjunto das unidades que correspondem ao Agente; isso representa o fato de que o Agente
para o verbo “comeu” ¢ “homem”.

O sistema ¢ treinade em uma série de sentengas. As atribui¢des do caso correto para as
sentencas de treinamento sda mostradas ao sistema. Essas atribui¢oes correspondem s ati-
vagdes de nés particulares. O sistema ajusta as conexdes entre esses nds de tal forma que eles
se reforcem mutuamente.

Depois de ser treinado com um nimero suficiente de sentengas, o sistema pode fazer
atribui¢Ges de caso correto para novas sentencas. Ele ainda pode fazer atribuigées de caso
correto para sentengas com alguma ambiguidade sintdtica. Por exemplo, na sentenga “O ho-
mem abateu o garoto com a maleta’, o sistema considera que “maleta” é o Instrumento de
“abateu” em vez de pertencer ao “garoto”, desde que “maleta” tenha microcaracteristica que
indique que ela ¢ um instrumento.

O sistema também manipula bem vérios outros problemas, e geralmente faz um bom
trabalho em atribuicio de casos.

P o e—
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9.3.11 O futuro

As redes neurais sdo boas para varias tarefas de processamento de linguagem natural, in-
cluindo reconhecimento de letra, leitura ¢ entendimento de sentenca, Elas também sio tGteis
no armazenamento de conhecimento em esquemas e em recuperar itens da meméria. Elas
ndo sdo milagrosas, mas trazem uma dire¢do para a Inteligéncia Artificial e a Psicologia Cog-
nitiva, forte e biologicamente plausivel, para muitos problemas importantes,

No futuro, um modelo conexionista serd provavelmente construido do processo de en-
tendimento de lingua natural, desde que, como os psicélogos tém mostrado, envolva conhe-
cimento integrado de muitos dominios, incluindo fonética, morfologia, sintaxe e semantica.
Modelos conexionistas sdo particularmente bons na integracio desses tipos de conhecimento.

9.4 ALGORITMOS CONEXIONISTAS

Uma vez identificado o problema que se queira solucionar através da abordagem conexionis-
ta, deve-se construir a rede neural. Ou seja, montar a arquitetura da rede: para uma rede de
trés camadas, quantos neurénios eu devo ter na entrada da rede (que corresponde, normal-
mente, a0 numero de bits que representa o meu padrio), quantos eu devo ter na saida (que
corresponde, normalmente, & quantidade de bits do meu padrio de saida) e, o mais dificil,
0 niimero de neurénios na camada escondida. Os neurénios da camada escondida normal-
mente ndo sio “calculados” e devem ser tentados empiricamente.

Depois de construida a rede neural artificial, deve-se escolther um algoritmo conexionista
para “treinar” a rede (fase de aprendizado). O treinamento da rede normalmente & demorado,
pois requer muitos “ciclos”, ou seja, deve-se mostrar a rede varias vezes tudo que se deseja que
ela aprenda. Depois do treinamento, a rede neural deve ser capaz de, numa uinica propagacao
(Gnico ciclo), reconhecer o padrdo no qual ela foi ensinada {fase de reconhecimento),

Os algoritmos de redes neurais em geral se dividem em dos tipos basicos: os algoritmos
supervisionados, ou seja, quando a saida desejada da rede durante o treinamento ¢ fornecida
para comparacdo, e 0s ndo supervisionados, quando a rede se conduz por si s, ou seja, ndo
hd um supervisor que verifique as suas saidas.

Entre os algoritmos supervisionados mais conhecidos esta o algoritmo backpropagation
(McClelland e Rumelhart, 1986). Nesse algoritmo, a cada ciclo o padrdo de entrada ¢ pro-
pagado pela rede, e na saida ele é comparado com a saida desejada (supervisor). Caso haja
eTros, estes sdo corrigidos gradativamente, através das mudangas de pesos dos neurdnios que
se conectam 4 saida errada {propagacio de volta dos erros).

Entre os algoritmos ndo supervisionados mais representativos esti o competitive learning,
ou aprendizado competitivo, ja discutido anteriormente,

9.4.1 Redes backpropagation

A habilidade para treinar redes com vérias camadas ¢ um passo importante na dire¢io da
construgéo de maquinas inteligentes a partir de componentes parecidos com os neurdnios. A
meta é pegar uma massa de elementos processadores, que simulam a célula nervosa, e ensina-
la a realizar tarefas uteis. E desejavel que ela seja répida e resistente a danos, E desejavel que
generalize a partir das entradas que vé.
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O que uma rede multicamadas pode calcular? A resposta & qualquer coisa. Dado um
conjunto de entradas, pode-se usar unidades de limiar como simples portas AND, OR e
NOT, arranjando apropriadamente o limiar e os pesos de conexio. Sabe-se que ¢ possivel
construir qualquer circuito combinacional a partir dessas unidades légicas bésicas.

O maior problema € o aprendizado. O sistema de representagio de conhecimento emprega-
do pelas redes neurais ¢ um tanto obscuro: as redes devem aprender suas proprias representa-
¢oes porque programa-las & mio é impossivel. Uma propriedade das redes neurais diz que tudo
que elas podem calcular elas podem aprender a calcular.

E util tratar primeiro com uma subclasse de redes multicamadas, chamadas de redes
totalmente conectadas, divididas em camadas e alimentadas para a frente. Um exemplo de
tal rede ¢ mostrado na Figura 9.5, Nessa figura, x, (1 <=1 <= A), h(l<=i<=B)e o {1l <=
i <= C) representam os niveis de unidade de ativacio das unidades de entrada, escondida e
saida, respectivamente. Os pesos das conexdes entre as camadas de entrada e escondida sio
denotados por wl,, enquanto os pesos das conexdes entre as camadas escondida e de saida
s&o denotados por w2, Essa rede tem trés camadas, ainda que seja possivel, e algumas vezes
Gtil, ter mais de trés. Cada unidade numa camada é conectada a toda unidade da proxima
camada na diregio para a frente, ou seja, cada unidade da camada de entrada é conectada a
todas as unidades da camada escondida, nessa diregdo. As ativagoes fluem a partir da camada
de entrada através da camada escondida para a camada de saida. O conhecimento da rede ¢
codificado nos pesos das conexdes entre as unidades, Os niveis de ativacdo das unidades da
camada de saida determinam a saida da rede.

Unidades
de saida

Unidades
escondidas

Unidades
de entrada

Figura 9.5 Uma rede multicamada (Rich e Knight, 1994},

A existéncia da camada escondida permite que a rede desenvolva representacdes inter-
nas. O comportamento dessas unidades escondidas é automaticamente aprendido, ndo é pré-
programado.

A maior propriedade dos sistemas conexionistas é que a rede neural ndo aprende apenas a
classificar as entradas nas quais ela ¢ treinada, mas também a generalizar e ser capaz de classi-
ficar entradas nunca vistas.

Tudo que as redes neurais parecem capazes de fazer é classificar. Os graves problemas da
Inteligéncia Artificial, como planejamento, anilise de linguagem natural e prova de teorema,
néo sdo simplesmente tarefas de classificagdo, entdo como as redes neurais resolvem esses
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problemas? Resolver os problemas de classificagdo é, no presente, o que as redes neurais
fazem melhor. Mas pesquisa-se a aplicagdo a outros problemas, como processamento de lin-
guas naturais, por exemplo.

Uma limita¢o das redes atuais é como elas lidam com fenémenos que envolvem o tempo. Essa
limitagdo ¢ resolvida, de certa forma, pelas redes recorrentes, mas os problemas ainda sao muitos,

A unidade na rede backpropagation requer uma fun¢ao de ativagio baseada numa sigmoide
(ou forma de §) que ¢ continua e diferencidvel. Uma unidade soma suas entradas ponderadas e
produz como saida um valor real entre 0 e 1. Seja soma a soma ponderada das entradas de uma
unidade. A equagio para a saida da unidade ¢ dada por:

saida = ;
T+ e~

Uma rede backpropagation tipicamente se inicia com um conjunto de pesos aleatorios. A
rede ajusta seus pesos cada vez que vé um par entrada-saida. Cada par requer dois estagios:
um passo para a frente € um passo para trds. O passo para a frente envolve a apresentacia de
uma amostra de entrada a rede, e as ativagdes propagam-se até alcancarem a camada de saida.
Durante o passo para tras, a saida real da rede (do passo para a frente) ¢ comparada com a saida
desejada, e as estimativas de erro sdo calculadas para as unidades de saida. Os pesos conecta-
dos as unidades de saida podem ser ajustados a fim de reduzir esses erros. Podem-se usar as
estimativas de erro das unidades de saida para derivar as estimativas de erro para as unidades
das camadas escondidas. Finalmente, os erros sdo propagados de volta as conexaes que tiveram
origem nas unidades de entrada.

O algoritmo backpropagation geralmente atualiza seus pesos depois de ver cada par entra-
da-saida. Depois de vistos todos os pares entrada-saida (¢ muitas vezes ajustados seus pesos),
diz-se que uma época se completou. O treinamento de rede backpropagation usualmente requer
muitas épocas.

$.4.1.1 0 algoritmo Backpropagation
O algoritmo seguinte ¢ baseado na estrutura basica da Figura 9.4 (Rich e Knight, 1994).

Algoritmo 9.1 Backpropagsation

Dado: Um conjunto de pares de vetores de entrada-saida.

Calcutar: Um conjunto de pesos para uma rede de trés camadas que mapeia entradas nas

saidas correspondentes.

1. Seja A o numero de unidades na camada de entrada, como determinado pelo com-
primento dos vetores de treinamento de entrada. Seja C 0 nimero de unidades na
camada de saida. Agora escolher B, o nimero de unidades na camada escondida.
Como mostrado na Figura 9.5, as camadas de entrada e escondida tém uma unidade
extra usada para limiar; portanto, as unidades nessas camadas serdo indexadas pela
faixa (0, ..., A} e (0, ..., B). Denotam-se os niveis de ativacio das unidades na camada
de entrada por x, na camada escondida por h, e na camada de saida por 0. Os pesos
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conectando a camada de entrada a camada escondida sdo denotados por wl, em que
o indice i indexa as unidades de entrada e o indice j indexa as unidades escondidas.
Da mesma forma, os pesos conectando a camada escondida a camada de saida sdo
denotados por w2 , com i indexando as unidades escondidas e j indexando as uni-

dades de saida.

. Iniciar os pesos da rede. A cada peso deve ser atribuido um valor aleatorio entre 0.1 € 0.1,

Wl,-j =random(-0.1,0.1} paratodo i=0,.A,j=1,.., B
w2U =random(-0.1,0.1} paratodo i=0,..B,j=1,..,C

. Iniciar as ativagbes para as unidades de limiar. Os valores dessas unidades nunca devem

mudar.
x,=10
h,=10

. Escolher um par entrada-saida. Suponha que o vetor de entrada seja x, e o vetor de saida

desejada seja y. Atribuir niveis de ativagao as unidades de entrada.

. Propagar as ativagbes a partir das unidades na camada de entrada para as unidades na

camada escondida usando a fungdo de ativagao sigmoide:

h=__ 1 paratodoj=1,.., B
1+ e SO

em que soma = X% wl x. Note que i variade 0a A. wl éo peso do limiar para a uni-
dade escondida j (sua propensao a disparar,” a despeito de suas entradas). x, é sempre 1.0.

. Propagar as ativagdes a partir das unidades na camada escondida para as unidades na

camada de saida.

0= 1 paratodoj=1,..,C
N 1+ e—SONil’J

em que soma = £°_ w2 h.

traz uma contribui¢do 2 soma ponderada. &, é sempre 1.0.

Novamente, o peso de limiar w2, para a unidade de saida j

. Calcular os erros® das unidades na camada de saida, denotado por 82J.. Qs erros sao base-

ados na saida real da rede (oj) e na saida desejada (yl.).
82 =o(l-0)(y,-c) paratodo j=1,..C '

8. Calcular os erros das unidades na camada escondida, denotados por 81}..

81}. = hj(l - hj) chzl 82}. X w2, para todo j=1,.., B

© Dhsparar ¢ tornar-se igoal a 1.0,
4 A férmula do erro é relacionada 4 derivada da fungio de ativagio.
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9. Ajustar os pesos entre a camada escondida e a camada de saida. A taxa de aprendizado ¢
denotada por . Um valor razodvel para 1 é 0.35,
Aw2, =1 % 525 xh paratodo i=0,..B,j=1,.,C

10. Ajustar os pesos entre a camada de entrada e a camada escondida.
Awl, ="M x8l Xx, paratodo i=0,.. A4, j=1 .8

11. Ir para o passo 4 e repetir. Quando todos os pares de entrada-saida tiverem sido apresenta-
dos 4 rede, uma época se completou. Repetir os passos 4 a 10 para quantas épocas desejar.

O algoritmo pode ser generalizado para redes com mais de trés camadas.” A velocidade do
aprendizado pode ser aumentada alterando os passos de modificagio de pesos 9 e 10, com a
inclusdo de um termo ¢t. As férmulas de atualizagdo de pesos ficam:

Aw2 (t+1) =1 X 82{. X b+ 0Aw2 (1)
Awl (t+1) = X 81 X x + aAwl (1)

em que /1, x, 81, e 82, sdo medidos no tempo t + 1. Aw (t) ¢ a mudanca que o peso experimenta
durante o passo para a frente-para trds anterior, Se o é colocado em 0.9, a velocidade de apren-
dizado aumenta.”

Camo a funcdo de ativagio tem a forma sigmoide, pesos infinitos seriam necessirios para
as saidas reais da rede alcanqarem 0.0 € 1.0; portanto, as saidas desejadas (os y, dos passos 4 e
7 anteriormente) sao usualmente dadas como 0.1 e 0.9. A sigmoide € til para a rede backpro-
pagation, pois a derivagio da regra de atualizagao do peso requer que a fungio de ativagao seja
continua e diferencidvel.

9.4.1.2 Generalizagdo

Se todas as entradas e saidas possiveis sio mostradas a uma rede backpropagation, a rede achara
(provavelmente de modo acidental) um conjunto de pesos que mapeia as entradas nas saidas. Para
muitos problemas de Inteligéncia Artificial, entretanto, ¢ impossivel fornecer todas as entradas pos-
siveis. Para resolver esse problema, a rede backpropagation é boa no mecanismo de generalizacio,
Se se trabalha num dominio em que entradas similares sdo mapeadas em saidas similares, a rede
backpropagation ira interpolar quando forem fornecidas entradas que a rede nunca viu antes.

9.4.2 Redes recorrentes

Uma deficiéncia clara nos modelos de redes neurais comparados aos modelos simbélicos é a
dificuldade que eles tém em lidar com tarefas temporais em Inteligéncia Artificial tais como

7 Uma rede com trés camadas (uma tinica camada escondida) pode calcular qualquer fungio que uma rede com muitas camadas
escondidas pode calcular. Entretanto, o aprendizado &, s vezes, mais ripido com maltiplas camadas escondidas (Rich e Knight,
19943,

" Empiricamente, os melhores resultados acontecem quandu o é zero para os primeiros passos de treinamento. aumentando seu
valur gradativamente até 0.% durante o Ireinamento, segundo Rich ¢ Knight (1994).

187




188

CAPITULD 3

planejamento e andlise de lingua natural. As redes recorrentes, ou redes com ciclos, sio uma
tentativa de corrigir essa situagao.

Considere a tentativa de ensinar uma rede a arremessar uma bola de basquete & cesta (Rich
e Knight, 1994). Pode-se apresentar a rede como uma situacdo de entrada (distancia e altura
da cesta, posigio inicial dos musculos), mas necessita-se de mais do que um sirples vetor de
saida. Necessita-se de uma série de vetores de saida: primeiro mova os misculos dessa forma,
depois dessa forma etc. A rede de Jordan faz algo parecido com isso. E mostrada na Figura 9.6,
As unidades de plano da rede permanecem constantes. Elas correspondem a uma instrugio
como “arremessar uma bola a cesta”. As unidades de estado codificam o estado corrente da rede.
As unidades de saida simultaneamente do comandos (por exemplo, movimente o brago x para
a posigdo y) e atnaliza as unidades de estado. A rede nunca se estabiliza, ou seja, nunca alcanca
um estado estdvel; a0 invés disso, ela muda a cada passo de tempo.

As redes recorrentes podem ser treinadas com o algoritmo backpropagation. A cada passa,
comparam-se as ativagdes das unidades de saida com as ativagdes desejadas e os erros sao pro-
pagados de volta através da rede. Quando o treinamento estd completo, a rede ainda é capaz de
realizar uma sequéncia de ages, Caracteristicas de backpropagation, tal como a generalizagio
automatica, também ocorrem nas redes recorrentes. Entretanto, poucas modificagbes sio Uteis.
Primeiro, deseja-se que as unidades de estades mudem suavemente. A suavidade pode ser im-
plementada como uma mudanga na regra de atualizacio de peso; essencialmente, o erro de
uma saida torna-se uma combinagao do erro real e da magnitude da mudanca nas unidades de
estado. O reforgo da restri¢io da suavidade torna-se muito importante no aprendizado rapido,
ja que ele remove muitas das opgoes de manipulacdo de peso disponiveis no backpropagation.

Atrasc de
tempo

Figura 9.6 Uma rede de Jordan, em que SU = unidades de estado, PU = unidades de plano,
HU = unidades escondidas e CU = unidades de saida.

Um problema maior nos sistemas de aprendizado supervisionado ocorre na correcio
do comportamento da rede. Se dados de treinamento suficientes podem ser coletados, en-
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tio saidas-alve podem ser providas para muitos vetores de entrada. Entretanto, as redes re-
correntes tém problemas de treinamento especiais, por causa da dificuldade de especificar
completamente uma série de saidas-alvo. No arremesso de bolas de basquete, por exemplo,
a retroalimentagdo vem do mundo externo (isto é, onde a bola cai), ndo de um professor
mostrando como mover cada musculo. Para contornar essa dificuldade, pode-se aprender
um rrodelo mental, um mapeamento que relaciona as saidas da rede aos eventos no mundo.
Com tal modelo, uma vez conhecido, o sistema proposto pode aprender tarefas sequenciais
pela propagacao de volta (backpropagation) dos erros que ele vé no mundo real. Entdo isso é
necessdrio para aprender duas coisas diferentes: o relacionamento entre o plano e a saida da
rede e entre a saida da rede ¢ 0 mundo real.

As redes desse tipo sdo essencialmente iguais a da Figura 9.6, exceto pela adi¢io de mais
duas camadas: uma outra camada escondida e uma camada representando os resultados
como visto no mundo. Primeiro, a tltima por¢ao mencionada da rede é treinada (usando
backpropagation) em varios pares de saidas e alvos até que a rede consiga saber como suas sa-
idas afetam o mundo real. Depois os pesos brutos sio estabelecidos, e a rede inteira é treinada
usando retroalimentacido do mundo real até que ela seja capaz de funcionar bem.

Outro tipo de rede recorrente é descrito por Elman (1990). Nesse modele, 0s niveis de
ativagdo sdo explicitamente copiados das unidades escondidas para as unidades de estado.
As redes desse tipo tém sido usadas em varias aplicagoes, incluindo andlise de lingua natural,

9.4.2.1 Arepresentacdo do tempo

A questio de como representar o tempo em modelos conexionistas é muito importante. Uma
abordagem ¢ representar o tempo implicitamente pelos seus efeitos no processamento ao
invés de explicitamente {como numa representacdo espacial).

O tempo é muito importante em cognigao. Estd intrinsecamente ligado a muitos compor-
tamentas {(como na lingua natural) que se expressam como sequéncias temporais. A questio
de como representar o tempo parece ser um problema unicamente dos modelos de processa-
mento paralelo, mas mesmo em sistemas tradicionais (seriais) a representacao da ordem se-
rial e a intera¢do de uma entrada serial ou saida com niveis mais altos de representacio apre-
sentam desafios. Os linguistas tedricos tém tentado se preacupar menos com a representagao
de processamento de aspectos temporais de discursos (assumindo, por exemplo, que toda a
informagdo num discurso ¢ tida simultaneamente numa drvore sintdtica); mas a pesquisa na
analise de lingua natural sugere que o problema nio é trivialmente resolvido. Portanto, o que
¢ um dos fatos mais elementares sobre a atividade humana — que tem extensio temporal — é
algumas vezes ignorado e ¢ frequentemente problemadtico.

Nos modelos de processamento paralelo distribuido, o processamento de entradas se-
quenciais ¢ completado de muitas formas. A solu¢ao mais comum ¢é “paralelizar o tempo”,
dando a ele uma representacédo espacial. Entretanto, existem problemas com essa abordagem,
e ela ndo é mais considerada uma bea solugio. Uma abordagem mais interessante seria re-
presentar o tempo implicitamente, isto é, representa-se o tempo pelo efeito que ele tem no
processamento ¢ ndo como uma dimensio adicional da entrada (Elman). Isso significa dar
ao sistema de processamento propriedades dindmicas que sdo respostas as sequéncias tem-
porais. Em resumo, 4 rede deve ser dada memoria.
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Essa abordagem pode ser modificada da seguinte forma. Suponha uma rede {mostrada
na Figura 9.7.) aumentada no nivel de entrada por unidades adicionais chamadas de Unida-
des de Contexto. Essas unidades também estio “escondidas’, no sentido de que elas intera-
gem exclusivamente com outros nos internos da rede € ndo com o mundo externo.

[ Unidades de saida ]7

I

L Unidades escondidas

.
RRDEEE

[ Unidades de entrada ] [ Unidades de contexto |+

Figura 9.7 Uma rede recorrente simples na qual as ativagbes a0 copiadas da camada
de saida para a camada de contexto na base um por um, com pesos fixos em 1.0,
As linhas pontilhadas representam conexdes de treinamento.

Imagine que existam uma entrada sequencial a ser processada e algum reldgio que con-
trole a apresentagao da entrada a rede. O processamento entdo consistiria na seguinte sequén-
cia de eventos. No tempo t, as unidades de entrada recebem a primeira entrada da sequéncia.
Cada unidade deve ter um valor escalar simples ou um vetor, dependendo da natureza do
problema. As unidades de contexto séo inicialmente colocadas em 0.5.” As unidades de en-
trada e de contexto ativam, ambas, as unidades escondidas; as unidades escondidas, entao,
alimentam para frente para ativar as unidades de saida. As unidades de saida também retroa-
limentam para ativar as unidades de contexto. [sso constitui a ativagao para a frente. Depen-
dendo da tarefa, pode existir ou ndo uma fase de aprendizado nesse ciclo de tempo. Se existir,
a saida é comparada 4 entrada mestre e a propagagdo para tras do erro é usada para ajustar
0s pesos de conexdo. As conexdes recorrentes sio fixas em 1.0 ¢ nao sdo sujeitas ao ajuste.'”
No proximo passo de tempo, t+1, essa sequéncia anterior ¢ repetida. Dessa ver, as unidades
de contexto contém valores que sio exatamente os valores das unidades de saida no tempo t,
entdo essas unidades de contexto proveem a rede de memdria.

9.4.2.2 Conclusdes sohre tarefas temporais

Muitos comportamentos humanos desenvolvem-se através do tempo. Seria tolice tentar en-
tender esses comportamentos sem levar em consideragio sua natureza temporal. O conjunto
corrente de simulacdes explora as consequéncias de desenvolver representacdes do tempo que
sdo distribuidas, dependentes de tarefas e nas quais o tempo é representado implicitamente na
dindmica da rede.

Y Nocaso de a fungdo de ativagao usada ter valores entre 0.0 e L0

Na maioria das redes usadas, existem conexies um para um entre cada unidade de saida ¢ cada unidade de contexto. Isso implica
que existe um nimero igual de unidades de contexto e unidades de saida. As conexfies para cima entre as unidades de conlexto e
as unidades escondidas sdo totalmeate distribuidas, de tal forma que cada unidade de contexto ativa todas as unidades escondidas.
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9.5 REDES NEURAIS BASEADAS EM CONHECIMENTO

A rede neural trabalha muito bem ao resolver certos tipos de problemas. A maior critica que
se faz aos sistemas conexionistas é o fato de que se sabe que funcionam, mas nao se sabe como.
A representacio interna dos pesos de uma rede neural € uma incdgnita para os pesquisadores.
Mas esse tipo de critica estd sendo respondido gradativamente. J4 hd alguns anos comegaram
as pesquisas em Redes Neurais Baseadas em Conhecimento, ou seja, redes neurais em que um
conhecimento inicial ¢ representado. A rede ndo comeca mais com pesos sindpticos aleatdrios
¢ sim com um cenjunto de pesos que refletem regras de producio. Na verdade, trata-se de uma
mistura das abordagens simbolica e conexionista (a chamada abordagem hibrida).

Numa rede baseada em conhecimento, dada uma teoria simbdlica, cria-se, a partir das
regras dessa teoria, uma arquitetura de rede neural. Ou seja, de uma regra A — B cria-se uma
conexido entre um neurdnio que representa o conceito A e outro neurdnio que representa o
conceito B. Para uma regra (A A B) — C, tém-se dois neurdnios de entrada A e B: um neuré-
nio na camada escondida faz o papel da conjungao ¢ um neurdnio na camada de saida repre-
senta o conceito C. Basta liga-los através de pesos de conexdo grandes e tem-se uma rede que
representa essa regra. A fungdo da rede neural é revisar essa teoria. A teoria inicial (regras)
estd representada na rede. A rede comega a aprender. No final do aprendizado pode-se extrair
de volta as regras da rede. A teoria representada pelas regras foi revisada pelo aprendizado,
Fu (1991a, 1991b, 1993}, Towell e Shavlik (1993), Setiono e Liu (1996) e outros apresentam
sistemas neurais baseados em conhecimento.

Numa rede neural baseada em conhecimento, através do conhecimento inicial simbélico ba-
seado em regras de produgio, constroem-se conexdes fortes entre neurdnios que representam
esses conceitos, No restante da rede, atribuem-se pesos pequenos, mas nio nulos, de tal forma
que uma regra ainda inexistente possa por fim se estabelecer. Através do treinamento a que a rede
neural € exposta, vdrios padrées diferentes sio apresentados 4 rede. Se um determinado padrio
ocorre varias vezes, supondo que o treinamento ¢ coerente com ¢ que acontece no mundo, sig-
nifica que deveria haver uma regra relacionando os conceitos envolvidos por esse padréo, Isto
é, a teoria simbolica inicial deveria prever esse tipo de comportamento. Se a teoria realmente ja
contava com esse acontecimento, sua regra ja foi implementada, e o treinamento se encarregard
de fortalecer ainda mais os pesos sindpticos que relacionam esses conceitos. Caso contrario, é
desejavel que a teoria seja revista, ou seja, que essa “nova” regra seja adicionada ao conjunto de
vegras da teorfa simbdlica. Isso é conseguido através da extracio de regras da rede neural,

Segundo Fu {1993), o procedimento completo é o seguinte: primeiro atribuem-se a rede os
pesos altos, relativos as regras da teoria inicial. Aos demais pesos so atribuidos valores peque-
nos. A seguir a rede passa pelo processo de treinamento, através do algoritmo backpropagation
ou de um outro algoritmo conexionista qualquer. Depois, a rede sofre um processo de anulagio
de seus pesos pequenos, pois estima-se que pesos muito pequenos nio vio contribuir para o co-
nhecimento da rede. Com a anulagio, a rede é simplificada. Outra simplificagao ocorre quando
a rede € “clusterizada’, ou seja, formam-se grupos de neurénios com vetores de pesos préximos
entre si. Depois, novamente a rede ¢ submetida a um treinamento, e no final desse processo
0corre a extragao das regras. Fu propde um algoritmo de extragio de regras chamado K'T, que
trabalha com subconjuntos de pesos das entradas de um determinado neurénio, que, alcancado
o limiar de ativagio, forma uma regra com o neurénio alvo representando ¢ conceito de saida.
O grande problema do algoritmeo KT ¢ a grande quantidade de regras geradas.
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Ja Towell e Shavlik (1993} prepdem um outro algoritmo de extragdo de regras um pouco
diferente do algoritmo KT, chamado MofN. Esse algoritmo reduz bastante o niimero de regras
obtidas. Basicamente, o algoritmo MofN consiste em seis passos:

1

2,

9.6

. Agrupar: criagdo de classes equivalentes, para agrupar as conexdes da rede em grupos;

Tirar a media: depois de agrupados, faz com que os pesos de todas as conexdes dentro de

um grupo tenham o valor médio de todas as conexdes desse grupo;

. Eliminar: elimina¢do dos grupos com valores insignificantes, que nao contribuem para
o calculo;

. timizar: com os grupos sem importincia eliminados no passo 3, ctimizam-se os limia-
res da unidade;

. Extrair: formam-se regras que expressam a rede, tal que uma regra é verdadeira se a soma
dos seus antecedentes ponderados exceder o limiar;

. Simpliticar: as regras sdo simplificadas quando possivel para eliminar pesos e li-
miares.

OUTRAS REDES

9.6.1 Rede de Hopfield - 1. versao

Utilizagdo de uma Rede Neural para reconhecimento de imagem (padrées numéricos). Uma

rede

de 42 nos é usada como memdria associativa. O algoritmo utilizado é o da Rede de

Hopfield, que consiste nos seguintes passos {(Lippmann, 1987):

1

2

3.

. Atribuigao dos pesos de conexao:

E feita a entrada dos padrdes que se deseja que a rede “aprenda’, no caso digitos, na forma
de matriz de 6 x 7 pontos (no video sdo caracteres “0” ou 7). Com esses padroes, faz-se
o seguinte calculo:

M-1
—_ ERvEiN 1
T, —E}x{.xj.,: #j

0,i=j,0<ij<M-1

Ou seja, a matriz T (42 x 42) é obtida como a soma dos produtos do néd i pelo né j {i= j)
para todos os padraes fornecidos (s).

. Iniciagio com o padrio desconhecido:

Entra-se com um padrio distorcido (com ruido) e faz-se:
M) =x, 0<i<N-1

Iteracdo até a convergéncia:

b(t+1) =1, [NZUITF pf_(r):[, 0<j<M-1

Faz-se a soma dos produtos T jt, e obtém-se o valor da fungdo f, para essa soma. A fungio
f ¢ afungao degrau (hard limiter), descrita a seguir (Figura 9.8).
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+1

ki

-1

Figura 9.8 Fungéo hard timiter.

A cada iteragdo, p, deve convergir para um dos padrées entrados no inicio.
Notas:

I.

Os valores de saida dos nds da Rede de Hopfield sio +1 e -1 (portanto, trata-se de
uma rede bindria). Para facilitar a visualizacdo, cada vetor x de 42 posi¢oes foi “que-
brado” numa matriz 6 x 7. Os valores entrados pelo teclado sio “0”, para +1 e espago,
ou qualquer outro caractere, para ~1, A cada iteracio, é fornecida a saida da aproxi-
magao obtida (escolheram-se seis iteragdes, por se considerar suficientes).

- Quando se entra com os numeros 7-9-0-4-9-1, por exernplo (veja que existem dois

“noves”), nota-se uma maior tendéncia para o padrio 9, mesmo que se deseje ob-
ter outro padrdo. Quande o digito distorcido, mas préximo, ¢ entrado, obtém-se o
padrio inicial. Mas quando a distorgio é muito grande, pode-se nao obter padrao
nenhum.

- Antes de se chegar a esse tamanho de vetor para x (42 posicaes) foram testados outros

tamanhos de vetores, maiores e menores. Por uma questio de conveniéncia, escolheu-
se 0 vetor de 42 posigdes, por resultar numa matriz de 6 x 7 e nesse caso facilitar a
visualizacao dos digitos, além de nao ser necesséria a entrada de muitos caracteres,

9.6.2 Rede de Hopfield - 2.2 versio

Esta segunda versdo do algoritmo de Hopfield utiliza um calculo diferente para a matriz
de conexdes. A matriz T é calculada pelo método da proje¢do. Esse método consiste no

seguinte:

Hipotese: os padroes ensinados a rede (v*) sdo linearmente independentes.

Como os padrdes ensinados a rede devem ser pontos de equilibrio, e assumindo o vetor de
limiares nulo, entdo:

Tve = v

Uma solugdo dessa equacio é:

T=P(PTP)!'PT

em que:
P (N x M) ¢ a matriz formada por colunas que sio os padrdes ensinados vs
PT{M x N} é a transposta de P;

(PTP)' {M x M) é a inversa do produto de PT por P.
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A inversa foi calculada pelo método da eliminacdo de Gauss. Como se trata de uma
matriz relativamente pequena (6 x 6), o cdlculo torna-se simples.

Todos os outros passos seguem o algoritmo de Hopfield (1. versdo).

Como o métedo da projecio considera que os padrdes ensinados sdo pontos de equi-
librio, havera nesse caso uma maior capacidade da rede em reconhecer os padrbes ensi-
nados e distinguir um do cutro, fato que, muitas vezes, ndo acontecia na versio inicial.

Para uma melhor comparagio entre as execugoes do algoritmo de Hopfield padrio
(versdo inicial) e esta 2.2 versdo, foram feitas simula¢des de ambos com os mesmos pa-
droes ensinados. Nesse caso, para que ficasse clara a capacidade de reconhecimento de
padrdes entre ambos, foram ensinados digitos bem semelhantes entre si,

Notas:

1. Os valores de saida dos nos da Rede de Hopfield sio +1 ¢ -1 {portanto, trata-se
de uma rede binaria). Para facilitar a visualizagao, cada vetor x de 42 posigdes foi
“quebrado” numa matriz 6 x 7. Qs valores entrados pelo teclado sio “0”, para +1 e
espago, ou qualquer outro caractere, para -1. A cada iteragdo, ¢ fornecida a saida
da aproximacio obtida (escolheram-se seis iteracoes, por se considerar suficientes).

2. Observou-se que na versdo inicial a rede nao era capaz de distinguir o oito do nove,
alguns padrées ensinados ndo eram aprendidos, pois convergiam para o oito: o zero
quadrado e o zero redondo. Algumas aproximacdes para outros padroes acabavam
convergindo para o oito: nove, zero, quatro e zero invertido. Mesmo quando nio se
entrou com padrio nenhum houve uma convergéncia para o oito. Em alguns casos,
houve uma convergéncia para o inverso (complemento) do oito. Deve-se contudo
observar que a versio inicial reconheceu alguns padrées ensinados.

Na 2.* versao, hd um perfeito aprendizado de todos os padrdes ensinados. Ha con-
vergéncia para o padrio mais préoximo. Ha também a convergéncia para o inverso
mais proximo e, finalmente, hd a convergéncia para um padrio nio ensinado.

3. Antes de se chegar a esse tamanho de vetor para x (42 posi¢oes), foram testados
outros tamanhos de vetores, maiores ¢ menores. Por uma questio de conveniéncia,
escolheu-se o vetor de 42 posigbes, por resultar numa matriz de 6 x 7 e nesse caso
facilitar a visualizagao dos digitos, além de nao ser necessaria a entrada de muitos
caracteres,

9.6.3 Rede de Hamming

Utilizagdo de uma Rede Neural para reconhecimento de imagem. O algoritmo utilizado é
o da Rede de Hamming. Uma Rede de Hamming implementa um algoritmo que calcula a
distincia de Hamming ao exemplar para cada classe e seleciona a classe com a distancia
minima. A operagio dessa rede ¢é descrita através dos seguintes passos (Lippmann, 1987):

1. Atribuicio dos pesos de conexio
E feita a entrada dos padrdes que se deseja que a rede “aprenda’, no caso digitos, na
forma de matriz de 6 x 7 pontos {no video sdo caracteres “0” ou “”). A Rede de Ham-
ming tem dois niveis (duas sub-redes). Calculam-se os pesos de conexio da seguinte
forma:
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Na sub-rede inferior:

0<i<N-1 0<j<M-1

Ou seja, a matriz w (42 x 6) ¢ obtida como a metade dos valores do né i do padrao j. O
vetor O (seis posi¢des) contém o limiar em cada né para o disparo do neurénio.
Na sub-rede superior:

1, k=1

ki

1
-, k#l, ec—
¢ M

0k i<M-1

A matriz t (6 x 6) contém o peso de conexdo do nd kao no |, e os limiares nessa sub-rede
$d0 Zcro.

2. Iniciacdo com o padriio desconhecido
Entra-se com um padrao distorcido {com ruido) e faz-se:

N
RO =f | X wx -6
0<j<M-1

Nessa equacdo, y, () ¢ a saida do né j na sub-rede superior no tempo t, x. é o elemento i
da entrada e f ¢ a fungao do limiar {(threshold logic):

&

+1

¥

o

Figura 9.9 Funcio threshold logic.
3. Iteragiio até a convergéncia
plt+ 1) = 1t - 8;?;; u ()

0<j, k< M-1




196 CAPITULD g

Esse processo ¢ repetido até a convergéncia, que deve acontecer quando a saida de um né
apenas permanece positiva,

Notas:

1. Os valores de entrada dos nds da Rede de Hamming sdo +1 e -1 {trata-se portanto de uma
rede bindria). Os valores de saida, devido a fungio f, 830 +1 e 0. Para facilitar a visuali-
zagho, cada vetor x de 42 posigdes foi “quebrado” numa matriz 6 x 7. Os valores entrados
pelo teclado sdo “0%, para +1 e espaco, ou qualquer outro caractere, para —1. Depois da
convergéncia do padrao de entrada distorcido para um dos padroes ensinados a rede, que
deve ocorrer quando a saida de um dnico né for positiva (a cada 10 iterages), é fornecido
o padrio de saida.

2. Tentou-se obter o padrio ensinado através do padrio de entrada distorcido. Em alguns
casos ¢ possivel obter padroes diferentes daqueles pretendidos, devido a proximidade de
distincias de Hamming. Em outros casos ainda consegue-se obter um padrio ensinado
quando se entra com algo em nada parecido com um padrio, Esse fato é devido a carac-
teristica de Rede de Hamming, que trabalha com a menor distincia de Hamming entre
padrdes para localizar o padrao ensinado, nio resultando, em hipatese nenhuma, em
um padrio “estranho’, como acontecia na Rede de Hopfield.

9.6.4 Rede de Carpenter/Grossbherg

Utilizacdo de uma Rede Neural para reconhecimento de imagem. O algoritmo utilizado é o da
Rede de Carpenter/Grossberg. Essa rede trabalha com grupos (clusters) e é treinada sem super-
visdo. O primeiro padrio apresentado 4 rede ¢ o primeiro grupo. O préximo padrio ¢ compa-
rado ao primeiro exemplar do grupo. Ele “segue o lider” e é “clusterizade” com o primeiro se a
distincia ao primeiro é menor que um limiar. Em caso contrério, ele 6 um exemplar para um
novo grupo. Esse processo é repetido para todas as entradas seguintes. A operacio dessa rede é
descrita através dos seguintes passos (Lippmann, 1987).

1. Iniciagido
tjj( 0}=1

b(0)=_1_
' 1+
0<i<N-1
0<j<M-1

Iniciar p, em que 0<p < |

Nessas equages, b, (1} ¢ o peso de conexdo de baixo para cima e t, (t) € o peso de co-
nexéo de cima para baixo entre 0 né de entrada i e o0 né de saida j no tempo t. A fragdor
€ o limiar de vigilincia que indica o quio perto uma entrada deve estar de um exemplar
armazenado, para casar (match).
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2. Entrada de uma nova entrada
E feita a entrada dos padrées que se deseja que a rede “aprenda’, no caso digitos, na forma
de matriz de 5 x 7 pontos (no video sdo caracteres “0” ou *7).

3. Calculo dos matching scores
Calculam-se os matching scores da seguinte forma:

H =

M-l
r'.—z;'r br}' (t)xf]
D<jEM-1
Nessa equacdo, i, € asaidadondj, x ¢ o elemento i da entrada, que pode ser G ou 1,

4. Seleciona o melhor matching exemplar
Calcula-se o indice j do maximo valor dos I

5. Teste de vigilincia
MNOE
X)) =5,

N=1
IT-X1 =5,

Ji-max” i

LS

(1 X1

sim => vd ao passo 7
nao => va ao passo 6

6. Desabilita o melhor matching exemplar
A saida selecionada no passo 4 ¢ temporariamente setado em zero. Entio v4 a0 passo 3.

7. Adapte o melhor matching exemplar

{t+1) =t (t*x

fi_max fi M

(t) x

f

t

by e (1) = s
) ki

5 +__Z(:Jlf (r)x‘_

1 max

8. Repita indo ao passo 2.
Notas:
L. Os valores de entrada dos n6s da Rede de Carpenter/Grossberg sdo +1 e 0 {trata-se por-
tanto de uma rede bindria), Para facilitar a visualizacio, cada vetor x de 35 posicoes foi
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“quebrado” numa matriz 5 x 7. Os valores entrados pelo teclado sdo “0”, para +1 e espago,
ou qualquer outro caractere, para 0.

2. Foram feitas virias execugoes da rede, para varios valores de limiares de vigilincia. Fo-
ram ensinados sempre os mesmos padroes: um sete, um sete pouco distorcido, um nove
quadrado, um nove redondo, um zero, um quatro, um quatro caido e uma letra “U” (um
quatro mais caido ainda). Para o valor de limiar 0.1, observou-se que a rede reconhece
poucos padroes, apenas o primeiro {(que ¢ o “grupo” inicial} ¢ 0 sexto (o quatro). Jd para
o limiar igual a 0.3, apesar de a rede reconhecer os mesmos padrées que no caso anterior,
ha uma maior aproximagdo entre os padroes. Para o limiar (1.5, a rede é capaz de reco-
nhecer quatro padrdes (o primeiro, o nove redondo, o zero ¢ o quatro). Para o limiar 0.7,
a rede reconhece 0s mesmos padrées do limiar 0.5, sé que hd uma correspondéncia entre
o quatro e ¢ nove redondo e o reconhecimento do quatre caido. Para o limiar 0.95, houve
o reconhecimento de cinco padrdes e uma aproximacao para os trés restantes.

Note que, a medida que se aumenta o valor do limiar de vigilancia, aumenta-se a ca-
pacidade da rede em distinguir um padréo do outro jd ensinado. Observe que os padroes
nern sempre sao encarados como um novo padrao. Isso se deve ao fato de que os padroes
entrados sao considerados “parecidos” com os j4 ensinados a rede.

9.7 CONCLUSAO

O cérebro humano ¢ o modelo natural para a construgdo de maquinas inteligentes. Uma ideia
obvia para a Inteligéncia Artificial é simular o cérebro em um computador (Rich e Knight,
1994). O aprendizado em representagdes de redes complexas é um dos topicos mais atuais em
ciéncia (Russell e Norvig, 1995), que promete grandes aplicacoes em ciéncia da computagao,
neurobiologia, psicologia e fisica. Apresentaram-se neste capitulo algumas das idcias e técnicas
basicas das redes neurais artificiais. Uma rede neural é um modelo computacional que com-
partilha algumas das propriedades dos cérebros: ela consiste em muitas unidades simples tra-
balhando em paralelo sem nenhum controle central. As conexdes entre as unidades tém pesos
numéricos que podem ser modificados pelo aprendizado.
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