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INTRODUGAO

Bletemae especislistae baseados em cléusulas de Hom podem ser
modelados come wm problema de programaglo linear. A utilizagio de Simplex
n& solugia deste modelo reproduz o comportamento combinatério dos algoritmos

Bottem—Up e Top-Down.

Degenvolvemos um algoritmo de conjuntos atives crientado a eolugo de

madelog combinatirios.

Procedimentos desenvolvidos para serem usados em algoritmos de ponto
inferior nes permitiram congtruir um moedelo combinatério poliédrice suceptivel

de per resolvido por este algoritmo,

No presente trabalho pretendemos criar um método para a solugBo do
probleme de bueca em sistemas clausulares de Horn baseado em modelos
corabinatérice e algoritmos de conjuntos atives tal gque resulte em um
comparfimento combinatério diferente do que se obtem usando o algoritine

Aimplex, isto é, diferente de Top—Down e Bottom~Up,

No primeiro capitulo epresentamnos um algoritmo de programagéo linear
suceptivel de resolver problemas com multiplas degeneragdes tanto primais como
duale, este tipo de problemas degenerados aparece com freqiiéncia em modelos

combinatérios poliedricos.

O problerna de busca em sistemas de informagie e sua soluglo
combinatéria é apresentado no segunde capitulo. Os requerimentos da soluglo ao

problema sb podem ser examinados no contexto da inteligéncia artificial, uma



el

revieic de trabalhos na érea de recomhecimente de linguagens nos permite

determinar o contexto no que este problema é reeolvido,

No terceira capitulo urn modelo de fluxo em hipergrafos ¢ desenvolvido e
a squivaléncia da solugo do modelo com a solugho do preblema de busca &

demonetrada,

Ho capitulo final se usam os algoritmoes sobre o modelo para solucionar
diferentes problemas encontrades com freqiiéncia no manuselc de sistemas de
mformagho, A Interacgho modelo algoritmo gera wn comporbamentc que permite
regolver tals problemas de maneiva que reproduza algumas das cavacteristicas
geralmente aceitas como humanas resclvendo problemas de informagho. A
gimilitude entre o método apresentado e & forma humana de resolver problemas

caracteriza uma eventual vocagho do métedo na drea de inteligéncia artificial.



CAPITULO 1

PROGRAMAGAQ LINEAR

No presente capitulo cubriremos o relative a programagéo linear.

Inicialmente definiremos as partes com as gquais construiremos um algoritmo

pare programagio linear.

Na contimuagio procederemos & uma descrigio geral do algoritmo.

Apresentaremos os elementos teSricos que agseguram sua corregio e

provaremos que se detem em um nGmero finito de passos em uma solucho Gtima.

Exporemos brevemente as caracteristicas de outros algoribmos de programagho

linear.

Finalmente estudarernos & estrutura combinatéria des algoritmos de
programagio linear na seqiigncia de faces do poliedro visitadas no processo de
oflmlzagho: & Interaglo entre o poliedro e o algoritmo se manisfesta em wm

determinado comportamento combinatério.

Dado gque o algoritmno & ser apresentado se baseia nos conceitos de projegies
gobre faces de nm poliedro ¢ cédleulo de multiplicadores de Lagrange, algumas
definig¥es preliminares aseociadas a estes conceitos slo necessarias para proceder com

a descrigio do algaritmo,
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1.1.1 — Notagio

Qs principale elementos da notagles sho dols:

(i}  umamatriz A de n colunas e m filag com m < n;

(i)  um conjunto de indices f C {1, ..., n}.

As matrizes podem ser Indiciadss por conjuntos, por exemplo:

Em formea analoga oe vetores, gue eempre slo considerados colunas, podem

também ser Indiciados por conjuntos de Indices apropriados.

Ag matrizes super—indiciadas por conjuntos, denctam construcBes particularas:
Desta forma Aﬂ dencta da matriz A aumentada pelas filag da identidade

W i At} | )

. . § . o i
Denominaremse Pﬁ a matriz de projeciic sobre o nuls de A”.
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— DEFINIGOES

Definigio: Problema de Programagio Nao—Linear (PNL)

Probleme de programagio ndo—linssr:

i
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e
|“I
bt ¢
i
]
o
det
oy
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s
=
=}
A
=
'ﬁ

'"E.T
=
Mt

Definiglo: Problema de Programagio Line

Problema de programacio linear:

1 colunas, ¢

com A uma matriz de rank completo de m filas, 1

Dehmigdo: Conjunto Viavel em PL

c € R, b e Rm
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Definiglo: Conjunto de Pontos Interiores,

B ={xeln|Ax =b, x> 0}
Coneideraremos unicamente conjuntos ndo vazios de ponbos inberiores 59 # .

eqliéncia conjuntos vidvels, tals que

u"'u

Na presente aplicagio aparecem com

. -

exigtern variavels cujo valor é zero para todo ponto viavel. Negse caso ndo se levarammn

>

et coneidsracio estas variaveis nas definighes de ponto interior e faces gue verernoe

na continnacho.

Podemos observar gue & programscio linear & um caso parbicular da
programacho nio linear & que portanto slo vilides em (FL) todos os resultados

obtidos exn (PNL). Basta substituir f{x) por O(x) = ¢tx, hi(x) por (a1}t x — b com &

i'

nmn vetor columa formado pala i—4sima fila da matriz A ¥ ri(x) por —;.

Dadaoe: Um problerna P.L. & um conjunto de indices ¢ {1, ..., n}, com £ # §.

Dizemuos gue o conjunio:

s
I
oty
.‘fl
E‘
]
Jﬁ
bl
fi
o
b
=
if
(o)
b
]
L]
it

: diferente de vazio,

(453
=
=
5l
o "
L]
a7
&
L]
i
fou]
Pe]
=
fg

y

=
ot
L]
L]
By
[+ 39
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Esta definiglo equivale a mals conhecida definigio bassada no conceito
hiperplano de suporte.
Nesgte caso, dizemos gue f é uma caracterizacio da face 5 aﬁ
No nosso caeo, face ¢ face prépria s8a conceitos equivalsntss.
Definicao;: Subespago Associado & nma Face
A cada face 5 £ BEEOCIAMOE O BUDEEPACD Eﬁ
E,ﬁ'= {x € Rn|Ax =0, Xy = ok
Fodemoe observar que E y: egtd bem definido e nlo depende da caracterizaci

Oue & 8 envoltbria afim «

Definicao: Faceta

SBo ag faces que ¥

mento i € {1, .., n}

[
Aok
Ht
.
o,
—
s
i
el
I’n
-]
.
bl

(4]

de

odem ser caracterizadas por wn conjunto de wm {mico



Em forma equivalente uma faceta é uma face, tal que seu subespago associado

tem dimension —m — 1, wna & menos que dimensiia de N{A), nulo de A,

ObgervacBo: Para obter o subespago E g aseociado & face Sﬁ’ construimos a matriz:

-y
Ii:
ﬂ.

donde I 7 comsisbe nas colunas da identidade com indices em f, de acordo com nossas

convengies, obtemos wma formulagdo matricial da definigio de E ﬂ:

Respectivamente:

By =W {At = N(A)

Observacho: Os subespacos associados & diferentes faces do poliedro ndo sho

necessariamente diferentes.
DefinigBo: Subespago Complementar
Q gubespago complementar a E; é Ex

Ei= R(At )



Egta é a imagem da transposta da matriz cujo nule € o subespagoe assoclado a

faceta:

]
=
ff
o
Tt
==
A
i
B
o+
!
L
e
e}
T
E]
o

& matriz de projecio P sobre o nulo de A & dada poxs

b
!
faur]
fwcl
ot
]
=
i
—
[
",
b >
i
ot
]:l—l
(4]
b
fomet
|-V]
ot
¢
-
K
kb
=
]
1)
O
‘-I
b4
pu
le-13
et
4]
et
]
=2
x|

ompleto.

Cada faceta 51 associads a restrigho ¥i » 0 temn como vebor normal, a projecio

O vetor P; é normal a face Ei devido que sendo a projegéo de I3 no nulo de A

& segrinte lgualdade se compre:

L=Pi+ (Ii—PFy)

[ 1Y

Projetando no nulo de Ry, obbemanos:

0 = {projecho em N(E3) de F3) + 0,

devido que I3 & normal ao subeepaca {x; = 0} e (I — PY) & normal ao nulo de A,
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Observacgho: O vetores normale podem ser transformados em vetores de norma

unitéria, mediante & um pré—escalamento do problema criginal.

rizagio de um

Cxs
e

ac

QJ

Dois tipos de matrizes se construsm a parkir de P e

face ¢ {1, .oy n}.
Definigho: Matriz de Vetores Normals
A primeira é a matriz de vetores normals a Ei, 1 € f & uma submatriz de P gue

ge constrie tomando as colunas correspondentes aos indices no conjuntoe f, seguindo a

notaglo weual, denominaremos B g

Figura — Vectores P
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Definigio: Matriz de Projecho sobre E g
A segunds é a matriz de projeglo sobre o subespago E e gerd denominada Pﬂ .

N&o deve ser confundida com & matriz P g que é uma submatriz de P pegundo
NGESR CONVeNcho; & mabriz Pﬁ £ uma matriz de projecdo com n filas e n colunas gue

gempre existe dado que a proje¢io & um operador linear.

Nio obetante a obtengio desta matriz de projegio por meio da formula, a
continunagio depende de que Aﬁ geja de rank maéaximo; mostraremos adiante que as
caracterizagtes f das faces geradas por nosso algoritino resultsmn em matrizes de rank

mAeTIMG:

Pﬁ =] (Aﬂ)g ((ﬂﬂ) (Aﬁ)t)-l (Aﬁ)

Figura — Subespago nulo de Al
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Definigiio: O subespago complementar de E; em relagho a N{A) é:

Deete mansira P & a finice divegio em N(A) ortogonal ao subespage By, dade

=

que E; é maximal em N(A).

Teto nog permibe expressar R{P:) da seguinte forma:

RB{F:) = {aP;, 0 e R}

A cada face 5 I associamos of vetares Pi, 1€ f e qualquer vebor ortogonal a E
{

em N(A) é nma combinagso linear dos Py, 1 € f.
Definigho: Face Ativa

Dado nwm ponto vidvel x dizemos gne ume face E’ﬁ & abiva no ponto x se e
gornente s f Dizemos gue nma face ativa é maximal se o subespago assoclado &
de dimensdo méaxima entre ag faces ativas em x,

Defimigio: Custo Projetado

E a projegiio do vetor ¢ sobre o nulo de Aj

Defimigho: Direglies Projetivas
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Dizemos que uma diregho & projetiva se ¢ oposta & proje¢io do custo sabre o

pubespago associade a uma face; & cada face B g aesoclamos a direcio projetiva:

Observagho: As diregBes projetivas dependern unicamente da face

[+
[}
by
=
wm
L)
bt
o
Iul

dencminadag hﬁ mas 8&0 Independentes da caracterizagio da face.
Defimigha: Declive
O declive de uma diregdo h € Rn com h # 0 vem dado por:
() = - /||
1.2.1 — Multiplicadores de Karugsh—Kunh—Tucker

Apresentaremos iniclalmente op tecremas gue permitem assegurar & existéncia
de multiplicadores com determinadas caracteristicas e sua vinculagie com a

otimalidade.

Em seguida definimes e desenvolvemos o conceito de estimativas de

multiplicadores & serern calculades como uma aproximagdo dos multiplicadores de

Lagrange,

Definimos entdo uma fungio de perturbacio que nos permite justificar a
relagio existente entre as componentes que serfio ativas em urm Adtimo ¢ as estimativas

dos multiplicadores.



1.3 — TEOREMAS DE EXISTENCIA

O presente resultado é observado quando ge cumprem algumas condigBes no

conjunto vidvel, como no case de programagio linear, agul apresentado,

Teorema 1.1 (KKT)

— =, ~a - # E pt - - -
Se x é uma solugho dtima para o problema (PNL), entéo existe multiplicadores

wil=1, .,mez =1, ., ktal que:

(i) Ti(x) + ijé 23 Yri(x) ——E wi Vhi(x) = 0
(i1) mrs(x) =0, i=1,.,k

(iii) 170, i=1,.,k

(iv) x€S

A aplicagiio deste teorema ac problema de programagio linear resulta

diretamente no seguinte:
Teorema 1.2 (KKT)

- - - L ’ ~t -
Restringindo ac problema linear (PL): x é uma soluglo dtima para o problema

(PL) se e somente se exigtern multiplicadores wi, i=1, .., m ¢ 23,1 = 1, ..., n tal que:

(i) ¢c—Atw —z=0



rd
LA

(ii) zix;=0,i=1,..,k
(iii) z 20
{iv) XES.

m algune problemas de otimnizacio ndo existemn restrigties de desigualdade,

Definicho: Problema de Programagho Nio Linsar Restricies de Ignaldade (PNLRI)

e x & uma solugho 4tima pera o problema {(PNRLI), entio existem

et
~..-

mulbiplicadores wi, 1 = 1, ..., m, tale que:

?

B A m
(i‘} v f‘ 2 Wi ﬁ].l.:\l‘ 7{) = O
i=1

L
Ty
¥

(i)
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1.3.1 — Estimativae dos Multiphcadores

Qe  multipheadores w e 2z das condiglies de EKKT s8c chamados
"muitiplicadores KKT", multiplicadoree de Lagrange ou  simplesmente

multiplicadores.

Qe multiplicadores de KKT estio associados a solugBes Stimas do problema de

otitnizagBo e podem ser utilizadoe para construir regras de parada para algoritmos,

Em pontos que nio sdo solugles Gtimas é impossivel satisfazer as condigies do
teorema 1.2 relaxande algumea das restrigties ou comstruindo problemas aunxiliaves é
poeeivel obter multiplicadores que satisfazem 'aproximadaments’ as condigtes KKT.

Multiplicadores obtidoe desta forme s8o chamados de estimativas de multiplicadores.

Nao hé& critérios precieos para definir o que s8c estimativae dos
multiplicadores. Boas egtimativas devem coincidir com multiplicadores &timos

quendo agsoclados & solugBes dtimas.

Exige—se normalmente que o pontos préximos a wma soluglo &timas, as
egtimativas devem aproximar—se de multiplicadores &timoe; a naturess discreta do

estudo apresentade ndo satisfaz esta exigéncia,

Um estudo profunde das estimativas dos multiplicadores encontra—se em
GILL e MURRAY [ ]. Estimativas para problemas de programagio linear associados

a0 algoritmo afim, escala sfo descritas em GONZAGA e CARLOS[ |.

Em geral ee associam estimativas de multiplicadores a problemas com

restrigiies de igualdade. Quanda existern restrighes de desigualdade; o procedimenta é
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fixer ae restrichies de desigualdade que se cumprem come igualdade, restrigtes ativas,
e ge despejam &6 restrigdes inativas. (Jera—se estimativas de multiplicadores para o

problema resultante que possue unicamente restrighes de ignaldade.
As estimmativae dos multiplicadores tem duas utilidades:

(i) construir uma funglo Lagrangesna em algoritmos de tipe programacio

quadratica sequencial;

(i)  detectar restriglies ativas que podem ser liberadas. Isto se tem com o seguinte
critério: considerando que as estlmativas eRo boas aproximacles de
multiplicadores 6timoe; & positividade é interpretada como reforgo da restrigio
agsociada permanecer ativa. Ao contrario se a estlmativa associada a fixagho
de wma varidvel ativa resulta em um multiplicader negative, consideramos a

desativacho dessa restriglo.

Em nosso estude utilizamos unicamente (ii) entre as utilidades dae

estimativas,

Considera—se x € 5 um conjunto FC {1, ., n}talque x € & g be 8 g é uma face

ftima, entdo ee gatisfaz a condigio do Teorema 1.2,

oe 5 # nfo é uma face dtima, poderiamos relaxar de 1.2 & condigho (i) z > 0 e

egtimar a solugdo ao problems resultante,
Procurar w € @ e z € Rn tal gue satisfagam aproximadamente:

Atw 4 g = ¢



Vamoe ver a analise das estimativae por doie métodos distinbos, obtendo—se os

mesmos resultados.

Prmeiro Método: O primeire método basea—se em uma escolha de estimativas por

minimos quadrados, seguindo o processo mae comum ha liberatura

minimizar ||Atw + 2 — Cuz

8. 2i=0Vigf
Fixando 23 = 0, ¥1 ¢ f obtemos:
minimizar ||At w + Iﬁ ng— clj2

Emn forma matricial;

Atw + Iﬁ ag = c = l?zr [W ] —¢
p

Usando & definigho de AP em (1.1) obtemos:

minimigar

— C”Q

‘(Aﬁ)t {‘\‘r .
] ﬂ‘

equagdo que define a projeglo de ¢ sobre o nulo de A'B . 8e w, z slo solugBes Gtimas

entio:
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Finalmente, projetando sobre o nulo de (A) obtemos:
= —pf

P §ig= PF ¢

dado que Atw esté na imagem de A, PI ﬁE = P £ e PP esth no nulo de A,

Multiplicando—ee ambos lados por Pf; abfemos:

P;Pﬁzﬁ= P}}(cp—Pﬁc)

Resolvendo—se P% P 5 & invertivel (o que sempre & verdade é nosso caso)
_iptp adpts,  nf

Segundo Método: O método baseia—se na obtengio de multiplicadores para o seguinte

problema auxiliar:

Dado um problema (PL) e uma face 5 B chamamos egtimativa dos
multiplicaderes, aos multiplicados de Lagrange associados & wm problema auxiliar

definide da seguinte maneira:



[
o

Problema Auxiliar

on em formulagho matricial:
Problema Auziliar

min{cp — pf cFx

5.8,

£,

“ﬁ::
_40‘
T

vhogoneal a face 8 p ¥ é

formae este prablema é trivial no sentido de qus todoe ponto widvel & dtimo.

Devido a que (cp — Gtima, 68 x € 85 Dasta
‘f.r

Observamos que eebe problema ¢ um problema gue possus unicammente
restrighes de igualdade sende ademais nm problema de programacio linear, desta
_ i
forma nsando os teoremas 1.2e 13 comweRme g g € R! | abtar oe:
(0 — P~ (At L) (w zg)=0,
Aty 4+ 1,

Projetando ambos o6 lades no nuloe de A, obtemos:

Fz = (cp — P-ﬁc},



fumat

L1,

o squivalente:

Desta forma, os multiplicadores o 7 do problema auxiliar sdo as estima

tivas dog
multiplicadores z 7 do problema original

[}
H
|-I=n

UNGAO PERTURBAGAQ

Uma fungio de perturbagio associada ao 1
¥ € s]{“ﬁ“ coln NI

roblema anxiliar que relaciona cada

valor v(y) € R. Esta fungiio nos indica como varla a componente
ortogonal do cnsto {cp — ph; c) em

me das varidveis em f.

Fungio Perfurbacio

v(y) = min {cp — P ctx
5.8, Ax =D
Xp=7

Egte problema ¢ também frivial num mesmo &

eto e

roblema suxiliar,
to &, todo ponto viavel é &timo e realiza o val

Esta fungBo eetd bem def

fimda para compuntos F gue

caracterizacher
mimimas de faces de S.

Fodemoe abssr a fungio de perturbacBes m

degenerados depende da caracteriza

Lo

caso

P

de problemag

ao da face Sﬁ; pois diferentes caracherizaciies



minimas da face resultam em diferentee funcSes de perturbage

O valores z, sbo os multiplicadores de Lagrange associados ao problema

auxiliar,

e o multiplicador associado ao elemento 1 do conjunio ative @ posibive

r

significa que foda direglo vidvel contida em E A—{i) & de menor declive gne riﬁ g que
Fdr

x

ds .y néo € vidvel
f—i} 19

Degta menera se todos o mulbiplicadores associadoe soe elementos do

conjunto ative f eho poeitivos a direglo projetive sobre qualguer subconjunto préprio

de £ ndo & vidvel

Pelo contrario se wm mulbiplicador associade a um elemento 1 € § € negativo, a

3

divecio projetiva d i ¢ viavel e de maior declive ¢que d g

...\,..’

1y

m o< DentBo{d, i >0

z; < 0 entao ‘-"ﬁ—-{_l_}-):‘ >0

Mas aseim um multiplicader negative & o mals negativoe entre todos, & divegan
orojetiva d, .y ¢ la de malor declive entre todas as diregBes vidveis dy .4 cam
¥ ﬁ——{l} £-{i}

€41, .,n



Degba maneira concluimos que as estimativas dos multiplicadores nos
permitem gerar diregfes viédvels comn um declive méximo entre as direcfies projetivas

em subespagos de dimenses ||| — 1 adjacentes a SE
1.5 — ALGORITMO DE DIREQOES PROJETIVAS

Apresentaremos ne continuagho um algeribmo baseado no calcule em cada

iteraclo das estimativas dos multiplicadores,

Inicialmente apresentaremos umn algoritmo de direglies vidvels que coregando
num ponto interior procede sucessivamente anulando restri¢ies e Incorporando estas a
um conjunte ative gue caracteriza minimalmente uma face. Projeglo e estimativas

gao usadas em cada 1teragho.

O algoritmo também é apresentado em duas formas: como descrigio detalhada

dos passos dados e por meio de um diagrama de fluxo.

Na continuagdo, se analisa formalmente a corregio do algoritmo assegurando &
capacidade para realizar os diferentes passos da seqiigncia da 1teragfo e finalmente se
Prava gue o processo termina com a obtencdo de um OGtimo em um nbmero finito de

iteragBes.
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ALGORITMO BEGO (BE GOING)

Dados nm problems PL e um pento interior x%:

1. k=0
2. di=—cp

3. SE d=o03%AIDA

1
=
i
k=

re

REPITA
&. 8E d » 0 problema ilimitado SAIDA

o 3 Vs A1 1
7. =i g {x3/—di|ds < 0}

)
8.  EBCOLHA El..l‘g-j_'njlli____l,”qﬂ {xi/—ds|ds < 0}
9, xheli=xhk 4+ 14

10, k:=k+1

11.  f:=pu{j}

12, d:=-PP

12, ig = (P;-, Pﬁ)‘l P}{cp — 4

14, SE ({i€ Az < 0 #4)

15. ESCOLHA j¢ e:a..rgmjnieﬁ Zi
16 fi=p—{i}
17 4:=-pP

19. ATE(Jf]l =n-m) OU (d=0)

*Observaglio: Serh provado que of conjuntor f gerados, permitem efefnar os calculos

especificados no passo 13.



Na continuagBo apresenfaremnce ume descrigde detalhada dos passos do

algoritmo, os cdleulos que devem ser efetuados, alguns mecanismos para facilitar os

chlculos e um diagrama de fluxo.

Paseo 1:

Pagso

Paeso 3:

Pagso 4

Passgo 5

Pasgeo 6:

Paego 7:

Passgo 8

Se inicializa o contador k.

A direclio inicial & oposta an custo projetado ne nulo de A,

Be a direclo é nula todos os pontos do conjunto vidvel sdo dbimos em

particular xp.

O cemjunto ativo se inicializa vazio.

Este é o lago principal formado por dois blocos; 613, neste bloca
chamado de restrigio ee calcula o passo na direglo d, se ativa uma
nova restriglo, se atualiza a diregio e se estimam o multiplicadores.
14—16 Este bloca é condicional, se elimina do conjunte ative nm
elemento correspondente a wm multiplicador mais negative & ge

calcula & direcho para & nova iteragio.

9e a direclo nfo possue componentes negativos, nenhnma restriglo de

desigualdade se anulard ¢ por isso, o problema € ilimitado.

Se calcula o passo méximo vidvel na diregdo, mediante o teste de

Tazio,

Se escolhe uma restrigio j que se anula no passo xk+l = xk + Ad, em

eral & finica, mas e 580 varias, o algoritmo escolhe entre elas, aquela
¥ } 3



com di, mals negativo,

Passza & Se calcula xk+l o qual é vidvel, poie d € N(A) e A é méximo passo na

direcio d completamente contido em 3,

Pasggo 10: Se incrementa o contador.
Passo 11: 8¢ incorpora ao conjunto ative, o indice da restrigio escolhida j.
Pagso 12: Se calcula wma nove direcio projetiva, que serd usads ne seguinte

iteracio se os multiplicadores estimados nBo ftem componentes
negativos. Este passo pode ser realizade em crdem O(n?) se

reinvertemos & matriz da interacio anterior.

Passo 13: Se estimam o multiplicadores do problema auxiliar, N&o é necessario
neste caga calcular (PE P ﬁ)"l, pois & inversio pode e obter mediante

reinversio. Este céleulo também se realize em ordem O(n?).

Passo 14: Se pele mencs um multiplicador resulta em negative, se realiza o

bloco de relaxagio.

Pagso 15: 9e escolhe j€ f, tal que zj; ¢ um valor mais negative entre as
estim ativas.
Pagzo 16: Se elimina j do conjunto ative,

Pagso 17: fe recalcula a diregBo usande reinversio na ordem O(n?).



Pagso 18:

Passao 19:

epbamnos em wn vértice ¢ que o mulbiplicador z 5 & positive, desta
forma néc se realiza a projecho sobre wm vérbles; outra possibilidade &
que & dirscho projetiva & nula nesse, caso obbemnos um &timo, pole

multiplicadores z g do problema auxiliar, todos positives comcidsrm

com multiplicadores do problema original.



Diapgrama de Fluzo do Algoritmo Bego

[ke=0_]

a==)

[ Az min{—a;/d;} |

lj € argmin{—e;/d;} |

{zi=z+Md |
[F=2U ] [F==F ]
[d= PP ] [F=-1i1 |

|2 1= (P*3Pg) * Ptg(cp— d)
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1.5.1 — Algonitmo de Peeudo—Purificagha

Eete &lgoritmo se chama de peendo—punificagic devide a que nlo
necegeariamente obtemos um vértice. A utilidade desta caracteristica seré explicada

no capitule final.

Em cada iteragdo o algoritmo ncremente em um conjunte ative,

Pelo lema 5, & ser provado, pedemos obeervar que no caso degeneradoe a matriz
de projecho sobre eubespace afivo e gempre calculavel pela formula devido &

independéncia linear das restrigties ativas.

Na degeneracio dual o algoritmo gera ume diregdo nula antes de conseguir um

varbice.



28

ALGORITMO PURIF (PURIFICAGAQ)

)
Bt

Dado um problema PL, um ponto interior x¥ e um custo ¢cp

81D =08ADA

wry
]
=

REPITA
81 d > 0 problema ilimitado SAIDA

min.
1=1,.

ESCOLHA I € argmin;_ 4
- 3 T EI!

e

i

o {z3/—-ds|d; < 0}
pimi/—di}
el =gk 4+ A4

k:=k+1

Bi=pu{j}

d:= Pl

ATE (d=0)OU (k =n—m)
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Passos 1, 2, 3, &: Se inicializam contadores, diregfies ¢ conjunto ativa

Paggo & Um lago de méaximo n—m iteragtes. NHo & necessério hipbtesss de

ndc—degeneragho,

Passo & O algaritme nfo soluciona problemas ilimitados.
Passos 7,8,9,10: Be calculs mediante o teste de razlo a seguinte varidvel a ser

anulada e o tamanho do passe A, ¢ o ponto da seguinte

iteragia,
Passo 11: Se atualiza o conjunto ative
Passo 12: Se calcula a diregio.
Pasgo 13: Be & diregBe é nula e ndo estamos em wn vértice o algoritmo para,

1.5.2 — Algontmo de Centro

Apresentaremos, & seguir, um algoritmo que em forma consegiiente com os
anteriores ge move por divegles que slo projegles nas faces do poliedro com a
diferenga que o conjunto ativo diminue em cada iteragio até deter—se em um ponto

interior.

Desta forma pretendemos resolver o problema de dado um ponto na fronteira

congeguir wn ponto inberior.

Pars isso procederernos em cada iteraglo da seguinte forma: se fixa um custo
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unitério para todas as componentes 1 tals gue xj =0, sendo o cusfo gero para as
cutras componentes, se calenlam o multiplicadores pars & proje¢io desse custo em
relagic ao conjunto f, (a desativagho de uma componente negafiva produz uma

direcho vidvel) da—se um passe de longitude A ¢ repete—se a operaglo avé nho existir

£r

componsntes negativas nos multiplicadores.

Os lema 1-5 agseguraim a corregio dos passos do algoritmo
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ALGORITMO ANTIFURIF {BE GOING)

Lol
W

&,

9

Z3

10.

Dado nm problema PL, um ponbo % ¢ um conjunte ative £

]
i
N
[SYH)
I
Yot
=
w

=1
I
=
d
it
I
3
=L
et b
P
Lo
=

ESCOLHA j € argmin. _ 2.

ief
f=F5~-1{i}

d = —Fﬁc,

el = gk 4 Lll /2\ d
ki=k+1

VA PARA 2.

* Obeervagho: Serd provedo que o conjunfos f gerades, permitem efetuar os

céleulos especificados no passo 3.



g
[

Apresentaremos wma descricho dos passoe do algoritmo de centro.

Pasgo 1:

Pagso 2:

Paggo 3:

Pagso 4

Passos 5,6,7:

Paggo &

Pasgso 9,10:

Se iniclaliza o contador de iteraghies.
Se aseinala nm custo tal que é nnitéric nas componentes no conjunto
abiva.
Se calcula a sstimativa para esse cusho,
%¢ a egtimative & positiva, nlo é possivel sumentar o valor das
cornponentes 1 tal que x;3 = 0, vbtendo—ge um £ tal que x p= 0 para
todo x € A,
Nog permitem calcular wma diregio vidvel estritamente positiva
em pelo menos numa componente 1 tal gue x5 = 0,
Nos permite calenlar um ponto dende f eeréd ativa.

Se incrementa o contador e se itera de nova.

1.6 — BASE TEORICA

Apresentaremos varios lemae gue asgeguram o cemportamento adequado dos

algoritmes. A notagho coincide com as definigies e procedimentos eepecificados

previamente.

Lemal

O céleule das estimativas dos multiplicadores de Lagrange do problema

auxiliar sempre tem solugho, dadas as condigBes em que o algoribmo apresents o

problema.
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Devido a que (cp —d) pertences ac nulo de A, & orfogonal ao eubespags E g
entdo pertence ac subespago complementar R(P;} No caso de P, ser de rank
méximo, exishe ums finics solugio. Em outras palavras xk & um &time de problema

ixiliar dado que 8 7 ¢ nma face ativa.

3

Considerande um problema

l-‘

L e uma face 5 g tal que P 7 & de rank completo
observameos gue a eliminacio de um Indice associads a uma eefimative ndo nula

produz mmes direcho projetiva cuja componente associada a esse indice & de sinal

)

contraro av da eghimativa

Consldere iﬁ cm

1
i
oy
.r—'|--
—
gt

ﬂg
=
&,‘:
o
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e

ent &

entio

Prova

—La
!
fe'M}
i
[
M
I—I:[
M
_I_.

-y ) PETIENCe A

o

devida a gue (P G M

de By riy

d—-4d

pac]

subespago complementar



LN ]
i

\.—'1 E:-P J !EN{A-J:
__ll lj_,. o
- ﬁ_ri‘g -
d—d =38 P VI
Chemo dg =
- N2 EA
di = —a(P" V4 L

- R A S It ) .

Obeervando  gue (,_l-"ﬁ il Ii={ Pﬁ Wiy 1> 0 conclolmos: que as
componentes na direcdo e nag estimativas calculadas da forma indicade term sinals
apasbae,

Lema 3
Dado nm problemea PL, num ponto vidvel x, wma face ativa Sﬁ g uma diregan
projetive d = Pﬁ c: ge exigtern duas comnponentes negabivae 1, ] nas estimativas dos
ol o & projecio 4 — pFlbi}
multiplicador tho & projecio d = P V¢ pode ser tal que: di < 0 on 4
Fa -
Seja:
Zp = (Pt

b

BP gt Phc+ d),

Zi, 2 < 0-+d; > 0
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Por contra—exemplo:

A eliminagio dos Indices {1,2} do conjunto ative produz a direglo d = —cp

O geguinte lema garantia o calenls das estimativas des multipheadoras na
facer ativas tal e come sho geradas pelo algoritmo,
Lema 4

Dados um problema PL, um ponto viavel x, uma face ativa 5 o U diregao

projetiv

[

ad= —Pﬁ c:a P 7 & de rank complete RC e x; ge anula no teste de Razio



o
-3

. oy

entao P pudil ®

T
it
Tt

o E/—di] ds < 0 embo

31 P, RC, 1 € aygmin. ,

5l _ﬂﬁ&,xﬁ BYEIOIT | 4
Provae

Por contradicio:

de rank completo,

s

Suponha—ee gue I— u{i} e

‘l

Como P, & de rank completo entéo Py pode ser
: I

linsar y € ﬁ(“ﬁ“ com ¥ # 0:

Pgy =P
com 1 E i)
Equivalentemente:

R(Pi)C R(P p)

Tomando o subespago complementar a cada lado da

minte implica

£ B, a sepul
i

k=

4
fo
M

S ld

cot

et
el
1
-
e
L

expressado como comblnagio

niengio obtemos:



sgtabelecendo—se

I 5

e T f‘ s
T 1,”..11‘1{1/ -
Este lema garante ¢ue

componentes ativadas pelo algoritmo
desativadas na seguinbe iferagho

Lema s

= —P"¢: ge 5 com

entio os multiplicadores z calculados no pont

00X =%+ Ad com 8
0 X =X+ Ad com 'D"J’U“
ablva resulbam em ;i posltive
AT IN. r: [l & L r—; )
1€ ‘lgm“‘i=1,,,,‘} i/—dilds < 0} 285 < 0

CaIil

Prova

puull& T

absurdo gque o multiplicader associade a 1 foese negebivo sua
eliminagdo produzinia a diregdo d tal que d;

.

~

0 pele lema 2, entic ndo poderia
pertencer a argmin{xi/—ds;, 1|di < 0) estabelecendo—se uma contradigio.

n&o sBo

ado uwm problema PL, um ponto vidvel x, uma face ativa S, uma diregio
.y it
projetiva d =

ponente x; se anula como resultado do teste de Haszdo

., como face
i1



Observacties

=
L]
ot
[
[P}
—

ernas garantam um funcionamento adequado do algoritmo BEGO: Lema
1 garante a exisbéncla das estitnatuvas dos multiplicadores o Lema 2 garante gue a

eliminagda de um Indice negative gera nma diregio na gual este Indice nfo se ativa
rediatamente e Lema 3 explica, ac mence parcialmente, a escolha da desativacio de
ume Anice restrigio stiva. J& o Lema 5, sendo complementar ac Lema 2, garante o

indice recém ativado que ndo se desativard imediatamente enquanto o Lema 2

garante que & matriz P}‘:, P g ¢ n&c singular.
]

Podernos assegurar gque a depatlvagio fnice usade pelo algoritmo gera diregfies
que ativamn restrighes nac congideradas na iberagho imediatamente anberior; que a
stivagho imica de varidveis usadae pelo algoribme, garante a scluglo tnica do sistema
de estimativas dos multiplicadores, bem como & corregéo do algoribme em gualequer
dae iberaces sucessivas., Falta somente provar que o algoribno ndo repite conjunbos
ativoe de maneirs sucessiva seja por meio de cicloe repetidos ou por segiiéncias

complexas.
1.7 - CONVERGENCIA

Na continuagio provaremos a convergéncia exponencial do algoritme BEGO

1o caso nAo—degeneradao,

Lema g
Dado um conjunte ordenada K = {1, ..., §; ..., k}: uma eeqiiéncia de elementos
degse conjunto @ =14 ..., 1 com t > 2k — 1 possue um cicla iY, ..., IP que comega com

o menor elemento da cicla.
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Prova

Esse tipo de ciclo em que todos os elementos ] no ciclo, sia tals que j > 1 serdo

chamados ccle de minimo.

Usando a indugio:

1) e cumpre para k = 1 onde & seqfiéncia i, 1 de longitude dods tem um ciclo de
minima;

2} assurnimos certo para k — 1;

3) por contradiglo:

Se existe uma seqiidncia sobre k elementos de longitude maior que 2% —1 sem
ciclos de minimos, ent8o existe uma de longitude exatamente igual & 2%, basta
gliminar os elementos que sobraram aoc final da seqiidncia, seja O uma seqiéncia de

longitude 2k gem ciclos de minimo sobre k elementos.

Procede—se & eliminar de O todos os elementos maximos, podem existir como
méximo k elementos méximos, poie dois elementos consecutivos constituerm um cicla

de minimo.

Clomo o elementos eliminados eram méximos nio aparecem ciclos de minimos,
obtendo—se uma seqiidncia C de longitude 2%-1 major que 2%-1—1 gem ciclos de

minime sobre o conjunte sebre o conjunto {1, .., k — 1} o que contradiz 2).



Observacio

Ag direcBies geradas pelo algoritmo dependem exclusivamente do conjunto

stive f. Desta forma poderemos denomina—las d .
F

Podemos estabelecer uma ordem nos conjuntos ativos em relagio com o declive

das diregBes gne geraram, lsto &, asecclande & cada conjunto ative £ um valor real

i)
ds
K ) = — et{—E),
ld ﬁl
Observacio

. -

Ezigte nm nfoners finite de conjuntos ativos f e por conseguinte wmm niimero

finito de faces 5 8 e de direciies projetivas d g

Teorema 1

0 algoritmo, em problemas ndo degemerados, ndo gera cicles de conjuntos
ativos que comege pele conjunto ativo cuja dirego ¢ & de menor ou lgual declive no

ciolo,



Tova por contradicio

buponha—se gue o algoritmo gera um ciclo de conjuntos atives tal o primeiro

" |

elemento & de menor ou 1gual declive no ciclo

C= ﬁis (R ﬂjr ) ﬁi

com 1 < ] pars todo elemento j no ciclo diferemte de 1.

S5eja p o nfimerc de elementos no ciclo, consideremos a seqgiidncia de pontos

ViAVels NA0 co—linearss assoclada ao clclo:

Donde todes sBo pontor vidvels diferenfes, que pertencem ag faces ativas

-

correspondentes S 7

T

define & Eéflllell.ﬂ a de jHx ontos nas J’GEIBC“E" do & Pl}lﬁ'hlﬂ.

>

Seja d a diferenca enfre o primeiro & o Gtimo ponfo na seqiidncia de pontos

VIAVElE

O declive minime ne cicle §{#) & menor gue o declive pro—médio no ciclo gue

& menaor gue o declive da d,



t = —l""

() P L S Ui
A o o }dl

b | %1 xh’ =

Como o problema é ndo degenerado, os pontos gerados pelo algoritmo néo sio

co—lineaves, portanto a propriedads triangoler se cumpre gstritaments

Clontradigho, poie di é uma direcdo projetiva a de malor declive no subespago

=2
1.
Teorema 2
Q@ algoritrao BEGO & 4timo em um nfmero finite de iteragties. Seja £= 27 o
nirnera maximo de faces no polisdro S fomemas:

et
“t

. -
= '{".ﬁls £r1y pf}“
o corjunto de todas ae faces ordenadas por dechve.

& algoritme BEGO gera ume seqiiéneia de conjuntos ativos

] £ . "
De longitude menor que 27, poie ¢le ndo gera clclos de minimos. Portante para

i

urt namers menor que 27 iteragies.
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Por outra parbe, o algoritmo e6 péra se se cumprem as condigles de

T

chimalidade,

Ceoncluimos que o algoritno detem—se em wna solugBo Stima, depois de um

nimero finito de 1teraces.

Obsgervagio

g projetivae independentemente do cr

e
r_‘.“
-'TA
(o]
fas}
o

produz ciclog de minima.
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1.8 — ALGORITMOS DIFERENTES A DIRECGOES VIAVEIL

1.8.1 — Preliminares

Existem véaries clasaificacBes dos algeritmos usados para resolver o problema

de programacio linear:

E amplamente conhecida a equivaléncia entre o problema PL e o problema de

viabilidade:

Definiglo: Froblema de Viabilidade:
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O conjunta vigvel 5 pode ser

foush
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desta forma, o problema de viabilidade pode ser expreseo coma:

Acharx € 5

MNéo levaremos em coneideragho pars noesa claseficagdo, dada a natureza
imediata da equivaléncia, o fato do algoritmo obter um ponto étime en wm ponta

wiavel.

Congideraremos em nogsa classificagho, a natureza do principle utilizade no

praceesn da 1teragio.

1.8.2 — Algoritmos Volumétricos
s - in - - .
580 aqueles gue definem wma seqiiéncia de conjuntes EY, E, .., Bk, ..., E C =
tal que 5 C Ek, Uma redugio do volume do conjunto Bk se efetua em cada iteraglon

Ek+l ¢ Ek preservando—se a caracteristica de conter o conjunto vidvel.

O maie conhecido exemplo da classe é o algoritme elipseide [3] por ter sido o
primeira & provar cemvergéncia polinominel na eclugBe do problema PL. Ontras
fignrae  geométricas tem sido uveadas preservende o mecanlsme  oniginal,
conseguindo—se em algune capoe reduzir & ordem de convergéneia,

Nesta clases, de grande importdnels tedrics, nio se tem coneeguido até agora

resultados satisfatérios na solugiio de problemas prétices. Algoribmos deste tipo tem



fdo nsados na eolucdo de modelos combinatdrios.

1.8.3 — Algoritmos de Pontos Interiores
. 8
< _y - E - %}
S880 o gue geram uma segiidncia de pontos x9, x, ..., %k, ., T €5 tal que

xk % 0, 1.é., xk estd contido no interior relativo deS.

Op algoritmos conhecides nesta classe sho: Algoritmo Karmarksr [4],
Algoritmo Afim Ercalamento, Algoritmos de Trajetéria Clentral, ete. Tais algoritmos
a0 glamle zmymtaﬂc tedn Cily pﬂl& an Coliggguem Provar ordem de conv ETH 8
O(nil) operag¥es aritméticas, e oe melhores até agora obtidos. Diversss

implementacies tém obtids, resultados satiefatérios na solugao de problemas praticos,

especialmente problemas de grande porte.
1.8.4 — Algontmos Discretos

Geram em forme ordenade combinagses de restrigBes. Dado gue, na prafics,

i urm comportamento exponencial, sdo aplicAveis somente a problemas de

0

1
P
bt
T
“)
|-
_+
'iI'

dimenefes reduzidas. Possuem importéncle hisbérica, pols foram originalmente

propostas per Fourier para & solugdo de d slgualdades simulbéneas.
1.9 — ALGORITMOS DE DIREQOES VIAVEIS

1.9.1 — Preliminares

!:‘""'

BAo os gue gersm Mna esgiencia de pontos ¥, ..., xk, ..., T € 5 na fronteira de

5, salvo para met@ncias de natureza trivial.
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Neste segio apresentaremos uma defini¢io operative da classe de algoritmoes de

ny

direcles wviaveis, apresentaremos og exemplos mals conhecidos da classe, outras
metodologing semelhantes e explicaremos as vantagens que seu use pode apressntar

gquando aplicados a modelos combinatarios.

O algoritmo Simplex, amplamente conhecido pertence a esta classe. Possue a
particularidade de gerar unicaments vértices. O algoritmo Simplex ¢ na realidade
uma classe de algoritmes, pois eeu comportamento varia consideravelmente com a
variagho dog critérics de pivoteamento e escalamenta, O conhecimento prévie das

caracteristicas do problema permite melhorar o desempenho do slgoritmoe em

problemas de grande porte

Historicamente o termo direcBes vidvels aparece agsociado a varlaghes do
algoritmo Simplex [5] (Multiplex) sgrupando também algoritmes projetives pars

LA
problemas néo lineares [6)].

Ha literatursa o fermo é usado em referéncla & algoritmos cercadamente
relacionades ac Simplex [7) Kortanek, em ocesies modificagBes dos mals conhecidos
cbdigoe de Simplex [8)].

Oe algoritmos de diregBes viavele perfencemn a classe de algoritmos de

conjuntos ativos.

e maie conhecidos slgoritmos da classe de diregBes vidvels s8c o Simplex em
programagho linear ¢ o algoritmo projetive de Rosen [6] em programagéo nEc—linear.
Variaches destes esquemas conmstituvem o grosen de literatura setudada. Nos

referiremos mais adiante a diregles viaveis exclusivamente no confexto da

programagio linear, quands o algeritme genérico apresentado permite a nio
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linearidade da fungdo abjetivo,

o

E interessante cbeervar a auséncia de algoritmos de direcfies vidveie orientados

& golugio de modeloe combinatérice e de programac8o inteirs, problemas pars os

gquale & mebodologia parece a.prc:pl'-mx:la,

Nenbhum slgoritine na clasee possue uma demonstragio de complexidade

polinomial no ntmero de operaghes aritméticas, existem provas de complexidade de
ordem exponencial para véaries salgeritmos de diregBes vidveis incluinde Simplex;
outras gem impediments ndo apresentam provas de convergéncla.

':r

Ugaremos wma defini¢io opsrative da classe divegfies viaveis usando um patréo

de slgoritine, isto €, ume descriglo propositadamente veaga dos passos fundamentais

que todo algontmo de dirveg

Dizemes que um algorifmoe pertence a classe de diregBes viaveis se &
conforméavel com o seguinte médule de algoritmo, 1sto &, se pode ger abtide por meio
de substitnigles apropriadas na descrigio genérica sem deformar o esquema geral da

Inesnia.
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ALGORITMO GENERICO CONCEITUAL DE DIRECOES VIAVEIS

1)

o

4)

1)

Obtenglo de um ponto inicial vidvel =2,

Se ndo ge conhece um ponto iniclal vidvel se obtém por melo de variiveis
srtificiaie; obviamente este ponto inicial deverd cumprir requerimentos

préprios do algoritmo, como o de ser um vértice, no caso de Simplex.

Eecolhae comune sdo: conjuntos bésicos, ou o conjunte vazio. Em certos cascs

nho exigte relagio com o ponfo micisl ¢ o conjunto ative nas iferagies,

REFPITA

Céaleulo de uina diregdo di viavel em xi.

 neste ponto onde os algoritmos de diregBes vidvels estabelecern diferengas
notéavels: algune escolhem diregles que podem ser calculadas rapidamente maie
gue nio gdo necessariamente as melhores, outros empenham consideraveis
eefor¢os na obfengdo de nma diregho.

Obtengao do passo x;, = x; + Ads

O caleulo do temanho do passo é com freqliéncia obtido mediante o Teste de

.agho male em algune casos, passos de menor famanho podem ser usados.

Atualizagan do canjunto ative
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Em geral a restrigho obfida mediante o Teste de Hazio passa a ser ativa,
no caso degenerado varias restrigBes se obtem do Teste de Razlo e cada

slgoritmo resolve egte problema com algumes politica anbiciclo especifica.

7y Condigho para estimar os multiplicadores
A estimativa dos multiplicaderes pode gastar muite tempo, pols envalve ume
inversio, algune algoritmos evitam efetud—la em fodas as iteracfes.

) Estimativa de multiplicadores
Em geral & positividade da estimative é tomada como reafirmagio da
atividade da restrigio

91 Reatualizagio do conjunto ative
Alpumas dae reetrighes com estimativas negatives poderiam salr do conjunte
ativo, & politica de manejo dos elementos atives é elemente principal no
desempenho de algoritmoes de diregfies vidvels.

10} Condigtes de otimalidade.

Og algoritmos de diregBes vidvele assim com os de conjunte ative param

guando as condigties de otimalidade edo cumpridas pelas restrigBes ativae.

Apresentaremos slgumas das caracteristicas ds varics algoritmos de diregBes

viaveis diferentes de Simplex.
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1.8.3 — Métoada Transversal

Proposto por BROWN ¢ KOOPMANS [3] em 1951 8 um métado que alterna

dois tipos de diregBes: una é a direcho de custo projetado e outra uma diregdo de

centralizagdo.

Partindo—se de um ponto micial interior x% € §, x° > 0, o algoritmo dd um

pagsn na  diregin  oposta s  custe  projetade, até  anular uwma varigvel

x

(excepcionalmente vérias varidveis se anulam simultaneamente).

A direcio h = —¢p com ¢p = Pc o custo projetade no nulo de A permanece

melterada durante todo o processo,

Em cada iteragic partindo—se de umn ponto mterlor obteremes um ponto

interior, com nin custo malor alternando a diregio h com diregBee de centralizagho

Esta diregio nos permite melhorar o custo ¢t x xhrl ¢ ot gk devido a que xk § um

ponto interior A > 0 pclr.ls ger calculado mediante o Teste de Hagio

A = min. ]l1"0‘~ —x3/hi}

Pelo menos umea restricio de desigualdade se cumpre comao ignaldade, depols

na diregio b sem salr do conjunto viavel. Se

I--l

pode contirmar

)

de dado o passo e ndo g
faz necessdrio gerar nme diregBo vidvel a parbir de el , para 1gs0 se gera ume diregio

i que serd positiva na varidvel da restrigho (vestrigies) que se anula no teste de
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Fare iseo, o método obie ponto whtl pertencente a fronteira da
intersecho da variedade paralela ao nulo de c¢p que passs por xbt! com o pelitopa 8;

eete panto deve ser positive na restrigio anulada.

1vexe destes dole pontoe pertencem ao interior 5, ista &

}L‘li.'l-i —_— -?};ii'fl + [1 —_ r'},::] -\3)-14..1'1

proporcional ao Anguls que forn

o luberior 5 o método, usa novamente a direcho
h=—c¢p, e aesim sucessivamente até obber

um Atime, Este métoda pode nfo
converger em um ntmere finito de passos,

B

X2 A

Fig. 1.1



Apresentaremos variae consideragfes gerals em relagio com as caracteristicas

do algoritino transversal.

Ag duss técmicas gue pe alfernam no desenvolvimento do slgoritme: melhorar o

cnetn, ge afaetar da fronbeira; iluetram wma dicotemia mtrineeca ao problema PL.

A obtencdo de um ponto interior de mesmo custo a um ponte na fronteira do

politopo néo é um problema trivial.
1.9.4 — Algonitmos de Directies de Busca

Apresentado originalmente por FRIBCH [5] em 1957, estes algoritmos
pertencem a uma classe de algoritmos de diregles vidvels que podem ser consideradas

omo uina extensio do método Simplex.

O algoritmo arrance com wm ponto interior xU mais na seguintes os pontos xk

gerados, pertencem pelo menos & uma face do poliedra,

Tomea—se uméa base A; gqualquer; néo precisa ser vidvel, esta base sempre

exigte, pois a matriz A é de rank méximo. Desta forma dividimos o conjunto de

variavels em bésicas & ndo basicas, particionands o indices nos conjuntos B e

NB = {1, ..., n} — B,

Clonstrua—ee o vebor 7 das varlavels duals basicas:



g o custo associado & base da seguinte mansira:

ek =k — gt A,
‘Np = ‘NB T ANB

Sendo tp = 0 o que permitivia assegurar gqus a divecio de busca, a ser gerada,

mejhaora o cueto.

Exigtem vériae formas de gerar wm conjunto de varidvels P L NB chamadas

promissdrias. A male freqiiente na literatura consiste em escolher todaes as néo basicas

ne formam nma direcio vidvel que decresce o custo no ponto xk:

e

h.P = CP
hygp="0
he = —DBlA. ¢

Doig lemas permitem assegurar & propriedade dests escolha: no primeire se
prava que esta diregio é de descanse para gualguer base e no segundao se prova gue se

F = ¢ ent8o o ponto xk & étimo.

Eeta técnica permite anular véarias restrighies simultansamente; difersntes
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formas de deferminar o conjunto promissor P e o quociente 7 geram oe diferentes

algoritmos de diregBes de busca.

Este tipo de algoritmos tem sido revieado recentemsnte & luz da metodolagia

le pontos interiores KLOTZ [8], NAZARETH [10].
1.9.5 — Algoritmos por Purificaglies Suceseivas
O problema de purificagéo:

Dados:

achar:

-, .7 P T P
cxre xY, Ax = b, x o vértice.

problema que gobre um problema limitade constitue um exercicio

ordern O{n?) ueando direges tipo

Lt

gha

BY]

elernentar da ofimizacio pode ser resolvido
pimplex. Pode também ser reeolvido usando diregBes projetivas sobre as faces do

poliedro,

Obviamente ge alternarmos & solucio de um problema de purificagio com um

problemes de centralizagho, solucionaremos o problema FL por diregfes vidvels

KORTANEC [7] apresenta wm algoribmo usando diregies Simplex para

resolver o problema de purificagio e logo uea wm processo semelhante ac de direcdes
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de busca para conseguir ume diregdo de centralizagho.

Partindo—se de um ponto viavel x% ¢ uma base ndo necessariamente vidvel B
egcolhe—ee um 1€ NB qualguer pars gerar umea diregio no nule da matris B

sumentada com A i} como pabemos esta diregio pode corresponder com uma aresta

do politopo Ax =b, x> 0

141
hi =1
hewp—gp =0
— _f1la nm
}._.‘.B = E A -,.'.'j

Existem duae pogeibilidades se ¢fh £ 0 e tem uma dire¢io nlo crescente a gual

s

& apropriada para a resclugio do problema de purificagio cago contrério se toma

h = —ha qual é uma direcio de descida.

Se realiza o teste de ragio que pode reeultar em um A = 0 pols & diregic nio é
gseariarnente viadvel em x9. Obtendo—se uma varidvel 1 € N tal quexl =0;82 1€ B
ela deve sair da bage, calculando—se uma nova base ¢ se repete o processo até anular

n —m varidvels. Finalmente nog encontramos em um vértice x.

l.(')
‘.Z‘ [
jo M
m

Agora devernos gerar nme dire¢ho de centralizacio usando wma dire

busca das geradae pelo algoribmo: teremos:

he = x — xg — Ahi
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Pade se observar qus esta diregdo sgtd no nule ds A, é nuls no

Farigveis Ao DAsIiCAs.

1.8.6 — Algeritmos de Custo Projetado

Q algoritmo PROJECT foi apresentado por RODDER ¢ BLAUTH [11] em

1981, eendo uma adaptagio a programagio linear do algoritme de gradiente projetado
de ROBEN [6] originalmente apresentado em 1960,

o
-

1]
e

[n]
s

i
Mot

Degcricao do algoritmo:
Y £

Obter umns soluglo micial vidvel x% € 5.

Claleular & projecio de cnonulo de A, h = — ¢p = — Pe.

Dar wn pesso nesta direcBe abé anuler uma on mals varivels xb+l = xk + Ah

ag variavais recém anuladas g2 tornam ativas.

Projetar o cueto sobrs & face ativa h = — Pc¢ com F a matriz de projeglo no

gubespago Ax = 0, x5 = 0 pars toda 1 ativo.
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(Jaec contrario, eliminar do conjunto ative as variavels asfinaladas pelo teste

de otimalidade.

A diferenga doe algoritmos de diregBo de busca que procuramn & ehminaglo
mhltipla de varlaveis neste $ipo de algoritmmos somente se consegue eliminar ume

variavel em cada lteragio; em compensagdo o dechive das diregBes projetivas & em

1.2.7 — Conclusties

A diferenga fundamental entre os algoritmos apresentados neste trabalho e o
slgoritine FROJECT, & que PRO JECT somente efetus o teste de ofimalidade quando
gradiente projetade se anula; nos algoritmes apresentados efetua o teste de

otimalidade para um problema assocladno em cada 1teracio.

Paode se obeervar: os algoribmos de diregBes de busca, o algoritmeo de Gradiente
projetade de Rosen, ¢ os algoritmos de diregles projetivas sio muite semelhantes
entre elss e com o Simplex. O fato de usar um conjunto de veridvels basicas que
parace a diferenga fundemental, nio & devido a que varias caracteristicas da diregio
gerada pelos &lgmritmc:s de diregties de busca sio ndependenters da base.

Aggirn  como no Slmplex as regrae de pivoteamento sdo definitivas no
comportamento do algoritmo; o manejo do conjunto ative é o elemento fundamental
ne comportamento dos algoritmos de diregBes vidvels, sejam eless projetives ou de

direcies de busca.
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110—  CARACTERISTICAS COMBINATORIAS DOS ALCORITMOS DE
DIREGOES VIAVEIS (ADV)

1.10.1 — Estruture Combinatiria de Simplex

A natureza combinatéria do algoritmo Simplex tem sido ilustrada usande um
grafo.
E um fsto bem conhecide que o Simplex se move pelos vértices do poliedro
ueando &s arvestas como diregBes vidvels, abé comeegmir um vértice Otimo. Esta
caracterietica permite reduzir o tempo empregade por iferaclo, male as nio
comelderar algumas faces do poliedre nic compegue refletir infegralmente a estrubura

mbinatéria do poliedro &,

Esta caracterietica & determinante no comportamento do Simplex quando

aplicade & modelos combinatérios,

1.10.2 — Estrutura Combinatfria dos ADV

1.10.2.1 — Generalidades

Ume caracteristica comuim & uim grande nfimerce de algoritmos é a de descrever
wna trajetérla poligensl através da  generacBo sucessive de pontos viaveis
0, ¥l .., xie 5,
Juando egea geqiéncia de pontos pertencem ao interior de poliedro dizemos
que o algoritmo é de pouto Interior. Ao comtréric, guando esss segiidncia de pontos
pertencem a fronteira do poliedro, a diferentes faces do poliedro, entio denominamos

o algoritmo como de direglies viavels.
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A geqgidnela de pontos corregponde & uma ssqiidncia de faces as gquals os ponbos
pertencem. Eetas faces efo uma expreesio combinatéria dae iberaglies do algoritmo,
A parte combinatiria dos algoribmos de Prog ao Linear pode ser viste em

termos de grafos como um caminho pelas faces, até wina face dtima

1.10.2.2 — Uma Partigio do Conjunto Viavel &

Uma partigho male fing pode ser definida ds sepuinte forma:

i
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Eeta é uma relagio de equivaldncia por ser defimids como lgnaldade nmma

fungio e portanto gers wmna partigio do conjunta 3.

Ar clagses de equivaléncia sho o inferior relative das faces do pabtopa. Herfa

denominadas faces abertas por eer abertos na topologia relativa [12].

L - - - -
¥ natural definir as clasees desta maneira por ser partigiies das faces do

poliedra,
1.10.2.3 — Direglies Viaveis

Os algoritmor de diregBes vidveis geram uma seqiidncia de pontaos x9, ..., xi € &
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coneeqlentemente uma geqiigncia de diregBes

witl . i e -
dlt:::".__f____‘iiEI(‘A}=
A

A escolha da direcio junto com o manejo do conjunto ativo sdo oe elementos

fundamentaie doe algeritmos de diregSes viaveie. Estes sfo dols aspectos que estlo

fortemente relacionados.

fouet
L

Enumeramos algumas condigiies que ae diregfes deverio cumprir:

A diregio dk deve ser afim, isto &, Adi = 0.

A direclo dk deve ger viavel, isto &, positiva ou nula nas componentes i em que

s

= 0,

P
&3

az

A direclo ndc deve piorar o custo ¢idk > 0, melhor ainda a diregio deveria

melhorar o custa ctdk > 0

Uma pequens troca na escolha da diregio basta para produzir uma troca

congiderdvel no comportamento combinatério do algoritme.

Degta forma numerosos comportamentos combinatérios podem ger associados

aoe algoritmos de direglies viavels.

WNaete traballio procuramoce utilizar a estrutura combinatéria do algoritmne

spresentado, ma solugho de wm problema combinatério, (Busca em Bases de

Conhacimento),
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1.11 — CONCLUSOES

D
s

o
Pt

(e slgoritmoe de diregBes vidveis tem uma forte componente combinatéria
expreseada nos conjuntoe ativos & em ena evaluclo durante a eclugis

problema de programagie linear,

O algoritme Simplex trabalha unicamente noe vértices rednzindo o nfimers de

eonjuntoe ativos pogsivels

slgoritmoes de direces vidvels em geral aceltam todas as faces do poliedro
corn cc:njimtc:s ativoe, esta caracteristica assinala a eventual vocacio destes
slgoritmos na solugio de modelos combinatérios.
Na prética, os conjuntos ativos variam pouco em lteraghes sucessivas, on bem
acrescentando componentes oun bem eliminande componentes. Eeba variagho,
guando associada & um modelo combinatério, corresponde com uwme forma

metddics de gerar a combinagio que resolve o problems origmal.
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CAPITULO 2

COMBINATORIA

Neste capitulo apresentaremos um problema combinatério e sua soluglo

combinatéria maig conbhecida.

Inicialnente apresentaremos mediante sxemplos, algune tipes de slsfemas de

mfarmacan.

Posteriormente definiremoe enae fungles e as partes em que convencionalmente
pode ger dividido. Os problemas gue se apresentam com freqgiiéncia no menneelo de

gishemas de informacio sdo caracterizados.

Definirernce formalmente um tipo de sistemas de informacgho baseados em

regrae simples chamados de sistemas de Horn.

A matriz sssociada & um sistems de Heoon & definids e ilustrada mediante um

exernplo.

A soluglo do problema de busca mediante ac algoritme Top—Down é

aprefentada.
U inventério de varios trabalhes lmportantes na drea de lingnegens naturals
ilugbra o contexto em gque of problemes associados ac manueelo de sistemas de

miormagéo sfo solucionados.

Finalmente s& apresenta um principio diferente para & solugdo deste tipo de
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problemas, procurando rasolver of requerimentos especificos do processamento de

mformagie em sigtemas interativos com humanos.
2.1 — BUSCA EM SISTEMAS CLAUSULARES DE HORN

Apresentaremos of sistemas de Infarmagio em geral, oe slstemas clausulares e

o cago particnlar que nog interessa mais of sistemas de Hom,

2.1.1 — Sigtemas de Informacio

e, a v

De inicin, apresentaremos alguns exemplos de sietema de informacio para logo
estudar ae partes que os comp®eimn, em segulda mostraremaos wma lista de problemas

melhantes que se apresentam freqiientemente no manuseln de setemas clavsularse.
2.1.1.1 — Generalidadee
O glstemas de infor do podem ter as male variadas caracteristicas:

Numa biblioteca consultamos wmn fichério em ordem alfabética por autores ou

titula, isto constitue um sistema de informagio em sua forma mals slmples.

Um exemplo mae complexo geria um sigtema de diagnéstico médico no gual
depoiz de introduzir algune sintomeas e caracteriticas do paciente, o sistema
golicitaria alguma informagiio adicienal, estabelecendo—se um didlogo ao redor dessa

coneulta, que deve terminar em um relatdric de informagties perbinentes.
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Outro exemple ainda mals complexo seria um sistema para ensinar
mateméatica moderna a criangas pequenas, com énfase na comunicacko falada, &
complexidade reside em que o didlogo nio estd enguadrade em um profocolo estrito e
o sistema necessita processar ae respostas do usuario em varice nivels tanto sintébicos

coma serm&nticos.

Um didlogoe hipotético em um ambiente deste tipo pode lustrar algumas das

o

dificuldades associadas a proceesar a Informachio em ambienbes interativos.

1) 6 siefemna: gquantos sho dols mals dols 7
2) a crianga: quatra
3) o gistema: B trés mais wm 7
4) A CTIANGE: 0 MLeBILa..
5) o sigtema: muito bem, Vejamors agors se sabes quanto é frés mais trés
6) & crlanga: quero ir ac banheiro
7) o glgbema: volte antes de & mumatos
Virios problemas caracterieticos dos sistemas de informagio sio ilustrados no
exemplo:

Elipsis, fala mndireta, recomheciments de planocs conflitivos, referéncias ao

contexto anteriar.

Wa linha 3) o sictema evita repetir "quantos sho'' pare dar naturalidade ao

didlogo, ace olhos do ueudrio este comportamento & completamente transparente.

Na linha 4) a crianga d& uma resposta dificil de procesear:
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&)  nHo é um nlmero;
b) deve ser processada & um nivel mals geral, & uma resposta indireta ou um

cornentirio paralels;
c) "o meema' & uma referéncia a resposba antericr, comparar com a resposta

correta & abservar que a pergunta fol corretamente respondida.

T

Na linha &) cbservamos que o sistems cumpriments o usuéric & proced
realizando outra pergunta de uma forma indiveta, apresentando um conhecimento

motivaclonal.
Wa linha 6) oferece outras dificuldades associadas ao contexto.

Estas dificuldades associadas & comunicaco se estabelecem como uma barreira

no desenvolviments dos sistemas de Informagio. Considerédvel eeforco estd sendo
miormagho.

Eets tipo de problemas caracterieticos dos slstemas de informacio se resolvem
em muitos casos mediante processamento de listas. Linguagens de programagio como
Liep e Prolog se degenvolveram com o especifico abjetivo de programar sistemas desta

natureza mediante o processamento de ligtas.

Um sistema de Informagho pode ser dividide conceitualmente em duas partes:

a bage de conhecimento @ o manejador do sigtema.

A seguir apresentaremce uma degcrigBo mencs Infermal dos sisbemas de

informacio em geral.
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2.1.1.2 — Partes de um Sigtema de Informagio

Um eistemna de Informag@o possue dols médulos fundamentais: base de

canhecimento e sistema de controle,

1) a base de conhecimento conglste:

1. conjunto de elementos N = {1, 2y vy m}

2, ligta de regras A = {ay, 84 ..., 8n}

3. axiomas para serem utilizados come argumentos dae regras

4. regras de dominio on critério de parads

=
o
et
-]
=+

1) o slsbema de controle & wn programes que combing as regras de form
regpelbande oe axicmas até coneeguir ume distribuigBe apropriada. Isto é,

- wna combinacio de regras que preservem of AX1OMAas e Cummpram

—.'
!‘u
I

3
.1.

com o critério de parada. Ele também altern a base de comhecimento

preservando a integridade desta.

A parte do manejador do slsbema que revisa ¢ combina ap regras até conseguir
um & distribniglo apropriada se chama de algoritmo provador (prover).

O manuselo de sistemas de mformacio & um dos problemas mals importantes
da compubagio. Apresentarerncs um mecenismo nove pare soluclonar alguns
problemas Inerentes ao procesge de consulta e manutengén de eistemas de informacéo.
Pretendemas congtrnir um provador ussndoe medelos combinatérios e algoritmos de

programacho linear.

2.1.1.3 — Problemas Especificos

Varios problemas encontradus com freqiisncla no manussio de siebemas de



informacio sdo semelhantes, sua solugio é o abjetivo principal do presente trabalho:

Um sietema de informagio é wm conjunto de elementos agrupades ¢ associados

mediante regras explicitas.

Na pratica wm conjunto de propriedades estd associado aop elementos do

sistema, sua natureza e utilidade s8o improcedentes no contexto do presente trabalho,

Em gualquer sistema de informagloc & necessirio desenvolver mecanismos gue
nos permitam acelerar ¢ aumentar nossa capacidade para obter propriedades dos

elementor,

O que é malg importante, eerd necessdrio CrIAT MecANIFMOS qUe NOoE permitam
abter propriedades dos elementos do eistema em uwm ambiente de mmteragio com

humanos néo treinados,

Umn caso particular é estabelecer a validez de predicados mediante a
combinagho apropriads de regras. Isto é o que se conhece como estabelecer wm
“matching' cu casamento. Por exemple um eisbema de informaglo & consultado com
wme entrads em formea de pergunta: & Rex um cBo 7 se é possivel associar mediante o
combinagdo apropriads de regras, of elementos na frase, a resposta é: (certe); do
contrério a resposta & (certo ou falso). De qualduer— forma & resposte & um predicado

verdadeirn que se refere & configuragio atual do sistema de mformagio.

Esta combina¢io apropriada de regras € conhecida como 'estado de
conhecimento ¢ permite &0 sistems de informagBo gerar mensagens gue

eventualmente tenham sentide para o usuério.



stes sistemas de informacio podem ter as male variadas caracteristicas com

i

eequernae altamente flexivels como ‘“scripts'e "frames" [12] ou pelo contrério

esquemas rigidos cormo ''block word'e os usadoe no jogo de xadrez; sistemas mixtos

o

corn madulos mdependentes sdo ueados na soluglo de problemas de corapressio de

didlogos & de histérias.

Exigtern algune problemas especificos que se apresentam com fregiiéncia no

manueela de sigbemas de informagio:
1) Problema de dedugio ou de busca:

Congiste em verificar a validez de um predicade no sistema de informagao.

2) Demonstragio generalizada:

L)

Jomelste em comseguir as regras no setema de Informagle que podem ser

usadas na verificagio de um predicadan.
3) Problema de demonstragio:

Coneeguir uma seqiiéncia de regras gque permitam verificar um predicada.
4} Problema perturbado:

Verificar um predicads em um sisbema levemente alterada.

Ester problemae serdo definides formalments na medida em que of sisbemas de

informacie a gerem estudados sejam detalhados, pois obviamentes o significado da
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verificagdo-de um predicado é dependente da natureza do sigtemas de informagsa,

2.2 — SISTEMAS CLAUSULARES

I:-:l

Apreeentaremos uma definigio de cléueula em geral, definigo de clausulas de
Horn como um csso particular e varos conceitos associados a demonstragfies em

gigtemas de Horn.

2.2.1 — Cléugulas Légicas

nmtos esgquemes de representacho de conhecimento, alpuns deles,

=l
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s
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como  vimos, possuem uma grande flexibilidade, mals & lbgice eimbblica &

opsivelmente o modelo male geval e exate ne representagio do conhecimentao.

Dado um conjunto N = {py, pg, .., bmy de predicades, varidveis légicas ou

proposighes atdmicas, gqualquer proposigho légica complexa sobre esse comjunto pode

ger expraseads em forma clausular, como conjunglo finita de cldusulas logicas. Esta

A = {ay &g .. &nJ

Dende cada cléuenls é nma expreseio da forma seguinte:

donde: I, K € {1, 2, ..., m} subconjuntoe disjuntos de Indices In K = ¢.



2.2.9 — Claugulas de Horn

hipo ticular de cléusulas 80 as chamadas claveulas de Horn com um

finico elemento no conjunte implicado:

Definicio: Clausula de Horn

Dade um conjunte N = {1, .., m} uma cldusula de Horn & uma expressio do

Uma claneula pode ser representada por nm par:

= ':_Is i).*

one

com [ CH,1€N,1¢]I oudemaneira equivalente

com A{a) o entecessor de a e 5(a) o sucessor de a.

A

Definigio: Sistemna de clausulas de Horn

A = {ay, 83, ., Bny
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um eietema de Horn & uma liste de clausulas de Hormn.

Eete tipo de cléusula nio sendo completamente geral apresenta a vantagem de

ema simplicidade ¢ a capacidade para representar muitos problemas de interesse
pratico. Cloma consegiiéncia os slstemas de Horn s8o usados extensivamente em
diversas areas de aplicagBo asslm como em hinguagens baseadas em clansulas de Horn,
como Ligp e Prolog. Algoritmos provadores em sistemas deste tipo s8o de importéncia

central na golugdn eficiente de numerosos problemas de computagio.

Ap clausulas de Homn podem ser ueadas e reconhecimento de plancs, pols um
plano complexo pode ger visto como uma segiiéncia de planos simples, cada um
representado por nma clingula Horn, como um conjunto de pré—requisitos para obter

um objefiva.

Um sigtema de Horn A eobre N é um conjunto de cléusulas de Horn que se

referem a proposigies atdmicas em N.
2.2.3 — DefinigBes em Sistemas de Hormn
Definigiio: Estado de conhecimento

Eum conjxintc: das clausulas do sistema.

Uma proposigho atbmica pi é chamada de proposigio dominio se no sistema de

clangulas & referenciada em wna cléusuls com o lado esquerdo vazio:

(1)—51':‘,
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O deminie 0(A) de um sistema é o conjunte dos elementos referenciados em

proposigies de deminia em A:
o{Ay={pe N|{¢p+p)e A}

DefinicBo: Demonstragio restrita

Ums demonetracio de £ em um sisterns de Homn A = {ay .., 8} & uma

seqiifncia de clausulas D = (dy, ..., dg) tais que:

1) Vai = (I, 1) € D: I € 0(A) U {ij}

i<k
2)  Vao=(h.k)eDiingo(A) U {j}
3) = (D, k) EDiilee U Ty
izk
1) dg=(Iy &

Isto & toda clauneula na seqiidncia use somente proposighes previamente
demongtradas, toda clénsula na seqiifncis demonstra proposighes nho demonstradas
3

antes de serem utilizadas posteriormente e a cléueula final demonstra 4.

Definiglio: Demonetragio irrestrita

O conceito £ andlogo ao de demonstragho somente que aceita ciclos, restando

da definigio anterior somente os ftem 1), 3) 2 4).

Definiclo: Demonstragio generalizada
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E a unidc de todas as claunsulas que aparecem em alguma demonstragio

Irregtrita de fem A.

Definicho: Demonstrago total

E & wnifo de todas as cléusulas que aparecem em algumea demonstragio

restrite de £em A,

Defimgao; Combinagio de demonstraciies

E a unifio das clausulas em vérias demonstraglies de £em A.

Estes conceitos poderiam gerar estados de conhecimentos Importantes por sua

agsociagho a principlos fundamentaie da compresnedo de didlogos ¢ histérias,

Definigio: Buecs ou dedugio

’

O problema de busca ou dedugio é: dado um sistema de Homn A sobre N,

n

provar & exigténcia de wine demonstragho de £ € N em A.

Estados de comhecimentos significativos resultam da manipulagio da lista de
clausulas em wmn proceseo algoritmics pare soluciomar buscas particulares. Uma
dernongtracio @ um estado de conhecimento na medida em que snas clansulas definem

m subconjunte do slstema, uma combinacio de demonstracties também é um estadn

de conhecirenta.

Ouando falamoe de estados de comhecimentos relacionados mos referimos a

ubconjuntes significativos no contexto de nm sietema clausular particular, gue sstio



relacicnados desde o ponto de vista da estrutura do sistema. Um exemplo de estades

de comhecimentos relacionadas vem dado pelas demonebragtes diferentes da mesma

2.3 — MATRIZ DO SISTEMA DE HORN

Um sisterna A = {81, .., 8n) de cléueulas légicas nlic tautolégicas pode ser

expressado em forma matricial com [m x n] entradas 1, 0, —1 da seguinte maneirs:

%

ai; =1 sel = 3(a;)

aLi =—1lse i € Alaj)

O —
i:,l Kl

0 geountro

Pl

-
-
—

Ieto ¢, uma matriz cujes caolunas expressam as clausulas do elstema com
radas 1 para as varidvels implicantes, entradas —1 para as variavels implicadas e

entradas nulas pare as variavels ndo expressadas na clausula.

Ezemplo:

. de clausunlas de Horn.

sl

Sigtenis

-

geja N={a, bc,d ¢efghiijk}l

A=
1) b=g,
2)  bhAc—h,
2} b

1) $ e,
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=J
Ley]

¢-d,

d -+,
dhe~i,
eAfAg]
b1

fag
hAai-k
hai,
inyj=+4
i+
k44

knfag,

Matriz associada no sistema de Horn:

81 &z &g &84 By A& By as

d 0 0 0 0 -1 1 1 0
e. 0 0 0 0 0 -1 1 1

00 0 0 0 0 1

hh. 0 -1 ¢ 0 0 0 0 O

It
-]
<
-]
Land

6 ¢ 0 0

a

0

0
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2.4 — ALGORITMOS COMBINATORIOS

Apresentaremos neefs secdo um dos métodos mais usados para resolver o

problema de busca em eistemas de Horn.

Estudaremos as caracteristicas ¢ limitagBes deste método e do principic em

gue g basela.

Posteriormente, revisaremos a &ren de inteligéncia artificial particularmente
no relative a sistemas de informacgie, reconhecimente de plance ¢ linguagene viaturais
para deduzir algumas caracterieticas desejivels em um algoritmo provador a ser ueadao

em wmn amblente deste tipa.

Finalmente especularernoce ao redor da idéla de processar informacio mediante

descarte sucessivo de clausulas indtels, que nio pertencem a nenhuma demonstragio.

2.4.1 — Bottom—up

Vie de regra cg provadores se baselam em wn fnico principis, o de caminhos
de aumento, isto & em caso de Boftom—up escolher sucessivamente regras que
aggnciem elamentos previaments deduzidos a elementos nho deduzides, aumentando a

cada passo o volume de conhecimento,

Fundementalmente deis algoritmos dencminades Top—down e Bottom—up se
desenvolvern a partir do principle dos caminhcos de aumento; estes algoritmos
complementados com estruturas de dados e heuristicas adequadas comstituem o

ntcleo dos provadores mais conhecidos.
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1

O algoritmo Bottom—up é baseado numa estratégia de caminhos de aumento
(Augmented Path). Ele parte de um estado de conhecimento vazio, revisa a lista até
congegir wrna clamgula que sumente o nimero de verdades conhecidas, agregande

egea clédusula ao estade de conhecimento. Como o slstema tem m predicados, depoig

de efetuar no maximo iteragtes conhaceremos todo o demonstravel no sistemna A.
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ALGORITMO BOTTOM-UP

B=g¢
REFPEAT
flag =10
FOR1=1tan
IFaj={(L,i:ICBei¢ B THEN

B=Bu/{i}
flag =1
END IF
END FOR

UNTIL flag = 0

IF § € B THEN busca éxite ELSE nao 2xita.



A complexidade do algoritmoe é facilmente calculavel: para checar o IF é

necesgario no méxime m comparacies, o FOR se realiza n vezes ¢ ¢ REPEAT néo

s

pade ser realizada, mais de m vezes dado que em cada paseada wna nova proposigo

agregada & B e #6 hé& m proposigBes. O mlmere méximo de comparagies é

(m xn xm). No entante, na prética este nlmera é muwito menor, poig ag clédnsulas em
geral possuem um pequenc niumero de entradas ndo nulas.

2.4.2 — Algumag Limitagties de Caminhos de Aumento

O algoritmo Bottom—up & eficiente, simples e facil de implementar; no entanto
deve—se aeginalar algumas caracteristicas nfo congruentes com a forma humana de
processar nformagho, tals como:

1) a eetado de conhecimento resultante da busca é influenciade pelo algoritmoe;

quando varias combinacBes estio disponivels para a verificaco, s a primeira

Jowst
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elas & ugada, blogueando a Incorporagho de outrae clausulas reiterativas. Tal
comportamenta contraria wm dos principics da compresnsio  hurnana,

conhecido como minimas conclusdes;

1) o estado de conhecimento & parcialmente aleatério, pols eetéd determinado pela

ordem em que as clausulas sio apresentadas na lista do setemna clangular;

i) nao eetabelece relagties entre estados de conhecimento semelhantes;

V) & busca exaustiva ndo é um procedimento usado peles seres humancs, na

repolngho de peus problemas;
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vi) & interagio com usudrice implica buscas em sistemas ligeiramente alterados
aggoclados com o estado de conhecimento previamente gerado, coisa gue of

slgoritmos combingtérios ndo conseguem implemerntar, pols por sua natureza

gio mmito puceptivels as perturbagiies;

vii)  em sigtemas interativos o usudrio se perde com facilidade, dado que & naturesa
combinatéria dos algoritmoes provadores procede mediante saltos bruscos nos
getadoe de comhecimento. Caracteristicas humanae expressadas em termos
usados na lingnagem comum come: "pouco & pouce fnl trocande de epinido
on "esfon quase convencido' 8o alhelas ace proceesos da combinatéria pura.

Podemas, e tertnos gerals, assegurar gque alguinas destas caracteristicas sio

mmtrineecas do principio algoritmico de caminhos de aumento e nfo particularidade do

slgoritmo  "Bottom—up'; & estratégin  de caminhos de  aumenfo  influe

determinantemente tante na smplicddade e eficidncia come nas hmitaces

aseinaladas.

Uma conclusdo inevitdvel: se desejamos construir wm provador que manipule a
informagdo & de forma mais glubal e natural, gque estejs bem condicionado ant
pequenas perturbagties, que seja mais flexivel e consegiiente, sem dOvida nos basear

em principios diferentes avs de caminhos de aumenta,

2.5 — INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Os algoritmnos provadores sdo usados principalmente em varias areas da

]

inteligéncia artificial, seus prés e contras sb podem ser analisados no contexto dos

reguerimentos especificos desta area de aplicacio.



E fundamental que o8 algoritmos provadores processem a informagio de forma
gue fuae conclusfies sejam compativels com & forma humana de processd—la. Este
objefive primordial na opinifo dos profissionais da &rea da inteligéncia arfificial, néo
tem gide alcangado. As causas sBo diversas, na minha opinifo, & pouca flexibilidade

das ngurltrrn os combinstrérios é uma das ragfes deste fracasso.

NEWELL & SIMON em seu trabalho de "Humanos resolvends problemas' [14]

sugerern algumas idéias acerca de como poderia ser o processo de dedugio no ser

lumano ¢ as respectivas diferengas dog processas «

tda

e deducio automatica. O referidn

trabalho se concentra em anédlises do processo de dedugho, em formalizacties fechadas

'A.I

processa um nlumerc inelgnificante de peesibilidades em relagho com & méguina,

descartando eficlentemente uwm conjunte muite grande de ramificaclies pouco

PrOTIEEOTAE.

Frovavelmente o probleme central em inteligéncla artificial seja desenvolver

métodos para representar e raciocinar eobre planoe e aglies em situaghes reals.

Slstemas baseadoe em regras sho ussdos extensivamente na solugio de slstemas

pecificos que Interagem com o uenAric por melo de linguagem "falada'’,

Dificuldader pars resclver elipsis e fale Indireta prépria da linguagern informal,

meeimn como no reconhecimento de planocs, espage de crengs e até légica proposicional

tern 1mpedida & nnplenmnta.gﬁﬁ de num eistema de informagio que Inferage
iaturalmente com usudrics ndo treinados.

E em geral acelto gue a origem da dificuldade em se degenvolver um sistema

amighvel eptd assuciada a gue os computadores & of seres humanos processar



mformacies de forma basicamente diferente. Esta dificuldade se acentua devido a

s

ponca Compregnshas Jque prmle'lCIB gobre a forme como os hwmnanos resclvem

Esta lacuna tem sido preenchida mediants o treinamento de pessosl para

servir de enlace entrs o ugnArio e o computador, o tdo solicitade analista.

Por outes parte, na ares da inteligéncia artificial tem—ee tratado, com relative

gxito, de "tremar' of computadores para que pensem como seres humanos,

Um resumao breve doe trabalhos associades ao problema de reconhecimento de
linguagens natnreds nos permitird compreender a Importancia dos provadores em

sistemas baseados em regras.

No entento, & sintere de planos tem side anslizads formalmente por
McCARTY, HAYES [16] no entanto o problems de reconhecimento de plance por sua
natureza ambigna tem sido abjeto de estudos de natureze empirica referindo—se & um

dominio de aplicagtes fortemente restrito.

A frage reconhecimento de planos foi usada pela primeira vez por SCHNIDT,
SRIDHARAM, GOODSON [16] ne pioneiro sistema BELIEVER, no qual a entrada

de gistema (simples descrigies de seqiiénciae de agies por um agente Ginico) era casada

com elementor de uma hiblicteca de planos usando uma técnica Top—Dawn,

Depoie da aparigio de BELIEVER cresce o interesse sm desenvalver sistemas

epeem  compreender histbriae com diferentes personagens com oljetivos

T
."'u

que pu
conflitivos e planos que interagem. O trabalho de BRUCE [17] com histérias infanti

como Hansel e Crettel ndo produz uwm modelo combinatéria.
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A teoria de Hoger Schank dos “saipts' levava em consderagio todas as
regularidades presentes no mundo fisico, social, psicolégica SCHANEK [18]. Seu grupo
desenvolveu varios programas de partes desta teoria, mals o problema dos principios

&

da compreensdc: -consisbéncia, coeréncia, parcimonia, minimas conclusdes & fol

Por cutro lado, a teoria dos atos de fala de AUSTIN [19], SEARLE [20] foi
EN,

b=t

formalizada em termee de 'planing” por COHEN [21] permitinde & AL
PERRAULT [29] extender tal analise ao reconhecimento de planos, sbordagem gue

tem resultado frutifera, pelo mence no ntmero de trabalhos publhcados.

sncontrar a maie provavel explicagio através de
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um sistema de busca que calculava numericamente a cadeia de inferéncias mediante &

splicagho de penalidades & configuragtes particulares explicitamente definidas,

Trabalhos posteriores ampliaram o sistermna de Allen, pertmitindo o manussio
de seqiidnciae de vocalizaghes; LITMAN [23] produz um slgovibing de pilha pars

resclver as referéncias indiretas & vocalizaghes prévias , POLLACK [24] analisa plance

incorretos, CHARNIAC [25] trata o reconhecimente de plancs coma um problems de

andlies motivacicnal.

Comsultores antomaticos em sistemas operatives MACSYMA e de diagndstico
médico INTERNIST CADUCEUS assim com outras aplicaghies usam reconhecimento
de plancs como uma ferramenta central.

io comng of anteriormente mencionados fazem uso
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le  informeag

constante de algoritmo provadores gue constroem cadelas de inferéncias de maneira



recursive sobre uma lista de regras ou clusulas de Horn. Desenvolver algoritmos
provadores que ademais de eficientes processem & informagioe de uma forma diferente
¢ eventualmente mais humana pode contribur pars & ml gio deete problema central
na inteligéncia artificial.

E dentro desse objetive geral gque apresentamos op seguintes algoritmos
combinatérios beseados em um principio provador diferente ac de caminhos de

aummento,

Desejamas, em sintese, conetruir algoritmos provadores destinados a servir nas
diferentes &reas da inteligéncia artificial que proceeesin a informaglo preservando o
principio da compreensio das minimae conclueBes, gue descartemn eucessivaments

regras, & maneira que of peres humancs procedem ¢ gue possnam mecanisrios flexivels

que permitam controlar o proceseo de interagho em diélogos,

4 forte associagio que estes sictemas tem com & teorla de grafos sugere que
esta Area também pode ser um campe propicie para a aplicacie de modelos

combinatirios.

2.6 — NOVOS ALGORITMOS COMBINATORIOS

Negte item desenvolveremos nma idéia para resolver o problema de busca em
gistermnas de Horn, eepeculando ao redor da poseibilidade de detectar clausulas intiteis

para & demonstragio de £ em A,

Clauslas gue nio aparecem em nenhuma demonstragio de £ em A poderiam
ser detectadas e eliminadas do sistema em forma recursive até esvazier o slstema ou

sfetuar a dedugio.



2.6.1 — Fundamentos

Negte pecBo apresentaremios um novo principio para a solugio de problemas de

busca ou deducho em bases de conhecimento,

) problema de dedugBo em bages de conhecimento gende um problema de
importéncia capital em diversas dress da computagio tem sido estudade de forma

exaustiva sob o ponto de vista combinatéria.

Vin de regra as técnicas de busca exsustiva Top—Down, Botton—Up slc na
atunalidade o elemento central dos esquemaes de acesso o sietemas de nformagio

b BEA adloe em n:]HI 1 de Hom.

Estruturas de dados complexas como fabelas de Hashing e redes de
apontadores sdo neadas para faciliter e acelerar o acesso & Informaglo mas sempre
sobre um esquemna Top—Down, Bottom—Up ou wma combinagio de ambos.

Algune sutores na drea & Inteligéneia arbificial, em parficular NEWEL e
SIMON [14] contrapBem a estes esquemas dedutivos de natureza construtiva, & forma
em que o ger humano resclve problemas, enfatizende o fato de que o homem
mtuitivemente descarte wmna grande parte do sistema de mformagio para concentrar
gua bugca em um conjunto extremamente pequena de regras no slstema; por exemplo,
af Programas que jogeam xadrez revisam wm grands niiumero de jogadas abé escolher &
que congldersm adequada, no entanto um grande mestro Internacional concentra sen

pensermento em um nimero relativamente pequens de jogadas, conseguindo superar &
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Esta forma de proceder descartando o infitll, parece constituir o selo particular

da forma humana de processar informacha,

Na continunagdo apresentaremos um algoritme "impossivel", baseado em mm
orhculo capas de detectar cléusunlas inttels, isto &, descartanda clausulas de Horn gue

néo aparecem em nenhuma demonstragia.
2.6.2 — Método Baseado em Oracule

Asswmimos gue posenimos um programa que detecta nma clansula nftil (ndo
%) .

sparece em nenhuma demonstragho) cads ver gque & chamado, 2 desta farme

propomog wm novo principio de dedughe automatica: eliminagBo sucessiva de

clausnlas infiteis preservando o conceito de minimas conclusdes.

alto, mecanismos que eventualmente permitivam superar esta dificuldade,

ALGORITMO FACHO

1) Be exigtem clansulas infitels no sisterne o orécule reborna ume delas como

resposta ORACULO(A, £) a3 = se ndo existem GOTO 4.

—

A = A —{aj}. 5¢ elimina & cldusula Indtil do eistema

3 GOTO 1.

1) Se restam clausulas no sietema, busca éxito, se ndo busca mnfrutifera.



de diffcil (talvez imposeivel) implementagio devido a
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difienldade em reconhecer & Inutilidade de nma claneula.

A dificuldade principal nestn abordagem do  problemsa reside ma
mposeibilidade até agora em sssegurar a inutilidade de ume cdausula, Jsto &, o que
pucederia g2 o “ordcule” erradamente eliminasse wma clausula Gtil. Se fag necessério

econsiderar algumas clauvsulas erradamentes eliminadae pelo alg
2.7 — METODO BASEADO EM HEURISTICA
Apregentaremos uma versdo de FACHO na qual o ordacule & substituldo por

uma heuristica gue detecta clausulas pressumivelmente infiteis e em caso de errar

reicorpors essas cléusulas posteriormente

ALGORITMO DEMO

1} Revisar o slsbema de clanmlas tentendo descobrir uma poselvelmente infitil.
2) Eliminar & clausula suspeitoss do sistema, quanda for o casa,

3) Revisar as cléueulas eliminadeas intentando descobrir uma fitil.

43 Reincorporar ao sietema, & clénsula pressumivelmente 0til.

5) Se exigbern clénenlas infitels no sistema, on existem cléusulas Gteis fora do



gigtema GOTO 1.

Um processo com egtas caracteristicas pode nio ser interessante s& o nlunera

de vezes em oque & heuristica falhs é elevada.

Obviamente & complexidade deste algoritmo estd associada ac nhmers de
vezeg gue uma cladnsula sair e entrar no sigtema. Se este nimero pode ser cotado por

uin velor constante, a complexidade linear no ntiimero de beragdes seria provada.

5S¢ foese poseivel consbrur wm orédculo entdo o algoritme FACHO poderia ser
ueado, caeo conirario, se eb for poesivel conceber wm mecaniemo de selegio de
clansnlas pressumivelmente infitels com wm determinado grau de eficldncla que nos

permite assegurar a finitude do processo, poderfames utilizar o algoritme DEMO,

De agore em diante dirigirernos noesos esfor¢os a explicar como construlr umea

heuristica com estas caracteristicas.



CAPITULO 2

MODELO EM HIPERGRAFOS

3.1 — INTRODUCAO

A sggoclacdo enfre pensamento & fluxo é antiga e natural; expressfes como:

s

"interrorper o fluxo dae idéias' edo comuns & todas as culturas.

As defini igties primitivee de méaquinies pensantes de nstureza analégics ee
bagelarmn em contrale de diferentes fluidos, tanto reais como virtuais. Por outra parte
ne lmplementagho das linguegene de compubagic slo mltiplas ae referénciase a
mecaniemos de contrale de fluxoe particularmente nos operadores légicos e nas

mecanismos de repeticao.

Tem—se desenvolvido em forma intensiva modelos combinatérios associados a
nma ampla variedade de problemas: modelos econdimicos, de localizagho, traneporte
planilhae de projetos & construgéo, e ce male variados problemas combinatérice ¢ de
otimizagho em grafos {caixeiro viajante, ciclo Hamiltoniano, Matching Perfect, ete.).
Serla natural esperar que a solug@io a problemse como oe apresentados no capitula
anterior (demonstragho e busce em sisbemas clausulares) tenha side estudada
amplamente desde o ponta de vista de modeles combinatbérios; com a excegio de
slguns trabalhos pioneires, entre of gque se destacam, JERSOLOW, WANG [26] e

ARAOZ, TORRES [27 o problema de resolver sistemas clausulares mediante

modelos combinatérios poliedricos & nin campa relativanmente nove & Investigagaa,
E



K=
fa

— PRELIMINARES

Clorno vimos ne capifulo anterior, uma forma de expressar wn sietemna de Horn

A = a1, .., 8n} § atrevés de wma mabriz de [m x n] com valores 1, 0, -1

Esta representacio nos leva & considerar alguns aspectos relacionados.

Em primsire lugar desde o ponto de viete computacional sssa mabriz
representa nma estruture de dadee que permite arquivar o slstema de clausulas de
uma maneiva eficiente; permitindo acessar & informaglo em wma forme répida,
introduzir novas clausulas, eliminar, etc. Utilizande a esparcidade da matriz, esta

sgtrutura de dados ocups na memdéria um sepago proporcional ac nimero de entradas

n&o nulss,

Obgervamos também gque 2struturas de dados deste tipo sfo usadas
tradicionalmente por algoritmes combinatérios na solugho de problemas de grafos.
Mais ainda, & matriz A & muito semelhante & matriz de incidéncia de uwm grafe
dirigide, com a diferenga de que a matriz de incidéncia de um grafo eb aceite uma

enfrada 1 e uma —1 em cada coluna.

Finalmente, desde o ponte de vista de modelos combinabérios e de
programagho linear devemos recordar que matrizes de incidéncia em grafos sdo usadas
na solugie de numercsos problemas combinatéries mediante medelos de fluxo nos

quaig a matriz de incidéncia representa o conjunto de equagtes de fluxe em grafo.



%3
B

T 3 I'n

Uma generalizagio do concelbo de grafos nos permitira modelar problemas em
gigtemnas clavneulares de tipo Hern. Esta generalizagiio é conhecida como hipergrafo ¢ o

madelo agsaciado é nin modelo de fluxo em hipergrafos.
3.3 — HEURISTICAS

Dizemos que um algeritimo & heurletico r naa solucions corretamente todas as
meténcias de wn determinado problemas. Desta forma um algoritmo & heuristico se
n&o garente a eolngio do problema pars o que fol projetado. Da mesma forme na vids
real dizemos gque um procesgn é heuriebico, on mals radicalmente aleatério, guando

de

¢ componentes que escapaim & nosss analise.

t.":l

resultado depende ¢

De maneirs semelhante, dizemos gque wm algoritmoe usa heuristicas ou dé
passos heurieticos, quando ainda garantinde a solugdo do problems, sua andlise néo
permite uma previsio clare do comporfamento future ou ndo garante a eolnglo do
problema em uwm nmerc minimo de pagsos. Male ainda, gquando existinde varias
golughies ao problema, o algoritino nfo € especifico em relagio & qual entre eseas
palugBee ele va obber, dizemos que o algoritmo escolhe heuristicamente entre as varias

zolugdes correbas.

"".l

No

ibexto do presente frabalbo os algoritmos apresentados garantem a

]

solugho correta de todas as inst@ncias do problema de busca. Passos heuristicos

podem mfluenciar no nimerc de passos dades pelo algoritmo, até conseguir uma

ralugho on deberminar a preferéncla por uma solugho entre varias. Desta forma,
quando nos referimos & heuristicas falamos de uma particnlar abordagem & solugio do

problera, que nao garante s solugio no ntmers minimo de iteragdes para todas as
H b 3

‘)

metdncias ou ndo especifica uma particular solugio snbre varias.



ests forma nos referimoe & Bottom—Up e Top—Dewn como heuristicas

)

apropriadas & soluglo dos problernas de busca e demonetragic em bases de

conhecimnento, poie néo garantem & solugho ds

o

sadae as 1nsténciae do problema erm um

ntmero minimoe de passos

Mas ainds sxietem insbdncias do problemeas em que variae aliernativas de

egcoltha de cldusulas sfie vélidas no  conbexte Top—Down, respschtivamente

Bobtom—Up, nessee cascs, passos de natureza heuristica sho dadoe influenciando o
degenvolvimento das iberaghies posteriares.
Oe modelos combinatérios aeeoclados aoe algoritmes de ofimizaghio podem ser

vistos como wm método inteligente de determinar um passo no processo de soluglo de

nm prablema combinatdria.

- Por exemplo, o método de ep quando aplicado & um determinado modsla
cornbinatério constitue a geragiic heurietica de wna possivel solugdo para a gual se
checa ¢ & inteira, caso conbrario ee gera uma nove solugho heuristica e assim até

consegmir wing solugio.

Um exemplo de algoritmos que ndo dé passados heuristicos € o gue soluciona
o problema dae $orres de Hancd, pole o algoritmo garante a solugdo do problema em
nhmere minime de iterac¥es.

Estas consideragies nos condusem: a expressar por melo de uma ''férmula"
tods & generalidade dog modelos combinatérics inferaginde com algoritmos de

programagio linear
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Basta mmtroduzir nesta formula, particulares modelos e algoritmos para obter

métodos para a solugio de problemas combinatérics.

Esta formula representa & inferagdo entre modela e algoritmo na sclugha de
wn problema combinatérie; destea forma nao & suficiente modelar um problema para
ger resalvido por um algoritme de programagho linear gualquer, pols, no mnime,
corremns o rigco de reprodumr win algoritmo combinatério pure, facilmente

mnplementével em forma direta.

A principlo constrwlremces wm inodelo do problema de busca gque quando
solucionado pelo algoritme Simplex reproduz wm comportaments conhecida, em
peguida apresentaremos uin modelo que gqusnde goluclonado pelo algoritme BEGC

reproduz um comportamento novo,
2.4 — HIPERGRAFOS
Detinigia: Hipergrafo dirigide:

Um hipergrafo é um par G = (N, A), com N, um conjuntc de vértices

£

E

N=1{vy «,vm} & A uma colego de pares de subcomjuntos de vértices

A={ay ., 8n} C ol y ’?,N, onde cada aj€ A & wn par a;=(T,H), T, HCN e

TnH=1q

O concelbo de Mipergrafo é uma generslizagho do concaite de grafo, na qual os

&I COE (h_i'per&rcc:s:) dirigidcs vha de um conjunto de vértices {T = cauda) a outro

VaZIA

Lo

conjunto de vértices (H = ¢a) tal que a intersegho

i
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H={N,A)+—Va;=(T;, Hje A, TinHi=¢

Dado wm hipergrafo dirigida H=(N, A}, com N = {vy, vy ., ¥n} e

. mn

A = {81, ..., 8n} & matriz de incidéncia A ¢ R serd definida da segninte forn

aij = 0 ge ontro

Cada linha da matriz esté agsociada A um nd e cada coluna & win arcao,

Por motivos praticos, convencionamos o cenjunto vagio de nde ¢ como wm né

"

por motives prétices. Este nodo estd associado as varidveis de dominie e nio est

reprasentado na matriz de incidénaa.

Uma consagiiéncia interessante desta generalizacio & gue qualquer matriz de
-1

0, 1, —1 & matriz de incidéncia de algum hipergrafo dirigida,
Definiglio: Hipergrafo mduzide

Dado um hipergrafo H = (N, A) um sub-hipergrafe induzide por N'CN e é
hipergrafe H' = (N, A") com A'CA definido da segninte maneira
a = (L) eA = {JU o,

Defimigo: Hipergrafo unitarie

Um hipergrafo é unitario e para todo hiperarco aj = (T, Hj) o conjunto Hj &



unitéria.

A matriz de incidéncis de um hipergrafo unitiria pessue em cada coluna uma

Em hipergrafos nnitérios & possivel definir &rvores ¢ caminhas.

Or gigtemas de Horn podem ser representados uneande hipergrafos unitérics:
agpoclando & cade proposigho atfmica wm nd do hipergrafo ¢ & cada cléusula de Horn
wm hiperarce. Desba forma a matriz associade ao getema ¢ & matriz de incidéncia do

hipergrafo resultam 1dénticas.

Hipergrafo assoclado ao sletema do Capitnle 2




Trée represenbacties equivalemtes de wm elstema clansular nos permitmram

refereniciar sens elementoe de trés formas diferentes.

Um elemento I € {1, ..., n} pode eer dencminads de trds maneiras equivalentes

dependendo do contexto:

i} como nme proposigio atdmica do sietema clansular;

ii) commo um nd da hil:st:srgrafc:;

i)  como uma linhe da matriz assoclada.

Da mesma forme um par a = (I, i) pertencente ac elstema clansular pode ser

deniominado:

1) comoe uma cléusula da lists de cléuenlas do elstemns clavsular;
i) comno umm hiperarce do hipergrafo;
i}  como uma coluna da matriz associada.
(> pigtemne como win todo fambém pode ser vieto em suae $rés representagies:
1) coro nma lista de clansulas;
iy  como um hipergrafa;

i)  como uma matriz.
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Partes do sistema padem também ser referenciadas:

1) come um estado de conhecimento;
i) coma um hipergrafo induside;
i)  como uma submatriz.

Eetas trée representacBes sendo estruturalmente idénbicas noe permibem

snaliear o problema em diferentes pontes de vista.

Definicies e propriedades prépriae de uma particular representagio podem ser
herdadae pelas ontras representagdes. Por exemplo, podemos referir ao dominio de um

hipergrafo como o conjunto de hiperarcos associados & clansulas de deminia,

As demongtracies constituem estados de conhecimento de particular interesse

neste estudo, Fus reprepentacio como hipergrefo nos permitird deduzir wm modelo

L)

cornbinatério para resolver o prablema de busca.

Duag defini¢ies em hipergrafos: hiperérvore e hipercicls, que sdo generalizagfies

PN

¢ conceitos equivalentes em grafos, noe permibem estabelecer a caracterizagBo dos

hipergrafos assaclados & dernonetraghes.

Estae definicties estio relacionadas com o conceibo de fluxo em hipergrafos.
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3.4.1 — Fluxo em Hipergrafos

Definicho: Fluxo

Dado um hipergrafo dirigide H = (N, A) um fluxo x sobre esse hipergrafo é

um s fungho dog arcos nos reals positivos

x: ARt

Come o hipergrafo H poseue n hiperarcos, a funcho de fluxo pode eer

representada por um vetor em x € R™.

Chamaremos a componsnte x; de um fluxo x "fluzo no hiperarco ai'.

Defimi¢8o: Divergénei

Dade nim fluxo x € R® em wimn hipergrafo definimos & divergéncia bs em um né i

como 8 diferenga entre o fluxo que entra & o fluxo que sai:

aselmn aesoclamos & um fluxe x € R wma divergéncia b € R™,

Na notagio matricial com A a matriz de incidéncia do hipergrafo:
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Defimigio: Fluxo unitario

Dada nmea partigao de N em trées conjuntog Ny, N, Ni, dizemos que um fluxo
% € R" & umtério de N3 a Ny se @ somerntde se induz uma divergéncia unitéaria negativa
ne conjunte Ny wma divergéncia zero no conjunte N sendo a divergéncia irresirita no

conjunto restante Ni.

=,

Obgervagho: Uma caracterfstica que diferencia pgrafoe e hipergrafos esba

o
4]
et

seociade ao valor da soms de divergénels em todos op nds, que

chamaremoe divergénels tatal,

Em um grafo, s divergénela total é zero devido & que a matriz de incidéncia

pogsue unicamente duae entradas néo nulas 1, —1, respectivamente.

Em um hipergrafo & divergéncia total pode fomar gualquer valor, pois as

entradas das colunas sho mbltiplos valores de 1, —1.

Em um hipergrafo unitéric & divergéncia total é pomtivae, pois nas colunas da
matriz de incidéncia existe ume Onica entrada —1 e mhltiplas eniradas 1. Esta
caracteristica nio se faz presente nas equagles aqul apresentadas devido a divergéncia

ne 'nd vazie, sendo irrestrita, ndo se inclue na matriz de incidéncia do hipergrafa,

Esta caracteristica dos hipergrafos unitérics & hmdamental em nosso caso, pols
ge construfinoe um fluxe unitéric de § & 4 dado que a divergéncia € nula em todos os
outros hiperarcos, a divergéncia em b tem que ser estritamente positiva e existe uma
seqiiéncia de arcos entre § ¢ £ que tranelada fluxo entre os dole nés. Eeta seqiiéncia é &

demongiragho que buscamaos
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Defini¢iio: Vetor de propriedade

Charnamos vetor de propriedade de um conjunte N' eobre wm conjunte N, com

N'CN =1, .., manmvetor b € {0, 1}mtal que:

w
B3
s
T
frnmdt

=1
bi=0¢eei1¢ N,
Definicho: Hiperdrvers comraiz € Nefolhas K C N, ¢ K

Trn hipergrafs unitdrio é chamado de hiperérvore com raiz £ e folhas K se

{ g £ esbritamente positive em $odos of nodos.

T
b
[
[~
el
2]
o
=
=
)
It
=
)
L]
B
2
=t
Low
-
=
1
fau
[47]
forrd

Hiperérvors com raiz i e folhas ¢, b, k.
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Dizemos que o hipearco a = (I, 1) é incidente em 1.
Definiclio: Hipercaminho entre KC Nefe N

Um hipercaminho P = (N, E) entre K, £ ¢ uma hiperérvore com raiz £ e folhas

K tal que suas folhae ndo possuermn arcos incidentes e seus cutros nds sd poseuem um

arca incidente,

Um hipercaminho & portanto mina hiperdrvore que cwmpre com & seguintes

caracterieticas:

(h)

Hipercaminho de §, k & 1.



Definigao: Hipercicla

Dizemos que um hipergrafo H = (N, A) é um hiperciclo se existe um fluxo

% # 0 nfio nule gue induz uma divergéncia b = 0 zero,

Observaremos que as definigBes de hiperdrvore e hipercaminho n&a descartam

ag hiperciclos

T o~

Podemos obeervar que estas definighes estfo relacionadas com ae definiglies de

demonstragio generalizada ¢ demonsiragio.
Recordemos & definigio da demonstraglo com 0(A) ae clausulas de dominie.
Definicho: Demonstragho restrita

Uma demonstracio de £ em wn sistema de Horn A = {ay, .., 8n} é uma

seqiidncia de cléuenlas D = (dy, ..., dg) taie que:
) Vo= (T i) € D: I € 0(A) Uy ik
2) Vi = (L, 1) € Di ik £ O{A) Uj {,k{ij}_i

e

3) Ydy = (IL:, IL) eDri € U"‘fk Ij;

[=N
S

Isto 8, toda cléusnla na segiidncia usa somente proposigBes previamente
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demonstradas, toda clansuls na seqiidncia demonsira proposigies ndc demonstradas
com anterioridade que devem ser usadas posteriormente e a clausula final demenetra
Fd

Ha continuagho sstudaremas uma dessas relagies.

2.5 — EQUIVALENCIA DE BUSCA E VIABILIDADE PL

O problema da existéncia de ume demonstragice de £ em A é equivalente a
exigténcia de um hiperérvore com raiz £ e folhae §, que por sua ves é & solugio de nm

problema de viabilidade.

s de um fluxe unitario entre ¢ e £ pode ser demonstrada mediante a

”

generacho de umn fluxe que induza wma divergéncia dada. Isto é, a solugdo de um

problema de viabilidade nas equagBes de divergéncia.

Dado um problema de busca de 6 N em A, o poliedro associade vem dado

por:

{x:Ax = b, x2 0}

com —b o vetor de propriedade de £ em N.

Se exigbe um ponto vidvel no poliedro associade, podemos construir uma

hiperdrvore tomando as arcee com fluxe estritaments pomtiva,

A& emsténda de wmn hiperdrvore Implica na existéncia de um hipercaminhe,
baeta escolher partindo—se do né £ &, um fnlco arco incldente em cada nd, tomando

cwidado em evitar as referenciadas ciclicas, isto pode ser consegwido usando técnicas



de buscs em amplitude.

A defmicho de hipercaminho coincide com a de demonstragho, com & axcegio

de alguine ciclos thados.

A equivaléncia entre o problems de buscac s

I_n

viahilidade no paliedro assaciado

ge enuncle da seguinte maneira:

Teorema 3.1

Sejs A A matriz associada ao sistema de Horn, —b e vetor de propriedade sobre

N de {#}, exizte uma demonstragio de £em A se e samente ge:

Por congtrugéo:

i} supondo que exisbe uma demonstraco, moebraremas que existe x » 0 tal que

Ax = h.

Clanstrulremos wn hipercaminho a partir de demomstragio, comegando com

demonstragao.

Observando que para qualquer cldusula & = (I, 1) na demonstragie os

elementos ] € I aparecem wmna fnica vez na demonstragic em cliusulas da forma



Colacamne como fluxo a cada cldusula ay = (I, 1) na demonstragio o nimero
de vezes que 1 aparece como elemento nas outras clausulas na demonstragio,

construfmos wn fluxe unitério de g a 2.

Basta abservar que pare todo nodo 1 € N o fluxe que entra & igual ao fluxo que

comio elemento nos conjuntes antecesgores

k)

gal, 1gual 8o nimero de vezes que 1 aparece

das claueulae ne demonstragho,

exisbe X 20 tal gue Ax =1 mostraremos que existe uma
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A cometruglBo em oubro sentide & direts, pols a existéncia de uma divergéncia

unitaria em né 4, gb pode vir de ums divergéncia no "né vazio' associado as clausulas

de dominio, pois & divergéncia é zero em todos os oubros nés.

Varios modelog poliedricos podem ser desenvolvidos ao redor destas 1déias: mm

modslo em pgrafos fol desenvolvide por JEROSLOW, WANG [26] mediante a

>
mtradugio de restrigdes auxiliares. O modele desenveolvido por ARAOZ, TORRES

[27] estéd baseado em hipergrafos usando o esquema de primeira fase Simplex; como

L

versmos na continuacdo.

Ho presemte trabalho ee utiliza wn modele mixto: fluxe em hipergrafo e

meumo—produte; modelo baseado na téenica de Big M para problemas de primeira
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.6 — MODELOS COMBINATORIOS EM SISTEMAS DE HORN

2.6.1 — Modelos Versng Combinatéria

Umea base de conhecimentos & basicamente uma estrutura de dados
cornbinatéria;  algoritmos de  busca  exaustive ftem  slide  6do  ubtilizados
tradiclonalmente na soligio de problemee de bueca & alteragBes em bases de

ag de caminhos de anmento

n"‘-

gAG

l"l:l

conhecimento. Tale técnicas especificament
Top—Down e Butbom—Up, gue consistermn basicamente em gerar ordenadamente
slgumes combinagBes. Eetas, de natureza direta apresentam as vantagens de ums
grande eficiéncie ¢ sconomia de cbdige; por outre lade, certas limitagties inerentes a

natureza exclusivamente combinatéria do processa, podermn eer assinaladas.

ghados de conheacimento & ag demonstracdes obtidas mediante o wso destes

L

&) of

algoritmoes e8o dependentes da ordem em que oe dados s8o apresentados;

b) ne caso de Botbom—Up o estade de conhecimento gerado é independente do
elemento & ser demonstrade e no caso de Top—Down caminhos mals largos
podem  desprezar caminhos curtos na busca de uvma demonstragho; sto é
congeqiiéncia da unidirecionalidade na escolha das clénsulas no algeritmo;

) nfo & poseivel agrupar estados de conhecimentos semelhantes;

d4) estados de conhecimento semelhantes ndo estBo colocados de uma mansira gue

permita mover—se livremente de um & oubro;

traces na base de conhecimento implicam sm recomegar desde o infelo;

3
L
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f3 o fato de existirem varias demonstragdes ndo facilita o processo;
g) néo g tern wna medida de buscas quase exitosas;
i) o usnario se perde com facilidade noe sisternas interativos.

Em resumo, & estrutura discreta do acercamento a busca limita a capacidade

do neudrico ne navegacio ¢ manipulagio de base de comhecimento.
Como uma base de conhecimentos é nma esbrutura combinatéria, uma idéia

natural seria aplicar modelos combinatérios e utilizar a forga dos nlmeros reals,

congeqiigneia de relaxagho ao continuo.

& capacidade de mover—se livremente de wa estado de conhecimento a outro

atravée do conbing

b) o modelo representa em forme espacial, eventualemnte natural, a base de

7 t H
conhecimento como wm todo, permitindo gue o usudrio ndo se desoriente
mdependentemente do tamanho do sigtema;

e) buecas simultdneas, atualizacies, listas doe estados de conhecimento préximos,

graficae, peeudo—verdades, buscas probabilistica, sBo algumas

2
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dae  melruglies que podem eer agregadss & wn  elsbema  Inbeligente

implementada, nsando técnicas de otimizagio combinatéria;



d) wn  melhor aproveitaments do compubtador gus & mals eficiente na
manipwlache de opsragles aritméticas que ne manipulacao de condighes

lgicas, sohretudo quando este dispe de processadores aritméticos e vertoriais,

CGrende parte das vanbagene do ueo de um modele combinatério se perdem
guando ge uee o slgoribino Simplex, devido sm parte as peculiaridades da estratura
combinatéria do algoritmo Bimplex e & consbrugho do modelo de primeira fase no
Simplex.

3.6.2 — Modelo Primeira Fage Simplex
Problema de visbilidade:
achar ¥
Ax = b
gnjeito a:
x>0
Fode ser {ransformado o seguinte problema de programacie linear do qual ee

conhece um ponto vidvel xo:

minimizar o .
}{E!Rn +m£0n f E-’-m) by

.
b
Il
—
J'.:lh-
s
-E .
e’
by
f
ha

pujeito a:

oy
»
e

Na realidade somente & necesgrio m — |0(A)| varidveis artificiaie, pois as
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= r

cldusgunlar de dominic podem ser usadas na base inicial.

O problema PL pode ser resolvido wusande o algoritmo Simplex. Esta

congtrngio ee conhece com o nome de Primeira Fase Simplex.

o

Em termoe do problema de busca no sistema de Horn este modelo poderia ser
descrito como agregar cléusula de verdade ({, 1) para todas as varidveis considerando

demaie cldusulas como née participantes ns demonstragho., O algoritme Simplex

m cada 1beracho buscard eliminar as clausulas de verdade agregadas incorporsnde

clauenlas que combinam as verdadee do sefema em form e apropriada,

3.6.3 — Bmplex ¢ Bottom—Up

Para euperar as limibagBes, o enfogque mediante poliedros combinatérics

parecia ser & solugho adequada.,

Recentemente Araoz eetundou o comportamentc de primeira fase Simplex

gusnde aplicade ac modelo descrito: suas conclusfes foram, simultansamente,
decepciomantes & surpreendentes: o algoritme Simplex aplicado ac modelo é

squivalente a técnica Bottom—Up.

QObservemos este processc em um exemplo simples em gue pretendemos

dememetraria & praposigac h term como dominio neste caso, as proposigies d, k.
Agpinalaremos of hiperarcos correspondentes & varidvels basicas e sen fluxa,
desta forma B(0) dencta gue o hiperarco é basico, que een fluxo ¢ zere; o fluxa nos

s

hiperarcos nde basica & obviamente zer:

||_|
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Paogigho inicial,

Primelra iteragso.

Entra na base & cléusula dA k + ]



Begunds iferacio

Entra na base & clansula j~+ g

Yonvo viave

Se completa a demonstragio pelo métode Bottom—Up



Pode—se comprovar ignalmente gue o ueo de Simplex—Dual reproduz o

comportarmento do algonitmo Tep—Dawn,

Ag pegnintes considerages nos levam & questionar o neo do modelo de primeire

fase Biraplex na solugho do problema de busca em bages de conhecimenta:

a) reproduz o comportamento de algoritmos combinatérios conhecldos de facil

implementagho;

b) como of vértices do poliedro sdo intelros, nlo gers solugles racionmals que

indicariam combinagfies de varias demonstragies;

¢ néo aceita variedade na escalha de wm ponto inicisl;

“

d) intradus muitee varidvels artificials snmentando a dimeneio do problema.

Todas estae caracieristicas podern ser resumidas: Simplex aplicado ao modelo

de primeirs fage reproduz o comportamento do algofitme Bottom—Up,

3.6.4 — Modelo Mixto

Este modelo estd baseado na técnica de primeira fase ponto interior, sendo

sugcetivel de ser abordade com mecanismos semelhantes acs de Big M [28].

Dado um sistema de clausnlas de Horn com m varldvele légicas ¢ n cléunsulas,
gua matriz associada A, o problema de busca (i.e. existdncia de uma demonstracio da

£ em A), 4 equivalente a existéncia de wm fluxe unitério de $ a ¢ no hipergrafo



Dados:

o ~ VBT . . -
A€d0,1, -1}  &mabriz associads ao plstems

def ) o
b = bé,=—-1_.b5=‘0_, ¥i#40<1,)<m

achar x

Este problema é transformado em uwm problema de otimalidade mediante o usa

de nma variavel artificial,
Determina—se wm ponto inicial z% € B2 quaelguer. Apresentaremos agora a
transformagéo do problema de viabilidade PL em um problema de otimalidade PL

mediante a0 uso de uma variavel artificial.

Apregrinos A matriz assoclada A, uma coluns com as larguras geradas pelo

ponto imclal x%:
A=(4 b — AxY)

O ponto x% = (x%, 1) é vidvel no poliedro Ax = b. I[sto noe leva a plantar um

problema de programagie linesr com wn custo unmitdrio ne varidvel artificial



Problemea de programacio linear:

min ¢'x

§.8. Ax =D
Xx=10
Egte problema pode ser resolvide usande algoritmos de programagéo linesar por

direchies viAvels,

Fica apsitn configurado o modelo de primeira fase que pode ser resolvide
ngando qualgquer algoribme de programagio linear susceptivel de arrancar desds o
ponto inberior.

Este modelo poliddrico, conjuntamente com o algoritmo BEGO, constituen as
ferramentas fundamentais desemvolvidas no presente trabalho pars a solucio doe
problemae de dednglo em bases de conhecimentos. E chamado de madelo mixto, pois
& diferenga entre este @ o modela de primeira fase Simplex & que neste caso & matriz A
néo constitue a matriz de incidéncia de nenbum hipergrafe. O modelo possus duas
partes: & perte hipergrafs, constituida pelas primeiras n colunas & & parbe de
meumo—produta, constituida pela coluna n + 1; no processo de solugao do problema
de busca, ag partes interagem, decrercende & compeonente Insumo—produto 2 variando

o fluxoe nos hiperarcos assaciados & clausulae do sistema de Homn,

A escolha do ponte nical x% é fundamentsl devido a que 5 configuragio do

modslo depende dele.



ot
fmad
Le ]

O ntmern de iteragles que o algoritmo realiza até conseguir a sclugdo e o
estado de conhecimento atingido dependem de uma escelha adequada do ponbo inicial;
vérias alternativas foram estudadas: fluxo gero em todos o8 arcos, fluxe unitério nos
arcoe de deminio, fluxe randémico. Eetas alternativae forem descartadas porque ou

bemn regreseavamn o problema a suss caracteristicas puramente combinatérias ou erem

mcongeqiientes.

Clorno queremos gimular o processs humano de descarte sucessivo Inclalmente

todas as cléusulas devem participar no ssbado de conheaimento ¢ coneegilentemente

"y

pen fluxo inicial deve ser epiribamente poeitivo, a alternafive de tomar o vetor
¥ =en = (1, .., 1) € R parece a mais adequada.

S

A variagio e eventual eliminacio do fluzo asecciado &e clémsulas no sigbem

manfesta o comportamento heuristico definide pels Interagio enmtre o algoritmo

BEQO ¢ o maodelo mixto,

3.6.5 — Comportamento Combinatério do Algeriime BEGO Aplicado ae Medelo

Mizto

Da mesma forma que o Simplex reproduz o comportamento do algeritmo
Top—Down, os algoritmos de diregfes viadveie aplicades an modelo mixto também
reprodugem um certo comportamento de naturezs combinatéria, sd que este caso &
descomhecide na literatura.

O modela de primeira fase Simplex comegs com um fluxo associado aos arcos
do sistema igual a zero, o que indica um estado de conhecimento vazio, por contraste

e nofen cago de primeira fage ponto interior, todo arcag possusm wm Huxo

L]
o]
(]
“I

estritamente postive e o estado de conhecimento & todo o slstema clauvsular A sobre



Clomno oe algoribmes de divegles vidvels apresentados comegam com wm

conjunto ativo vagio f = ¢ ¢ vio agregando paulativamente vesbrigdes ao conjunto £,
o significado deste processo em termos de conjunto de cliusules consiste na

B

eliminagio do estada de conhecimento das claueulas associadas a restrighies agregadas

4 7. Isto &, o comportamente do algeritmoe BEGO gquando aplicado ac modelo mixto

Pad

val progressivarnente eliminando cldusulas, até comseguir resolver o problema de

viabilidads. Além dieso, quendo todas as clausulas no sistema pertencem & slguma

it

demongtragio, o algoritine pods resolver o problema de bueca em nma fnica iteragia,
Eete comportamente & completamente diferente dos algomtinos combinatérics
bageados em caminhos de aumento e por cerbo difersute de quelquer algoritmo
combinatério pure, aplicdvel nea eolugBe do problema de busca em  sistemas

clausnlares,

Este comportamento é congruente cormn & defini¢Bo de uma henrfstica aplicavel

na resolnglo do esgnemae algoritmice DEMO.

Dada a demonstragio de complexidade do algoritmo BEGO podemos concluix

il

.‘

que & heuristica & snficientemente boa, come pare assegurar & finitude do processo de
eliminago & reincorporagac de claueulas no estade de conhecimento. Na pratica se
abtém resultados mwite melhores, como veremos. A construgie de um exemplo em

gue & heurfetica elimine erradamente nma clédnsula 0%l posene certa dificuldade.

3.7 — CONGLUSORES

O objetivo central deste trabalho & usar algoritmos de conjuntos atives por
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direcBes viavels na solugio de problemas de dedugéo em sistemas de Horn,

‘b
o

ol
R

e
P

L=z}
N

-

Na continuagio detalharemos o alcance e ag ramificagfier deste objetivo:

justificar a aplicagho de algoritmos de diregBes viadvels na solugho de problemas
corabinatérios mediante win estudo slsteméatico da estrutura combinatéria dos

algoritmos de PL;

desenvolver ¢ implementar algoritmos para & soluglo de problemas de dedngo
sprimorar o modelo de fluxo em hipergrafos mediante a criagio de um modelo
de primeira fass, mais adequads ac problema que a primeirs fase Slmplex. B
mmportante assinaler que as caracteristicas deste muodelo sdo dependentes da

sicolha de um ponto lnicial;

obter globalidade na solughe. Quands existem vérias demonstragBes, a solugho

4 wina combinagio delae;

deduzir o comportamente combinatério dos algoritmos apresentados guando

splicados ac modelo, tal como fol realizado por Araoz para o Simplex;

apresentar um principlo algoribmico mals flexivel e essencialmente diferente ac

aseinalar opgles de cometrugBes de sigbemas provadores mais amigévels,

mediante ¢ neo de peliedros combinatérios;
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O gentido eseencialmente diferente do processo de dedugéo proposto, sssim
coma & natureza diferente da ferlug“é.x::, invalidam nm estudo estatietico comparativo
com algoritnes combinatérics puros. E E de observar gue a complexidade por iteraghio &
& megma gque no Bottom—Up e que o nfimero de iteragles na pratics pode ger menor

- - £ 2 - N - .
on maior dependends do problema. E facil construir exemplos nos gquals o presente

e

alg
o

cribmo resclve em wma iteragho e que sBo resolvidos pelos  algoritmos

combinatérice ermm um nlmero linear de iteragtes; sendo também facil conmstruir

[
ot

sxemplos nos gue Bottormn—Uyp se comporta methor,

No capitulo 4 estudaremos o sistema completo resolvendo problemas de
deduglo sm eiebemas de miormagho, comprovando gue efetivamente funcionam

dentro dos sesquemas de Facho e Dama,
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CAPITULO &

e

OLUGAO A PROBLEMAS

perd  eetudado o comportamento dos  algoribmos de  direglies viaveis

regentados ne solugio de um conjunto de problemas em bm’remm de informacia

problema de busca: é um problema SI-NO definido como a existéncia de uma

demaonstragio de £€ N em A;

demonstragho gensralizada: sncontrar todas as cléusulas em A que pertence a

-

¥

alguma demenstragho irresirita de £ em A (com ciclos);

demonstragio total: encontrar todas ae clausulas gue pertencem a alguma

)2

(]

demonstragio restrita de £ em A (pem ciclo
demonsgtracio minima: encontrar wmne demonefragio com o mencr nbmero ds

clausulas;

problemas perturbados: dada a solugdo de um problema em A encontrar a
solugho de um problems em A', mm sietema quase igual a A,
Estudarem solugho destes problemas usando algoritmos de dirsglies viaveis,

teristicas dos processce serfo estudadas usando as trés visties apresentadas dos

emas de informacio:
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comao nma lista de clausulas;
2) como um hipsrgrafo nnitério
) o

oo um problema PL na matriz ass

ociads ou matriz de incidéncla.

11 - O PROBLEMA DE BUSCA

A verificacio de nmn predic

ada produz dois tipos de r

w falga

y

espusta "certo' ou "certo
ueando o méfodo de ebminagio sucessiva de clausulas.

Problema de Bueca

Dado um sistema claveular de Hern A sobre o conjunte N, seu hipergrafo
aseociado A = (N, E) ¢ a matriz de incidéncia A de m filas

[

1 colunas, o problema de
busca ou dedugho de £ em A pode ser solucionado da sepuinte maneirs, usando Be

ferramentas desenvolvidas nos capitulos precedentes:

1)

conetrulr o modelo mixbo:

Jd
i
o
L'I'J

=(1, ., 1) ko

Ao partimes de um estado de conhecimento 1gual a tode o sistema, assumimos
gue todas as clausulas participas

1 de manelrs unitéris na demonstr

msumo—produto
congtituida por uma celuna com as folgas geradas pelo porto inicial x©



= (A b— Ax%)

Q ponto x¥ = & vidvel no poliedro Ax = b, x 2 0. Iebo nos leva & colocar

1
wmn  problema de programagdc linear com urn custe unitdrioc na componente
ingumo—produte ou divergéncia arfificial e zero nas colunas correspondentes a

n
componente hipsrgrafo: ¢ = .

Problema de Programagh

min ¢'x

2) ugar o algoritme BEGO para resolver o problema PL com um pente imclal
imterior conhecido x¥ = ensl = (1, ..., 1};

3 o algoritme se detemn depols de um nimere fintto de iteraglies em um ponto
timo % para o problema PL: se x =0 exisbe um fluxo umitéric no
hipergrafo asssaciade dado por _:, portanta como fol provado exiete uma
demonetragio de £em A e o sietema emite a mensagem "cerfo’. Caso contrario
n#o existe demonstragio e a mensagem & "certo ou faleo”,

No caso da meneagem ser "certo' as clausulas correspondentes ace arcos cwjo
fluxs & estrifamente malor gus zero constituem um estado de conhecimento relevante,
que pode ser usado para comstruir uma resposta 06l por wn determinads sistema de
auxilio, 1st0 & associada as clauneulas no estado de conmhecimento exisbe Informagho

a egtado de conhecimento

m

relevante para o sishema. Se & mensagem é "certo ou falso’
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emn geral irrelevante ¢ o sistema produzird nima resposta genérica de ndo casamento,
4.1.2 — Interpretacio (_mr_rt‘nma Igt:!

Como assinalamos no primeiro capitule, of algoritmes de programacio linear
porsuem uma eetrutura combinatéria representada pelss faces que visibam no processn

de obter nm &iimao.

Os conjuntos atives f gerados pelo algoritimo, definem faces do poliedro devide

corresponderem & conjuntcs nao vaszios,
Podemoe observar que um ponto x perience ao mterior relative de wma face ge
o conjunto de indices com componentes nulas & mimine pare todos o pontos na face.
O pontos gerados pele algoritmio BEGO sho tals gue em geral (salvo exceglies

cangais) pertencem ao interior relativo da face ativa.

Desta fortna, quande o algoritmoe BEGO é aplicado & wm modelo combinatério

i

1gte & cerfo fambém pars outros algoritmos de programagio linear) podemos associar

|

o conjunto de Indices gue e anulam em uma determinada iteracho como uma

né

particular selecdo de elementos do problema combinatério. Aldm disso, como os

[

elementos que e anulam ndo variam bruscamente, esta selegio obedece a um processo

de selegBo progressiva de elementos do problema combinatério.

Este analise fol aplicads ao algoritmo 3IMPLEX assoclade ao maodsle de fluxo

em hipergrafos.

Desta forma podemos assoclar o comportamente do SIMPLEX com o
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comportamenta do algoritmo combinatéric BOTTOM-UP.

fluxo assaciado & todas as cléunsulas no sietema é zera e dado que ninguém perfence ao
conjunto de varidveis béeicas, consideramos que hog encontramocs no estado de
conhecimento correspondente ao conjunto vazio, o mesmo estado de conhecimento

que o algoritmo BOTTOM-UP possue quando inicializa. 8Se alternativamente

mclulesemos, ne conjunto basico, as clausulas de dominio para diminuir o nimero de

nrifvels artificiais ¢ eetado de conhecimento geria o correspondents ao conjunto de
claneulas de deminie do sietema esbads que tembém poderia ser atingide pelo
slgoritmo Bettom—Up, cago as claveulas de dominio fossern colocadas no comego da

ligta.

Ao contréria disto, o modelo mixto arranca associando fluxos estritamente

ceitivos & todos o arcos ¢ portanto o estado de comhecimento inicial corresponde a

low]

= {81, ..., an} todo sistema clausular.

Ne primeiva 1teragdo o algoritmo gers ume divegio coin & componente
meume—produto negativa d,; componente & associada a divergéncia artificial, coma
resiltado do teete de razho, wna restrigio i € {1, ..., n+1} entra no conjunto ativo, Se
egea restrigho selecionada é n + 1 obtemos nm ponto dtimo e a resposta ao problems
de busca & cerfo com um estado de conhecimento final igual a E. Se a restrigho i
obfida pelo teste de razdo correspondente a uin hiperarco ai, o fluxe associade x3 = 0

toma o valor zero eliminando—se aj do estado de conhecimento, abtendo—se E — {as}.

No caso em que varias restrigBes ge anulem simultencaments, ge sliminam

tadas elas do estado de conheciment



Cerbamente uma varidvel anulada pode regressar ao estade de conhecimento

afortunadamente 1sta nio ocorre com freqiiéncia na pratica

Em cada iteragio uma restrighn & obtide cormno resultado do feste de raszio e
subsegiientemente eliminada do estade de conhecimento. Este comportamento
confignra um dos resultados hmdamentals do presente trabalho: desenvolver um
algoritmo que resolva o problema de busca mediante a eliminacho sucessiva de

clausnlse,

i

— Regultados Associados 4 Inteligéncia Artificial
1) Eliminagée de clanenlas inttels

A sliminagio progressiva de clausulas é mma caracteristica da forma humana

de resolvar problemas, compartida pelo procedimento agui proposto.

A avaliacao deste resultado no contexto da inteligéneis artificial comslste em
poeaibilitar o processamento da informacio de uma maneira gue reproduza uma

aracterietica do pensamento humanac.

Mesmo acentands que o ser humanc utiliza wn processo de eliminagén
gucessiva na resolncho de problemas, néo seria valido afirmar gue o mecanismo agul
apresentads  comsfitue uma aproximaglo dea maneira hwmana de processar
informactes, pois compartilher uma caracteristica nBo implica uma similaridade

global.

Por outro lade, o fato de permitir processar Informagdes mediante a elimninagho

progressiva de cléusulas representa uma possibilidade de progresso na objetiva



concluges minimas. Segnindo—se este principio, na compreensio de histérias e

didlogos o ser humanc quando confrontade com ume nove informagio altera sen

eetado de comhecimento o menos possivel preservando toda a informagie que néo é
diretarnente anunlada pelos novaes conhecimentos.

Hustraremaos egte conceite mediante um exemplo:

A diz & B gue val viajar & eemnans gus vem

Na mente de B ge slabore um reconhecimento do plano de A de viajar na
pemana que vem, ecte planc ¢ & unido de muitos diferentes plancs de viagem onde o

fmico denominador comum é A visjande s alguma parte, utilizando algum mien de

franeporte, na companhia de pessoas.
B pergunta a A: A para onde val viajar 7

— Vou a B30 Paula.

Ao receber esta nova informagio B reconhece um plano maie especifico parém

T e Bl

introduzindo as minimas concluses no planc precedente. Isto &, descarta &
poseibilidade do mele de trausporte a eer usado, seja de barco, mas preserva as

poesibibidades: trem, dnibus, carro e aviio,
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O procesgn de consgtruir nma demonstragio mediante um algoritmo baseado
em caminhos de aumento dificilmente reproduz o comportamento de mimmas
conclusfes, pois & unicidade sb nos permite congiruir uma poseibilidade como por
exermnplo & viagem a S3c Peule de frem em companhis da eepos ga ¢ nho wma

combinagio de plancs maximal nas possibilidades permitidas pele velume de

mformagio recebido.

Felo contrario, o eistema apresentado, reproduz de maeneira natural ests
principlo, pols & projegio comno 14 sabemnos gera & direglo de méxima ou declive & 1gto
em fermos de fluxo congiste em distribuir os fluxos em forma proporcional entre os
difsrentes caminhos, preservande em geral os diferentes plance no estade de

conhecimento,

Egte resultado asslm como o anterior e em geral fodos os resultadee
relacionados com & inbeligdnels srbificial nBo podem ser questiomados em $ermnes
abeolubos, Por uma parte o algoritmoe pode eventualmente eliminar demomstraghes
poeeivels néo regpeitando o principio de minimas conclusdes, mais por outra parte este
principio ndo & aplicade em forma inflexivel pelos seres hwmeanos: observemos que no
gxemple anterior B néo considerou & possibilidade de A visjar & 380 Paulo em

bicicleta.
4.1.4 — Ezemplo

Resolveremor o seguinte sisterna de Horn:

1‘} -+ a
L) (b—bb
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4) be

&) d-e
Ty e-g

‘3} g‘—}r.'l
10)  g—+]
11) h—+3




Divergéncia artificial inicial com =zt = (1, .., 1)

(1)

Gerando uma direcio projetiva vidvel em x = {1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1) com o

cugto ¢ = (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1) obtermos:

h = —¢p = (—0.22, 0, —0.06, —0.17, —0.06, —0.02, 0.04, —0.07, — 0.02, —0.16,

0.07, —0.22, —0.2)

Depaie de uma iteragio com A = 4.4 obtemos o valor x!

x1= (0, 1, 0.7, 0.3, 0.7, 0.9, 1.2, 0.7, 0.9, 0.3, 0.7, 0, 0)
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: %33 agsoclads a componente de ineumo—produto se anula,

a bueca fol vitorioea e o estado de conhecimento depols da busca é:

42 — DEMONSTRAGAOQ GENERALIZADA

[

Bugcanos wma combinagio de demonstragles para representar um estado de

conhecimento assaciado a consideragho de diversos planocs ou possibilidades de encarar

& eltuagin real.
4,2.1 — Salugio ao Problema de Demonstracio Generalizada

Acher wm conjuntoe de claunsulas que seja & nniéo des cléveulas em vénaes

dernonstraciies 1rrestritas de £am A,



A eolugio deste prnblema é um subprodute da solugia ao problema de busca:

1) solucionar o problema de busca usando o modele mixbo;
2) toma—se come solugBo o conjunto de todos o hiperarces com fluxa

eetritamente postive,

t

Obtendo—ee uma combinagio doe vértices do poliedre vidwel com o que

e

obtemos uma combinacio linesr de "demomstracties, pois o vértices do poliedro

correspendemn a demonetragtes de £em A,

4,92 — Problema da Maxime Demonstragio (Generalizada

Eete é um problema equivalente a conseguir um ponte Interior ne cenjunto

viavel, Exiptemn varios mecanigmos para conseguwir wm ponto interior guando se

conhece um ponto na frontelra, agul nde ubilizaremos uma técnica relacionada com

=
s

)3

b

slgaritmos de direcBes viAvels, para manter uma consigbéncia de estilo,

1) depois de scluciomar o problema de busca ¢ obter uma primeirs demonstragio
generalizada; procederemeos & Incorporar clausulas na  demonstragio
generalizada até que ndo seja possivel incorporar mals clénsulas;

2) utilizar o algaritme Anfipurif como explicade no capitule um.

pracesso & oposto ao de purificagio e péra, quando se obtém um ponto

Este

b

Jnteriar,



4.2.3 — Repultador Associades A Inteligéneia Arfificial

Como vimos na segho anterior, o método apresentado para sclugie do

problema de busca, tende, devide a caracterietica do méximo declive, a preservar
todae &8 demonstracBes no estado de comhecimento, no entanto, a solugie do
problema de busca néo nos garante que estamos considerando absclutamente todas as

poesbilidades.

O procedimento previamente describo nos permite em primeiro lugar checar se
& solugho obtida pelo métode do problems de busca corresponde com af mimmas

conclusliee ¢ em segundo lugar tal procedimentc nos permite Incorporar

progreseivamente clausulas.
424 — Exsmplo

Obeervamos que no exemple anterior o algoritme gere & demonstracio

generalizada maxima.
43-0 F{EDBLEMA DE DEMONSTRACAO E DEMONSTRACAO MINIMA

Depole da solugao do problema de busca resultar em uma resposta 'certa',

desejamoe em ocasifes obter uma demonstragio da proposigin £
4.3.1 — SolugBo do Problema de Demonsizacio
1} depoie de uma resposta V'certo' do preblema de busca, ee elimina a columa

n+ 1 de matriz A regressando—se & matriz A, pars & qual, se conhece wmn

ponta vidvel;
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dado gue uma demonstragao restrite corresponde a wina hiperérvere, o fluxo

b,
)

aggociado aos hiperarcoe fica determinadoe pela correspondéncia a wm vérbice
do poliedro, associado a matriz de incidéncis, entBo aplicaremos o algoritmo

da PURIF para consegnir nin vértice do poliedra.

Dado x? viavel r ¢ € R® achar x umn vértics tal gue:
s A

B.8. Ax = b

T

O conjunto vidvel pode

]

er limitado, devemor colocar o custe estritamente

[+2]

-

positiva, por exsmplo ¢ + ¢ = {1, ..., 1).

4.3.2 — O Problema da Demonetragio Minima

Exigtem varias medidas para calcular & complexidade de wma demonetragao
algumas delas sio mais facdis de obier em processos combinatérics tals como a altura
da arvore de demomstracdo, Estas medidas néo sio mplen rentadas por fungtes
abjetivoe lineares. Outras medidas como o nimera de claneulas na demonstr agho, o
nhmera de nds usados, sdo caracterizadas por fungles lineares, considerando—se as

varias aparigies do mesmo arco como aumentos da complexidade da demonstragéo.



Minimizar o nfimera de cléausulas:

i)

1) congtruir o vetor de custo ¢ = en = {1, .., 1}

i) aplicar o algoritine BEGO, tomando—se comao pente inicial o ponto resultante
do prablema de busca,

i) Minimizer o nlhmere de elementee.

1) construr o custo temandn ¢ = (¢ = Nimero de nés em as);

2) aplicar o algoritmoe BEGO,

i) Mimos particulares

1) congbrmir o cusbo sesociado s uin conjunto de velores relaciomados a nm cerbo
resultade empirico ¢ = {61, Ciy woeg Cn);

2) aplicar o algoritme BEGO,

4.3.4 — Resultados

importante

em  relagdo & solugdo do problema

da

demonstragio & a possibllidade de mover—ee de nma demonstracio & outra usando

diferentes valores para o vebor custo.



Os resultados obtidos esclarscern o concelfo de
relacionados, pols ohservamos que o modele combin

direcles viAvels nos permitem maover entre as faces corr

l:"'n

E mportante agsinalar que possusm uma fl

likerdade de direcionar nossa busce & estados de ¢

a fixagho do vetor custa.

Esta flexibilidade estd aseociada a maie plausivel

E

geral & explicaglo menos complexa é & gue pe comsid

Ate

onhecimento relacionados. Ieto & mwmte diffell

cnhecimento, particulares m

!

Bl

1.

epbados de conmhecimento

explicaglio entre vérias,

» junte com os algoritmos de
sgpondente aos estados de

TE8

de implementar por métodos

ibilidade adicionsl associada a

ediante

[0

era mals apropriads, mals oubros

conjuntoe de valores aseociados a arcos e nds gerem umes medids da demonstragic

maie apropriada.

Quendo esta busca n&o necesgariam

ente deve terminar na obtengdo de um

dtimo, mas bem expressar uma tendéncia mais on mence desejédvel & possivel nsar o

algoritmo de purificagio. Pelo contrérie, quande qunizermos

qu aximize nm determinado cusbo, devernos uear o algomitino de programs

linzar e depals se necessério o de purificagio.

4.2.5 — Exemplo

Coneideremos agora wm processo de purid

demonstragéo que contenha & claneula ay = ({b, ¢

f)

u

Para isso construimos wm vetor custo apropriade:

encantra & demong

no qual procuramos

TRCEN

GHO

umnsa



¢= (0.1, 6.1, 0.1, 0.1, -1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1}

Um vetor apropriado deve ser posibive com um valor "pequenc' nae variavels
nko selecionadas e um valor negative "grande' na varidvel selecicnada. Estes valores
dependem da dimeneo do problema neste cago como o problema é de dimenséo 10
tomamos ¥3 = — 1 ¢ 33 = 0.1, Vi # 5, em geral nma propercio n é suficlente para & 12
também é apropriade.
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Na primeira iberacio com uma diregio projetiva:

40 = (0.0, 0.13, —0.13, 0.13, —0.05, —0.19, 0.13, ~0.05, —0.13, 0.13)
obtemos o seguinte ponto vidvel:

xl= (1,1, 0,1, 0.77, 0.77, 1, 0.77, 0,1)

coln 0 pageo A = 2,22,

) estado de conhecimento intermediério:
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Na segunda iteragiic Incorporamos a restrigio nimero 3 an conjunta ativa,

face derenerads = calculamos & direcio projetiva na face caracterizada pelo conjunte
: ¢

ativo f = {3}

Al = {0, 0, 0, 0, 0.1, —0.1, 0, —0.1, 0, 0)

; @
obtendo a demonstragio:

R'-; P (1’ 1, U; 1’ 0, Gg 1} 0! 0! 1)

=
L]

o]
w
)
[
o
K
.
—\]
=

Y eshade do conhecimnenta resulbante:




B¢ em vez ds selecionarmos & clausula seleciomdssemos ums clausula

pertencente a outra demonstragho, obterfamoe o seguinte resultado:

¢= (0.1, 0.1, -1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1)

¥ = (0, —0.19, —0.19, —0.19, ~0.16, 0.03, —0.13, —0.16, 0.19, —0.13),

zl= (1, 0, 1, 0, 0.307, 1.307, 0, 0.307, 1,0)

com A = 3.59,

Ne segunda iteracho com F qualquer das varidvels anuladas ohtemos:

dt = (0, 0,0, 0, —0.1, ~0.1, 0, —0.1, 0, 0),

x%=(1,01,0,01,0,01,0)

cam A = 3.076.

x|

¢ escothessemos como varidvels uma dae pertencentes ao cicle 4, e, g

"
)

obleriamos um problema ilimitado,

4.4 — O PROBLEMA DE DEMONSTRAGAO TOTAL

Este & um problema basicamente de eliminagdo de ciclog, pois coma vimoee da
k & ;

salugdo do problema de busca, obtemos em geral uma demonstrago generalizada ou
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3.4.1 — Solugiio ao Problema de Demonstragio Total

Para eliminar oe ciclos ussmos uma técrica particular, que consiste em agregar
wn sreo de £ ao conjunto vazlo. Em termos da matriz de incldéncla consiste em

agregar uma coluna &, igual ao vetor de propriedade de £em A

et €K7 = (o = OV F A BG4 = 1)

1) toma—se A igual a
A= 'A Bt/
el - - . Ee)
)] gendo x €Re o ponto vidvel obtido da solugie do problema de busca

Ax =b,x » 0 construir x® ¢ Re+l tal que para Ax%=1D, x>0 da seguinte

3) congbruir um vetor ¢ € Rntl com as seguintes caracterisficas: seja M um
valor real V'grande"
oi=1Y1¢n+41
el = M
4} calcula—se cp = Pc a projegio do custo sobre o nulo de A, os indices cujos

valores correspondentes sio negativos estBo assoclados as clausnlas que
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& pode ser aplicado depoie de se abter wma

eralizada. Sus validez 2std garantida pelo fato de ger splicado & nm

e
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hiperbel com ralz £ Quando aplicade & um hipergrafo qualquer, esta técnica nfo

produz & eliminagio de ciclos.

Este procedimento funclona em caso de uma demonstragio generalizada devido
) ;:111& unicamente doie tipes de hiperarcos sobrevivem ac processo de eliminacio
gucessiva: o8 que contribuem a levar o fluxo desde ae clausulas de dominio a £ e arcos
gque formam parte de ciclos, algune destes néo partmpam no processa de traneladar o
fluxo das clausulas de dominio a £ ¢ podem portants ser detectados mediante a

£ e a

geracio de wn vacue ou absorgio no nd £,

as;

Jma possibilidade interessante gue nédo havia eido estudada & a de realizar o
processo de busca ¢ & eliminacdo de ciclos em forma simultdnea aumentando em duas
colunas & matriz de incidéncia, uma coluna de insumo—produte a ser diminuida
progressivamente, dade gue o custo associade a esse componente é positivo & mma
omponente de absor¢io com custa negative que aumenta progressivamente. [sbo nos

permite controlar o processe de solugho mediante & manipulagio de dois parimetros.

— Reeultados

Do ponto de vista da inteligénela arfificlal a presenga de ciclos nEo &
contraproduzente, poie eles fazermn parte da viedo humana da compresncgio. Mas do
ponto de viets estritaments ldgico, ce cicles congtituem uma presenca imdessjada

agenciada & tautolo gl A
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Do ponto de vista humane, um conjunte de atividades nioc diretamente
relacionadas com um determinade planc ndoe sdo descartadas quando se d& um
reconhecimento. No exsmple da viegem & SBo Paule & pesson nfo descarte a
poesibilidade de parar para visitar um povosdos, umn Imusen, almogar em um
regbaurante e outras atividades que néo estho diretaments relacionadas com o abjetive
principal. Taie atividades permanecem no estado de conhecimento do ouvinte, guando
reconhece o plano do falants, isto &, viajar a B8c Paulo. Porém, ne vida real, estas
stividades nfo estio divetamente relaciomadas com o plano qus mberrompeim

momentaneamente & continuidade do plane oun didlogo, elas formam parbe integrante

dos mecanismos de compreensdo.

Um doe trabalhes de inbeligéncia artificial estudado ee refere 4 comida oriental
¢ nma das dificuldades assccladas & compreensic do dialogo entre o professor ¢ o
aluno (de cozinha) era a comstante saids do fema pare estabelscer comentérios de

natureza cultural e pessoal para logo refomar a preparagio da receita no ponto em

o

ot

-
a5

gque fol abandonada. Isto quer dizer que ciclos inconseqiienternente sdo introduzides

em forma natural na comunicagin.

r_.-
o
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ol
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O objetivo de permitir ou elimina esbas disperclier poderia ser

eventualmente resolvido por meio desta técnica de vazio ou absorcio,
1.4.3 — Exemplo

Agregande o arco a ;= (§ §) que por certo nBo corresponde com uma

clénsuls de Horn obbemos o seguinte hipergrafe:

Clemn win custa ¢ = (0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, —100)



Obtemos: cp = Pe = (23, 11, 16, 11, —5.5, 11, 11, —5.5, 16, 11, 27).

2
]

)
)

“

femn componentes negativas associadas ace arcos

correspondente ao cicla,

Estada de conhecimento de demonstragao total




— PERTURBACAO

Trég tipes de perturbaciies serfio analizados:

depois de uma busca bem sucedida, se elimina uma das claunsulas e se pergunta

e existe wmna demonstragio que n

L]

Ao use essa clausula.

Este problema pode ser resclvide procurando—ee ume demonstragho gue nio

uge & cldusula eliminada.

o

e]a 8 A

i

léuenla eliminads do sietems clamsular de Horn, seja A
perturbado,

1} ceino g8 conhece um

¢
T

o

yonto viavel resultante do problema de busca, &

custo que gere dire¢fies megativas na varidvel que se quizer eliminar, para isto

o ousto mals adequado é s =0, Vidkeq

2) use o algoribme BEGO pars conseguir o dtimo;
3) g¢ & componenbe X & zero no &flmo, entdo sabemos gue a varidvel pode ger
eliminads exietindo uma demonstragio de £ em A. Se no édbimo & componente
¥l nao e anula, ent8o ndo exigte ume demonstragio de fem A,
i) despols de wma busca nBo sucedids, se agregs & clansula sl resultande no
sigterna A.
1) como & busca fol nBo sueedida & comp

omente assoclada A  parte
meumao—produto do eistema ainda ndo fol eliminada se procede simplesmente &

continuar o procgego de bueca com & nova clausula.
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#i}  depoie de wna busca bem sucedida se agrega uma clausula Ak e se pergunta se

sxigtem demonstracdes de £ em A que usem esza clausuls.

us

1) sgte problema pode ser resclvido em uma iteragio, partindo—se do ponbo

2

vidvel, resultante da buesca anterior e se caleula uma diregho projetiva
associada ao custo ¢ definido da segninte maneira: ci =0, V1 k e ¢ = 1. Be

& diregia d = — cp tem a componente dx > 0 a resposta € sim, case contrério

LAl

nac existe demonstragio onde £em A gque uee a clansula s recém agregada.

Ao agregar—se novas cléuenlas, o algoribmo uee oe velores de fluxo obfidos

para proceder a obtengio de uma solugdo ao problema de busca.

A contlimacio do proceses em uma situagido assoclada & eolugho do problema
antes da perturbagio constitue wne ventagemn do ponto de vista da inteligdncis
artificial, pols 1sto nos permite assoclar & slbuagho presente com a sibuagho anferior,
ferdmeno que poderia ger ueade vantajosamente na solugio de didlogos. O trabalho de
LITMAN [22] apresentado no capitulo dais, orientado a solugio de didlogos, procura
guardar nums pilha a eibnagio anterlor, pars utiliza—la na solugho posterior; os
valores associados 48 cléumlas resultantes da busca anterior poderiam ser usadas em

embstitniglo a esta pilha.

Cutros tipos de pertwrbacho podern ser resolvidos de maneira serelhante,
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4.6 — EFICIENCIA DA HEURISTICA

Uma pergunta fundsmental em relagho an método aprecentads & com que
freqligncia o algoritme elimina erradamente cléusulae Gteis que devem ser

meorporadas novamente.

Do ponto de vista tedrico uma cldusula pode ser erradamente eliminada e

mcorporada um nmers exponencial de vezes, dado gue & convergénels do algoritino

gb assegura gue se tem em um nimere finite de passos nume solugio &iima.

Na prétics devido se caracherisbicas especificas do models, o algoritmo

dificilmente elimnina clansulas Gtels.
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clansula Gt & eliminads e velncorporads imediatamentes, Iol necessario nrna insténcia

cnmm male de 100 dimensfes.

O algoritmoe for lmplementado nas linguagens de desenvolvimento GAUBS e
MAT-LAB que nfc permitem matrizes de mais de 200 dimeneSes. Nessa categoria o
comportamento da heurietica é guase infalivel. No sntanto sera necessério esperar por

nma lmplementagio gue aceite matrizes maiores para definitivamente estabelecer a

eficiéncia da heuristica na detecio de clausulas intiteie.

Por outro lade, o exemple comstruide & mwite desbelanceads, poie fol
degenvolvido repetindo—se todas ag clansulas, menos aguela 4ti gue reduz sen fluxg,

ieto fan pensar que wm pré—escalaments poderia melhorar ainda mais a eficiéncia do
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Cg resultados das experiéncias empiricas realizadas sm matrizes de 200

dimenefies produz uma eficidnela de cerca de 100%.

1.7 -

%]
-

CONCLUSOES

Qg resultados de malor interesse eetdo associados & difersntes especialidaders da

omputacio utilizadas ne solugho do problems de busca em sistemas de Horn:

ne area ds programagho linesr se desenvolve win algeritmo pare ser usado na
golucho de modelos combinatérios poliédricos, donde as mltiplas degeneragiss
tanto primeais como duals edo tratadas de wne forme uniforme e fransparsnte,
Umn conjunte de lemas para os guaie nenhuma hipbtegs de néo degeneragio fol
considerada aseeguram a corregho dos diferentes paesos do algoritmo BEGO e

justificam wnma politica de minimas variagBes no conjunte ativo. A

convergéncia do algoritmo é formalmente provads;

ne area de modelos, se utiliza s téemica BIG M para slgoritmos de ponto
intericr na comstrucho de modelos combinatérics poliédricos que apresentam
vantagens em relagio com os modelos de primeira fase Simplex até agora
utilizados. O uso de algoritmos de divegBes vidvels se propde comao alternativa
valida ac Simplex na sclugho de modelos combinatdrics. Se obeerve que &
relagio modelo—algoritme determina wum comportamento combinatério

egpecifico;

na Adrea da cambinatéria se prop@e um nova processo coma albernativa dos
algoritmos Bottom—Up e Top—Down e um novo principio como alternativa ao

de caminhos de aumento;
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£) na &rea de grafos um conjunte de definigBes em hipergrafos como hipergrafo
unitério, hiperérvore, hipercaminhos e hipercicls nos permitem consfruir
mecanismaos para detectar estas sstruturas;

5) ne Ares de inteligéncia artificial comportamentos caracteristicos da forma

humana de processar nforraactes, como a eliminaghe de cléusulag, o principio
dae minirnas conclusties e & associacho com estados de comhecimento prévics

gio desenvolvidas de forma natural pelo método propoeto.

4.8 — DESENVOLVIMENTOS FUTUROS
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perinita estabelacer o comportamente do modelo gquande ge utilizam algoritmos de

regties de bueca, em vez de algoritmos projetivos

Deve—se ansliear também & nfluéncia de egcalaments na eficidncls

Pad

S

!

algorittnn, Téenleas de "pricing' dinfmico podem tarnbém ser usadas. Eetes arhificics

u

podem resulbar na construglo de um sistema infalivel na detegho de clausulas intGteis.
Um estudo de natureza fefrica com vistas & deberminar &8 causas que
determinam a eliminacho e clénsulas Gbels. Deve sar feito nm estudn emplirico para ge

determinar estatisticamente a eficiéncla ds heurietica na eliminacio de clausulas

mhtels,
Uma implementagio do algoritmo uesnde matrizes espareas ¢ linguagens
gficlentes comno C ou FORTRAN em substituigho das implementac@es em linguagens
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de desenvolvimento com renvolvidas no presente trabalho
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gne g4 permnitem o uso de matrizes densas & de dimensSes maiores.

Uma mplementagio do método ne eolugho de problemas reais na aresn de
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ngnagens naturals, reconhecimento de planae ou ciebemas especialistas.

Degenvolver uma linguagem de cléusulas de Hom tipe LISP ou PROLOG em

gne af mecanigmos de recursfo aubomética sejam substituidos pelo método de
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Eetudar o comportamente do algoritmo em wm modelo comn duas varnévels
arfificials, uma associada A& parte msumo—produte e outra associada & técmica de

vacuo apresentada no capitulo 4 para a detegBo de ciclos.,

Unia implementagho em paralelo do algoritmo poderla remltar em wm métoda
competitive com of métodos combinatérios na solughe do probleme de busca em

glgtermas clanenlares,

Farece em termos gerals, razoével penear gue os resultados agul obtldos abrem
um conjunto de pessibilidadee interessantes & ser desenvolvidas para melhorar nossos
conhecimentos dos mecaniemos de processamento de Informacho em geral ¢ em

particular da dedugio em sistemae clansulares.
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