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Abstract. There is an ongoing effort to embed probabilities to description logics
in the last decade. The combination of graphical probabilistic models (such as
Bayesian Networks) with description logics significantly increases the expressi-
vity and flexibility of the latter, but it also introduces a number of complexities
when making inferences. In this paper we study the application of a first-order
variable elimination algorithm — the AC-FOVE fo a specific probabilistic des-
cription logic — the CRALC. We present the basic theory and demonstrate the
computation of inferences through examples.

Resumo. A incorporagdo de probabilidades a logicas de descricdo tem atraido
um grande esforco na ultima década. A combinagdo de modelos probilisticos
grdficos (tais como Redes Bayesianas) e logicas de descrigdo permite um au-
mento significativo na expressividade e flexibilidade desta iltima, porém adi-
ciona um fator de complexidade na realizacdo de inferéncias. Neste artigo
deseja-se verificar a viabilidade da aplicacdo de um algoritmo de eliminagdo de
varidveis em primeira ordem — o AC-FOVE — a ontologias especificadas em uma
logica de descricdo probabilistica — o CRALC. Apresenta-se a teoria bdsica e
demonstra-se o cdlculo de inferéncias através de exemplos.

1. Introducao

Logicas de descricdo sdo utilizadas para apoiar as tecnologias inseridas no contexto da
Web Semantica por oferecer boa flexibilidade e por permitir meios trataveis para se reali-
zar raciocinio 16gico. A ideia bésica da légica de descri¢do consiste na defini¢ao de con-
ceitos, que podem ser usados por classificadores na realizacdo de inferéncias. Entretanto,
a caracterizacdo de conceitos nem sempre pode ser feita de forma categdrica, pois al-
guns termos (principalmente aqueles que envolvem conceitos do mundo real) podem pos-
suir propriedades “opcionais” ou que assumem um valor probabilistico [Heinsohn 1994].
Nesse sentido, existe um esforco crescente para estender l6gicas de descricao de maneira
que estas possam representar € manipular incertezas [Polastro and Cozman 2008a].

Na teoria de probabilidades, redes Bayesianas sdo amplamente utilizadas
para representar dependéncias entre varidveis aleatérias. Entretanto, estas redes sdo
representacdes proposicionais, isto €, a representacdo de informagdes acerca de vdrios
individuos € proporcional ao tamanho da popula¢do. Por outro lado, 16gicas de descri¢ao
tradicionais podem manipular relacdes e quantificacOes de varidveis ldgicas, mas ndo o
podem fazer diante de incerteza.



Algumas representacdes que unem os logicas de descricio com modelos proba-
bilisticos ja foram propostas ([Getoor and Taskar 2007, Raedt et al. 2008]). O problema
deste modelos, no entanto, € a dificuldade para se realizar inferéncia. Alguns algoritmos
de inferéncia exata, como a eliminacao de varidveis em primeira ordem [Poole 2003] e
inferéncia “lifted” com férmulas de contagem [Milch et al. 2008] utilizam artificios para
melhorar o desempenho da inferéncia, mas exibem problemas de escalabilidade. Exis-
tem na literatura propostas de algoritmos de inferéncia aproximada, que podem utilizar
técnicas de amostragem [Gilks and Spiegelhalter 1996] e propagacao de crenca, tais como
o Loopy Belief Propagation [Pear]l 1988] e o L2U [Ide and Cozman 2008]. O problema
dos algoritmos aproximados é que ndo existe garantia de convergéncia, embora resultados
empiricos se mostrem bastante razoaveis [Polastro 2012].

Um dos problemas que surgem em inferéncia “lifted” € a existéncia de parametros
extras em um nd pai: durante a proposicionaliza¢do, o n6 filho terd um nimero de pais que
dependerd do tamanho da populacdo. [Kisynski and Poole 2009] propuseram a criagao
de uma nova estrutura de dados, denominada fator paramétrico de agregacao, que permite
esta representacao de maneira independente do tamanho da populacdo. Esta estrutura de
dados € introduzida no algoritmo C-FOVE [Milch et al. 2008] para realizar inferéncias,
dando origem ao algoritmo AC-FOVE.

Este trabalho propde aplicar o algoritmo AC-FOVE [Kisynski and Poole 2009]
a ontologias especificadas na linguagem de descricio proposta  por
[Polastro and Cozman 2008b], o Credal ALC (CRALC). Um algoritmo de inferéncia
aproximada ja existe para o CRALC [Polastro and Cozman 2008b], entretanto nio existe
nenhum algoritmo de inferéncia exata que ja tenha sido aplicado a l6gica. Inicia-se
introduzindo a teoria bdsica concernente ao algoritmo e a 1ogica, e em seguida exibem-se
exemplos de inferéncia para demonstrar a viabilidade desta aplicacdo.

O restante do trabalho é organizado como se segue. Na Sec¢ado 2, introduz-se os
conceitos associados a logica de descricdo probabilistica CRALC. A Sec¢do 3 fornece
conceitos e defini¢des usados no algoritmo AC-FOVE e descreve o seu funcionamento. Na
Secdo 4, ilustram-se com exemplos a computacdo de inferéncias sobre a 16gica CRALC
usando o AC-FOVE. As conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros sao apresentadas na
Secdo 5.

2. A Logica de Descricao Probabilistica CRALC

CRALC é uma ldégica de  descricdio  probabilistica  proposta  por
[Polastro and Cozman 2008b] que combina estruturas da légica ALC com asser¢des
probabilisticas e uso limitado de nominais. Inicialmente, introduz-se alguns conceitos
relacionados a logica de descricdo ALC e, em seguida, as suposi¢cdes assumidas pela
16gica CRALC.

Um vocabuldrio € uma estrutura contendo individuos, conceitos e papéis
[Baader et al. 2003]. Construtores sao usados para combinar conceitos e papéis. Dados
dois conceitos C'e D e um papel r, os seguintes construtores estdo disponiveis: conjuncdo
(C'u D), disjuncdo (C' m ), negacdo (—C), restricdo existencial (r.C') e restricdo de
valor (VYr.C'). Denota-se uma inclusdo de conceito por C' = D e uma defini¢ao de con-
ceito por C' = D. Denomina-se terminologia um conjunto de de inclusdes e defini¢des.
Representa-se o conceito C' Ly —C' por T e o conceito C' 1 —C' por L. Se uma inclusao



ou definicdo contém um conceito C' no lado direito e o conceito D no lado direito, diz-se
que C utiliza diretamente D. Indica-se o fecho transitivo “utiliza diretamente” por utiliza.
Uma terminologia € aciclica se nenhum conceito utiliza a si mesmo.

A semantica do ALC € construida a partir de um dominio D (conjunto nio va-
zio) e uma interpretacdo Z, que mapeia individuos para elementos do dominio, nomes
de conceito para subconjuntos do dominio e nomes de papéis para relacdes bindrias no
conjunto D x D. A interpretacdo Z extende-se para outros conceitos da seguinte maneira:
I(Cl [ CQ) = I(Cl> ) I(CQ), I(Cl (Il CQ) = I(Cl) M I(CQ), I(_‘Cl) = D\I(Cl),
Z(3r.Cy) ={zr e D |3y : (z,y) € Z(r) A y e Z(Ch)}, Z(Vr.Cy) = {x € D | Yy :
(x,y) e Z(r) — y e Z(C})}. Diz-se que C) = C, se, e somente se, Z(C') < Z(Cs) e que
Cy = (5 se, e somente se, Z(C) = Z(Cy).

Existem dois tipos de semantica que podem ser adotados por uma légica de
descricao probabilistica: na semdntica baseada em dominio, as probabilidades sdo de-
signadas para subconjuntos do dominio D; ja na semdntica baseada em interpretacdo,
as probabilidades sdo especificadas sobre as proprias interpretacdes. Por exemplo, numa
semantica baseada em dominio, a senten¢a Pp(Animal) = « indica que, ao selecionar
aleatoriamente um individuo do dominio, a probabilidade de que ele seja um Animal é
a; numa semantica baseada em interpretagdo, a sentenga P(Animal(Formiga)) = 3
atribui o valor /3 para todas as interpretagdes onde Formiga € um Animal.

A partir dos conceitos supracitados, constréi-se a 16gica CRALC da seguinte ma-
neira:

Inclusoes probabilisticas e inferéncias. A base da 16gica CRALC é um fragmento da
l6gica ALC excluindo-se os papéis temporariamente. Assim, se C' e D sdo con-
ceitos, —C', C' 1 D e C 1 D também serao conceitos. A inclusao e a definicdo de
conceitos sdo expressas por C' = D e C' = D, respectivamente. Sdo permitidas
também inclusdes probabilisticas P(C|D) = a, em que D é um conceito e C' é
um nome de conceito. Se D for T, escreve-se simplesmente P(C') = «.

Aciclicidade. Toda terminologia 7 na légica CRALC € aciclica, o que torna possivel a
sua representagdo usando um grafo aciclico direto G(7). Cada n6 corresponde a
um conceito, e se um conceito C' utiliza diretamente o conceito D, entdo D € pai
de Cem G(T7).

Semantica. Na ld6gica de descricdio CRALC, utiliza-se semantica baseada em
interpretagdo. A semantica para P(C|D) = a éVx € D : P(C(x)|D(x)) = «,
que permite realizar inferéncias em P(A(a)|B(b)) para os conceitos A e B e os
individuos a e b. Note que ndo ha contradi¢do entre Vz : P(C(x)) = o e uma
observacdo C(a) = verdadeiro ja que P(C(a)|C(a)) = verdadeiro enquanto
ainda se tem P(C(a)) = «a.

Papéis e redes Bayesianas relacionais. Acrescentam-se agora as restricdes 3r.C' e Vr.C'
a l6gica. Suponha que C' é um nome de conceito (que pode ter uma defini¢do
arbitrariamente complexa). Asser¢des do tipo P(3r.C|D) = « ndo sdo permiti-
das, pois o condicionante deve ser um nome de conceito. A representacao grafica
destas restri¢cdes € feita criando-se um né no grafo e conectando-o aos nés que
representam o papel r e o conceito C'. Como estas restrigdes usam diretamente r
e C, a seta deve partir de e C' apontar para a restricdo, conforme mostrado na
Figura 1.
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Figura 1. Representacao da restricao vr.C

Independéncia e condi¢ao de Markov. Dada uma terminologia, para todo conceito C'
e para cada elemento = € D, C(x) é independente de todas as sentengas que
ndo utilizam C(x), dadas as sentencas que utilizam diretamente C'. De maneira
andloga, para todo papel r e para cada par (z,y) € D x D, r(z,y) é independente
de todas as sentencas que ndo utilizam 7(z,y), dadas as sentengas que utilizam
diretamente 7.

Homogeneidade. Suponha que um conceito C' tenha m pais, P,..., P,. Para cada
conjung¢ao de conceitos + F,,,, em que o sinal + indica se P,, estd negado ou nio,
tem-se P(C|+ P m+Pym---m+P,,) = v para y arbitrdrio. Esta condi¢do permite
a representacdo da terminologia por um grafo aciclico direcionado em que cada
no esta associado a uma relacdo. Caso cada probabilidade tenha um valor preciso,
a terminologia pode ser representada por uma rede Bayesiana relacional. Se nem
todas as probabilidades forem especificadas precisamente, a proposicionaliza¢ao
gera uma rede credal [Cozman 2000]. Assume-se neste texto que todas as proba-
bilidades tenham valores precisos.

Unicidade. Cada individuo possui um nome tnico no dominio. Assume-se também que
um conceito C' ou € especificado por uma defini¢do ou possui um pai P para o qual
sdo feitas inclusdes probabilisticas com respeito a P e —P. Impde-se também
que para cada papel r existe uma atribui¢do de probabilidade P(r) = «, cuja
semantica é dada por Vz,y : P(r(z,y)) = a.

3. O Algoritmo AC-FOVE

O AC-FOVE € um algoritmo proposto por [Kisynski and Poole 2009] para realizar in-
feréncias sobre modelos probabilisticos em primeira ordem. Na Secdo 3.1 definem-se
os conceitos relacionados a modelos probabilisticos de primeira ordem, e na Sec¢do 3.2
explica-se o funcionamento do algoritmo.

3.1. Conceitos e definicoes

Uma populagdo € um conjunto de individuos, e um pardmetro é uma variavel ldgica atre-
lada a uma popula¢do. Dado um pardmetro A, representa-se a sua populacdo por D(A).
Um rermo € uma varidvel 16gica ou constante denotando um individuo da populacdo.
Uma varidvel aleatdria parametrizada possui a forma f(ty, ..., tx), em que f é um func-
tor (isto €, um simbolo de fun¢do ou de predicado) e ¢; sdo termos. Cada functor possui
um conjunto de valores denominado colecdo do functor. A cole¢do do functor f é de-
notada por range(f). O conjunto de pardmetros de uma varidvel aleatdria parametrizada
f(t1,...,t;) é denotada por param(f(ti,...,tx)). Uma substituicdo 0 em um conjunto
de varidveis l16gicas distintas { X7, ..., X} é representada na forma { X /t,..., Xy/tx}
em que cada X; € um parametro e cada ¢; ¢ um parametro atrelado a uma populagcao
ou a uma constante. Uma substituicdo bdsica € uma substituicdo em que cada ¢; € uma
constante. Uma varidvel aleatdria parametrizada f(¢,...,%;) representa um conjunto
de varidveis aleatdrias, uma para cada substitui¢ao basica possivel para cada um dos seus



pardmetros. Denota-se este conjunto como ground(f(ti, ..., tx)). Uma atribuicdo de va-
lores a varidveis aleatorias € expressa pela funcdo v, que recebe uma varidvel aleatoria e
retorna seu valor. Pode-se estender este conceito para varidveis aleatorias parametrizadas.

Para exemplificar estes conceitos, considere que Pessoa seja uma varidvel
l6gica atrelada a populagdo de todas as pessoas em uma universidade {pi,...,p,}.
Seja estudante(Pessoa) uma varidvel aleatdria parametrizada, em que estudante
é um functor com cole¢do {verdadeiro, falso}. Tem-se range(estudante) =
{verdadeiro, falso} e param(estudente(Pessoa)) = {Person}. A varidvel aleatéria
parametrizada estudante( Pessoa) representa um conjunto de n varidveis aleatdrias, uma
para cada substituicdo { Pessoa/p1, ..., Pessoa/p,}. Se v é uma atribuigdo de valores tal
que v(estudante(Pessoa)) = falso entdo cada uma das varidveis aleatdrias no conjunto
ground(estudante(Pessoa)) recebe o valor falso pelo operador v.

Uma formula de contagem [Milchetal. 2008] € representada por
#Haclf(...,A,...)] em que A é um pardmetro vinculado pelo simbolo #, C §é
um conjunto de restricdes de inegualdade envolvendo A e f(...,A,...) é uma
varidvel aleatoria parametrizada. Uma formula de contagem € uma varidvel aleatoria
parametrizada que representa o histograma dos possiveis valores de uma varidvel
aleatéria parametrizada f(...,a,...) satisfazendo a € D(A) : C. Dada uma
atribui¢do de valores v, o valor de #4.c[f(...,A4,...)] é o histograma h definido por
h(z) = {ae (D(A):C):v(f(...,a,...)) =z}

Um fator representa uma funcdo de tuplas de varidveis aleatérias a nimeros re-
ais. Ele é usado para armazenar a tabela de probabilidades condicionais inicial de cada
varidvel aleatéria e os cdlculos intermedidrios durante a inferéncia. Um fator paramétrico
ou parfactor é uma tripla (C, V, F ), em que C é um conjunto de restri¢des de inegualdade,
V € um conjunto de varidveis aleatérias parametrizadas e F : X, range(i) — R é um
fator.

Em modelos direcionados de primeira ordem, se um né filho possui um né pai
com parametros extras, na proposicionalizacdo o no filho terd um nimero de pais que
depende do tamanho da populacdo dos parametros extras. Esta “agregacdo” de maneira
independente do tamanho da populacdo nao pode ser feita com parfactors e formulas de
contagem, o que torna o algoritmo C-FOVE ineficiente na presenca desta estrutura. Surge
assim a necessidade de criar um operador que descreva a dependéncia entre varidvel pai
e variavel filho.

Neste texto, os modelos probabilisticos de primeira ordem devem satisfazer as
seguintes condigdes:
1. Cada varidvel aleatéria parametrizada possui um pai com no maximo um
parametro extra;
2. Se um varidvel aleatéria parametrizada ¢ tem um pai p com um parametro extra A
entao:
(a) p € o tnico pai de c;
(b) range(p) < range(c);
(C) c= ®(1€D(A)p(...7a,...)'
Embora as condi¢Oes parecam muito restritivas, a expressividade dos modelos
nao é comprometida. Distribuicdes mais complicadas podem ser obtidas combinando-se
multiplas agregagdes e introduzindo-se varidveis auxiliares.



Um parfactor de agregacdo é uma hextupla (C, p, ¢, F,,,®,C4), em que p e ¢ sdo
varidveis aleatorias parametrizadas (p é pai de c); range(p) < range(c); A € o unico
parametro em p que ndo estd em c¢; C € um conjunto de restricdes de inegualdade que
ndo envolvem A; F, é um fator em range(p) — R; ® é um operador bindrio comuta-
tivo e associativo sobre a cole¢do de ¢ e C4 € um conjunto de restri¢des de inegualdade
envolvendo A.

Parfactors de agregacdo representam um conjunto de fatores, um para cada
substitui¢do bdsica em todas as varidveis 16gicas de param(c) que satisfazem as restri¢cdes
em C. Parfactors de agregacdo podem ser convertidos para parfactors simples usando
féormulas de contagem, o que torna possivel sua incorporagdo ao algoritmo C-FOVE. En-
tretanto, em algumas situagoes especificas € possivel realizar operacdes diretamente sobre
parfactors de agregacgdo, o que aumenta a eficiéncia do célculo durante a inferéncia.

3.2. Funcionamento do algoritmo

O AC-FOVE utiliza o algoritmo C-FOVE [Milch et al. 2008] como base, incorporando o
conceito de parfactors de agregacdo quando necessario e incluindo o tratamento destes
nas operacoes bdsicas.

O C-FOVE calcula a distribui¢do marginal Jq(®) = X1 q J(®), em que ¢ € um
conjunto de parfactors (que podem ser simples ou de agregacdo), U e Q sdo conjuntos de
varidveis aleatdrias parametrizadas (Q < U) e J(®) denota o produto de todos os fatores
representados pelos elementos de ®. O cilculo é feito eliminando as varidveis de U\Q
de maneira ndo instanciada quando possivel.

O algoritmo C-FOVE pode ser descrito a partir de cinco macro-operagdes basicas:

Particionamento Esta operacdo manipula um conjunto de parfactors de maneira a ga-
rantir que, para quaisquer varidveis aleatdrias parametrizadas presentes neles, os
conjuntos de variaveis aleatorias representadas por elas sejam idénticos ou disjun-
tos.

Eliminacao Global Dado um produto de parfactors, esta operacdo elimina uma varidvel
aleatdria parametrizada deste produto, isto €, faz a eliminacdo de cada uma das
variaveis aleatdrias que ela representa.

Contagem Dado um parfactor e uma varidvel l6gica livre, esta operacdo elimina esta
varidvel do parfactor. A varidvel l6gica deve aparecer em apenas uma varidvel
aleatoria parametrizada do parfactor.

Proposicionalizacao Esta operacdo proposicionaliza uma varidvel logica livre de um
parfactor.

Expansao Total Expande uma férmula de contagem em toda constante que pertenga ao
dominio da varidvel contada e satisfaca as restrigdes.

Dado um conjunto de parfactors ® e um conjunto de varidveis aleatérias Q, o algo-
ritmo AC-FOVE calcula o valor da distribui¢cdo marginal Jq(®). Inicialmente, realiza-se
uma macro-operacdo de Particionamento. O Particionamento também € realizado com
respeito as variaveis aleatérias em QQ. Em seguida, o algoritmo elimina as varidveis nao
consultadas de ® realizando uma das outras quatro macro-operagdes. As operacdes sao
selecionadas segundo uma politica de busca gulosa, em que o custo de cada operacdo é
definido como o tamanho total dos parfactors que ela cria. As operagdes de Eliminagdo
Global e Contagem nem sempre podem ser realizadas devido as suas pré-condi¢oes; em



contrapartida as operagdes de Proposicionalizacdo e Expansdo Total sempre podem ser
executadas. Em casos extremos, todo o conjunto de parfactors pode ser proposicionali-
zado, o que implica na completeza do algoritmo.

4. Analise

Nesta secdo, serdo apresentados trés exemplos de cdlculo de inferéncia sobre ontologias
simples em CRALC. No primeiro exemplo explora-se o uso do algoritmo AC-FOVE sem
agregacoes. No segundo exemplo utiliza-se uma restricdo na consulta para demonstrar
sua aplicabilidade na l6gica CRALC. Nestes exemplos serdo utilizados trechos da extensa
ontologia Wine, extraidos de um arquivo OWL do repositério de ontologias do Temporal
Knowledge Base Group da Universidade Jaume I'. No terceiro exemplo, utiliza-se uma
versdo adaptada do arquivo de exemplo do sistema CEL (um classificador para a ldgica
de descri¢io £L£+2), em que se faz uso de agregagdes para realizar inferéncias.

4.1. Exemplo 1 - Expressividade da Logica

Considere a o trecho da ontologia Wine que define o conceito “Vinho do Porto”, ja adap-
tado para a 16gica CRALC:

Port(x) =RedWine(x) m HasWineBodyFull(x)
m HasWineFlavourStrong(x) m HasWineSugarSweet(x)
m LocatedInPortugalRegion(x)

)
P(Wine(x)) =0.9
P(HasWineColorRed(x)) =0.33
P(HasWineBodyFull(x)) =0.33
P(HasWineFlavourStrong(x)) =0.33
P(HasWineSugarSweet(x)) =0.33
P(LocatedInPortugalRegion(x)) =0.15

Suponha que D(x) = {z1,...,z,}. O grafo da ontologia ¢ ilustrado na Figura 2.
Wine(x) HasWineColorRed(x)
HasWineBodyFull(x)
HasWineFlavourStrong(x)
RedWine(x) HasWineSugarSweet(x)
1/4.;@ LocatedInPortugalRegion(x)
O

Port(x)

Figura 2. Trecho da ontologia Wine que define o conceito “Vinho do Porto”

Disponivel em http://krono.act.uji.es/Links/ontologies/wine.owl/view
’Disponivel em http://lat.inf.tu-dresden.de/ meng/ontologies/kangaroo.cl



Suponha que se deseja calcular P(Port(x)) = Tport(x) (Po), em que P € o conjunto
de parfactors inicial:

Dy = {<@7 {Wine(x)},}]}, (1]
(&, {HasWineColorRed(x)}, F2), [2]
(&, {RedWine(x), Wine(x), HasWineColorRed(x)}, F3), (3]
(&, {HasWineBodyFull(x)}, F), [4]
(&, {HasWineFlavourStrong(x)}, Fs), [5]
(, {HasWineSugarSweet(x)}, Fs), (6]
(&, {LocatedInPortugalRegion(x)}, F7), (7]

(, {RedWine(x), HasWineBodyFull(x), HasWineFlavourStrong(x),
HasWineSugarSweet(x), LocatedInPortugalRegion(x), Port(x)} , Fs)} [8]

O algoritmo calculard primeiro o produto dos parfactors [1], [2] e [3], e em seguida
eliminara as variaveis Wine(x) e HasWineColorRed(x) resultando no parfactor

(&, {RedWine(x)}, Fy) [9]

em que F9 = Z F1 © Fa © F3. Apo6s esta operagdo, o algoritmo cal-

Wine(x)
HasWineColorRed(x)

cula o produto dos parfactors [4], [5], [6], [7], [8] e [9] e elimina as varidveis
RedWine(x), HasWineBodyFull(x), HasWineFlavourStrong(x), HasWineSugarSweet(x) e

LocatedInPortugalRegion(x) resultando no parfactor

cbl = {<@, {POFt(X)},f10>} [10]

em que Fig = Z FiOFsOFsOF7rOFsOFy. Tem-se Tport(x) (Po) =

RedWine(x),
HasWineBodyFull(x),
HasWineFlavourStrong(x),
HasWineSugarSweet(x),
LocatedInPortugalRegion(x)

J (®1). Numericamente, tem-se P(Port(x)) = 0, 0016.

4.2. Exemplo 2 - Utilizacao de Restricao

Considere a o trecho da ontologia Wine que define o conceito “Vinho Americano”, ja
adaptado para a 16gica CRALC: AmericanWine(x) = Wine(x) rm LocatedInUSRegion(x),
P(Wine(x)) = 0.9, P(LocatedInUSRegion(x)) = 0.15. O grafo da ontologia € ilustrado
na Figura 3.

Wine(x) Q Q‘ O LocatedInUSRegion(x)

AmericanWine(x)
Figura 3. Trecho da ontologia Wine que define o conceito “Vinho Americano”

Suponha que D(x) = {z1,...,2,} e que foi observado que z; é um vinho ame-
ricano (representado pelo parfactor (&, {AmericanWine(xy)}, F1)). Deseja-se calcular



Jaround(AmericanWine(x)):{z 221} (Po), em que P é o conjunto de parfactors inicial:

By = {{F, {(Wine(x)}, F1), [1]
(&, {LocatedInUSRegion(x)}, F>), [2]
(&, {AmericanWine(x), Wine(x), LocatedInUSRegion(x)}, F3), [3]
(&, {AmericanWine(x1)}, Fa)} (4]

O algoritmo inicia invocando a operagao de Particionamento sobre os parfactors [1], [2]
e [3] na substitui¢do {z/x;}, resultando no conjunto de parfactors ®;:

Oy = {{x # x1}, {Wine(x)}, F1), (5]
{{z # x1}, {LocatedInUSRegion(x)}, F>), [6]
{x # x1}, {AmericanWine(x), Wine(x), LocatedInUSRegion(x)}, F3),  [7]
(7, {AmericanWine(x;)}, F1), [8]
<@7 {Wine(xl)}7 f1>7 (9]
(¥, {LocatedInUSRegion(x1)}, F2), [10]

(&, {AmericanWine(x; ), Wine(x; ), LocatedInUSRegion(x; )}, F3), } [11]

Em seguida, o algoritmo multiplica os parfactors [5], [6] e [7] e elimina as varidveis
Wine(x) e LocatedInUSRegion(x). De maneira andloga, os parfactors [8], [9], [10] e
[11] sdo multiplicados e as varidveis Wine(x;) e LocatedInUSRegion(x; ) sdo eliminadas.
O conjunto de parfactors se torna entao

O = {{{x # 21}, {AmericanWine(x)}, Fy), [12]
(&, {AmericanWine(xy)}, F5)} [13]
¢m  que F4 = ZWine(x),LocatedInUSRegion(x) ‘Fl © ‘FQ © F3 € F5 =

ZWine(Xl)’Located,nUSRegion(Xl) F1 © Fo © F3. Niao € possivel multiplicar os fatores
[12] e [13], de maneira que € necessario eliminar a varidavel x de [12] realizando
uma contagem nesta varidvel [Milch et al. 2008]. Ao realizar esta operacdo, obtém-se
um novo parfactor {5, {#a:{z+2,}|AmericanWine(x)|}, Fs), que por sua vez pode ser
multiplicado por [13]; do resultado se elimina a varidvel AmericanWine(x;) para obter

Dy = {{(J, {#2:{w 221} [AmericanWine(x) ]}, F7)} [14]

em que ‘F7 = ZAmericanWine(Xl) FE’ © ‘F6' Tem-se «-7gr0und(AmericanWine(x)):{z;é:cl}(q)(]) =
T (P2).

4.3. Exemplo 3 - Utilizacao de Agregacao

Considere a versao adaptada da ontologia Kangaroo, definida da seguinte maneira:
P(Animal(x)) = 0.9, P(Rational(x)) = 0.6, P(hasChild(x,y)) = 0.3, Human(x) =
Animal(x) m Rational(x), Beast(x) = Animal(x) m —Rational(x), Kangaroo(x) C
Beast(x), P(Kangaroo(x)|Beast(x)) = 0.4, Parent(x) = 3JhasChild(x,y).Human(y),
MaternityKangaroo(x) = Kangaroo(x) m JhasChild(x, y).Kangaroo(y). Usando a teoria
apresentada na Secao 2, pode-se construir o grafo da ontologia, exibido na Figura 4.

Suponha que se deseja calcular P(Parent(x)) e que todos os conceitos e relacdes
tenham dominio booleano. Considere que = tenha uma populagdo finita D. No resto



Rational

Beast
hasChild
Human (K R‘ Kangaroo
HhasChiId.Hum?(\D <><P1as hild.Kangaroo

Q Parent Q Maternity

Figura 4. Ontologia Kangaroo representada como uma rede Bayesiana

Animal

deste artigo, far-se-a referéncia aos nds por suas iniciais, ¢ os nés FhasChild.Human e
JhasChild.Kangaroo serdo referidos por 3h.H e 3h.K, respectivamente. Como nfo existe
nenhuma evidéncia, tem-se H, hH, P 1L B, K, hK, M | A/ R, h, ou seja, os nés B, K, hK;M
ndo influenciam no resultado de P(Parent(x)) e portanto podem ser eliminados. Os
nés Animal, Rational e Human podem ser agregados em um unico né calculando-se
a distribuicdo de probabilidade conjunta deles e eliminando-se as varidveis Animal e
Rational.

Para utilizar o AC-FOVE, o n6 agregado deve ser o unico pai de seu no filho.
Assim, introduz-se um n6 auxiliar C'(z,y) = h(x,y) m H(y). A rede resultante é exibida
na Figura 5.

C Jh.H P

" O—~O~O~0O
p Q/
Figura 5. Representacao reduzida do grafo da ontologia Kangaroo

Calcular P(P(x)) é o mesmo que computar 7 (®Py), em que @y é o conjunto de
parfactors inicial:

®y = (T, {HY)}, Fr, [1]
(D, {h(x,y)}, Fn), [2]
(D, {H(y),h(x,y), C(x,y)}, Fe), [3]
(H,C(x,y),Fh.H(x), F,OR, &), [4]
(D, {3h.-H(x), P(x)}, Fp)} [5]

O algoritmo inicia multiplicando os parfactors [1], [2] e [3], e em seguida eliminando
as varidveis H(y) e h(x, y) resultando em

g1 =D ACY)} Fr) [61]

em que F; = ZH(y)Vh(va) Fr © Fn © Fe. Multiplica-se entdo o parfactor [6] com o
parfactor de agregagdo [4], elimina-se a varidvel C(x,y), multiplica-se o resultado pelo
parfactor [5] e finalmente elimina-se a varidavel 3h.H(x) para se obter

®, = {(T, {P(x, )}, F2)l [71



em que Fo = X5y pio (fp ) (ZC(X) Fi10O ]-")) Tem-se J (®g) = J(P1).

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo, mostrou-se que € vidvel aplicar o algoritmo de inferéncia exata em primeira
ordem AC-FOVE para realizar inferéncias em ontologias especificadas usando a l6gica de
descrigdo probabilistica CRALC. O algoritmo AC-FOVE utiliza estruturas de dados es-
pecificas para reduzir a necessidade de proposicionalizacdo da rede e, consequentemente,
aumentar a eficiéncia do cédlculo. Em particular, os parfactors de agregacdo permitem
expressar relacdes mais complexas independentemente do tamanho da populagdo.

Nos exemplos fornecidos, objetivou-se explorar os diversos conceitos utilizados
tanto pelo algoritmo como pela l6gica. No primeiro exemplo, ilustrou-se a expressividade
da légica ao se mostrar o potencial de descricdo de uma ontologia extensa e complexa.
No segundo exemplo, demonstra-se a aplicabilidade de restricdes na realizacdo de in-
feréncias. O uso de restricOes permite realizar consultas mais flexiveis (por exemplo,
permitindo a exclusdo de um individuo da populag@o) ao custo de maior complexidade
computacional. Finalmente, no terceiro exemplo, utilizou-se parfactors de agregacio para
reduzir o tempo de computacio da inferéncia. Caso ndo fossem utilizados parfactors de
agregacdo, isto é, fosse utilizado apenas o algoritmo C-FOVE, haveria a necessidade de
proposicionalizar o modelo, o que tornaria a inferéncia invidvel para populacdes maiores.

Para trabalhos futuros, sugere-se investigar a possibilidade de ampliar a expres-
sividade dos parfactors, de maneira que se possa realizar consultas mais flexiveis, como
por exemplo permitir o uso de outros tipos de restricdes além da inegualdade. Este au-
mento de expressividade aumenta também o tempo para o processamento das restri¢des,
e analisar o ganho obtido (se ele existir) € um desafio interessante. Outra possibilidade
de extensao seria investigar a possibilidade de se realizar inferéncias com dominios infi-
nitos. O préximo passo deste trabalho € desenvolver um software que utilize o algoritmo
AC-FOVE para realizar inferéncia sobre a 16gica CRALC e posteriormente utiliza-lo em
problemas do mundo real que envolvam ontologias mais complexas e dominios maiores,
de maneira a testar a escalabilidade do algoritmo.
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