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Motivações
Inteligência Artificial Neuro-Simbólica

● É a área de estudo que busca unir duas 
abordagens:
○ Raciocínio lógico/simbólico: 

interpretabilidade.
○ Redes neurais: generalização e 

eficiência.

● Projeto: dPASP (Differentiable 
Probabilistic Answer Set Programming)
○ Objetivo central: criar programas 

diferenciáveis a partir de 
problemas definidos em answer set 
programming probabilístico (PASP). PASP



● Objetivos do trabalho:
○ Conversão de SDDs (Diagramas de decisão sentencial) em redes neurais.

■ Integrar probabilidades nas estruturas lógicas.
■ Inferência e otimização probabilística de forma otimizada (GPU).

○ Desenvolvimento de um sistema com foco em qualidade de software.

Programa 
PASP

Expressão 
CNF

Circuito 
Lógico (SDD)

Programa 
Diferenciável 

(PyTorch)

Motivações
dPASP
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● NNF (Negation Normal Form): Grafo acíclico direcionado que representa uma função 
booleana. É um tipo de circuito lógico.
○ Nós internos: Operações lógicas (AND e OR).
○ Folhas: True, False, X ou ¬X.

⋀

⋁⋁

¬A D ¬A ¬E

Definições
Circuito Lógico e NNF



● Um subconjunto dos NNF, com propriedades adicionais:
○ Decomponibilidade: Em toda conjunção (⋀), os filhos não compartilham variáveis.
○ Determinismo: Em toda disjunção (⋁), os filhos são logicamente contraditórios.
○ Estruturação: Variáveis apresentam uma organização hierárquica (vtree). 

● Vantagens: tratabilidade de operações, mantendo certa sucintez.

⋁

⋀⋀

¬A D A E (¬A ⋀ D) ⋁ (A ⋀ E)

Definições
SDD: Diagrama de Decisão Sentencial
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● Transformação do SDD em um circuito aritmético.
○ Mapeamento das operações lógicas em operações aritméticas diferenciáveis.

■ Nó AND → Nó de Produto.
■ Nó OR → Nó de Soma.

Metodologia
Transformação do Circuito Lógico

⋁

⋀⋀
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Metodologia
Integração das Probabilidades



● Camada de input:
○ 2N nós (N = número de variáveis).
○ X e ¬X  em nós de entrada diferentes.

Metodologia
Inferência e Treinamento

X = 1
Y = 0

Z marginalizado

● Inferência:
○ Propagação: camada de input (folhas) → nó de saída (raiz).
○ Para o vetor de exemplo acima, a propagação computa P(X=1, Y=0)

● Treinamento:
○ Descobrir probabilidades desconhecidas por meio de um conjunto de dados.
○ Elas se tornam parâmetros a serem otimizados por retropropagação.
○ Técnica do gradiente descendente.
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Resultados
Caso de Estudo: Problema do Alarme

● 3 variáveis probabilísticas
○ burglary, earthquake e 

hears_alarm(john)
● 2 variáveis lógicas

○ alarm e calls(john)

● Conversão em SDD
○ Circuito com 19 nós

alarm.pasp



Resultados
Caso de Estudo: Problema do Alarme

Inferência Probabilística

● Execução de múltiplas consultas de probabilidade condicional.
● Resultados:

○ Corretude do circuito para inferências.
○ Eficiência e rapidez.

Probabilidade das causas (não observáveis), dadas as 
consequências (observáveis)



Resultados
Caso de Estudo: Problema do Alarme

Aprendizado Probabilístico

● Objetivo: Aprendizado das probabilidades das variáveis probabilísticas.

● Conjunto de dados:
○ Apenas as variáveis observáveis (calls(john) e alarm).
○ Geração de um conjunto sintético de dados (utilizando as probabilidades já 

conhecidas mas omitindo as variáveis probabilísticas).

● Metodologia:
○ Hiperparâmetros: número de épocas e tamanho do conjunto de dados.
○ Cada combinação de hiperparâmetros executada 10 vezes.



Resultados
Caso de Estudo: Problema do Alarme
● Seleção das piores e melhores combinações: 

○ Média das probabilidades calculadas ± erro padrão 
● Piores casos: seguiram na direção correta, mas com maior variabilidade (poucos dados).
● Melhores casos: valores bem precisos e menos variáveis (mais dados e épocas).



Resultados
Qualidade de Engenharia de Software

● Princípios de Design (SOLID)
○ Princípio da Responsabilidade Única:

■ Cada classe cumpre uma única função.
■ SDDParser, NetworkBuilder, QueryExecutor, etc.

○ Princípio Aberto-Fechado:
■ Arquitetura orientada a abstrações.
■ Possibilita extensões sem modificar as classes já existentes.

● Confiabilidade
○ 149 testes automatizados (unitários e de integração) em PyTest.

● Manutenibilidade
○ Código documentado, modular e sem duplicações.



Conclusão
05



Conclusão
Contribuições

● Framework de Lógica Diferenciável:
○ Transformação de circuitos lógicos em redes neurais em PyTorch.
○ Otimização dos parâmetros probabilísticos via gradiente descendente.
○ Recuperação precisa de probabilidades latentes com dados parcialmente 

observados.

● Excelência em Engenharia de Software:
○ Sistema robusto, modular e com extensa cobertura de testes 

automatizados. 
○ Aderência aos princípios SOLID de qualidade de software.



Conclusão
Próximos Passos

● Suporte a disjunções anotadas.
○ Uma única cláusula com várias alternativas mutuamente exclusivas 

possíveis.
○ Exige maiores restrições sobre as probabilidades otimizadas. 

● Otimizações arquiteturais.
○ Organização do circuito aritmético em camadas com nós de mesmo 

tipo (Soma/Produto).
○ Maximização do paralelismo (GPU).
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