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Abstract. Theory Revision in First Order Logic (FOL) is the processmpro-
ving user-defined or automatically generated theoriesgisirset of examples.
So far, the usefulness of Theory Revision systems has batadlby the cost of
searching the huge search spaces they generate. This isaayéifficulty when
learning FOL theories but recent work showed that Stochastical Search
(SLS) techniques may be effective, at least when learnirg th€ories from
scratch. Motivated by these results, we propose novel SE&dbsearch strate-
gies for Theory Revision from exemplos in FOL. Experimaetallts show that
introducing stochastic search does lead to better runtiergsmance and does
not decrease accuracy.

Resumo. Revigo de teoriasdgicas de Primeira-ordem (LP@) o processo de
melhorar teorias geradas automaticamente ou definidas pslario, dado um
conjunto de exemplos. A utiliZag de sistemas de redis de teorias tem sido
limitada pelo custo de buscar em um grande espaco dadses. Esta uma di-
ficuldade geral no aprendizado de teorias LPO, mas trabatéosntes mostram
gue &cnicas de busca local estistica (SLS) %o efetivas ao menos quando as
teorias €10 aprendidas a partir do zero. Motivados por estes resualsagropo-
Mos neste artigo estraglias de busca baseadas em SLS para revisar teorias
LPO a partir de exemplos. Resultados experimentais mosjramutilizar SLS
conduz a um tempo de exe@ognelhor sem diminuir a acécia.

1. Introdugcao

A lbgica de primeira-ordem &€ um dos formalismos maiszdilios para representar conhe-
cimento devido a habilidade de representar individuass puopriedades e relacionamen-
tos de uma forma compacta enquanto ainda permite infer@utomatica. Uma grande
variedade de sistemas de Programacao em Logica IndlitRatem sido desenvolvidos
para automaticamente aprender teorias logicas de paroeilem, com bons resultados
em um grande namero de aplicacdes. A maioria dos siste@iwaprojetados para apren-
der teorias a partir do zero, dado um conjunto de exemplos@uirecimento preliminar



fixo. Existem relativamente menos trabalhos aplicados @lolg@ma deepararteorias in-
corretas ou incompletas. Exemplos de teorias que podegamaradas ou melhoradas
sao aquelas definidas por um especialista no dominio dezagab, que devem incluir
informacao Util mas incompleta, assumindo suposigiieorretas, ou até mesmo ser in-
consistente. Outro exemplo comum ocorre quando novos dgsm@o podem ser expli-
cados pelateoria original. Em tais casos os sistemas daldBscartariam a teoria inicial
ou a considerariam como parte do conhecimento prelimirango pode ser modificado.
Uma vez que a tarefa de aquisicao de conhecimento & @iftonsome muito tempo, e
ja que a teoria original pode conter informacao impdgapoderiamos tirar vantagem da
teoria inicial como um ponto de partida para o processo dendprado. ldealmente esta
abordagem deveria diminuir o tempo do aprendizado e resuftdeorias mais acuradas.
Varios sistemas deefinamento de teorialem sido propostos objetivando estas metas
[Wogulis and Pazzani 1993, Richards and Mooney 1995]. Tsisreas assumem que a
teoria inicial & aproximadamente correta. Assim, somalgenspontosna teoria fazem
com que a mesma nao modele corretamente o conjunto de exempidéia portanto &
gue deve ser mais eficiente buscar por tais pontos na teaiasa-losdo que usar um
algoritmo que aprende uma nova teoria a partir do zero. @bsgre esses algoritmos de
revisao podem ser vistos como uma generalizacao dodipesio a partir do zero, como
executado pelos sistemas de ILP. Entretanto, em contraist@ enaioria dos sistemas de
ILP, os algoritmos de revisao de teoria ndo usam a abonaddgeseparar—e—conquistar, ao
invés eles executam uma busca no espaco de teorias snt@iedoordagem de separe—e—
conquiste, que busca por clausulas que expliguem exem@tosobertos, freqiientemente
gera hipoteses desnecessariamente longas, com mamss!lels.

Sistemas de revisao de teoria operam buscand@g@otos de revio, isto €,
0S pontos que classificam incorretamente algum exemplo gopdo revisdes para
esses pontos usandiperadores de revi®. Portanto, revisdao de teoria pode ser
vista como um processo de busca e assim como em ILP padr@visaa de pro-
gramas logicos a partir de exemplos busca em um grandecedpakipbteses, impli-
cando em grandes requerimentos de tempo e armazenamemnsoespacos de busca
crescem rapidamente com o tamanho do conhecimento praliraicom teorias con-
tendo muitas falhas. Por Gltimo, sistemas de revisao agatsao particularmente am-
biciosos ja que as hipbteses sao teorias inteiras, o qua @roblema reconhecida-
mente dificil [Bratko 1999]. Portanto, para melhorar ogugrimentos da busca, o0s sis-
temas de revisao de teoria podem se beneficiar de estmtédgibusca mais eficientes,
tais como estratégias de busca local estocastica (Sk&)nietodos tém sido aplicados
com sucesso para resolver problemas de otimizacao catdherepresentados de forma
proposicional [Ruckert and Kramer 2003, Selman et al. 1&¥man et al. 1996] e re-
centemente também tém sido aplicados para aprendesgat@iprimeira-ordem a partir
do zero [Paes et al. 200Zelezny et al. 2006], melhorando substancialmente aeefii"
da busca em ambos os dominios. Motivados por estes trabalpela explosao combi-
natoria da busca na teoria inteira nos investigamos reasig® a relevancia de aplicar



SLS em algoritmos de revisao de teoria. Para tanto, n@ndelvemos uma familia de
estratégias que executam busca estocastica e a compgagiamoalgoritmo que executa
somente buscdhill-climbing.

O artigo esta organizado da seguinte forma: nas sec¢0e8 2 #rnecido um
conhecimento preliminar abordando revisao de teoria esblagal estocastica, respecti-
vamente. As estratégias estocasticas de revisao dagedio desenvolvidas na secao 4.
Antes de concluir o trabalho, resultados experimentaigpéesentados na secao 5.

2. Revisao de teorias de primeira-ordem a partir de exemplos

A tarefa derevishio de teoriasenvolve mudar o conjunto de respostas da teoria
fornecida, i.e., melhorar suas capacidades de inferéadigionando respostas perdi-
das anteriormente através deneralizaéo ou removendo respostas incorretas através
de especializago [Wrobel 1996]. Um sistema de revisao de teoria recebe uwrate
inicial e um conjunto de exemplos. Esta teoria inicial & posta por dois elementos:
um componente invariante, o conhecimento prelimitackground knowledgee um
componente que pode ser modificado. O conjunto de exemplvsdgdo em exemplos
positivos e exemplos negativos. Assim, 0 processo deaedsVe gerar uma teoria fi-
nal que prove todos os exemplos positivos e nenhum dos egem@dativos, retornando
entao uma teoria consistente com o conjunto de dados. ejaprender em ILP pode
ser visto como um caso particular de revisao de teoria oraeponente que pode ser
modificado & vazio.

2.1. Pontos de revido

Varias clausulas na teoria podem estar envolvidas nagi®wum exemplo negativo assim
como varias clausulas podem ser generalizadas paradazegue um exemplo positivo
passe a ser provado. Podemos entao definir dois tipos despdatrevisaopontos de
revisao de generalizap, que sao literais em uma clausula responsavel pela tiha
um exemplo positivo e outros antecedentes que possam teibodto para esta falha

e pontos de rev&o de especializé&p que sao clausulas usadas na prova de exemplos
negativos. O tipo do ponto de revisao determina o operag®ipgecisa ser aplicado no
mesmo para tornar a teoria consistente.

2.2. Operadores de revigo

A principio qualquer operador usado em aprendizado deimagle primeira-ordem pode
ser usado em um sistema de revisao de teoria. Os principaiadores, definidos origi-
nalmente em [Richards and Mooney 1995] sao: operadorespéeializacao dexclusio

de regra que remove uma clausula que participe com sucesso da pgeouan exem-

plo negativo e déAdicdo de antecedentegue adiciona antecedentes em uma clausula
incorreta; e os operadores de generalizacabxadusio de antecedenteglie exclui an-
tecedentes que falharam ao se tentar provar exemplos/psstideAdicao de regrague
deixa a clausula original na teoria e gera novas baseadtsateavés da exlusao e adicao
de antecedentes.



2.3. FORTE

Um exemplo de sistema de revisao de teoria € o FORESt(Order Revision of The-
ories from examplggRichards and Mooney 1995], cujo algoritmo esta repradiuno
Algoritmo 1. FORTE executa uma busétdl-climbing no espaco de operadores de
generalizacao e especializacao na tentativa de eracamna revisao que torne a teo-
ria consistente com os exemplos de treinamento. FORTEdnaaa seguinte maneira:
primeiro, ele identifica todos os pontos de revisao nadaemirente e depois ele gera um
conjunto de revisdes propostas para cada ponto de revisgndo daquele com o po-
tential mais altoPotencialé definido como o nimero de exemplos incorretamente elassi
ficados que poderiam se tornar corretamente classificacarsiage uma revisao naquele
ponto. Depois de gerada, cada revisao recebepontua@o, definida como o aumento
real na acuracia da teoria. A melhor revisao gerada atéroento é retida. FORTE para
de gerar revisOes quando o potencial da proxima revasaenor do que a pontuacao da
melhor revisdo encontrada. Se a melhor revisdo realnmeelieora a acuracia da teoria,
ela & implementada. Este processo iterativo continuguamenhuma revisao melhore a
teoria.

Algorithm 1 Algoritmo FORTE [Richards and Mooney 1995]

repita
gera pontos de revisao;
ordena pontos de revisao por potencial (do mais alto parai® Ipaixo);
para cadaponto de revisao
gera revisoes;
atualiza melhor revisao encontrada;
até queo potencial da proxima revisao seja menor que a pontudganelhor revisao atualizada
sea melhor revisdo melhora a teoria
implementa a melhor revisao
até quenenhuma revisao melhore a teoria;

3. Busca Local Estoastica

Algoritmos de busca local estocastica abandonam a otladdi em favor de boas
solucdes, alcancadas usando recursos limitados fRilakd Kramer 2003]. Esta meta
é seguida com sucesso por métodos de checagem da shdiatibde formulas proposi-
cionais tais como GSAT [Selman et al. 1992] e WalkSAT [Selmical. 1996]. Eles
também tém sido aplicados em tarefas proposicionaigicadas como um problema de
satisfabilidade, melhorando substancialmente a efi@g@hisholm and Tadepalli 2002,
Ruckert and Kramer 2003]. A proxima secao traz uma brevisao desses algoritmos.

GSAT e WalkSAT GSAT é baseado em um procedimento guloso com uma compo-
nente estocastica. Ele busca por uma associacao dddastaque satisfaz um con-
junto de clausulas proposicionais. O algoritmo GSAT d&@s#nicia com uma associacao



de valores gerada aleatoriamente e entao repetidamente drvalor de uma variavel

gue conduza a maior diminuicao no nimero de clausukstisfativeis, até que ou uma
associacao satisfativel seja encontrada ou um niUmaxamo de trocas seja alcancado.
GSAT pode facilmente ser pego em um minimo local e a Unicadale escapar é reiniciar
com uma nova associacao gerada aleatoriamente depaisrgueero maximo de trocas

seja alcancado. Este processo é repetido até alcamcationero maximo pré fixado de

tentativas.

Outro mecanismo para escapar de minimos locais & aleeenite alternar entre
movimentos gulosos e estocasticos, randomicamentei@®elo a partir de variaveis
gue aparecem em clausulas insatisfeitas. Portanto, atalgoNalkSAT primeiro pega
uma clausula nao satisfeita pela associacao corrept@#d® pega uma variavel dessa
clausula para alterar. Com probabilidada variavel & escolhida aleatoriamente e com
probabilidadel — p & utilizada uma heuristica gulosa.

Existe ainda um estudo receni#elezny et al. 2006] que adaptou uma familia de
estratégias de busca estocasticas no sistema AleplivESiam 2001], incluindo buscas
baseadas no GSAT, WalkSAT e reinicio aleatorio rapidor dquestdes de espaco nao
discutiremos estas estratégias neste trabalho.

4. Revisho de teorias de primeira-ordem a partir de exemplos usando uma
abordagem estoastica

Com o objetivo de diminuir o tempo de execucao dos sistedeasevisao de teo-
rias lbgicas de primeira-ordem, principalmente quanditasuevisdes sao propostas e
também almejando escapar de maximos locais, nés prapanmiroducao de um com-
ponente estocastico no algoritmo de busca de revisoesoEamste componente possa ser
introduzido em qualquer algoritmo de revisao de teoms, mintroduzimos no algoritmo
FORTE para implementar e comparar experimentalmente afadss da nossa abor-
dagem. Similar ao WalkSAT, nossa abordagem executa uma lmead com caminhadas
aleatorias, alternando entre movimentos estocastigaksos, com o tipo do movimento
a ser executado sendo escolhido de acordo com uma prolkaleilftkap. Nos investi-
gamos nesse trabalho duas abordagens de busca locakéstocA primeira considera
uma busca local estocastica gulosa e como tal tem seu teenpreducao sendo uma
variavel aleatoria. Por causa disso, o algoritmo estoim@guloso & implementado para
parar depois que um namero maximo de passos tenha sidatade®u quando alcancar
uma pontuacao maxima. A outra abordagem executa uma boisal estocastichill-
climbing Assim, diferente da abordagem gulosa, mesmo quando amadxpotese €
escolhida aleatoriamente esta deve pontuar melhor do gipét@$e corrente. O critério
de parada também é diferente, com o algoritmo parandox@&caigho quando nenhuma
revisao proposta puder melhorar a pontuagao corrente.

Uma diferenca importante entre a abordagem do presertallia e outros
métodos estocasticos &€ que aqui a hipotese inicialeniaicializada aleatoriamente, ja
que o ponto de partida & a teoria inicial fornecida ao siatem



4.1. Dois algoritmos estoasticos de revido de teoria

Os algoritmos de revisao de teoria usando busca localastioa gulosa &ill-climbing,
denominados daqui por diante como Sgdoso e SLSill climbing, podem ser vis-
tos nos Algoritmos 2 e 3 respectivamente. Ambos iniciammgiraodos os pontos de
revisdo a partir da teoria inicial e do conjunto de exemplositivos e negativos, da
mesma maneira executada pelo FORTE. Entao eles devenneseakre 0 movimento
estocastico ou guloso. Assim, com uma certa probabiligadeevisao a ser implemen-
tada & escolhida aleatoriamente a partir de uma lista destasl possiveis revisdek.
importante observar que quando o movimento € estocasiocevisdes nao sao explicita-
mente geradas, elas sao somente listadas a partir dogléipmstos de revisao. Portanto,
cada ponto de especializacao contribuira com duasysssevisdes para a lista, refe-
rentes aos dois operadores de especializacao e cadadgegeneralizacao contribuira
com duas possiveis revisdes para a lista, referenteso@sgkeradores de generalizagcao.
Logo, a lista sera composta por todos 0s tipos de possexesHes que poderiam ser gera-
das a partir dos pontos de revisao. Para entender melhar @dista &€ montada, suponha
que ateoria contenha, entre outras, a clausttiae(A):-logp(A, B), atm(A, C, h, 3, D),
obtida a partir ddoenchmarlkde ILP Mutagenesis [Srinivasan et al. 1996]. Agora suponha
gue apenas esta clausula na teoria tenha classificadodatanoente tanto exemplos ne-
gativos como positivos, sendo entao considerada um p@tevisao de especializagao
e de um ponto de revisao de generalizagao. Assim, a éséaduatro elementos, cor-
respondentes a uma futura aplicacao dos operadores ts@xale regra e adicao de
antecedentes e ainda adicao de clausulas e exclusietedentes nessa clausula. Nao
gerar as revisdes antes de escolher aquela que sera iempéata diminui o tempo de
execucao do processo de revisao. Depois de escolherameelo aleatério da lista, a
revisao correspondente a esse elemento & gerada e inmidelaese possivel. Se nao for
possivel implementar a revisao (por exemplo, a clausatapode ser excluida pois € a
Unica explicando um conceito), outro elemento da listso®kido aleatoriamente.

Com probabilidadé—p, os algoritmos estocasticos funcionam similar ao FORTE.
Como tal, a revisao com a mais alta pontuacao & escabaigaser implementada a partir
de um conjunto de todas as possiveis revisdes gerada®parantos de revisao. A
geracao das revisoes inicia naguela com o maior potem@stas param de ser geradas
guando o potencial do proximo ponto de revisao for menonsoagpontuacao da melhor
revisao.

z

No SLSguloso, a revisao & implementada sem verificar se ela meelho
pontuacdo corrente. As estratégias estocasticastigadas emZelezny et al. 2006]
também procedem de maneira similar, uma vez que elas rdapos elementos que
nao podem ser refinados de maneira que tenham uma pontoesthor do que a cor-
rente. O procedimento é executado um nimero maximo dspasl até alcancar uma
pontuacao maxima.

SLShill _climbing difere do SLSuloso em dois momentos. Primeiro, quando
0 movimento €& estocastico ele gera a revisao escolhéddicalamente e entao verifica se



Algorithm 2 Algoritmo SLS guloso

enquantopontuacac< pontuacdoMaxima passos< maxPassos
gera pontos de revisao;
com probabilidadey
para cadaponto de revisao
lista todas as possiveis revisoes;
proximaRevisaa— uma revisao escolhida aleatoriamente a partir da listaodsipeis revisoes;
caso cont@ario
ordena pontos de revisao por potencial (do mais alto parai® Ibaixo);
para cadaponto de revisao
gera revisoes;
atualiza melhor revisao encontrada;
até queo potencial da proxima revisao seja menor que a pontudganelhor revisao atualizada
proximaRevisaa— melhor revisado encontrada;
implementa proximaRevisao;
passos— passost 1;

sua pontuacao & melhor do que a pontuacao correnter,2erévisao € implementada. Se
nao for, outra revisao é escolhida até que alguma mekipontuacao ou a lista ndo tenha
mais elementos. Quando o0 movimento € guloso, tambémuereg que a revisao a ser
implementada melhore a teoria, assim como no FORTE. A oifeeedca & em relacao
ao critério de parada. Como declarado anteriormente,@egimmento SLSill _climbing
para quando nao existirem mais revisdes que possam raebgontuacao corrente, ou
seja, o critério de parada é igual ao do algoritmo FORT gioai.

5. Resultados experimentais

Para validar os algoritmos de busca estocastica deséws)wutilizamos um benchmark
de ILP, o Mutagenesis [Srinivasan et al. 1996]. Uma teorigiahfoi obtida pelo sis-
tema Aleph e erros como alteracao de variaveis e exgldsdegras entre outros foram
introduzidos na mesma, de forma que a teoria fornecida seorssde revisao fosse apro-
ximadamente correta.

Para verificar se o tempo de execu¢ao do processo deadasdicomo a acuracia
final podem ser melhoradas com técnicas de busca locabssita; executamos o FORTE
e ambas as abordagens estocasticas discutidas acimaent@geverificar ainda qual
das duas abordagens estocasticas possui melhor desempenprobabilidades de es-
colha dos movimentos variaram 88% a 70% e, para cada probabilidade, o nimero
maximo de passos no Slguloso foi fixado emt a10 passos, variando de dois em dois.
Os algoritmos estocasticos foram rodadogezes utilizando validacao cruzada camm
folds[Dietterich 1998]. Sabemos que o ideal & executar algostastocasticos cerca de
25 vezes, mas deixaremos tal tarefa para trabalhos futurogyestoes de tempo. As
acuracias finais alcancadas pelo FORTE e pelos algorigstosasticos considerando o
conjunto de teste e o0 tempo que estes sistemas levaram gaEaaxsao exibidos nos
graficos contidos na Figura 1. Vale lembrar que exibimas@diasde acuracia e tempo



Algorithm 3 Algoritmo SLS hill _climbing

repita
gera pontos de revisao;
com probabilidadey
para cadaponto de revisao
lista todas as possiveis revisoes;
proximaRevisae— uma revisao escolhida aleatoriamente a partir da listadsipeis revisdes cuja
pontuacag> pontuacao corrente;
caso cont@ario
ordena pontos de revisao por potencial (do mais alto parai® Ibaixo);
para cadaponto de revisao
gera revisoes;
atualiza melhor revisao encontrada;
até queo potencial da proxima revisao seja menor que a pontudganelhor revisao atualizada
proximaRevisaa— melhor revisdo encontrada;
seproximaRevisao melhora a teoria corrente
implementa proximaRevisao;
até quenenhuma revisao melhore a teoria

dos folds das rodadas, neste (ltimo caso obviamente apenas para asagbosdes-
tocasticas.

Na Figura 1(a) & possivel observar que os maiores valogeacdracia sao
alcancados quando a probabilidade é fixada&e¥h. Esse resultado corresponde ao es-
tudo realizado emZelezny et al. 2006] visto que naquele trabalho a protdasié da
estratégia WalkSAT era sempre fixa 86%. Valores maiores de probabilidade alcan¢cam
uma acuracia bem menor no conjunto de testes, embora o téenprwecucao também
diminua. Com relacao aos diferentes numeros maximgsadeos no SL§uloso nao
existe muita diferenca no tempo de execug¢ao, com os regwatores ocorrendo quando
o0 nUmero de passos é fixado émo que pode indicar que para essa base e para a teo-
ria inicial fornecida, é dificil implementar mais do quedvisdes. A acuracia entretanto
geralmente diminui conforme o nUmero maximo de passosatano que pode ser um
indicativo deoverfitting

Podemos observar ainda pelo graficos que a acuracia fréansaitas alteracoes
nas trés abordagens. Com probabilidade fixadase¥h e nUmero maximo de pas-
sos igual & no SLSguloso, os valores médios alcangados nesta medidars&d no
SLShill climbing e75, 87 no SLSguloso. Embora a acuracia alcangada no FORTE seja
ligeiramente maior, com o valor d®, 96, a diferenca entre ela e ambas as abordagens
estocasticas nao é estatisticamente significante, ¢eghde significancia dg < 0, 05.

Considerando o tempo de execuc¢ao do processo de reasgops observar no
grafico 1(b) que enquanto as abordagens estocasticasxitdicam diferencas signifi-
cantes de performance mesmo para valores diferentes dabiidade, 0 mesmo nao
se pode dizer da diferenca de tempo entre o0 FORTE e as akoslagtocasticas. A



Acuracia de teste Tempo de execucéo
—0—FORTE
84,00 —0—FORTE 68,00
64,00
82,00 X . ——-SLS_hill-
—0—SLS_hill_cli 60,00 It
climbing
80,00 <> mbing 56,00
52,00 ——SLS_guloso,
§ 78,00 ot —A—SLS_guloso, % 48,00 h pagsos
b r/_'\q 4 passos & 4400
& 76,00 —¢SLS_guloso, 2 40,00 —>¢SLS_guloso,
74,00 - 6 passos 36,00 — 6 passos
—%—SLS_guloso, 32,00 1 —¥—SLS_guloso,
72,00 x 8 passos 28,00 K 8 passos
24,00
70,00 T T T T T —0—SLS_guloso, 20,00 —O—SLS_guloso,
0 3 4 5 6 7 10 passos 0 3 4 5 6 7 10 passos
10*probabilidade(%) 10*Probabilidade(%)
(a) (b)

Figura 1. (@) Acur acias alcancadas pelo algoritmo FORTE, SLS _guloso e
SLS_hill _climbing no conjunto de teste (b) Tempo de execu¢  &o do algoritmo
FORTE, SLS_guloso e SLS _hill _climbing

diferenca de tempo foi reduzida de segundos para aproximadamedfiesegundos com
a probabilidade de escolha de movimento sef@d, sendo uma diferenca de tempo
estatisticamente significante considerapda 0,05 como nivel de significancia. Prin-
cipalmente por esse ultimo resultado podemos concluiy @uéora os resultados sejam
para apenas uma importante base, realmente vale a perduiitrestratégias de busca
local estocastica quando estamos revisando teoriasal®gie primeira-ordem a partir de
exemplos.

6. Conclusbes

Nesse artigo dois algoritmos de busca local estocastiamfdesenvolvidos para a revisao
de teorias logicas de primeira-ordem a partir de exemplosa abordagem SLS gulosa
e uma abordagem SLMlI-climbing. Ambos se baseiam no sistema FORTE. Logo, o
algoritmo FORTE original e as abordagens estocasticasfeaomparados através de um
benchmark muito utilizado de ILP, o Mutagénesis. Nestapamacao foi possivel ob-
servar que o tempo de execucao é significativamente didonquando o algoritmo é
estocastico enquanto a acuracia, apesar de diminairgpdsenta diferenca estatistica-
mente significante. Entre os algoritmos estocasticogaigmssivel eleger um "melhor”,
pois ambos alcangcam valores de medidas relativamentisigua

Os algoritmos dos operadores de revisao que escolhem cedstde a ser adi-
cionado ou excluido também podem se beneficiar das #cdie busca estocastica. 1sso
sera abordado em trabalhos futuros por questdes deaespdagda como trabalho fu-
turo, pretendemos realizar experimentos mais extensmgsautras bases e comparar
as abordagens estocasticas desenvolvidas neste anteggmwlapdo teorias do zero com as
estratégias de busca estocasticas implementadas emaisieph.
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