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Résune

Nous pésentons un formalisme apdegérer de margre
unifiee un raisonnemerit la fois non monotone et incer-
tain. Nous utilisons la thorie des possibilis pourétendre

la semantiqgue non monotone des rated stables pour les
programmes logiques aveégation par @faut de margre

a tenir compte d'un degr de certitude affeéta chaque
régle du programme. Dans ce cadee-hous é@finissons
un traitement 8mantique bassur une distribution de pos-
sibilité et un traitement syntaxique utilisant unéogteur

de point fixe. Nous montrons que les deux approches sont
équivalentes. Ensuite, nouédivons notre implantation
d'un syseme capable d'effectuer les calculs requis par
'automatisation d’'un tel raisonnement et nous montrons
comment notre formalisme peut contribuiérla restau-
ration de la consistance de programmes sans étexsd
stables.

Mots Clef

Raisonnement non monotone et incertain, programmation
par ensemblegponses, thorie des possibils.

Abstract

We present a framework able to deal in a unified way with a
non monotonic and uncertain reasoning. We use possibility
theory to extend the non monotonic stable model semantics
for logic programs with default negation in such a way that
we can take into account a certainty degree for each rule in
the program. In this framework, we define a semantic hand-
ling by means of a possibility distribution and a syntactic
one by means of a fix-point operator. We show that the two
approaches are equivalent. Furthermore, we describe our
implementation of a system able to do the computation ne-
cessary for the automatization of such a reasoning and we
show how our framework can help to restore the consis-
tency of programs without stable models.

Keywords

Non monotonic and uncertain reasoning, answer set pro-
gramming, possibility theory.

1

La programmation par ensemblegponses (ASP pour
Answer Set Programming en anglais) est un formalisme
appropré pour repesenter diferents prol#mes issus de
I'Intelligence Atrtificielle et se manifestant quand I'infor-
mation disponible est incomgtie comme dans le raisonne-
ment non monotone, la planification, le diagnostic,... D'un
point de vue @réral, I'ASP est un paradigme couvrant
diff erentes 8mantiques &claratives pour diffrentes sortes
de programmes logiques. Dans tous les cas, l'informa-
tion est coée par desagles logiques et les solutions
correspondend des modles. Chaque made est un en-
semble minimal d’atomes reggentant des informations
siires (des faits) et deséductions obtenuea partir de
regles par dfaut. Ainsi, les conclusions sont le&s sur

de l'information pésente et absente, elles forment un en-
semble cobrent d’hypotleses et refsentent un point de
vue rationnel écrit par les egles. C’est pourquoi, il n'y a
géréralement pas un ensemble unique de conclusions mais
plutdt plusieurs, les conclusions ne sont alors pas absolu-
ment $ires mais seulement plausibles ou plus ou moins
certaines. On retrouve ici les traits majeurs du raisonne-
menta partir d'informations incomgltes comme on peut

le mocklisera I'aide de la logique desaflauts [21] dont la
semantique des mades stables pour les programmes lo-
gigues normaux, utilise ici, constitue uneeduction.

La logique possibiliste [11] est issue de I&thie des pos-
sibilités de Zadeh [24] qui offre un cadre de iEg@ntation
desétats d’'ignorance partielle, Basur I'utilisation d'une
paire de mesures duales de possibiét de @cessié. La
théorie des possibifts peutétre quantitative ou qualita-
tive [12] selon que l'intervalle de ces mesures est l'inter-
valle réel [0, 1] ou uneéchelle finie ordonge. Elle four-
nit une machinerie correcte et coraf@ pour traiter I'in-
certitude de magre qualitative ba= sur une@mantique
exprimee en terme de distributions de possibiligui
ordonnent les interptations. Notons que, dans la lo-
gique possibiliste, oevalue le niveau de certitude d'in-
terpretations qui sont bivakes. On reste donc dans le cadre
de la logique classique (et non multivakiou floueh la-
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guelle on adjoint un moyen de graduer la confiance que
I'on a dans les diffrentes informationénon&es.

sémantique des

logique des défauts logique classique

B

- -| logique possibiliste

modeéles stables

théorie des possibilités

i :
| sémantique des modeéles !
' |

stables possibilistes

FiG. 1 — Raisonnement non monotone incertain

Le but de notre travail est donc de proposer un moyen
d’intégrer en un seul formalisme le traitement des infor-
mations incompétes et incertaines. Pour cela nous propo-
sons d'introduire les concepts de leethie des possibi-
lités au sein de laésnantique des mades stables comme
décrit dans la figure 1. Pour illustrer notre prefvlatique,
nous prenons un exemple de programme logique qui ne
repiesente pas lincertitude : il s’agit d'un traitement
médical dans lequel un patient souffre de deux maladies.
Chaque maladie peétre soigie par un radicament mais
les deux rédicaments sont incompatibles. Le programme
medy, <— malq, not meds.

meds < mals, not medy.

g1 < medy, maly.

go < meds, mals.

maly «— . maly «— .

signifie que le radicamentned; (resp.meds) est dongé

a un patient s'il est atteint de la maladiral; (resp.
malsy) sauf s'il prend le redicamentned; (resp.med;);

si un patient atteint de la maladieal; (resp.mals)
prend le nedicamentmed; (resp. meds) alors il est
guéri g; (resp.g2) de cette maladie; le patient est at-
teint des maladiesnal; et mal,. De ce programme, on
obtient deux modles stablemal;, mals, medy, g1} et
{malyi, mals, meds, g2} indiquant que 'on peut grir le
patient de I'une de ses deux maladies mais pas des deux.
Cependant, il semble iatessant pour un @decin de pou-
voir évaluer quel choix faire parmi ces deux traitements
incompatibles entre eux. L'un des éiies de choix peut
etre I'efficacieé de chaque traitementédical qui pourrait

se repésenter au moyen de dégrde certitude affeesa
certaines &égles. Ces degs devraienétre pris en compte
lors du nécanisme iréfrentiel pour éterminer le niveau de
certitude de chacune des conclusions et permettre ainsi au
médecin de les comparer entre elles. Il est al@sessaire

de rajouter au formalisme non monotone existant un moyen
de repesenter la certitude de chagégle.

Cet article reprend I'essentiel des propositionsotiiques
formulees dans [20, 19] etédrit également le travail
d’'implémentation&ali€ depuis. Pour cela, cette section se
poursuit avec des rappelstibriques concernant la logique
possibiliste et 'ASP. La section 2édrit les programmes
logiques @finis possibilistes et leurs mekds possibilistes.

P =

La section 3étend notre approche aux nidds stables
possibilistes pour les programmes logiques contenant des
négations par &faut. Pécisons que la prise en compte de
I'incertitude ne remet pas en cause le formalisme non mo-
notone initial. Dans la section 4 nousativons brévement
'implantation d’'un systme que nous avonsédelope
pour calculer les masgles stables possibilistes. Nous nous
en servons pour montrer une utilisation possible de notre
formalisme dans le cadre de lasolution de prol@mes
combinatoires (domaine d’application possible de 'ASP)
ou les informations sont doies avec des degg de certi-
tude. Puis nous montrons comment notre proposition peut
servir a la restauration de la consistance de programmes
inconsistants et nous terminons en placant notre travail
en relation avec d'autres travaux concernant lanmme
probematique.

Logique possibiliste. La logique possibiliste gvallee
par mesures deatessi, traite de paires de la fornig, «)

ou p est une formule de la logique classiqueaeest un
élement d’un ensemble totalement ordénba paire(p, «)
exprime le fait que la formule est certaine au moins au
degé «. Une base possibiliste est Bet = {(p;, ;) }ier-

Les formules de de@rO ne sont pas repsenges explici-
tement dans la base, seules les informations un tant soit
peu acceites étant utiles et plus le degra est élewe,
plus la formule est certaine. Il est noter que ce degr
estévalle par une mesure deccessié et n'est pas une
probabilie. Ainsi, les valeurs nuériques ne sont pas une
évaluation absolue (comme dans l&dhie des proba-
bilités) mais éfinissent uneechelle de certitude (ou de
confiance). Notons que ces valeurs soetedmirees par

un expert écrivant la base de connaissance ou pourraient
étre automatiquement obtenues si legles et leur degr

de confiance provenaient d’'un processus d’apprentissage.
L' élement de base de laébrie des possibits est une
distribution 7 qui est une fonction d€, 'ensemble des
interptétations vers lintervallgo, 1]. =(w) rep@sente le
deggé de compatibilié de I'interpétationw avec les infor-
mations disponible& propos du mondetel. Par conven-
tion, m(w) = 0 signifie quew est impossible et(w) = 1
signifie que rien n'emichew d’étre le mondeé&el (v est
consistant avec toutes les informations, c’est un @md
de ¥). Quandn(w) > 7(w'), w est péfereea w’ pour
étre la description du mondéel. A partir d’'une distribu-
tion de possibilié 7, nous pouvons &finir deux margres
differentes d’ordonner les formules du langage et ceci se-
lon deux mesureg&valuant respectivement la possilalit
et la certitude d'une formule : TI(p) max{m(w) |

w [ p} est le dege de possibilé (ou de consistance)
qui évalue I'ampleur avec laquelleest consistant avec les
informations disponibles expriees parr [24]; N(p) =

1 —T(—p) = 1 — maz{r(w) | w = p} estle dege de
nécessié (ou de certitude) queévalue I'ampleur avec la-
quellep est ceduite des informations disponibles.

De plus,étant doné une base:, seules les distributions
de possibilié respectant(p,a) € ¥, N(p) > « ont un



sens et sont ditesompatibles Une distribution de possi-
bilité = est appede distribution la moins geifique parmi
toutes les distributions compatibles s’il n'y a pas de distri-
bution de possibilé 7', ol 7’ # 7, compatible aveZ telle
que Vw, ’(w) > 7(w). La distribution de possibil la
moins sggcifiquers, existe toujours [11] et es&dinie par :

ms(w) = 1 siw est un modle deX

me(w) =1 —max{a | w [~ p, (p,a) € 3} sinon.

Sémantique des moeles stables. Parmi les diferentes
variantes de I'’ASP nous nous @messons ici auypro-
grammes logiques normauixterpétes par lasemantique
des moéles stable$13]. Nous consiérons dona un en-
semble non vide d’atome¥ qui determine le langage des
programmes. Urprogramme logique normagst un en-
semble de&gles de la forme :

C—ai, ..., Ay, not by, ..., not b,,.
oun > 0,m >0, {ay,...,an,b1,...,bm,c} C X.Un
terme commenot b est appet unenégation par @faut La
signification intuitive d'une telle@gle est « si vous avez
tous lesa; et aucurb;, alors vous pouvez conclutes.
Pour une ggler, nous utilisons les notations suivantes (ex-
tensiblesad un ensemble deegles) : le perequis positif
der, corps™(r) = {a1, ..., a,}; le prerequis egatif
der, corps—(r) = {b1, ..., by }; la conclusion de-,
téte(r) = c et la projection positive de, 7+ = téte(r) «—
corps™(r). Si un programmé’ ne contient pas degation
par cefaut (c’esta-dire corps— (P) = (), alors P est un
programme logique &fini et il pos&de un seul magle de
Herbrand minimal n@Cn(P).
Le réduit PX d'un programmeP par rapporta un en-
semble d’atomesX est le programme logiqueééini :
PX={rt|reP corps (r)NX =0}

Définition 1.1 [13] Soit P un programme logique normal
et S un ensemble d’atomeS.est un modle stable deP si
et seulement s§ = Cn(P%).

Notons qu’un programme peut avoir aucun, un ou plusieurs
mockles stables. Dans le premier cas, le programmieest
consistant sinon il estconsistant Si un atome appartient
a au moins un magle stable deP, il est dit congquence
crédulede P et s'il appartient tous les mogles stables de
P, il est dit congquencesceptiquede P.

Soit A un ensemble d’atomes, une kegle etP un pro-
gramme (@fini ou normal). On dit que estapplicable
dansA si corps™(r) C A et on noteApp(P, A) le sous-
ensemble de” de ses &gles applicables dand. A sa-
tisfait » (ou r est satisfaite pard), not A = r, si

r estapplicable dand = téte(r) € A. A estclos par
rapporta P siVr € P,A = r. P estenraciré s'il peut
étre ordoné selon la suitéry,...,r,) telle quevi,1 <

i < n,r; € App(P,téte({r1,...,mi—1})). Cn(P), le
mockle (de Herbrand) minimal d’'un programme logique
défini P, est le plus petit ensemble d’atomes clos sous
P et il peutétre calcuk comme le plus petit point fixe
de l'opérateur de coréxjuencelr : 2% — 2% tel que
Tp(A) = téte(App(P, A)).

Ainsi, nous pouvongtablir le Esultat suivant qui lie le
mockle minimalA d’un programmeP et les egles le pro-
duisant :A est un modlesupporépar I'ensemble deagles

applicablesApp(P, A) qui doitétre enracia.

Lemme 1.1 Soit P un programme logiqueé&fini et A un
ensemble d’atomes,
A est le moeéle de Herbrand minimal d&

=
A = téte(App(P, A)) et App(P, A) est enracie

2 Programmes logiques éfinis pos-
sibilistes
On consi@re don@ un ensemble fink’ d’atomes et un en-
semble fini et totalement ordoaV” C |0, 1] de valeurs de
nécessk. Unatome possibilistest une pairg = (z, «) €
X x N. On notep* = z la projection classique dg et
n(p) = « son degé de récessié. Ces notations peuvent
étreétendues unensemble d’atomes possibilis{gsa.p.)
A qui est un ensemble dans lequel chaque atomgparit
au plus une fois.
Un programme logique &fini possibiliste(p.l.d.p.) est un
ensemble deegles possibilistede la forme :
(c—a1, ..., an., Q)
oun>0,{a, ..., an, ¢} CX,a € N.
La projection classiquel’'une egle possibiliste: estr*
¢ «— ai, ..., ay. n(r) = « estle dege de recessit
repesentant le niveau de certitude de 'informati@tute
parr. Si R est un ensemble degles possibilistes alors
R* = {r* | r € R} estle programme#&fini obtenua partir
de P en omettant toutes les valeurs decassit.

2.1 Theorie des moeéles

A partir d’'un p.l.d.p.P, on peut @&terminer, comme c’est
le cas en logique possibiliste, plusieurs distributions de
possibilie sur tous les ensembles 8¢ et compatibles
avecP. Notons qu'il y a une correspondance entre les in-
terpietations en logique des propositions et les ensembles
d’atomes en ASP : un atomeappartienta un ensemble
d’atomes ssi la variable correspondantest vraie dans
I'interprétation. Comme en logique possibiliste, le degr
de possibilie d'un ensemble d’atomes esttdrmiré par
les deges de &cessi des egles du programme qui ne
sont pas satisfaites par cet ensemble. La satisfiabliline
regle classique est bage sur son applicabiétpar rapport
aun ensemble d’atomesk ainsiA W r ssicorps™(r) C A
ettéte(r) € A (voir la section 1). Mais, nous devons noter
gue la contradiction d’'uneggle n’est pas suffisante pour
determiner le deg@r de possibilé d’'un ensemble dans la
mesure @, en ASP, il est important de prendre en compte
les notions d’enracinement et de stabiljroir lemme 1.1).
Par exemple, 'ensemblé = {qa, b} satisfait chaqueagle
deP = {a <« b., b < a.}, mais I'enracinement n'est
pas \erifie. De néme, I'ensembled’ = {a, b, d} satisfait
toutes les égles deP’ = {a.,b < a.,d < c¢.} mais ce
n'est pas un mogle suppo# card ne peut pagtre produit



par une égle deP’ applicable dans!’. Dans ces deux cas,
la possibilie doitétre 0 dans la mesuré @ces ensembles ne
peuvent pas du todétre le moéle minimal, néme s'ils sa-
tisfont toutes lesagles de leur programme correspondant.

Définition 2.1 Soit P un p.l.d.p.etr : 2¥ — [0,1] une
distribution de possibil&. w est compatible aveP si

A téte(App(P*,A)) = m(A) =0
App(P*, A) n’est pas enraciea= 7(A) =0
A est moéle minimal deP* = 7(A4) =1
etsinonr(4) <1-— Iglealgc{n(r) | A B r*}

VA e 2%

Le degg de recessit attack a chaqueégle cefinit seule-
ment une borne irieure (et non pas une valeur exacte) de
la certitude de laggle. Ainsi, comme rappea la section 1,
plusieurs distributions de possibdisont compatibles avec
ces deges. Cependant, on s’iertesse seulemeatla moins
informative, c'esta-direa lamoins sgcifique dont la ca-
racérisation est dorée ci-dessous.

Proposition 2.1 Soit P un p.l.d.p.7p : 2¥ — [0,1] la
distribution de possibilé cefinie par

A < téte(App(P*, A)) = np(A) =0
App(P*, A) n'est pas enraci@= mp(A) =
A est moéle minimal deP* = 7p(A) =1
etsinonrp(A) =1 — r;lealg({n(r) | A FEr*}

est la distribution de possibi&tla moins spcifique.

VA e 2%

La définition dewp assure qu’elle est compatible avEc
et le lesultat suivant assure que seul le mlecdie Herbrand
minimal deP est totalement possible.

Proposition 2.2 Soit P un p.l.d.p. etA C X un ensemble
d’atomes, alorsrp(A) =1 <= A= Cn(P")

Nous donnons maintenant |&fthition de l'inference qui
est, dans le cadre de I'ASP,élaluation du degr de
nécessk de chaque atome de l'univers.

Définition 2.2 Soit P un p.l.d.p. etrp la distribution de
possibilie la moins spcifique compatible ave, les deux
mesures duales de possil#lieét de @cessi sont :

IIp(z) = max{rp(A4) |z € 4}

Np(z) =1~ max{mp(4) | = ¢ A}

I1p(x) donne le niveau de consistancesdpar rapport au
p.l.d.p. P. Ainsi, quand un atome appartient au mage

minimal du programme classique sa possibibist totale.
Np(zx) évalue le niveau auquelest ineré a partir deP.

Proposition 2.3 Soit P un p.l.d.p.,Cn(P*) le modkle mi-
nimal deP* etz € X alors :

1. 2 € Cn(P*)=1Ilp(z) =1et
x & Cn(P*) = 1Ilp(x) =0

2. 2 ¢ Cn(P*) <= Np(z)=0

De plus, la mesure deegessit nous permet d'introduire la
définition demockle possibilista’'un p.l.d.p.

Définition 2.3 SoitP un p.l.d.p., alors I'ensemble
IIM(P) ={(x,Np(z)) |z € X, Np(x) > 0}
est sormockle possibiliste

Proposition 2.4 Soit P un p.l.d.p. alors :(ILM(P))" est
le plus petit modle deP*.

Exemple 2.1 Soit le p.l.d.p.P = {(a < .,0.8), (b «—
a.,0.6), (d < a.,0.5), (d < ¢.,0.9)}. La distribution de
possibili€ la moins spcifique induite pai® est nulle pour
chaque ensemble d’atomes inclus dahs- {a, b, ¢, d} ex-
cepe pourmp(f) = 0.2, 7p({a}) = 0.4, mp({a, b})=0.5,
wp({a,d})=0.4 etwp({a,b,d})=1 (le mockle minimal de
P*). Par congquent, la possibiléé de chaque atome est :
Ip(a) = Up(b) = p(d) = 1 etllp(c) = 0 et sa cer-
titude en terme de degrde recessi est : Np(a) = 0.8,
Np(b) = 0.6, Np(c) =0, Np(d) = 0.5. Ainsi,IIM(P) =
{(a,0.8),(b,0.6), (d,0.5)} est le moéle possibiliste de>.

2.2 Théorie du point fixe

Les ckfinitions donges dans cette sous-section sont
proches de celles doaas dans [10]. Cependant, nous
adoptons ici le point de vue de I'ASP et nous utilisons
les ensembles d’atomada place des interptations clas-
siques dans la mesura ta distribution de possibikt sous-
jacente est &ffinie sur les ensembles d’atomes.

Définition 2.4 Soit. A I'ensemble fini de tous les e.a.p. in-
duits parX et V. VA, B € A, on cEfinit :

AnB = {(z,min{a,B}),(z,a) € A4, (z,0) € B}
AUB = {(z,0)|(z,a) € A,z ¢ B"}

U {(@,08) |z ¢ A", (z,0) € B}

U {(w,max{a, B}) | (v,a) € A, (. 8) € B}
ACB <« etVa, a, (3,

(a,0) € AN(a,8) E B=a<f
Proposition 2.5 (A, C) est un treillis complet.

Définition 2.5 Soitr = (¢ « ay, ...

possibiliste etd un e.a.p.,

— r esta-applicable dansA si corps(r*) = ()

— r estS-applicable dansd si 8 = min {«, a, ...
{(al,al), ey (an, an)} - A, 1

— r est 0-applicable sinon.

Et, pour un p.l.d.pP donré etun atome, App(P, A, z) =

{r € P | téte(r*) = x, r estv-applicable dansA, v > 0}

, Gn., @) UNe ’gle

7a’ﬂ}|

Le degé d'applicabilie d’'une egler capture la certitude
du processus d'igrence eali€ en fonction d'un e.a.pd
lors de I'application de-. Si le corps de- est vide, alors
r est applicable avec son dégde certitude propre. Si le

1pour deux e.a.pA et B, A C B signifie l'inclusion ensembliste
classiquex ne pas confondre avec I'ordrede la cfinition 2.4.



corps n'est pas &rifie (pas satisfait pad), alorsr n'est
pas du tout applicable. Sinon, le niveau d’applicabitier

oun > 0,m > 0 pour lequel nous devons simplement
préciser quevi,b; € X, le reste de la é&finition restant

dépend du niveau de certitude des propositions permettant identique au cas d’'un p.l.d.p. (voir I&€dut de la section 2).

son enracinement et de son propre éegg recessi. Le
degg de recessit d’une conjonction (le corps de lagle)
est d’abord la valeur minimale des valeurs éeessi des
sous-formules (atomes) qui y sont implags. Ensuite, la
certitude d’'application d'uneegle est la valeur minimale
entre la certitude de lagle et la certitude de son corps.
Cette approche est similaire au modus ponens @rauafu
logique possibiliste [11].

Définition 2.6 SoitP un p.l.d.p. etd un e.a.p. Lopérateur
de congquence imradiate possibilistélTp est ckfini d'un
e.a.p. vers un autre de la mame suivante I17p(A) =

(2,8) | x € tete(P*), App(P, A,x) # 0,
0= max {v|restv-applicable dansd}
et 'opérateur i€re IITY est cfini par
Nous pouvons remarquer ici que, si une conclusion est ob-

reApp(P,A,x)
N7 =0 et N7 =0Tp(IITR),Yn >0
tenue par diferents enciaements, sa certitude égjalea

Comme dans le cas classique sans valeursé&dessit,

nous devons &finir ce qu’'est la &ductiona la Gelfond-
Lifschitz [13] d’un p.l.n.p. avant d’introduire lsemantique
des modles stables possibilistes

Définition 3.1 Soit A un ensemble d'atomes & un
p.l.n.p. Leréduit possibilistede P en fonction deA est le

p.l.d.p.PA = {(r*",n(r) | r € P,corps—(r) N A = 0}.

Définition 3.2 Soit P un p.l.n.p. etS un e.a.p.S est un
mockle stable possibiliste dB ssiS = IICn(P(37)).

Par analogie avec les programmes logiques normaux clas-
siques (sans valeurs déaessit attaclee aux egles), on

dit qu'un p.L.n.p. P estconsistantsi P a au moins un
mockle stable possibiliste. Sindh est ditinconsistant

De plus, quand un atome possibiliste appartieati moins

un mockle stable possibiliste, il est appetong&quence
possibilistecrédulede P et, quand il appartien& tous

les moales stables possibilistes dB, il est appet

la plus grande certitude de chacun des cas qui permettent congquence possibilistsceptiquede P.

d’obtenir cette conclusion (@pateurmax). C'est de nou-
veau en accord avec les principes de la logique possibiliste.

Proposition 2.6 Soit P un p.l.d.p., alorsIITp a un plus
petit point fixel,,>oIIT3 que nous appelons I'ensemble
descongquences possibilistete P et notondICn(P).

Exemple 2.2 Soit P le p.l.d.p. de I'exemple 2.1, alors
a7y =0, 074 ={(a,0.8)},

7% = {(a,0.8), (b,0.6), (d,0.5)},

arg = {(a,0.8),(b,0.6),(d,0.5)} = OTE,VE > 3.
DoncIICn(P) = {(a,0.8), (b,0.6),(d,0.5)}.

Théoréme 2.1 SoitP un p.l.d.p. IICn(P) = IIM(P).

Comme illuste et formali&€ ci-dessus, notre épateur
I1Ts peut don@tre utili€ pour calculer le masgle possibi-
liste d’'un p.l.d.p. Ceé&sultat montre Bquivalence entre les
approches syntaxique etmantique de notre cadre tandis
que, dans [10], seul un traitement syntaxique est p@pos

3 Programmes
possibilistes

3.1 Modeles stables possibilistes

Ici, nous étendons notre approche au raisonnement non
monotone en autorisant desgations par efaut dans
les programmes et nous formalisons la notionnuzkle
stable possibilist§dm.s.p.). Ceciétend la 8mantique des
mockles stables en prenant en compte le éelgrrecessi
des egles d’'unprogramme logique normal possibiliste
(p.l.n.p.) dong. Un tel programme est un ensemble fini de
regles de la forme :

(c—ay, ..., an, not by, ...

logiqgues normaux

, ot by, , )

Exemple 3.1 Nous pouvons maintenant ré&senter
I'exemple de l'introduction en y ajoutant des niveaux de
certitude. Nous obtenons le p.l.n.p. suivant

(medy < maly,not meds., 1)

(medy — mala, not medy ., 1)

(g1 < medy,maly.,0.7)

(g2 <« meds, mals.,0.3)

(maly — .,0.9)(maly « .,0.7)

Les deux prendires kgles expriment le fait que, pour
chaque maladie, nous avons uredicament appropé,
ces deux mdicaments sont incompatibles, mais leur
convenance est totalement certaine. La témse (resp.
quatrieme) Bgle exprime que le @licamentned; (resp.
meds) a une efficac# assez certaine (resp. peu certaine)
pour glérir la maladie mal; (resp. mals). Les deux
dernieres egles (qui sont des observationgcdivent que

le diagnostic de la maladienal, (resp.mals) est quasi
certain (resp. assez certain). Ainsi, les deux m.s.p. de
P sont {(maly,0.9), (mals,0.7), (medy,0.9), (g1,0.7) }

et {(mal1,0.9), (mals,0.7), (meds,0.7), (g2,0.3)}. Le
médecin se retrouve toujours devant une alternative. D’'un
coté, il peut donner le dicamentmed; et il est assez
certain que le patient sera @u de la maladiemal;.
D’un autre dté, il peut donner le @dicamentmed, et

il est peu certain que le patient seragude la maladie
mals. Ainsi, le nédecin se retrouve avec une information
additionnelle lui permettant par exemple de piédgler le
traitement le plus &. Cependant, si le &decin considre
que la maladiemals est ties grave, il choisira peugtre

le médicamentmed, méme si sa certitude de soin est
basse. C’est pourquoi il est itessant d’obtenir, et de
conserver, les deux mékks stables dans lesquels chacune
des conclusions est poagde avec un deg@rde certitude,

P:



contrairementa une approche par @érence [9] qui a
pour but de supprimer certaines alternatives parmi les
solutions potentielles.

Proposition 3.1 Soit P un p.l.n.p.

1. SoitAunm.s.p.dé eta € N, o > 0, alors(z,a) €
A<= a= NP(A*)(x).

2. SoitS un moetle stable deP*, alors {(z, Nps(x)) |
x € X, Nps(xz) > 0} est un modle stable possibi-
liste deP.

3. SoitA un moctle stable possibiliste d&, alors A*
est un modle stable deP*.

Ce esultat montre qu'il y a une correspondanceaunn
entre les moéles stables possibilistes d’'un p..np.et
les moetles stables de sa contrepartie classidtie |l
montre que le proBime de écision de I'existence d'un
m.s.p. pour un p.L.n.p. reste dans l&me classe de com-
plexité que le prol#me de I'existence d’'un metk stable
pour un programme logique normal, c'éstire la classe

des prolkdmes NP-complets. Cela permet donc d’envisager

l'implantation d’'un systme de calcul de medes stables
possibilistesa un cdit algorithmiqueéquivalenta celui
d’'un syseéme de calcul de mades stables classiques. C'est
ce que nousé&krivons dans la sous-section 4.1.

3.2 Distribution de possibilité

Dans la @finition 3.2, nous avons prop@sine néthode
syntaxique pour calculer les mélés stables possibilistes
d’un p.L.n.p. utilisant un oprateur de point fixelC'n défini
pour un p.l.d.p. Maintenant, nous examinonsdmantique
qui peutétre doniea ce formalisme via une distribution de
possibili€ induite par les valeurs deecessik asso@esa
chaque egle normale. Cette distributiare refléte la capa-
citeé de chaque ensemble d'atongeistre un moéle stable
de P* conformementa la cefinition 1.1.

Définition 3.3 Soit P un p.l.n.p. alorsip est la distribu-
tion de possibilié c&finie parip : 2% — [0, 1] et respec-
tant : VA € 2% 7p(A) = mpa(A).

On peut observer que cettéfihition dewp peutétre pa-
raphrage par « la possibilie pour un ensemble d’atomes
A d’étre un modle stable deP est sa possibilit d'étre le
modkle minimal du programme® réduit parA ».

Proposition 3.2 Soit P un p.l.n.p. etd € 2%, alors
7p(A) =1 <= A estun modle stable de"*

Exemple 3.2 La distribution de possibilé induite par
P ={(a < ,1),(b < .,1),(c «< a,not d.,04),(d —
b, not c.,0.8), (e « ¢.,0.6), (e — d.,0.5)} est nulle pour
chague ensemble d’atomes inclus dans= {a,b, ¢, d, e}
except pour 7p({a,b}) = 0.2, 7p({a,b,c}) =
04, 7p({a,b,d}) = 0.5 et 7p({a,b,c,e}) =
7p({a,b,d,e}) = 1 ({a,b,c,e} et {a,b,d,e} sont les
deux modles stables d&*).

Définition 3.4 Soit P un p.l.n.p. etrp sa distribution de
possibilig assode, on @&finit, comme pour les p.l.d.p., les
deux mesures duales de possibilit de @cessi :

p(z) = max (7p(4) | = € A)

Np(z) =1— Ela§{ﬁp(A) |z & A}
€2

Proposition 3.3 Soit P un p.L.n.p. consistant et € X',
1. = est une corisguence @&dule deP* = Tlp(z) = 1

2. x n'est pas une comgjuence sceptique de* <«
Np(l‘) =0

Remarquons que, si un atome’est pas une coggjuence
crédule deP alors ceci n'implique pas étessairement
quellp(z) = 0 comme cest le cas pour un atome qui
n'est pas une colsgjuence d'un p.l.d.p. (voir la proposi-
tion 2.3 item 1). Par exemple? = {(a. —,0.6),(b —
not a.,0.7)} a un seul m.s.p{(a,0.6)} et doncb n'est
pas une coreguence possibiliste @lule deP. Mais, la
distribution de possibilé est7p(0) = 0.3,7p({a}) =
1,7p({b}) = 0.4 et 7p({a,b}) = 0 doncTip(b) =
0.4. Ceci vient du fait que, pour ce programnien’est
pas compmtement impossible. En fait, n’est pas une
congquence @dule simplement parce quebloque I'ap-
plicabilité de la egle concluantb. Ainsi, en d'autres
termes, si on a alors on ne peut pas avdir mais sia
est absent alors on peut avbiiDans la mesuretola certi-
tude d’avoira est seulement de 0.6, la possil@ld'avoirb
est de mardre naturelle 0.4.

4 Autour de la semantique des
modeles stables possibilistes

4.1 Calcul de moeles stables possibilistes

Comme nous I'avonénoné& a la fin de la sous-section 3.1
il y a une correspondance unun entre les m.s.p. d'un
p.L.n.p. P et les moeéles stables classiques d&. En
fait, étant dong S un moctle stable deP*, TICn(P*)
est un modle stable possibiliste dB. Un moyen simple
pour impEmenter un systne calculant les m.s.p. d'un
p.l.n.p. est donc de s’appuyer sur un gysé existant pour
calculer les modles stables de”*; puis, pour chaque
mockle S trouve, d'appliquer I'o@rateurlITps pour cal-
culer, en temps pol\dmial, le m.s.p. deP lui correspon-
dantTliCn(P%).

Divers logiciels capables de calculer les rates$ stables
d’'un programme sont disponibles, par exempBenodels
(www.tcs.hut.fi/Software/smodels [22]) ou
DLV (www.dbai.tuwien.ac.at/proj/div [15]).
Pour des raisons de disponil#lét de code source et de fa-
miliarité avec les logiciels, nous avons choisi de baser notre
syséme surSmodels. Smodels n’admettant que des pro-
grammes sans variable, il est uiiavec le sysime frontal
Lparse qui permet détendre le langage avec des variables
(et de nombreux autrggéments)Lparse se charge donc
d’instancier efficacement leggles d’'un programme afin



de le rendre utilisable pa®@models. Partant ded, nous
avons @velopg en C++ le systmeposSmodels? dont le
fonctionnement global est syrétise dans la figure 2.

—>[Iparse -t ——true—negation r—' @}

posSmodels
FiGc. 2 — Chane de traitement

P =——>| preprocLparse —=m.s.p

Les rgles accepes par notre sy&ine sont de la forme
Q ¢i-ai, ..., Qm, not by, ..., not b,. ol « €st un
entier et @ les atomes peuvent contenir des variables.

Exemple 4.1 Supposons que l'on dispose d'un graphe
orientt & 4 sommets(1),...,s(4) comportant des arcs
orientes (X,Y") totalement certains (oulss) siX < Y
et peu certains (ou peu fiables) 8i < X. On cherche
a déterminer quel est le chemin hamiltonien (passant une
et une seule fois par chague sommet), partant du som-
met 1 et ayant la plus grande certitudécsiritt. Selon le
principe admis que lalgete d'une chine estégalea la
slrete de son plus faible maillon, on peut utiliser le pro-
gramme ci-dessous doadans la syntaxe admise par notre
systmeposSmodels pour repiesenter ce proimé. Ainsi,
chaque m.s.p. de ce programme correspanshe solution
représenge par les atomesu(i, j) et le degé de I'atome
fin(k) représente la@rett du chemin dgicea la propaga-
tion le long de diférentes égles du niveau de certitude de
chaque arc constituant le chemin solution.

% les sommets et le sommet @padrt

100  s(1..4).

100 dep(1).

% les arcs (X,Y) sont plusiss quand XY

100 a(X,Y) :- s(X), s(Y),XY.

20 a(X,Y) - s(X), s(Y), XY.

% mettre ou ne pas mettre un arc dans le chemin

100 in(X,Y) :- a(X,Y), dep(X), not out(X,Y).
100 out(X,Y) :- a(X,Y), dep(X), not in(X,Y).
100 in(X,Y) :- a(X,Y), vu(X), not out(X,Y).
100 out(X,Y) :- a(X,Y), vu(X), not in(X,Y).

% les sommets parcourus

100  wvu(Y) :- s(X), s(Y), in(X, Y).

% X a un successeur dans le chemin

100 asucc(X) - s(X), s(Y), in(X,Y).

% Y est le sommeticse termine le chemin

100 fin(Y) :- s(X), s(Y), in(X,Y), not.gucc(Y).

% chaque sommet, sauf celui depart, doitétre vu

100 :- s(X), not dep(X), not vu(X).

% le sommet de@part ne doit pagtre vu

100 - dep(X), vu(X).

% un seul arc au plus part de chaqgue sommet

100 - s(X), s(Y1),s(Y2), Y1!I=Y2,in(X, Y1), in(X,Y2).
% un seul arc au plus arrive en chaque sommet

100 - s(Y), s(X1), s(X2), X1!1=X2,in(X1,Y), in(X2,Y).

2Telechargeabla partir de
www.info.univ-angers.fr/pub/pn/Softwares/PosSmodels

30n utilise parfois desigles sangte (ex «— a, not b.) agissant sur
les moatles comme des contraintes et correspondéasimplification de
regles dont le corpsayatif contient laéte (ex ¢ < a, not b, not c.).

La premere partie du sysime,preprocLparse, effectue un
pré-traitement syntaxique sur le programme possibiliste de
mankere a le rendre exploitable paiparse (qui va ins-
tancier et simplifier lesagles). Il faut donc supprimer les
degés de @cessit a des egles pour quéeparse puisse les
traiter, puis restituer ces ddégr sur les @gles instanées

et simplifiées. Pour cela, chaquegle possibiliste vétre
transfornée en uneégle classique dans le corps de la-
quelle un nouvel atomeu__(«), mémorisant le de@r«

de la Bgle, est ajo@ On a dongreproc(r) =1’ t.q.

téte(r’)y = téte(r)
corpst(r') = corpsT(r)U{nu_(n(r))}
corps—(r') = corps™(r)

Le pré-traitement d’'un p.n.l.pP est donc le suivant :

Preproc(P) {preproc(r) | r € P}

U {fexternal nu_(X).}
U {nu_(a).|ae A}
La directiveexternal nu__(X) assure que les atomes de
la forme nu__(«) sont laisgs tels quels patparse. Par
exemple, laggle de I'exemple 4.1
20 a(X,Y) -s(X),s(Y), X > Y.

sera transfori@e pampreprocLparse en

a(X,Y) - s(X),s(Y), X > Y, nu__(20).
Apres ce pe-traitement,Lparse instancie classiquement
chaqueegle et fait les simplifications usuelles, ce qui, pour
la regle ciée ici, donne
a(2,1) :- s(2), s(1), nu_-(20).
a(4,1) :- s(4), s(1),nu--(20). a(3,2) :- s(3), s(2), nu_-_(20).
a(4,2) :- s(4), s(2),nu-_(20). a(4,3) :- s(4), s(3), nu__(20).
Une fois obtenu le programme normal insta@ngarLparse,
on reconstruit facilement le programme possibiliste cor-
respondant en supprimant I'atome:__(«) du corps de
chaque égle et en lui affectant le degr. Ainsi, nous
avons pu fabriquer un p.n.l.p. totalement instércpartir
d’'un programme avec variables en conservant lesédegr
adequats et surtout en se reposant sur un logiciel efficace
pour cette difficile &che d’instanciation des variables.
La troisieme partieposSmodels, utilise I'API de Smodels
pour calculer les magles stables dé* et applique, se-
lon I'algorithme de la figure 3, I'oprateur de coréjuence
possibiliste assogiau eduit possibiliste d& pour chaque
mockle stable calcél.
Le programme de I'exemple 4.1 admet six m.s.p. corres-
pondant aux six chemins hamiltoniens possildepartir
du sommet 1. Le de@rde chaque atomi(i, j) corres-
pond au dedr du maillon le plus faible dans le chemin de-
puis le sommet deépart jusqu’au sommet(la Sire€ de
cette chine), et le dedr de I'atomefin(j) correspond la
stireé du chemin total. Ainsi, seul le mékk stable corres-
pondant au chemifi, 2, 3, 4) comprend I'atome/in avec
le degé maximal.
Notons que lesésultats exprimentaux avec ce syshe
confirment nos &sultats tkoriques (cf. fin de la section
3.1) quanta la complexié du probéme. s lors qu’'un
probleme difficile est soumis au logiciel, le temps de cal-
cul des congquences possibilistes deviei@gtigeable par
rapporta celui du calcul des mades stables pa&models.

a(3,1) - s(3), s(1), nu_-(20).



calculTousMSP(donrées Solv : solveur ASP, P : p.l.n.p)
déebut
tant que SolvP*) retourne un m.sS
PP« {(r**,n(r)) | r € P,corps*(r*
et corps— (r*) N
pour chaquedgleR € PP
calculerL(R), la cardinalié decorps™ (R)
finpour
Res — 0 [*le m.s.p.a calculer */
répéter
PointFixe < vrai
pour chaqueggleR € PP
si L(R) = 0 alors
deg — degg d’'applicabilie deR dansRes
sitéte(R) ¢ Res* alors /* nouvel atome */
pour chaqueégle R’ | téte(R) € corps™(R')
L(R)«— L(R) -1
finpour
Res «— Res U {(téte(R),deg)}
siRes aéte modifé alorsPointFize — faux
sin(R) = deg alors retirer R deP P
finpour
jusqua PointFixe
écrire Res
fintq
fin

()
=0

FiG. 3 — Calcul des magles stables possibilistes

Le traitement de l'incertitude idg© au raisonnement non
monotone est donc en quelque sorte gratuit du point de vue
du cdit algorithmique.

4.2 Gestion de l'inconsistance

L'une des caraéristiques de la logique possibiliste est
son aptitudea gérer une base de connaissances inconsis-
tante. En effet, en 'absence de nédeiclassique, la logique
possibiliste permet d’'une part léfinition de « moctles
préferésset d’autre part propose uneatihode pour restau-
rer la consistance de cette base. éédfondamentale est de
consicerer que les de@s de certitude partitionnent la base

Le dege de coupe consistante d’'un programmeléefinit
donc le plus bas niveau de certitude au-dessus duquel une
strictea-coupe deP est consistante.

Définition 4.2 Soit P un p.l.n.p., son de@r d'inconsis-
tance esfnconsDeg(P) =1 — inm;{frp(A)}.
€2

Définition 4.3 Soit cut la fonction definie sur les p.l.n.p.
par { cut(P) = P siInconsDeg(P) =0

cut(P) = CUt(P>InconsDeg(P)) sinon
Proposition 4.1 Soit P un p.l.n.p. alors cut(P)
P>ConsCutDeg(P)-

Ce fesultat nous assure qu’enégence d’'un programme
inconsistantP, la fonctioncut nous permet de calculer le
plus grand sous-programme consistantiiePour expli-
citer la notion de« plus grands, faisons remarquer que
en fixantP, = {r € P | n(r) a}, alors P
P, U---UP,, aveca; > --- > ay, et que la fonction
cut retourne le sous-ensemble consistBpt U - -- U P,

tel quev! > k, P,, U---U P,, estinconsistant.

Notons que dans le cas particulian t& p.l.n.p.P est la
traduction d’une base logique possibilidténconsistante,
notre restauration de la consistance ap@apuP nécessite

un seul appeh la fonctioncut. Et de plus, elle donne le
méme Esultat que celui trowen logique possibiliste qui
nécessite aussi une seule coupe (voir [19]).

Nous terminons la description de notre restauration
de consistance par son illustration sur un exemple de
probleme de satisfaction de contraintes 8.

Exemple 4.2Soit A le probkme de 2-coloration
(rouge : r ou vert : v) du graphe non orie&
G ({s1, s2,s3},{(s1, s2),(s2,3),(s3,s1)}). Sa
représentation par un programme logique normal est

<( >) s(X >(’)< >(31)
,not v(X

PAY =1 w(X) — s(X),not r(X).
—a(X,Y),r(X),r(Y).
<—a(X Y) (X),U(Y).

Mais, P(A) est inconsistant puisqu’il estvident qu'il
est impossible de colorez avec seulement 2 couleurs,

en strates et de supprimer toutes les formules des stratesde telle sorte que 2 sommets adjacents n'aient pas la

les plus basses jusqutce que I'on obtienne un ensemble
de formules consistant. C’est cette approche du grobl

méme couleur. Dans un tel prahe, les ates du
graphe repésentent des contraintes. Supposons que ces

gue nous reprenons ici pour les p.l.n.p. en faisant remarquer contraintes puisserétre ordonies selon leur importance

par avance que le caracé non monotone de l@santique
des moeles stables rend I'approche moins directe.

Deéfinition 4.1 SoitP un p.l.n.p., la-coupe strictele P est
le sous-programmé-., = {r € P | n(r) > a}. Ledegi
de coupe consistantie P est

0 si P est consistant

1 si Ps,est inconsistatoe € N

ConsCutDeg(P) =
mij{}{Pm est consistarjtsinon
ac

par un deggé fixe sur chaque @&te comme illusé dans le
graphe de gauche de la figure 4. Le p.l.n.p. correspondant
a ce probémea contraintes valées est alors :

(s(1) = ., 1), (5(2) « ., 1),(s(3) < ., 1),
(a(1,2) < .1),(a(2,3) «— .,0.7)
(a(3,1) — .,0.9),
P(A) =4 (r(X) = s(X),not v(X)., 1),
(0(X) = s(X), not r(X)., 1),
(= a(X,Y),r(X),r(Y)., 1),
(= a(X,Y),v(X),v(Y). 1)




FiG. 4 — Relaxation de contraintes

Alors, InconsDeg(P'(A)) 0.7 et cut(P'(A))
P’(A)so.7 est un programme consistant ré&sentant
une relaxation du prol@me initial dans laquelle la
contrainte la moins importante &t supprinée comme
illustré dans le graphe de droite de la figure 4. Finale-
ment, les modles stables{...,r(1),v(2),v(3),...} et
{..,v(1),7(2),7(3),...} de cut(P'(A))* représentent
des solutions approées du prokdme initial A.

4.3 Travaux lies et perspectives

Par manque de place, nous ne pouvons pas donner
une comparaison és cbtaillee de notre formalisme avec
d’'autres quiétendenégalement les mades de raisonne-
ment non monotona I'aide de deds qualitatifs ou quanti-
tatifs. Neanmoins, nous donnons quelques points dereep
Notons tout d'abord que [2] propose d'utiliser la logique
possibiliste pour reg@senter le raisonnement pagfdut.
Dans notre travail nousagons simulta@ment un raisonne-
ment par éfaut et incertain, alors que dans [2] les deple
certitude sont une magrie d’encoder le raisonnement par
défaut. Dans [8], seule la&orie des possibifiis est utiliée
pour repésenter la fois I'incertitude et la non monotonie
alors que notre travail iBgre deux formalismes défents.
Dans [18], des syétmes non monotones degles anndes
sont introduits afin d’affectex chaque information de base
un poids repesentant une probab#it une mesure d'in-
certitude, un temps,... Par exemple, pour un programme
logique, il mene & des égles de la formgc,0.4) «—
(a,0.5), (not b,0.7). Cette approche est diffente de la
ndtre dans la mesuretionous mettons des poids sur les
regles et non pas sur chaque atome égges. Une autre
divergence est la signification des poids : dans notre tra-
vall, nous traitons d’incertitude alors qu'il&deloppent un
formalisme dans lequel la signification des poids n’est pas
établie a priori. Dans [6, 7, 10, 3, 16, 1], le lecteur peut
trouver differentes propositiona propos de programmes
logiqgues multivalés ou probabilistes, de programmes lo-
giques @finis possibilistes, de niveaux de certitude or-
donnant les atomes (mais pas legles), utili€s pour du
raisonnement non monotone. Mais aucun de ces travaux
ne cecrit un formalisme traitant de I'incertitude dans un
programme logique avec de&gations par &faut dans le
cadre de la thorie des possibifs,a la fois des points de
vue £mantique et syntaxique.

Un travail tes proche du@tre peutétre troue dans [23].
Mais il consistea reconstruire une logique possibiliste en
définissant une intergtation multival@e et une relation de
satisfaction correspondante en oubliant la notion de distri-

bution de possibil&. Ainsi, il n'est pas capable de four-
nir un résultata propos de la possibiitd’'un ensemble
d’atomes détre un moéle stable. De plus, laétessi
(certitude) d’une conclusion n’est pas en relation avec la
possibilié de I'ensemble d’atomes. Ceci fait qu'il nous
semble que cette approchetlgigne de I'esprit de la lo-
gigue possibiliste. De Bme [17] propose un cadréigral
étendant les programmes disjonctifs et énsntique des
mockles stables par introduction d’un intervalle de fiabilit
pour chaqueégle. D’'une certaine magie notre approche
peutétre consiérée comme un cas particulier de celle-ci.
Mais le formalisme dcrit ne fait pasé&férencea la theorie
des possibiliés pour traiter I'incertitude et se base sur des
interpiétations multivalées alors que nous restons dans le
cadre des ensemblesponses (bivaks). Enfin, dans [5]
qui introduit un formalisme logiqueégéral traitant de I'in-
certitudea l'aide de modaliés (chaque niveau d'incerti-
tude est re@rsené par une modak) on trouve la descrip-
tion d’'une logique deséfauts gradée.Etant doni que la
semantique des madks stables est unéduction de la lo-
gique des dfauts (voir figure 1), cette logique desfduts
gradiee peugtre consiérée comme uneéryéralisation de
notre formalisme. Maisd encore, I'approche via une dis-
tribution de possibilié n'est pas cons@ée.

En logique possibiliste, les degg de &cessié sont com-
murément interpetes commettant des mférences entre
les formules : plus une formule est certaine, plus on la
préfere. Dans la mesuraidl y a de nombreux travaux trai-
tant des peférences entre leggles dans le cadre du rai-
sonnement non monotone [9], il esténeéssant d’analyser
notre travail si on consite que les de@s de @cessik sur

les Bgles @terminent un ordre de gérence. Sion regarde
uniguement dans le secteur de I'ASP, la plupart de ces tra-
vaux utilise les peferences exprifes entre lesgles pour
faire un choix entre les di#irents modles stables pour gar-
der seulement ceux qui sortpréeferes»[4]. En d'autres
termes, les priorés entre lesagles névaluent pas le degr

de certitude desegles mais sont un outil pour choisir
entre les egles contradictoires. Ceci diffe de notre tra-
vail dans le mesuretln quand plusieurs metes stables
existent, nous calculons la certitude des propositions en
fonction de chaque mede stable. Mais nous n’essayons
pas deliminer de moéles stables car nous les corésinhs
tous comme des solutions possibles.

Néanmoins, nous envisageons dans le futur une analyse
en profondeur des liens entre notre formalisme et le trai-
tement des p@férences en ASP. Par ailleurs, ce travail
pourra se poursuivre par son extension aux programmes lo-
giques disjonctifs [14]. Enfin, 'implantation de la fonction
cut de restauration de consistance est aas%tude pour
compkter notre sygme lorsque le programme ddnast
inconsistant.
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