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Estas notas fueron desarrolladas para el curso de introduccién a la Inteligencia Artificial de la
Facultad de Ciencias de la Universidad Auténoma de México, de la carrera de Ciencias de la
Computacion.

Estas notas de curso pretenden dar una vision general de los principales temas de TA: biisqueda,
razonamiento, aprendizaje. El objetivo de este material, es servir como apoyo para la ensefianza de
un curso introductorio a la IA a nivel licenciatura y estdn basadas principalmente en las referencias
bibliograficas indicadas al final de estas notas.
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1. Introduccion

1.1. ; Qué es la Inteligencia Artificial?

Hemos oido mucho esta combinacion de palabras en:
e Elcine

La television

e Notas periodisticas

e elcC.

Nos puede confundir el sentido que se implica en cada caso. Para los que estudiamos Ciencias de la
Computacion, cuando hablamos de Inteligencia Artificial, en general, lo que intentamos es resaltar
el sentido de inteligencia creada por el ser humano y colocada en mdaquinas de su creacion.
Entonces, podriamos considerar que es la rama de la computacién que trata de lograr que las
computadoras hagan cosas que cuando las hacen los seres humanos requieren inteligencia.

¢ Porqué estudiar este tema?

Existimos los humanos y creemos que somos inteligentes, entonces parece factible establecer como
funciona la inteligencia y el razonamiento humano si tenemos un modelo. Una VeZ que Sepamos
como funciona totalmente la inteligencia en el ser humano serd posible implantarla en una
computadora de manera similar. En el drea de Inteligencia Artificial que aplica métodos bio-
inspirados se considera que atin sin que se conozca al detalle el funcionamiento de la inteligencia se
podré lograr implantarla. Para esto se requiere la participacion de diversas disciplinas que aporten
métodos para describir el funcionamiento del cerebro humano, es un campo donde hay mucho por
hacer. Como es una tarea demasiado compleja se ha dividido en distintas dreas, por ejemplo:
Lenguaje natural, Sistemas expertos, Robética, Maquinas con Razonamiento, Visién artificial,
Aprendizaje automético, etc.

¢ Como abordar este reto?

Si la inteligencia es lo que se resalta y hace la diferencia con otros sistemas computacionales,
primero deberiamos caracterizar la inteligencia, conocer sus caracteristicas principales, cémo
definirlas, como representarlas. Esto resulta muy complejo y ha sido motivo de estudio desde hace
siglos.

Temas de introduccion a la Inteligencia Artificial

Este curso es introductorio al drea de Inteligencia Artificial, cada uno de los temas considerados es
muy amplio. Para ahondar en cada tema pueden referirse a la bibliografia al final de estas notas y en
esas referencias encontrardn a su vez mas informacion sobre temas especificos.

De los temas clasicos para una introduccién al area de Inteligencia Artificial se abordan los
siguientes:

e Busqueda, para resolver problemas

e Representacion del conocimiento

e Aprendizaje
Temas de Lenguaje natural

EJERCICIO: ;Qué sistema inteligente conozco? ;Por qué es inteligente?



1.2. ¢ Qué es la inteligencia?

Entre otras definiciones [Ginsberg, 1984] indica que la inteligencia artificial es la comprensién y
construccién de entidades inteligentes. Asi que debemos saber qué es la inteligencia y qué es una
entidad inteligente para intentar reproducirlas. Si los humanos somos los mds inteligentes, debemos
entender qué es la inteligencia en un humano y cémo se puede implementar en una méquina. Pero
atn no conocemos en detalle la inteligencia humana.

Desde hace mas de 2000 afios, los filésofos han intentado comprender como aprendemos los seres
humanos, cémo razonamos, c6mo recordamos. Platén va se preguntaba como diferenciar entre
piedad y no piedad (Eutifrén de los Primeros didlogos), cémo definirla. Aristételes, su alumno,
desarroll6 reglas para establecer un razonamiento, el sistema formal de silogismos, pero también
consideraba la intuicién.

Descartes establece la diferencia entre mente y materia y los problemas que origina (Teoria de las
dos sustancias). Si la mente estd completamente sujeta a las leyes fisicas entonces no hay libre
albedrio. Pero en el hombre hay dualismo una parte de la mente (espiritu, alma) que esta al margen
de la naturaleza. Una clase era la sustancia pensante, o inteligencia, y la otra la sustancia extensa, o
fisica. Descartes dio el método para conducir el razonamiento y las reglas utilizables con el objeto
de evitar el error (Discurso del Método para dirigir bien la Razén y buscar bien la verdad en las
ciencias).

John Stuart Mill promovié la idea del criterio de decisién racional en todos los dmbitos de la
actividad humana. Por ejemplo, se prueba que el arte médico es bueno por su conduccion a la salud;
¢pero como es posible demostrar que la salud es algo bueno? El arte musical es bueno, por los
motivos, entre otros, de que produce placer: ¢pero qué prueba es posible dar para establecer que el
placer es bueno? Para dar una repuesta que por supuesto no dependa de un impulso ciego o una
eleccion arbitraria, el tema se sitda dentro de la cognizance de la facultad racional.

Para pasar de la filosofia a una ciencia formal los matemdticos han aportado métodos como la
logica y la probabilidad. En ldgica: Hilbert, en su trabajo de 1899 sobre los fundamentos de
geometria fue el primero en describir un método sistematico para demostrar la no-deducibilidad en
la l6gica. En l6gica matemética, los dos célebres teoremas de incompletitud de Gédel se refieren a
la existencia de aseveraciones verdaderas indecidibles (no es posible definir su validez mediante
ningln algoritmo) y a que ningun sistema consistente se puede usar para demostrarse a sf mismo, lo
que demuestra que la aritmética basica no se puede usar para demostrar su propia consistencia, y
por lo tanto tampoco puede demostrar la consistencia de nada mas fuerte.

La psicologia cognoscitiva cuya caracteristica fundamental es que el cerebro posee y procesa
informacion. William James (1842-1910), uno de los representantes mas importantes del
pragmatismo. En el conductismo, K. J. W. Craik (1943), encontr6é 3 condiciones fundamentales
para los agentes basados en conocimiento: 1) el estimulo traducido a una representacion interna, 2)
la representacion se manipula mediante procesos cognoscitivos, 3) éstas se traducen en acciones.

1.3. ; Pueden pensar las maquinas?

¢Como determinar si alguien es inteligente? Si hacemos una pregunta a un grupo de personas,
podriamos considerar que quién dé mas rapido la respuesta correcta es inteligente. Si hacemos
varias preguntas, podriamos considerar que lo sera quién dé més cantidad de respuestas correctas.
En IA se considera que el comportamiento inteligente involucra percibir, razonar, aprender,
comunicarse, actuar en entornos complejos.



,Cémo determinar si una maquina es inteligente? Alan M. Turing (Turing, 1950), expone sus ideas
para responder a la pregunta: ;Pueden pensar las maquinas? En su articulo, propone una prueba que
tal vez no de una manera correcta’, se ha considerado como una prueba para demostrar la existencia
de inteligencia en una computadora. Para responder a esa pregunta, Turing propone el “juego de la
imitacion”, este juego tiene los siguientes elementos:

3 participantes: hombre (A), mujer (B), interrogador (C)

Comunicacion: teletipo

Objetivo: C debe determinar cudl es el hombre (Y) y cudl es la mujer(X); X es A, Y
es B o al reves

Operacion: Al Interrogador se le permite hacer preguntas a A y B (ejem: ;puede
decirme la longitud de su cabello?

Objetivo de A: intentar que C se equivoque

Objetivo de B: ayudara C

.Y si una maquina interpreta el rol de A? Turing sugiere que si las respuestas de la computadora
fueran indistinguibles de las de un humano, podriamos decir que la computadora piensa.

Turing, en su articulo, predijo que las maquinas podrian eventualmente pasar la prueba. De hecho,
estimé que por el afio 2000, las maquinas con cerca de 119Mb de memoria podrian engafiar al 30%
de jueces humanos durante una prueba de cinco minutos. También predijo que para entonces la
gente no consideraria contradictoria la frase “maquina pensante.

El Concurso LOEBNER?” ha prometido un premio de $100,000 délares y una medalla de oro para la
primera computadora cuyas respuestas sean indistinguibles de las de un ser humano. Cada afio da
un premio anual de $2000 y una medalla de bronce al sistema que se parezca mas en sus respuestas
a un ser humano. Joseph Weizenbaum, en1966 (en ACM) describe su sistema ELIZA, siguiendo
esta idea de Turing.

1.4. Pardmetros para definir sistemas de IA

Actualmente, los esfuerzos de la TA estin encaminados tanto a la construcciéon de entidades
inteligentes como a su comprension. Para analizar la complejidad de los sistemas de 1A, [Russell y
Norvig, 2004] proponen los siguientes parametros que se han considerado en distintas definiciones
de lo que es la IA:

Como humano Racionalmente
PENSAR PENSAR
ACTUAR ACTUAR

Los autores consideran los pardmetros: Actuar y Pensar. Estos pardmetros se analizan considerando
si se trata de sistemas inteligentes que imitan al ser humano o sistemas inteligentes que pretenden
actuar y pensar de una forma racional. Esta clasificacion permite separar los sistemas de inteligencia
artificial en dos grupos: uno muy complejo donde se intenta implementar el pensamiento y la
actuacion de los seres humanos en general, y otro grupo de sistemas inteligentes limitados a la parte
racional que tenemos los seres humanos. Aln con esta separacion, sigue siendo dificil la
implementacion de agentes, es decir, de sistemas inteligentes racionales.

! http://plato.stanford.edu/entries/turing-test/

? http://www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html




Pensar, se refiere a procesos mentales y de razonamiento, actuar se refiere a la conducta asumida.

Como humano
Actuar: Prueba de Turing

Una méquina que actuara como ser humano tendria que engafiar a un evaluador humano, haciéndole
creer que se trata de un humano y no de una méquina. Esto es muy complejo, por ejemplo
;creerfamos que un ser humano puede realizar operaciones aritméticas de cifras estratosféricas en
dos o tres segundos?, ;que nunca se equivoca?, etc. Turing consideraba un interrogatorio por
teletipo pero en el siglo XXI quisiéramos que fisicamente fuera similar a un ser humano, con
capacidades de vision, voz, razonamiento, aprendizaje, etc.

Pensar: ;Como se desarrolla dentro de la mente humana?

Para saber coémo pensamos los seres humanos se requieren teorias cientificas sobre todas las
actividades internas del cerebro. Para validarlas se deberfan predecir y comprobar las funciones
cerebrales. La introspeccion y los experimentos psicologicos se han empleado para intentar
describir el funcionamiento humano.

Entre las ciencias que podran desarrollar esas teorfa, la sicologia cognitiva intenta proporcionar una
explicacion cientifica de cémo el cerebro lleva a cabo sus funciones mentales como la vision, la
memoria, el lenguaje y el pensamiento; la ciencia cognitiva estudia como la informacion se
representa y transforma en la mente; y la neurociencia cognitiva que estudia los mecanismos
biolégicos subyacentes a la cognicion. El término cognicién se ha usado de modos diferentes. En la
sicologia se refiere a la forma del proceso de informacién de las funciones psicolégicas de un
individuo. Otras interpretaciones lo unen al desarrollo de conceptos, al entendimiento y tentativa de
entender el mundo.

Racionalmente
Pensar: la manera correcta de pensar.

Aristoteles, famoso por sus silogismos (Socrates es un hombre, todos los hombres son mortales, por
lo tanto Socrates es mortal), fue uno de los primeros en intentar delinear la teoria del pensamiento
correcto que distingue los falsos modos de razonar. Con la l6gica se suministra una notacion precisa
y reglas para representar cualquier objeto del mundo y para razonar con ellos.

Sin embargo, la l6gica no ha solucionado el problema de representar cualquier conocimiento
informal, especialmente cuando el conocimiento tiene incertidumbre. Otro problema es razonar en
la practica con cientos de miles de oraciones.

Actuar: comportamiento correcto

Hacer siempre lo correcto no es posible en entornos complejos, por ejemplo: no lastimar a la gente
(Yo Robot, de Isaac Asimov). Una forma correcta seria lograr los objetivos deseados basandose en
ciertos supuestos, esto llevaria a la toma de decisiones perfectas. Sin embargo, las acciones
correctas no siempre depende de racionalidad, por ejemplo: la mamé que tiene frio y le pone suéter
a su hijo. A veces los actos reflejos son mejores que una accién basada en una deliberacion, por
ejemplo: retirar una mano que se acerco a la hornilla prendida de una estufa.

EJERCICIO: Seleccionar un aparato comin y pensar en como se modificaria para que tuviera
inteligencia artificial. Definir sus tareas de acuerdo con los pardmetros indicados.
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2. AGENTES

2.1. ;Qué es un agente?

Un agente es una estructura que percibe su entorno a través de sensores y actila en ese entorno a
través de efectores. La funcion del agente mapea de secuencias de percepciones a acciones. Para
producir esa funcion del agente, el programa del agente se desarrolla en una arquitectura fisica que
hace que las percepciones obtenidas por los sensores estén disponibles para el programa, corra el
programa y alimente las acciones seleccionadas por el programa a los efectores conforme se
generen.

Un agente robot que carga objetos de un cuarto a otro, usaria cdmaras v detectores de sonido como
sensores, usaria dos brazos mecénicos y un motor para deslizarse, como efectores. Su programa
incluiria las reglas para moverse, y para mover la carga. Un agente de software codifica cadenas de
bits como percepciones y acciones, su programa es el software que implementa las reglas de
operacion.

Un agente humano usa como sensores: ojos, oidos, etc. y como efectores: manos, piernas, etc.

Hay muchos tipos de agentes y diferentes entornos a considerar. Por ejemplo:
e Agentes para condiciones de menor gravedad.
e Agentes para hacer limpieza de cuartos
e Agentes para trabajar en Internet
s etc.

Aln en dominios limitados del “mundo real” serian agentes complejos por lo que en muchos
ejemplos realmente se consideran “agentes de juguete” en un mundo espacial cuadriculado.

2.2. Agente racional

Un agente racional es un agente que hace lo correcto. Sus acciones se basan en lo que percibe y las
acciones que puede realizar. Una accion correcta es la que logra que el agente tenga éxito.

La definicion de un agente racional ideal: para cada secuencia posible de percepciones, un agente
racional ideal deberia hacer cualquier accion esperada para maximizar su medida de rendimiento,
basandose en la evidencia provista por la secuencia de percepciones v por todo el conocimiento
incorporado que tiene e] agente.

Esta definicién no quiere decir que estd bien cruzar una calle sin voltear a ambos lados de la calle
para llegar més pronto al otro extremo, esto implicarfa un riesgo. Un agente racional deberia tener la
accion “mirar a ambos lados™ en un paso anterior a cruzar la calle, ya que esa accion maximiza el
funcionamiento esperado, llegar al otro extremo sano v salvo.

Racionalidad y sucesos esperados

Un agente omnisciente’ conoce el resultado actual de sus acciones y puede actuar en
correspondencia, pero en la realidad esto no es posible. Salimos de nuestra casa y vemos libre la
banqueta, entonces caminamos sobre la acera y de repente se abre una puerta automética que opera
con gran velocidad: nos golpea, o alguien tira basura por la ventana: nos ensucia. Esta accién no es

® Omnisciencia, que tiene sabiduria o conocimiento de muchas cosas. En este caso se considera que sabe todo
con conocimiento infinito
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irracional, nos indica que la racionalidad tiene que ver con sucesos esperados dadas las
percepciones obtenidas. Ademas puede ser que realmente no podamos detener la puerta ni la basura.

Lo que es racional en un tiempo dado depende de lo siguiente:

la medida de desempefio que define el grado de éxito

todo lo que el agente percibe (historia completa de percepciones)
¢ lo que conoce previamente el agente del entorno (o ambiente)

e las acciones que el agente puede realizar

El agente racional podrd ser auténomo si su comportamiento se determina por su propia
experiencia, con la habilidad para aprender y adaptarse al ambiente. El agente aprenderd del
ambiente, por ejemplo que hay puertas que abren con gran velocidad hacia la banqueta. Los agentes
con éxito dividen la tarea de calcular la funcién del agente en tres periodos: cuando el agente se
disefia, cuando delibera su siguiente accion y cuando aprende. Si solamente se basa el agente en el
conocimiento suministrado durante su disefio, no tendra autonomia.

Medidas de desempeiio

. Como definir el éxito del agente? Es necesario evaluar objetivamente sus logros, basdndose en lo
que se espera en el ambiente dado. Por ejemplo: un agente que lava ropa. Si queremos como meta
que la ropa esté libre de suciedad. ;Qué pasaria con la ropa que tiene manchas dificiles de eliminar?
El agente podria pasarse lavando la ropa sin parar.

La medida de desempefio debe considerar: cantidad de ropa lavada, cantidad de jaboén utilizado,
cantidad de agua utilizada, cantidad de tiempo empleado, mantenimiento de la zona de lavado, etc.

La seleccion de la medida de desempefio no es facil y en muchos casos los elementos considerados
son contradictorios.

EJERCICIO — Analizar la medida de desempefio de un agente que atiende clientes en un servicio de
telefonia celular.

Secuencias de percepciones para decidir acciones

Si el comportamiento de un agente depende solamente de la secuencia de sus percepciones entonces
se puede describir el programa del agente haciendo una tabla de las acciones que toma en respuesta
a cada posible secuencia de percepciones. El programa del agente recibe s6lo una percepcion como
entrada. Es decision del agente construir la secuencia de percepciones en memoria.

En tareas limitadas, es posible encontrar una funcién que relacione las percepciones con las
acciones y el programa del agente se vuelve compacto. Sin embargo, la lista de secuencias de
percepciones puede ser muy larga, incluso infinita en algunos casos. Por ejemplo: las secuencias de
percepciones posibles de un juego de ajedrez entre grandes maestros es muy grande.

Las desventajas de considerar una tabla de secuencias de percepciones son: 1) la tabla puede
requerir un tamafio enorme, 2) escribir la tabla completa tomarfa mucho tiempo, si es enorme, 3) el
agente no tendria autonomia, si el entorno cambia el agente estaria perdido, 4) si por el contrario
sélo tuviera un mecanismo de aprendizaje, podria necesitar una eternidad para aprender el valor
correcto de cada entrada en la tabla, dependiendo del mecanismo de aprendizaje.

Si las acciones de los agentes se basan completamente en conocimiento incorporado, de tal forma
que no se tomen en cuenta sus percepciones, el agente carece de autonomia. El comportamiento de
un agente puede basarse tanto en su experiencia como en el conocimiento incorporado usado en la
construccion del agente para el entorno particular en el cual opera. Un sistema es autonomo en la
medida en que su comportamiento se determina por su propia experiencia. Seria demasiado estricto
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requerir autonomia completa ya que cuando el agente tiene poca o ninguna experiencia, tendria que
actuar aleatoriamente a menos que el disefiador le diera alguna asistencia.

Un agente inteligente verdaderamente auténomo deberfa ser capaz de operar con éxito en una
amplia variedad de entornos, dado el tiempo suficiente para adaptarse.

2.3. Especificacion del agente

Para disefiar un agente racional, que podemos calificar como inteligente, se deben tomar en cuenta
precisamente los elementos para ser racional que le permitirin realizar su tarea en el ambiente
considerado.

e Tipo de agente

e Meta (medida de desempefio)

e Percepciones

e El entorno

e Acciones que realizard

Por ejemplo:

Tipo de agente: robot que limpia cuartos vendedor de boletos de tren
Percepciones: pixels de imdgenes palabras escritas
Acciones. levantar basura desplegar itinerarios
Barrer hacer preguntas
Metas: cuarto libre de basura usuario compra boletos
Entorno: dentro de edificio Maquina interactiva
Terminales de tren

EJERCICIO Describir un agente como el carro KITT de la television

2.4. Entorno

El tipo de ambientes en que los agentes racionales pueden operar es muy amplio y su complejidad
determinara el disefio del agente. Para caracterizar el entorno [Norvig & Russell] han considerado
las siguientes dimensiones del entorno:

Accesible vs. no accesible

Si el aparato sensorial del agente le da acceso al estado completo del entorno, se dice que el entorno
es accesible al agente. Un entorno es efectivamente accesible si los sensores detectan todos los
aspectos que son relevantes para la seleccion de la accion.

Deterministico vs. no deterministico

Si el siguiente estado del entorno estd completamente determinado por el estado actual y las
acciones seleccionadas por el agente, se dice que el entorno es deterministico. Si el entorno es
accesible y deterministico el agente no se tiene que preocupar de la incertidumbre.

Si el entorno es inaccesible, puede parecer no deterministico. Asi que a menudo es mejor pensar en
¢l entorno como deterministico o no deterministico desde el punto de vista del agente.
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Episédico vs. no episédico

En un entorno episodico, el comportamiento del agente se divide en episodios. Cada episodio
consiste del agente percibiendo y luego actuando. La calidad de su accién depende del episodio
mismo, porque episodios subsecuentes no dependen de las acciones que ocurren en episodios
previos. Entornos episodicos son mds simples porque el agente no necesita pensar por adelantado.

Estdatico vs. dindmico

Si el entorno puede cambiar cuando el agente estd deliberando, se dice que es un entorno dindmico
para el agente, si no, es estatico. Los entornos estaticos son féciles de tratar porque el agente no
tiene que observar lo que sucede en el mundo al mismo tiempo que decide una accién, ni necesita
preocuparse por el paso del tiempo.

Discreto vs. continuo

Si hay un nimero limitado de distintas pero claramente definidas percepciones y acciones, se dice
que el entorno es discreto. El juego de ajedrez es discreto (ntmero fijo de posibles movimientos),
KITT es continuo, la velocidad y Ia posicion del carro se extienden a través de un rango de valores
continuos.

Diferentes tipos de entornos requieren programas de agente diferentes para tratarlos eficazmente. El
caso mas dificil: inaccesible, no episddico, dindmico y continuo. La mayorfa de las situaciones
reales son tan complejas que aunque sean deterministas para propdsitos practicos, deben tratarse
como no-deterministicos. A continuacién algunos ejemplos de Entornos:

Agente \ Entorno | Accesible Deterministico Episodico Estatico discreto
Kitt No no No no no
Mundo de bloques | Si si Si si si
Poker No no No si si

Las respuestas pueden variar dependiendo de cémo se conceptualicen, por ejemplo KITT puede
considerarse discreto porque la imagen de la cdmara estd digitalizada lo cual lleva a valores de
pixels discretos. Si el mundo de blogues tiene un espacio abierto y otras personas pueden intervenir
el entorno serd no deterministico.

EJERCICIO: Seleccionar una tarea que pudiera realizar un robot y que nosotros conocemos bien,
caracterizar el entorno.

2.5. Estructura de agentes

A continuacion se describen cuatro tipos bésicos de estructuras de agentes en orden ascendente de
mayor generalidad.

o Agente simple reflejo

e Agente reflejo basado en modelos

e Agente basado en metas

e Agente basado en utilidad
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Agente reflejo

El proceso del agente es un ciclo percepcién-accion, es decir, puramente reactivo. Las decisiones
del agente se basan Unicamente en sus percepciones y el estado actual. Estos agentes se pueden
implantar muy eficientemente pero su rango de aplicabilidad es muy limitado. Si el agente no tiene
un sensor que le permita ver si le cae algo desde una altura mayor a la suya, no se librar4 de posible
basura cayéndole encima.

Los humanos tenemos muchas reacciones de este tipo, algunas aprendidas otras innatas. Si
acercamos una mano al fuego, la percepcion es dolor y la accién ser4 retirar la mano del fuego.

f estados internos \

SENSOliES =

Como es el mundo
en este momento

Reglas Qué accion deberia
condicion - accion tomar ahora
4

v
\ EFECTORES — ]

[ l CzZROHZm ]

Informac':ic’m base

Agente reflejo

Agente reflejo basado en modelos

Agentes mas complejos que recuerdan propiedades y almacenan modelos del mundo. Modelo se
emplea en el sentido mds amplio, como cualquier estructura simbélica que se correlacione
suficientemente con el mundo real. Por ejemplo: cédlculo de la distancia recorrida dada la velocidad.

Pueden manejar la falta de accesibilidad del entorno, manteniendo informacién de la parte del
mundo que no pueden ver. Estos agentes razonan mediante deducciones de propiedades del mundo.

Para actualizar la informacién del mundo se requiere informacién: 1) de cémo evoluciona el mundo
de forma independiente al agente, por ejemplo una puerta abriendo hacia la banqueta estard mads
cerca del agente que un momento anterior, 2) de cémo las acciones del agente afectan al mundo, por
ejemplo el agente estard (a un paso de 6 km/h) un kilémetro adelante después de diez minutos.

Volviendo al ejemplo de un agente que va caminando por la calle cuando répidamente se abre una
puerta automética de una casa: el agente necesita llevar un registro de la posicion de las puertas si
no las puede ver ya en relacién a su posicion.

Agentes basados en metas

Conocer el estado actual del entorno no es suficiente para decidir qué hacer. Por ejemplo: la
decision correcta del agente que va por la calle en un cruce determinado depende de adénde quiere
llegar. Si se conoce la informacién de la meta, ésta contribuird a la decision de las acciones,
combinada con los resultados de posibles acciones.
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Agente reflejo con estado interno
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Si la meta resulta de una sola accion, el camino es directo pero otras veces puede ser tortuoso,
considerando largas secuencias de vueltas y giros para encontrar una forma de lograr la meta.
Busqueda y planeacién son las subéreas de la IA para encontrar secuencias que logren las metas del

agente.

Aunque los agentes basados en metas parecen menos eficientes, son mas flexibles. Por ejemplao,

para alcanzar diferentes destinos, las reglas del agente reactivo funcionan para un destino, las reglas
deben reemplazarse para ir a un punto nuevo. El agente puede ir de norte a sur pero puede decidir ir

al oeste si el camino directo esta obstruido.
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Agentes basados en la utilidad

No son suficientes las metas, solas, para generar una conducta de gran calidad. Por ejemplo, para
llegar de un punto a otro KITT lo puede lograr de diferentes formas: pasar por Chapultepec aunque
se vaya a Iztapalapa (mds corta vs. trafico), yendo a méds de 100 km x hora (¢segura?), dando
arrancones (;mas gasolina?), no permitiendo que nadie se atraviese (jconfiable?), etc.

La utilidad (calidad de ser util) se considera como una funcién que mapea de un estado (o
secuencias de estados) a un nimero real.

Las metas tienen que ver con estados “contento” (cumplido?) y “no contento” (no cumplido?)
mientras que una medida de desempefio méds general deberfa permitir una comparacion de diferentes
estados del mundo (o secuencias de estados). Entonces si se prefiere un estado a otro existe una
mayor utilidad de un agente.
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Agente basado en utilidad

La especificacién de la utilidad permite decisiones racionales cuando las metas presentan
problemas: 1) cuando existen metas con conflictos (velocidad vs. seguridad) la funcién de utilidad
especifica ¢l compromiso adecuado por el que se puede optar; 2) cuando hay varias metas que el
agente puede desear obtener, ninguna se puede lograr con certeza, la utilidad provee una forma por
la cudl la posibilidad de éxito puede ponderarse contra la importancia de las metas.

Para R & N un agente racional puede describirse poseyendo una funcién de utilidad. Un agente que
posee una funcién de utilidad explicita puede hacer decisiones racionales pero tiene que comparar
las utilidades logradas por diferentes cursos de acciones. Las metas, a pesar de su inflexibilidad,
permiten al agente tomar inmediatamente una accién para satisfacer la meta. Algunas veces se
puede traducir una funcion de utilidad a un conjunto de metas, de tal forma que las decisiones
hechas por el agente basado en metas empleando esas metas son idénticas (las decisiones) a las
realizadas por el agente basado en utilidad.

EJERCICIO: cudl seria el mejor tipo de agente para el gjercicio anterior, explicar la seleccién.
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3. BUSQUEDA

3.1. Solucion de problemas

La solucién de problemas en I A involucra los siguientes pasos: la definicién del problema, el
analisis del problema, la representacién del conocimiento requerido, y la eleccion del método
adecuado de solucién. Una caracterfstica de muchos de los problemas de TA es que la solucién
contempla tratar con una gran cantidad de datos. Existen diferentes métodos para encontrar las
soluciones, una técnica clésica son los métodos de busqueda. En estos métodos, se aplican reglas en
combinacion con una estrategia de control.

Por ejemplo, consideremos el problema de cripto aritmética siguiente:

MI 7 letras distintas con distintos digitos
M AM A
ME 604 800 combinaciones
MIMA
EDIPO

Para este ejemplo, la regla a utilizar asigna un posible valor a la vez a una letra especifica, que sea
diferente de los valores asignados a las otras letras. En este caso la estrategia de control, es asignar
los valores sucesivos de 9 a 0. Cuando existen varias reglas la estrategia de control especifica el
orden en el que se deben aplicar las reglas y la forma de resolver conflictos.

En este ejemplo para el sistema decimal, los estados podrian ser miles si consideramos que la
primera letra puede tener hasta diez valores posibles, la siguiente nueve, etc. La solucién se
encontrara cuando en algin momento aparezca un estado donde todas las letras tienen un valor
especifico y satisfacen la suma indicada.

MI
MAMA

g1
9A94

9194

EDIPO EDIPO

7179

LDI PO EDIPO .uwivens EDEPO
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Descripcion del problema

En los métodos de busqueda una forma de describir los problemas es usando drboles, donde se
identifican los siguientes elementos:

1) nodo inicial
Es el estado inicial del problema, consiste en uno o varios estados en los que comienza el
problema

2) nodo final g
Es la meta, consiste en uno o varios estados finales que se consideran una solucién al
problema

3) procedimiento u operador (reglas y control que se aplican para pasar de un estado a otro)
El procedimiento sucesor (o funcién), encuentra los sucesores dado un nodo
El operador denota la descripcion de una accidn en términos de cudl estado se alcanzara
llevando a cabo la acci6n en un estado particular.

Notar que procedimiento u operador permite construir el 4rbol conforme avanza el proceso

En los métodos de busqueda, el espacio de busqueda corresponde a todas las posibles trayectorias,
aunque no las tenga almacenadas. El espacio de estados corresponde a todos los estados alcanzables
desde el estado inicial.

La solucién en un método de biisqueda es una trayectoria del nodo inicio a la meta, cuando se
quiere saber cémo llegar a la soluci6n. Si la solucién es lo tinico importante no es necesario
almacenar las trayectorias de todos los nodos.

Regresando al problema de cripto aritmética, podemos describir el problema como:

Nodo inicial — la suma de los operandos: MI, MAMA, ME, MIMA, dando como resultado
EDIPO
Nodo final — el rompecabezas de Cripto aritmética contiene solamente digitos, v

representa una suma correcta
Funcion de nodos sucesores — reemplazar todas las ocurrencias de una letra con un digito que no
aparezca ya en el rompecabezas

Un estado es la representacion del problema en un instante dado, en este ¢j emplo un estado es el
rompecabezas de Cripto aritmética con algunas letras reemplazadas por digitos. El espacio de
estados son todos los posibles rompecabezas que se puedan generar con letras reemplazadas por
digitos.

EJERCICIOS. Método de Busqueda:

1) Describa el problema de ir de CU al zocalo
2) Describa el problema de planificar las actividades de un dia

Anadlisis del problema

Para elegir el método que resuelva el problema es necesario extraer informacién sobre
caracteristicas de la solucion, sobre cuestiones que afectan la definicién de la solucidn, sobre el
tamafio del espacio de estados, etc.

Regresando otra vez al ejemplo de criptoaritmética, tenemos la siguiente informacion:
* No es importante la trayectoria del nodo inicio a la meta, la solucién solamente requiere los
valores asignados a cada letra
e El conocimiento del problema (sistema decimal, operador suma) puede utilizarse para
restringir la bisqueda de la solucidn.
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e No es necesario encontrar la mejor solucién, si hay varias soluciones, con encontrar una
solucion es suficiente

Esta informacién, ayudard a definir la complejidad del problema. Si fuera un problema donde la
trayectoria es parte de la soluci6n, deberd considerarse que la solucién del problema requiere
mantener en memoria las trayectorias de todos los nodos. Si el espacio de estados es muy grande y
el problema lo permite, se podria descomponer el problema en subproblemas independientes. Si el
entorno es estitico, es posible planificar la secuencia de operadores que garanticen llegar a la
soluciodn, etc.

Es importante notar que para un ntiimero especifico de estados en un problema dado, puede haber un
nimero infinito de trayectorias en el arbol de blisqueda, es decir, un nimero infinito de nodos en el
arbol de busqueda. Esto ocurre aun si no hay ciclos.

3.2. Eleccion del método para resolver el problema

En este apartado nos referimos a la eleccion del método. La representacion del conocimiento
requerido se tratard en el capitulo representacién del Conocimiento. Cuando no se tiene un método
para obtener un resultado de forma directa, los métodos de buisqueda resultan fundamentales en la
resolucién del problema. A continuacion se presenta el algoritmo general de los métodos de
busqueda y enseguida las variaciones mas empleadas.

Meétodos de busqueda: solucion general

Al describir los problemas en forma de 4rbol, la solucién o las soluciones del problema se
encuentran recorriendo dichos 4rboles. Las dimensiones de los arboles inciden en la complejidad
computacional de las soluciones. Los pardmetros esenciales son: ramas y profundidad.

A continuacion, presentamos el algoritmo general que recorre un 4rbol de estados cuya raiz es el
estado inicial, y en cada nivel se hallan los estados sucesores correspondientes.

1) Lista L de nodos iniciales. En cada paso L tiene los nodos sin examinar.

2) Si L estd vacio = falla, si no temar un nodo n de |

3} Sin es un nodo meta, parar y regresar el nodo con su trayectoria

4) Sino, quitar n de L y afiadir a £ todos sus hijos con su trayectoria
completa.

5) Regresar a 2)

Practicamente las variantes de este algoritmo difieren en dos puntos: como tomar el siguiente nodo
y como afiadir los nodos sucesores. Una clasificacién basada en c6mo tomar los nodos divide a los
métodos en:
* Meétodos de busqueda ciega, cuando se toma siempre el primer nodo en la lista
e Meétodos de blsqueda informada, donde existe alguna métrica para evaluar los nodos, se
toma un nodo de acuerdo a ese valor

Considerando esta clasificacion, en la blisqueda ciega tiene sentido hacer diferencia en cémo afiadir
los nodos sucesores a la lista, ya que siempre se tomar4 el primero. En cambio, en la blisqueda
informada, no se requiere especificar c6mo afiadir los nodos sucesores a la lista, ya que se evaluaran
de acuerdo a alguna métrica y ese valor definira cual nodo se toma primero.
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El ntiimero de nodos sucesores define el nimero de ramas y el procedimiento u operador define la
profundidad del arbol, es decir, cuintos niveles tendra el &rbol. En los métodos de busqueda se
considera que el nimero de ramas es finito, de otra forma no seria posible asegurar ni el primer
nivel de nodos sucesores.

Hay dos costos a considerar en los problemas cuya solucién se basa en métodos de blsqueda:
e Costo de blsqueda — el costo de encontrar una trayectoria del inicio a la meta, es decir, de
encontrar una solucion
¢ Costo de la solucion — el costo de emplear la solucién encontrada

Generalmente, un costo alto de bisqueda implica una solucién de menor costo, es decir, mientras
mas se tarda la busqueda, mejor es la solucion.

¢Coémo seleccionar el mejor método de busqueda para un problema dado?

Parametros para establecer la eficiencia de cada método
* Espacio. ;Cudnta memoria se usara en el método?
e Tiempo. ;Cuanto tiempo tomara el método para encontrar una solucién? (referido al costo
de blisqueda)
Completo. Cuando existe una solucién, ;el método la encontrara?
e Optimo. Si existen varias soluciones, ;, el método encontrard la mejor? (referido al costo de
la solucién)

Respecto a los pardmetros de tiempo y espacio, la complejidad se mide respectivamente en términos
del nimero de nodos que se tienen que examinar (expandir) y del nimero de nodos que se
mantienen en memoria. Sus valores se pueden calcular usando la informacién de niimero de ramas
(usualmente referido como 5 ‘branching’) y el ntmero de niveles de profundidad (usualmente
referido como d ‘depth’).

3.3. Métodos de bisqueda ciega

Amplitud (Breadth-First Search)

Este algoritmo visita cada nodo del 4rbol por niveles, primero visita todos los nodos del primero,
enseguida visita todos los nodos del segundo nivel, etc. Este método afiade al final de L todos los
hijos de n

1) Lista L de nodos iniciales

2) Si L esta vacio —> falla, si no tomar sl primer nodo n de L

3) Si n es un nodo meta, parar y regresar el noda con su trayectoria

4) Sino, quitar n de L y afiadir al final de L todos sus hijos con su
trayectoria completa.

5) Regresar a 2)
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Considerando esta figura, los nodos expandidos se calculan de la siguiente forma para el peor caso.
Notar que el factor b es constante, y la meta estd en el nivel d:

1+b+b*+b°+ .. +b*'= (b= 1)/(b-1) triangulo hasta (d-1)
Para el Gltimo nivel se toma el promedio: mejor caso = 1, peor caso = b*
Sid>>b lacomplejidad es O(b?)

Si b=10 y d=5 el nimero de expansiones sera de 111,111

Algoritmo de busqueda en Amplitud

En el siguiente ejemplo del metro ya estdn expandidos los nodos de un drea. Se quiere ir de Bellas
Artes a San Antonio Abad.

Bellas artes (BA) @

o x\ Allende (A)
San Juan de Lefran (5JL) I t
Salte del agua (SAz W Zocla ¢
l @Icabel 1a Catélica (IC)
Doctores (D) @

San Antonio Albad (SAA)

Inicio | BA Expandir: BA por SIL, A
1 SIL | A Expandir: SIL por SA
2 A|SA Expandir: A por Z
3 SA|Z Expandir: SA por D, [C
4 |Z|D|IC—> D|IC No se puede expandir: Z
5 D|IC — IC No se puede expandir: D
SAA Expandir: IC por SAA

El método de amplitud trabaja bien incluso en arboles con profundidad infinita. Pero resulta malo si
el nimero de ramas es grande.

Tiempo Espacio ;Completo? /Optimo?
O(bY) O(b%) Si Si

Profundidad (depth)

Este algoritmo visita cada nodo del lado izquierdo del arbol hasta llegar al Gltimo nivel y regresa
por las siguientes ramas desde los niveles mas profundos. Este método afiade al frente de L todos
los hijos de n
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1) Lista L de nodos iniciales

2) Si L esta vacio > falla, si no tomar el primer nedo nde L

3) Sin es un nodo meta, parar y regresar el nodo con su trayectoria
4) Sine, quitar n de L y afiadir al frente de L todos sus hijos con su

trayectoria completa.

5) Regresar a 2)

Considerando la figura, los nodos expandidos se calculan:

Espacio:  d(b-1)+1

Tiempo:  mejor caso = (d+1),
Promedio: [ (d+1) (b-1) + (b*"
sid>>b  O(bY

Considerando el ejemplo anterior:

1)1/ 2@®-1)

peorcaso=1+b+b*+ ... +b? =" - 1)/(b-1)

Inicio BA Expandir: BA por SJL, A
1 SIL | A Expandir: SIL por SA
2 SA|Z Expandir: SA por D, IC
3 D|IC|A No se puede expandir: D
5 IC| A Expandir: IC por SAA

SAA | A
Tiempo Espacio ¢ Completo? ;Optimo?
O(b% O(bd) Si (prof. finita) No

El método de amplitud es ligeramente més ineficiente en tiempo y bastante més ineficiente en
espacio que el método de profundidad.

Complejidad en tiempo y espacio del método de amplitud, se asume que b = 10; se procesan 10°
nodos/segundo; se emplean 100bytes/nodo
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d #Nodos Tiempo Memoria
2 111 .01 mseg 11 Kbytes
4 11,111 1 mseg 1 Mbyte

6 ~10° 1 seg 100 Mb

8 ~108 100 seg 10 Gbytes
10 ~10" 2.8 horas 1 Thyte

12 ~10" 11.6 dias 100 Thytes
14 ~10™ 3.2 afios 10,000 Tb

3.4. Métodos iterativos

Estos métodos intentan mejorar la bisqueda de solucién combinando las mejoras de los métodos de
amplitud y profundidad. Se prefieren cuando hay un espacio de blsqueda muy grande y la
profundidad de la solucién es desconocida. Si se conoce la profundidad de la meta, se puede limitar
la profundidad para hacer mas eficiente la busqueda. Sin embargo, generalmente es dificil definir
previamente un limite adecuado para delimitar la biisqueda, por lo que los métodos iterativos son
los adecuados.

Profundidad iterativa (Iterative Deepening)

En el método de profundidad iterativa se afiaden nodos al frente y se va aumentando la profundidad
por iteraciones. De esta forma tiene la ventaja de espacio del método de profundidad y garantiza que
se encuentre una meta de nivel minimo, si existe la meta. En el método se van haciendo busquedas
con niveles limitados a 1,2,3, etc.

Este método ha servido para juegos de ajedrez con tiempo. El programa tiene un tiempo limite para
seleccionar su decisién. De esta forma, puede hacer una busqueda de nivel 2, luego de nivel, 3,
después de nivel 4, y asi sucesivamente dentro del tiempo establecido y regresa la mejor
posibilidad.

Profundidad Iterativa
1} Fijar C=1 como profundidad inicial
2) Lista L de nodos iniciales

3} Sea n el primer nodo de
Si L estd vacio = incrementar C en 1 y regresar a 2

4) Si n es un nodo meta, parar y regresar e! nodo n con su trayectoria

5) Si no, quitar n de L
Si la profundidad de n es menor que C afiadir al frente de [ todos
sus hijos con su trayectoria completa.

6) Regresar a (3}
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Tiempo Espacio {Completo? 4Optimo?

o(b% O(bd) Si Si

El niimero de nodos expandidos por este método no es mucho mayor que en el método de amplitud.
Para calcular el nimero de nodos expandidos, notamos que se expande el mismo nimero de nodos
que en el método de amplitud a una profundidad d, pero que en el peor caso, con la meta en 4, tiene
que repetir bisquedas, asi que el calculo es el siguiente:

(d+1)1 + (d)b + (d-1)b* + ...+ b? expansiones
123,456 nodos si b=10 y d=5, que corresponde a un aumento de 11% sobre Amplitud

Amplitud iterativa (Iterative broadening)

En el método de amplitud iterativa se afiaden nodos al frente y se va aumentando el niimero de
ramas por iteraciones. Tiene la ventaja del espacio del método de profundidad y trata de encontrar
més rapido la meta saltando ramas. Se van haciendo buisquedas limitando el nimero de ramas a 1, 2,

3, etc.

Consideraciones

El algoritmo apropiado depende del problema a solucionar. Por ejemplo, la busqueda en
profundidad es un buen método si se cree que todas las trayectorias parciales llegan a callejones sin
salida o se vuelven soluciones completas a profundidades razonables.

Si se busca el camino mas corto, el método de busqueda en amplitud puede ser el mejor.
Si la memoria es un problema, el método de profundidad generalmente requiere mucho menos

memoria.
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Si se quiere encontrar rapidamente una solucion, considerar:
e Profundidad puede ser més rapido si hay muchos caminos que llevan a estados meta pero

todos son muy largos.
e Busqueda en amplitud puede ser mas rapido si hay un camino corto a la meta, pero dentro

de un espacio de blisqueda grande y profundo.

3.5. Estados repetidos

Un problema que no se ha considerado en los ejemplos anteriores es el caso de nodos repetidos, es
decir, la expansion de nodos previamente expandidos, y que provocan desperdicio de recursos en el
proceso de busqueda. Un ejemplo es el caso del juego de las 8 placas, donde hay pasos reversibles:

] |2 7] i
™ 38 (5]
s -_ﬁ\ /n‘
) = ;
// “/
Vi /N
/ e -«“""'w
1]6]4 1 1 1l6]4]| [1]6]4
{ 357 | [2[¢6 A 7
{ 31 (5| [3[s[F] [3[8]3] [3|8]3
g‘ /N
|1 ]ela] [1]6]4 1[6][4
2 | 21817 [2[5]=
3[8[5] [3]5 3[3

Soluciones a estados repetidos
Requiere comparar las descripciones de estados. ;Cémo podemos impedir que aparezcan estados

repetidos?
1) Mantener rastro de todos los nodos generados.
2) Nunca extender una trayectoria a un estado del cual ya venia (estado previo). Esta opcion es

la mas simple.
3) Evitar trayectorias con ciclos, comprobando si un nuevo estado ya ha aparecido en

cualquier punto de la trayectoria actual. Evita ciclos dentro de trayectorias individuales,
pero no la posibilidad de repeticion de estados en ofras trayectorias.

4) No generar ningin estado que ya ha sido visitado, independientemente de la trayectoria.
Esta opci6n puede no ser deseable, consideremos el problema de encontrar una ruta ya que

se puede ir del estado X al Y o del Y al X.

3.6. Buisqueda Heuristica

Los métodos de busqueda ciega son simples pero también imprécticos muchas veces. No tienen
ninguna informacién sobre el espacio de estados que les permita decidir en cada estado, exploran en
una forma sistematica. Los métodos de busqueda heurfstica intentan mecjorar la eficiencia,
explorando las mejores trayectorias segin una valoracion del estado.

Heuristica [Del Griego svpioketv, hallar, descubrir] http://buscon.rae.es/drael/
1. adj. Perteneciente o relativo a la heuristica.
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2. f. Técnica de la indagacion y del descubrimiento.

3. f. Busca o investigacion de documentos o fuentes histoéricas.

4. f. En algunas ciencias, manera de buscar la solucién de un problema mediante métodos
no rigurosos, como por tanteo, reglas empiricas, etc.

Los métodos informados afiaden informacién especifica de dominio para seleccionar la mejor
trayectoria conforme se va buscando. Se define una funcién heuristica, h (n), que estima “qué tan
bueno” es un nodo n. Especificamente, h (n) evalta cada nodo respecto a la meta. La funcion
heuristica es una estimacion, basada en la informacién especifica de dominio, que puede calcular a
partir de la descripcion del estado actual, qué tan cerca esta de la meta.

Heuristica

Todo el conocimiento de dominio que se usa en la bsqueda se codifica en la funcién heuristica h.
En general:

h (n)> = 0 para todos los nodos n

h (n) = 0 implica que n es un nodo meta

h (n) =« implica que n es un callejon sin salida del cual no puede alcanzarse la meta

El término “débil” para un método se refiere a métodos que son muy generales y no adaptados a una
situacion especifica. Se llaman métodos “débiles” porque no aprovechan heuristicas més poderosas
de dominio especifico.

Para usar la blisqueda heuristica se necesita una funcion de evaluacion que dé un puntaje a cada
nodo en un arbol de busqueda seglin qué tan cerca de la meta parezca estar. Aunque pueda ser
solamente una estimacion no precisa, evita seguir todas las posibles trayectorias, limitdndose a las
trayectorias que parecen estar mds proximas a la meta

Por gjemplo, en el espacio de blsqueda del metro del D. F. la distancia en linea recta podria usarse
como heuristica, favoreciendo las trayectorias donde los nodos estén mds cerca de San Antonio
Abad. Aunque las heuristicas no son precisas e incluso pueden no ser confiables en algunos casos,
proveen un ordenamiento de exploracién que disminuye el espacio de blsqueda, generalmente
ayudan a encontrar una solucién mas rdpido. El ordenamiento se debe a que la funcién de
evaluacion clasifica los nodos y ya no es importante insertar los nodos en la lista en un orden
especifico.

Funcion Heuristica

La funcién h (N) estima el costo de la trayectoria mas barata desde el nodo N al nodo meta.
Ejemplo: del juego de 8 placas:

1|6 2|3
2 7 -
3| 8|5 6|5

hl (N) = el niumero de placas desacomodadas = 7 es admisible

h2 (N) = la suma de distancias de cada placa a la meta = 18 es admisible
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Sobre Heuristica
e La heuristica se quiere para orientar la bisqueda a lo largo de caminos prometedores

El tiempo gastado en calcular la heuristica debe recuperarse en una mejor bisqueda

Una funcién heurfstica puede ayudar a solucionar el problema; dirigiendo perfectamente la
blsqueda

La decision de qué nodo expandir se llama, algunas veces, meta-razonamiento

La heuristica no siempre puede traducirse a niimeros y puede implicar una cantidad grande
de conocimiento

Primero por lo mejor

Es una forma genérica de referirse a los métodos informados. Los nodos se clasifican de acuerdo al
valor dado por la heuristica.

1} Lista L de nodos iniciales

2) Sea n el nodo de L que se espera sea el mds préximo a la meta
3) SiL estd vacio > falla
4) si n es un nodo meta, parar y regresar el nodo con su trayectoria

5) Sino, quitar 7 de L y afiadir a L todos los hijos de n con su
trayectoria complieta.

6} Regresar a 2}

Busqueda avara

La blGsqueda avara usa como funcién de evaluacion la heuristica f (n) = h (n). Selecciona el nodo
que se cree mas cercano a la meta como el nodo a expandir, es decir, el nodo con el valor mas
pequefio de h.

Si consideramos el ejemplo siguiente y la heuristica de distancia en linea recta, veremos que el
método no es completo.

Hidaleo (1) Bellas arve: {(BA}
‘r‘f T Allende (A)
/s ¢
i i Sau Juan de L Zoealo (Z1
Judrez (3 Letrin (SJL} ‘m
Salto del bally
Balderas (B} M gailiel @ Pina Suarez (PS
alderas (B) agua (S4) I Catéliea {EC) Fens: Soaren (50
'-k. i
\ I

o ]
Dhactores {D) ’ @5an Antonio Abad {544}
i

Obrera (O @

!

@Chabacans (0
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Por ejemplo, si se quiere ir de Pino Sudrez a Doctores:

Inicio PS Expandir: PS por Z, IC

1 1C, Z Expandir: IC por SA, SAA, PS

2 SAA, SA, Z, PS Expandir: SAA por C, IC

3 IC, SA, Z, PS, C Expandir: IC por SA, SAA, PS

Si el espacio de estados es finito y se evitan los estados repetidos, la bisqueda avara puede ser
completa.

El método no es éptimo en general, tomemos el ejemplo de ir de Bellas Artes a Pino Sudrez, con la
heuristica de distancia en linea recta tomaria la trayectoria BA — A — Z — PS, como se trata del
metro sabemos que no es un camino montafioso pero si fueran carreteras vy el camino Z — PS fuera
una cordillera la distancia serfa mayor.

Tiempo Espacio ;Completo? . Optimo?
0o(bY O(b%) No No
peor caso

Bisqueda A*

La blsqueda A* combina costo uniforme (el costo total minimo desde el nodo raiz) y Avara. La
funcién de evaluacion es f(n) = g(n) + h (n), donde:

e g(n) es el valor del mejor camino encontrado hasta ahora a n

e h(n) es una heuristica admisible

e f{(n) es el valor estimado de la solucién m4s barata a través de »

1) Lista L de nodos iniciales

2) Sea n el nodo de L para el cual f(n) = g{n) + h{n) es minima

3) si L estd vacio = falla

4) si n es un nodo meta, parar y regresar el nodo con su trayectoria

5) Si no, quitar n de L y afiadir a L todos los hijos de n con su
trayectoria completa.

6) Regresar a 2)

A*: completo y optimo
Si hay una trayectoria del nodo inicial al nodo meta, A* (sin eliminar estados repetidos) serd
completo y optimo, es decir, terminard por encontrar la mejor trayectoria, si:
1) La heuristica es admisible y consistente
* la heuristica h(n) es admisible si 0 <h(n) < h*(n), donde h*(n) es el valor de la trayectoria
optima de n a la meta

29




e laheuristica h(n)es consistente si para cada nodo n y cada sucesor #” de n: h(n) <c¢(n, n*) +
h(n”). Si la heuristica es consistente, entonces la funcién f es no decreciente 0 <g <c (n, n’)
2) El espacio de busqueda es una grafica finita

Si h es consistente, siempre que A* expanda un nodo encontrard una trayectoria 6ptima para el
estado asociado a ese nodo.

Por ejemplo en el juego de 8-placas
» hl(n) = nimero de placas desacomodadas
* h2(n) = suma de la distancia de cada placa a la meta
hl(n) £ h2(n) <h*(n)

Si h es consistente, entonces la funcién f(n) a través de cada trayectoria es no decreciente:
f(n) = g(n) + h(n)
f(n’) = g(n) +c(n, n’) + h(n’)
h(n) £ ¢(n, n’) + h(n”)
fin) <f(n’)

Ejemplo de Robot navegador

Consideremos un robot en el mundo de la figura siguiente donde el inicio es la celda I y la meta la
celda F. El robot no puede avanzar en diagonal, solamente en forma horizontal y vertical. Las celdas
grises indican paredes que no se pueden atravesar.

Como heuristica usaremos la distancia en linea recta, donde el costo horizontal y vertical de un paso
es 1. Las celdas estan etiquetadas para identificarlas en el 4rbol de blisqueda.

| a b C d 3 i g h i i
| k m B 0 g t
| u . X . 1a | 1b
1c id 1k | Im
—
lo” |1p |[ig |1r |1s |1t [lu [1v |1w

En el siguiente arbol se muestra el espacio de blsqueda hasta el tercer nivel. Los nimeros cerca de
cada estado corresponden a la heuristica, los niimeros en las aristas corresponden a la funcién g.

30




Evitar estados repetidos en A™*
Si la heuristica es consistente, entonces:
e La lista CERRADO tendr4 la lista de estados asociados con nodos expandidos

e Cuando se genera un nuevo nodo:
o Siel estado esta en CERRADO, entonces eliminar n
o Si tiene el mismo estado que otro nodo en el borde, entonces eliminar el nodo con

el valor f mas grande

Iterative Deepening A* (IDA*) Ahondamiento Iterativo A™
e Usar f(n) = g (n) + h (n) con h admisible y consistente
e (Cada iteracion es busqueda en profundidad con el limite en el valor de f de los nodos
expandidos
1) Fijar C=1
2) Lista L de nodos iniciales. Sea ' =«
3) Sea n el primer nodo de L
Si L estd vaclo y €' = o > falla
Si L esta vacio, ¢’ # ® =2 C = C’, regresar a (2)
4) Si n es un nodo meta, parar y regresar el nodo n con su trayectoria
5) $i no, quitar n de L; para cada hijo n” de n:
Si f(n’) < C afiadir n al frente de L
Si no C’ = min {C’, f{n'})
6) Regresar a {3)

3.7. Busqueda Local

Hill-Climbing (alpinismo de colinas, ascenso de colinas)

La funcién de evaluacién se aplica a cada nuevo nodo para medir su cercanfa al estado meta.
Mientras mas cerca de la meta estd el nodo mejor serd su resultado de evaluacion. Sigue hacia el
mejor nodo sucesor (y solo si ese nodo es mejor que el actual).

Este método trabaja haciendo cambios locales provisionales a su posicién en el espacio de
busqueda. Sigue los movimientos que causan el cambio de estado més benéfico. Trabaja bien
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cuando la meta se reconoce al instante. Sin embargo los problemas pueden ocurrir cuando la meta
no esté rigurosamente definida.

Por ejemplo, en un problema de sintonizacién de radio. Hay un control para sintonizar la frecuencia
y la heurfstica subjetiva es la calidad del sonido. Alpinismo de colinas trabaja haciendo pequefios
ajustes a la frecuencia y comprometiéndose al mejor.

Finalmente se alcanzara una calidad de sonido que es superior a la calidad de los estados vecinos.
Se asume que se ha encontrado la mejor frecuencia asi que se para la busqueda.

Tiempo Espacio ;Completo? :Optimo?

O(m) Constante No No

Faecion meta
4
Maxime global

Planicie ] ‘
1
|
{ \ |

——

—

*  Espacio de estados

Si hay ciclos en el espacio de blisqueda entonces no se encontraran las metas usando el alpinismo
de colinas. El método simplemente para cuando no hay sucesores del estado actual que sean
mejores que el estado actual. Esto puede llevar a problemas cuando se encuentran méaximos locales
en el espacio de bisqueda, es decir, puntos que son mejores que cualquier estado alrededor pero que
no son la solucién.

El alpinismo de colinas es apropiado para una clase limitada de problemas donde se tiene una
funcién de evaluacion que predice exactamente el costo estimado de una solucién. Los problemas
asociados con el alpinismo de colinas son:

e Problema de risco

El espacio de blsqueda puede contener riscos como estados de alta calidad que caen abruptamente a
estados de baja calidad por cualquier lado. Puede no ser posible seguir exactamente las crestas
angostas si los operadores de blisqueda no tienen suficiente detalle y el resultado puede ser una
busqueda oscilante.

Por ejemplo, en el juego de 8 placas un estado es el siguiente. Con la heuristica de placas
desacomodadas su valor es 2, pero para poder sacar a 7 0 a 3 para acomodarlas en su posicidn
correcta es necesario ir a posiciones con peores valores.
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1(2|7
8 4
3|6 |3

Problema de meseta

Si el espacio de busqueda contiene una region grande plana (meseta) entonces los cambios locales
no causardn ningin cambio en la funcién de calidad y el proceso de busqueda no tendrd ningtin
modo de saber a donde seguir.

Por ejemplo, en el juego de 8 placas siguiente, con la heuristica de placas desacomodadas, todos los
nodos generados tienen el mismo valor.,

8[6[4
2 7
J|1|5
8 4 864 8 4] [8] T4
7 17 7 2067
3 5 3 5 3 5 3[1]5

Problema de méaximo local

A menudo hay picos en el espacio de busqueda que representan méximos locales. El proceso de
busqueda puede alcanzar un punto donde los cambios locales sélo degradan el valor de calidad y
entonces la busqueda puede pararse conforme a la suposicion de que un estado 6ptimo ha sido
encontrado, cuando realmente sélo se han encontrado unos maximos locales.

Por ejemplo, en el laberinto siguiente, X es un maximo local y es necesario retroceder para llegar a

F.

¢ Coémo solucionar estos problemas?

Reinicio aleatorio, después de un nimero predefinido de pasos locales

Recocido simulado

Buisqueda Tabu, previene estados repetidos al tener una lista de longitud fija maxima y si un
nodo ya se encuentran en ella no se considera,

Otros (programacion de algoritmos Genéticos...)
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Busqueda en haz (Beam search)
La busqueda en haz se parece al de amplitud porque busca por niveles

Evita la complejidad espacial de amplitud limitando el ntimero de nodos que expande en cada nivel.
S6lo expande los x nodos mas prometedores (x es el niimero de ramas, el haz).

Se usa una funcién heuristica para juzgar cuales son los mejores nodos x para expandir en un nivel
particular.

Usa una funcién de evaluacioén f (n) = h (n), pero el tamafio méximo de la lista de nodos es k, una
constante fija. S6lo guarda los K mejores nodos como candidatos por expansion, y tira el resto

Mas espacio eficiente que en la busqueda avara, pero puede desechar un nodo que estd en un
camino de solucion

* No completo

* No 6ptimo

Simulated annealing
Busqueda: expresada como optimizacion de funcién

Muchos problemas de la TA son una forma de optimizacién de funcién. Las salidas de estas
funciones es un valor que indica lo deseable de un estado, definido por las entradas de la funcién.

Considerando el TSP (traveling sales problem) distancia minima de la ruta.

Cada tour es un estado en el espacio de busqueda. Para el TSP, la funcién que se evalta es la
distancia correspondiente al estado. El truco es generar los estados durante la busqueda.

Si todas las combinaciones de trayectorias (saltillo, banderillas, lerma, nautla, cocula)
SBLNCS 602
SBLCNS 569
SBCLNS 591
SBCNLS 528

De 400 a 650 km.

Si se grafican, clasificadas en orden descendente, cada punto es un tour, se unen solamente para un
impacto visual, pero realmente la funcién es discreta. El espacio de busqueda en la prictica
apareceria como en la segunda figura. El eje horizontal denota tiempo.

. 7004
Zggé = 600
6] 5004 o
. 400
3004 300;
- 200
i 1004
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La busqueda sobre todas las curvas (que forman un valle) es la bisqueda de pesos que proveen el
mejor ajuste. Pero en muchos problemas esta superficie es compleja con picos y valles. La tarea de
optimizacién es encontrar el punto més bajo en ese paisaje.

Imaginar una maqueta de un terreno montafioso con muchos picos y valles. Si tiramos una pelotita
en él, ésta se moverd entre valles y colinas hasta quedar en un hoyo. La parte mas profunda de la
maqueta es un minimo global, el punto minimo de una regién es un minimo local.

El terreno montafioso se puede pensar como una funcién de costo de dos pardmetros que describen
las coordenadas donde la pelota va brincando y finalmente reposa. La solucién ideal es donde el
costo es un minimo global.

En muchos problemas reales, la superficie de la funcién de costo es demasiado grande para
explorarla exhaustivamente. El algoritmo que actie como una bola de ping-pong, con cierto control
como lo hace la pelota es “Simulated annealing”.

Recocido (templado) simulado se usa recientemente para enfrentar numerosos problemas de
optimizacién. El templado de metales se hace para endurecer el material. El material se calienta
para que los atomos tengan suficiente energia para moverse. Si el material se enfria muy pronto los
4tomos se paralizan en orientaciones arbitrarias, se enfria con un horario disefiado para que los
atomos del material logren estados de baja energia y se pongan en fila adecuadamente.

Este algoritmo se puede utilizar para el problema de TSP:

1) empieza con una lista seleccionada al azar: SNBLCS

2) se necesita un método para generar un estado nuevo (tour nuevo) del estado existente y un
método para calcular el cambio de energia.

3) El costo es la longitud del tour.

4) Un nuevo estado se puede obtener seleccionando dos ciudades e intercambiando su
posicion: SNCLBS (C y B se escogen)

5) La energia se calcula como la longitud del tour

6) Si el nuevo estado genera una reduccion en la longitud del tour (o permanece igual) se
acepta como el nuevo tour

7) Si el nuevo estado genera un tour mas largo entonces se selecciona como nodo actual si
p’=e¥E*T o5 un ntimero entre 0 y 1

Existen problemas en los cuales no se tiene un objetivo definido explicitamente sino una funcion ‘v’
definida sobre una estructura de datos, siendo el objetivo del proceso de busqueda localizar una
estructura que maximice (o minimice) la funcion.

Si consideramos que la estructura de datos son ‘puntos’ en un espacio, la funcidn se puede ver como
un paisaje definido sobre ese espacio.

Asi, podemos decir que un tipo de métodos de optimizacién estd constituido por aquellos métodos
que recorren el paisaje en busca de los puntos situados con mayor altura. Sin embargo, no aseguran
encontrar el méximo global, ya que en la mayorfa de los casos no es conocido.
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4. Juegosy su solucion mediante biisqueda

Los juegos han provocado fascinacion y desde que existen las computadoras, se ha intentado que las
computadores puedan jugar. Turing en 1951 disefi6 las instrucciones para una maquina capaz de
jugar ajedrez. Shannon en 1950 public6 "Programming a Computer for Playing Chess"*.

Hasta este punto se han considerado ambientes de un solo agente. Los juegos son una forma de
ambiente de varios jugadores. El ajedrez seria un juego de dos agentes cuando hay dos jugadores
Gnicamente o multiagente cuando se trata de un jugador y varios contrincantes. En los ambientes
multiagentes las acciones de cada uno pueden afectar las decisiones de los otros agentes y sus
resultados. Los ambientes multi-agente se clasifican en cooperativos y competitivos. Los
competitivos dan origen a problemas de juegos de adversarios.

Los métodos de busqueda también se usan para la solucién de juegos. En la aplicacion de busqueda
para un solo agente, la soluci6n es aplicar el método para encontrar la meta y las heuristicas y otras
técnicas ayudan a encontrar la solucién dptima. En la aplicacién de bisqueda para solucionar juegos
de varios participantes (de adversarios), la solucién es una estrategia y ésta especifica una movida
para cada posible respuesta del oponente. La funcion de evaluacién da un valor de qué tan buena es
una posicion en el juego.

Para analizar la complejidad de los juegos Norvig y Russell consideran los pardmetros de
informacion (perfecta e imperfecta) y su determinismo (o elementos aleatorios). Si la informacion
es perfecta, todo estd a la vista de los participantes, si es imperfecta hay algo desconocido para
ellos. Algunos ejemplos de acuerdo a estas caracteristicas se presentan a continuacion:

Deterministico Aleatario
Informacian perfecta ajedrez. damas, go monepolio, backgammon
Informacion imperfecta batrleships poker, brdge. scrabhle

4.1. Juegos de dos adversarios

En juegos de dos personas el algoritmo mas empleado es MINIMAX. Un jugador es MAX vy otro
Jugador es MIN. MAX mueve primero y el siguiente turno es para MIN, asi que se van alternando
en los niveles del arbol de blsqueda.

En la busqueda de adversarios:
e Nodo inicio (o nodos inicio)
¢ Funcion de nodos sucesores, especifica los movimientos legales
e Prueba terminal, para saber si ya terminé el juego
e Funcion de utilidad, da un valor a cada estado terminal. Por ejemplo: gana (+1), pierde (-1),
empata (0)

En el juego de adversarios se consideran las siguientes suposiciones: 1) MAX asume que MIN es un
adversario infalible, 2) MAX y MIN juegan 6ptimamente

Ejemplo de un 4rbol de bisqueda para el juego de gato. MAX utiliza el 4rbol para determinar sus
movimientos.

* http://en.wikipedia.org/wiki/Computer _chess
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4.2. Algoritmo Minimax

1)
2)
3)
4)
5)

6)

7)

8)

Sea N la lista consistiendo de m (raiz)

Sea n el primer nodo de N

Sin=myntiene asignado un valor, salir regresando este valor

Si n tiene un vaior asignado, eliminar n de N

Si n no tiene valor asignado v es un nodo terminal, asignar a n el
valor de +1, 0 o -1 dependiendo de si gana, empata o pierde

Si n no tiene valor asignado y todos sus hijos tienen valores
asignados, asignar a n el valor maximo de fos valores de sus hijos si
es un nodo MAX, en caso contraric asignar el minimo de los valores
de sus hijos

Si n no tiene valor asignado y todos sus hijos no tienen valores
asignados, afiadir los hijos de n al frente de N

Regresar a (2}

Supongamos un juego que tiene el siguiente arbol:
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En los nodos hojas se muestran los valores de acuerdo al punto 5 del algoritmo, en este ejemplo los
valores no son de suma cero’ sino en un rango amplio. El tridngulo A indica un nodo MAX y hacia
abajo se trata de un nodo MIN

Aplicando el algoritmo minimax se obtienen los valores mostrados en la siguiente figura, donde la
linea punteada indica la decision final de MAX para el juego indicado.

MINIMAX es una busqueda en profundidad, asi que su eficiencia es igual, a continuacidn m indica
la profundidad del nodo meta.

Tiempo Espacio {Completo? +Optimo?
O(b™) O(bm) Si Si (finito)
Desventajas de MINIMAX

e El nimero de estados es exponencial al nimero de movimientos

e Genera todo el arbol hasta alcanzar estados terminales

e Usa los valores de los estados terminales para calcular el valor de los nodos superiores hasta
llegar a la raiz

Funcidn de evaluacion

Cuando se trata de espacios de blsqueda muy grandes, las limitaciones de recursos deben
considerarse. Si es posible buscar mil nodos por segundo, en cien segundos se podrian obtener 10°
nodos, que sigue siendo un espacio de blisqueda muy grande.

Una solucidn es controlar la cantidad de blisqueda mediante una funcion de evaluacion que estime
las posibilidades de ganar de cada jugador, es decir, la utilidad esperada del juege dada una
posicién. Esta evaluacion se basa en caracteristicas facilmente calculables en cada estado. Esta
evaluacion debe coincidir con la funcion de utilidad en los estados terminales. El desempefio
dependera de la calidad de la funcion de evaluacion. Su cdlculo no debe tomar demasiado tiempo.

Muchas funciones de evaluacion se especifican como suma ponderada de caracteristicas:
(wy * caract)) + (w, * caract,) + ... +(w, * caract,)

Por ejemplo en el juego de ajedrez algunas caracteristicas evaltian la posicién de la pieza en el
tablero y otras caracteristicas describen las configuraciones de varias piezas. Por ejemplo: w; = 9
con caract, = diferencia de reinas (# reina blanca - # reina negra).

* La ganancia o pérdida de un participante se equilibra con exactitud con las pérdidas o ganancias de los otros
participantes
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Esta solucion puede complementar el corte de niveles. Por ejemplo, se puede generar el arbol hasta
7 niveles y aplicar la funcién de evaluacién. El corte temprano de busqueda sustituye la prueba-
terminal por la prueba en un nivel limite. Se aplica la funcién de evaluacién a los nodos de ese
nivel. Establecer el mas adecuado niimero de niveles es otro problema a solucionar.

4.3. Poda Alfa-beta

Otra solucién es no examinar cada nodo, hacer algunas podas de ramas del arbol. Por ejemplo, en la
siguiente figura, el algoritmo minimax evaliia el nodo Min de la izquierda. Al llegar al nodo 0 el
segundo nodo Min ya tiene un valor de cero y podria podarse dependiendo de los valores de A.

o V4

3 9.
‘ A\r? ; ‘P/\;,\ "

11 .{":L a"_“l:\j. LX 0~ £
3

Si A > 0 no importa ese valor porque el nodo Min escogera el menor valor que es cero

Si A <0 ese valor es importante para el nodo Min pero no para MAX-raiz ya que tiene una mejor
opcion en 3

En forma general, si m es mejor que el padre de v para el nodo MAX-raiz entonces se puede podar
al padre de v y todos sus descendientes.

Cortes o

Si el valor MAX actual es mayor que el valor del sucesor MIN, ya se puede dejar de explorar el
subarbol de MIN

Cortes
Si el valor MIN actual es menor que el valor del sucesor MAX, se puede podar el arbol de MAX
Caracteristicas de la poda a—f

La poda de subérboles completos no afecta el resultado final. Un buen ordenamiento de las movidas
mejora la eficiencia del podado. Con un ordenamiento perfecto la complejidad en tiempo es de
O(b!l’lﬂ)

Alfa = el mejor valor encontrado para MAX a lo [argo de su trayectoria

Beta = el mejor valor encontrado para MIN a lo largo de su trayectoria



Algoritmo Poda o -

Sea n un nodo sobre el espacio de adversarios

l. Sea L =n

2. Sea x el primer nodo de L

Si x = n tiene un valor asignado, regresar este valor

3. 8i x tiene un valor asignado (V,)
Sea p el nodo padre de x

Verificacién de podado
a) Si p es uno nodo MIN

Sea o = max{todos los valores actuales asignados

hermanos de p v a los nodos MIN antecesores de p}

Si V, £ o, eliminar p y todos sus descendientes de I

b) Si p es uno nodo MAX

Sea o = min{todos los valores actuales asignados

hermanos de p y a los nodos MAX antecesores de p}

8i V, 2 o, eliminar p y todos sus descendientes de L

Si p no puede podarse
Sea V, el valor actual asignade a p
Si p es un nodo MIN, sea V, = min{V,, V,}
Si no, si p es un nodo MAX, sea Ve = max{Vy, V.}
Eliminar x de L

Regresar a (2)

a

4. 8i x no tiene valor asignado y es un nodo terminal, aplicar 1la

funcién de evaluacidn.

Regresar a (2)

5. En otro caso

Sea V, = —© si x es un ncdo MAX y V, = +o0 si x es un nodo MIN

Agregar todos los nodos hijos de x al frente de L

Regresar a (2)
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Ejemplo:

Aplique la poda Alfa-Beta a la figura anterior
l={a},Va=-m
L={b, ¢ 4 a), Vb= +m
l: {Ea fr br T, d: a}; Ve = =~
MP significa que p no pudo ser podade

L={l, 3, -2, e, f b, o, dhak V=1, p =¢ a=min{p}, MP , Vp = max{-s, 1} = 1, eliminar node
L={3. -2, e, f.b.c,d, a}, V=3, p=e o=min{fd}, NP, Vp= max{l,3} =3, eliminar nodo
L={-2.e, T, b, 0, d, a}, Vi =~2, p = e, u= min{g}, MP ,Vp=max{3, -2} = 3, eliminar node, Ve = 3
L=fe,fiboc,d, al, x=2 Ve=3p=0, a=min{¢) HP ,Vp=min{+m, 3} =3, Vb =3, eliminsr nado
L={f,b.c, d, gl x=fV¥p=-

L={4,-5 2,f b,¢,d, a, V=4, p=1, o= min{Vel= min{3), Vx =423 = g, se eliming a “f" ¥ & todos sus
descendientes

L={b. 6 d abx=D,Vx=3 p=a o=minf{p}, NP, Vp=max{-=, 3] = 3, eliminer nodo

L={e, d, al, x=c Vp=+2

L={g, hc. d,ah x=2 ¥p=-»

L=l =3, &b o doa) V= =1, p = g, o= min{g}, NP, Vp = max{-e, —1} = -1, eliminar nodo
L={-3,g h ¢ d ah Vx==-3,p=g a=ming), NP , Vp = max{~L, -3} = -1, eliminar nado
L=fg.hcdiahx=g Ve=-Lp=c a=mex{Vb} =3, Vx=~1%3 =g, seelimina & “¢" y a todos sus
descendientes

L={d,a}l, x=d, Vp =+

L=fi,jd,alu=0Vp=—m=

L={4, -2, L i, j.d.a}, Ve =4 p =1, a=min{d}, NP , Vp = max{-wm, 4} = 4, eliminar nodo

L={-2, 1.0, j. d, 8}, V& = =2, p =i, o= min{d}, MP , Vp = max{4, =2} = 4, eliminar nodo

L={L, i, . d, al.Vx=1,p=1 a= min{é}, MP ,Vp= max{d, 1} = 4, eliminar noto

L={i.j, d,a}, x =0, Ve =4, p=d, o=max{Vhi= max{3} = 3l Vi=423=qg, WP Vp=min{4,4]}=4
L={j, d, a}. %= . Vp = —wentonces eliminamos a *]" y todos sus descendisntes
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Sistemas de juego

Damas: Chinook terminé el reinado de 40 afios (1955 a 1958 y de 1975 a 1991) del campedn
mundial Marion Tinsley en 1994,

Ajedrez: Deep Blue (IBM) le gand al campedén mundial Gary Kasparov en una partida de seis
juegos en 1997..

Otelo: campeones humanos rechazan competir contra sistemas de cémputo, que son muy buenos.

GO: los campeones humanos rechazan competir contra sistemas de computo, que son demasiado
malos, ya que en GO, b> 300.

4.4. Juegos de muiltiples adversarios

En juegos de multiples adversarios, los valores de MINIMAX se vuelven vectores. Por ejemplo, en
la siguiente figura, se representa un juego con tres adversarios: A, B, C. En los nodos terminales se
indican los valores para cada jugador (A, B, C).

A

A (134 &

Después de aplicar el algoritmo MINIMAX, los valores de cada nodo se muestran en la figura
siguiente:

&

B Q3 7\ 623

& (.34 r/ Agas G /\\\ (5.2,3)

A aae iy ;? A \ - ,‘(\, A AN
B3 @y r2s O A3D 61 (5.2.3)

4.5. Juegos no deterministicos

La introduccién de elementos aleatorios, como un dado, en juegos dan lugar a juegos no
deterministicos, como el backgamon. La solucién de estos juegos mediante métodos de busqueda
requiere la introduccién de los posibles valores de ese elemento aleatorio.
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Ejemplo, considerando una moneda como elemento aleatorio:

MAX

MONEDA
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S. Representacion del Conocimiento

Las personas conocemos algo, lo tenemos en nuestra mente de alguna forma, y utilizamos ese
conocimiento para entender algo nuevo o descifrar algo incomprensible, mediante la inferencia. Por
ejemplo, si oimos la siguiente frase:

Compreé una pizza. La puse en la mesa de la cocina y media hora después me la comi toda.

Hay dos pronombres “la” que requieren una referencia. El primero solamente tiene un antecedente:
compré una pizza, por lo que estd asociado a pizza. Para el segundo pronombre, hay varios
elementos femeninos: pizza, mesa, cocina, hora, y uno solo es comible, la pizza.

5.1. Agentes basados en conocimiento (pensar racionalmente)

Los agentes reflejo encuentran de chiripa una trayectoria de inicio a meta. Toman decisiones
basadas en percepciones. Su funcionamiento es bueno solo si el entorno es totalmente observable.

Los agentes logicos (basados en conocimiento) combinan su conocimiento general con
percepciones actuales para poder inferir aspectos ocultos del estado actual antes de seleccionar sus
acciones. De esta forma, en un entorno parcialmente observable pueden almacenar informacion de
las partes del mundo que no les es posible observar.

El conocimiento lo podemos dividir en conocimiento general del dominio y conocimiento de
sentido comtin. Este tiltimo nos permite saber que un objeto en este mundo no puede estar en dos
lugares distintos a la vez. El conocimiento general del dominio del juego de ajedrez nos permite
saber los movimientos legales de la pieza “rey”.

Un agente logico posee:

e Base de Conocimiento — contenido especifico para el dominio

e MaAquina de inferencia — algoritmos independientes del dominio
Base de conocimiento

Conjunto de hechos del mundo, oraciones, en un lenguaje formal (lenguaje de representacion del
conocimiento). La representacion es un conjunto de convenciones sobre la forma de describir estos
hechos del mundo. La descripcion debe utilizar esas convenciones para describir un hecho
particular, haciendo explicitos los objetos y sus relaciones importantes y ocultando lo demas.

Los elementos de un lenguaje de representacion son: 1éxico (determina los simbolos permitidos).
sintaxis (describe las reglas sobre la forma en que los simbolos se relacionan), semantica (establece
una forma de interpretar las descripciones). El lenguaje natural tiene una gran fuerza de expresion lo
que permitiria expresar cualquier cosa, sin embargo, es dificil de automatizar por su ambigliedad
frecuente. Atn cuando no exista ambigiiedad, en su procesamiento automatico requiere una vasta
cantidad de antecedentes y un amplio conocimiento del mundo. En cambio los lenguajes
declarativos no permiten ambigiiedad y su seméntica define que conclusiones se deducen.

Maquina de Inferencia

La maquina de inferencia aplica las reglas y hechos de la base de conocimiento de acuerdo a algtin
método de inferencia para llegar a nuevas conclusiones. Estas conclusiones pueden responder a
preguntas concretas, Como generalmente la base de conocimiento es muy grande, se requiere un
mecanismo de bisqueda en la BC que permita la deduccion de forma organizada y eficiente. Otra
funcion importante es mantener la consistencia
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3.2, Construccion del agente légico
Para la BC primero es necesario incorporar el conocimiento, con todo lo que necesita saber.

Teniendo todos estos hechos del mundo, el agente Iégico puede preguntar a su BC la respuesta,
dicha respuesta se deriva mediante inferencia del conocimiento incorporado.

El conocimiento incorporado, independientemente de su implementacién, representa el nivel de
conocimiento del agente y hasta este punto se considera categdrico, es decir, cada hecho es
verdadero o falso. En el nivel de implementacion se consideran las estructuras de datos y los
algoritmos que los manipulan. Un agente 16gico que juega ajedrez debe saber las reglas del juegoy
¢éstas pueden estar en listas, matrices, etc. La inferencia puede realizarla mediante la manipulacion
de simbolos, en arboles, etc.

Entonces, el agente 16gico debe ser capaz de:
e Representar estados, acciones, etc.
® Incorporar nuevas percepciones (dice a la BC lo que ha percibido)
e Actualizar las representaciones internas del mundo
e Deducir propiedades no percibidas del mundo
e Deducir acciones apropiadas (pregunta a la BC qué accion ejecutar)

Un ejemplo sencillo para mostrar los mecanismos de representacion de conocimiento es el Mundo
de WUMPUS [Norvig & Russell]

ENTORNO

o — 4 El entorno es una matriz de 4 x 4,
FOSA con €l inicio en 1,1

Bri
et bri | Observable: NO
WUMPUS ORij g FOSA kg 3 solo percepciones locales

Hedor Deterministico;  SI

salidas especificadas
exactamente

Episodico: NO

hedor brisa 2

secuencial al nivel de
INICIO e acciones
brisa FOSA | brisa 1 Estatico: SI

Wumpus y las fosas no se
| mueven

El propésito del agente es tomar el oro. Si entra a una casilla con fosa, el agente no podra salir de
ella. Si entra a la casilla del Wumpus, éste se lo comerd. En las casillas aledafias a la fosa se percibe
una brisa y en las casillas aledafias al Wumpus se percibe un hedor. Si el oro estd en un casilla hay
resplandor en ella. Descripcion de percepciones: [BRISA, HEDOR, RESPLANDOR]
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Actuadores. El agente puede moverse adelante, atras, izquierda a 90°, derecha a 90°, los
movimientos permiten un solo paso entre casillas, y puede tomar un objeto.

Sensores. Pueden percibir hedor, brisa, resplandor. Si no hay fosa ni Wumpus en la casilla se
considera libre (OK). El inicio [1,1] es una casilla libre.

La BC del agente contiene en el inicio las reglas del ambiente. Por ejemplo:
Si hay una fosa en [1,2] 0 en [2,1] habrd brisa en [1,1]

Posicion del agente (casilla) | Percepcion Respuesta de la BC

[1,1] [nada, nada, nada] MOVER a[1,2] 0 [2,1]

[1,2] [brisa, nada, nada] FOSA en [2,2] o [1,3]
—>regresaa[l,1]

[1,1] [nada, nada, nada] MOVER a[2,1]

[2,1] [nada, hedor, nada] WUMPUS en [3,1] 0 [2,2]
— WUMPUS en [3,1]
— MOVER a [2,2]

[2,2] [nada, nada, nada] — MOVER a [3,2]

[3,2] [brisa, hedor, resplandor] | — TOMAR oro

EJERCICIQ: dar una cuarta columna con la actualizacién de la BC

Cuando requerimos que cualquier sistema con conocimiento haga algo que no ha sido
explicitamente dicho como hacerlo, debe razonar. Por ejemplo, WUMPUS no estd en [1, 2]
porque no se detecté hedoren [1, 1]

5.3. Un lenguaje formal: Iégica
Un lenguaje formal ademas del 1éxico cuenta con:
e Sintaxis — determina qué expresiones son legales
Por ejemplo, en l6gica proposicional.
oracion atomica —> VERDADERO | FALSO | simbolo proposicional
simbolo proposicional — P|QI|R
e Semantica — qué significan las expresiones legales

Por ejemplo, en la logica define el valor de verdad de cada oracién respecto a cada mundo
posible (modelo)

* Sistema de prueba — una forma de manipular expresiones sintacticas para obtener otras
expresiones sintdcticas, que expresen algo nuevo

Las pruebas podrian ser: obtener conclusiones sobre el mundo (mediante maltiples percepciones),
obtener propiedades del siguiente estado (mediante el estado actual y el operador).
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La légica provee una forma de manipular una coleccion grande de conjuntos mediante la
manipulacion de descripciones cortas. Cuando se tienen demasiados estados, es deseable una forma
de tratar con un conjunto de estados. Por ejemplo: todos los perros, ¥x perro(x)

Implicaciones

La BC implica una oracion o si y solo si o es verdadera en todos los mundos donde la BC es
verdadera.

KB|=a

La BC que contiene “hay una brisa en [1,2]” y “hay una brisa en [2,3]”, la BC implica “hay una fosa
en [2,2] o hay una fosaen [1,3]”

La implicacién es una relacion entre oraciones (sintaxis) que se basa en la semantica.

Modelos

Los modelos son mundos estructurados formalmente con respecto a los cuales se puede evaluar la
validez.

m es un modelo de una oracidn o si o es verdadera en m
M(a) es el conjunto de todos los modelos de o
Entonces, KB I= a siy solo si M(KB)  M(a)

Después de no detectar algo en [1,1] se mueve el agente a [1,2]
donde detecta brisa. Los posibles modelos suponiendo solamente
fosas son 8 posibles modelos considerando 3 selecciones
booleanas.

|
I

La BC es falsa en los modelos que contradicen lo que el agente sabe. Por ejemplo, es falsa en todo
lo que asegure una fosa en [1,2] porque no detecto6 brisa en [1,1] ni fosa en [2,1]

La BC contiene las reglas del mundo de Wumpus mads las percepciones. En cada modelo en el que
la BC es verdadera, o, también

a1 = “[2,1] estd libre”, BC |= o] (no hay fosa en [2,1]), se puede probar con una inferencia
conocida como comprobacién de modelos, que se muestra a continuacion.
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Modelo de o,

®
s

En algunos modelos en los que la BC es verdadera, o, no lo es, donde

ap = “[2,2] esté libre” (no hay una fosa en [2,2]), BC [ ap

ol / Modelo de o,
AY

1

i 1
: mﬂ 1//

T

-

-

-

Ak

-

]

Logica proposicional
Sintaxis de la [6gica proposicional

oracion => oracion atomica | oracién compleja

oracion atémica = VERDADERO | FALSO | simbolo proposicional
simbolo proposicional 2 P|Q|R

oracion compleja — — oracidn | oracién A oracion | oracion v oracion | oracidn = oracion
oracién < oracion

Semdntica de la l6gica proposicional

Consideremos el modelo m; = {FOSA, ; = falso, FOSA;; = falso, FOSA, ;3 = verdadero}
Donde FOSA,;; es verdadero si hay un hoyo en [i,j]

BRISA;; es verdadero si hay una corriente de aire en [i,j]

Con 3 simbolos proposicionales hay 2° modelos posibles.

La semdntica en légica proposicional debe especificar como obtener el valor de verdad de cualquier
oracion, dado un modelo. Para las oraciones atomicas: verdadero es verdadero en todos los
modelos, el valor de verdad de cada simbolo proposicional se debe especificar directamente para
cada modelo. Ejemplo: FOSA,, = falso. Para las oraciones complejas: una tabla de verdad.
Ejemplo: - FOSA,; A (FOSA;, v FOSA, ; ) evaluada segiin m; es verdadera.

BC
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Regla 1) -FOSA1,1

Regla 2) -WUMPUSI,1

Regla 3) BRISAL1 < (FOSAL,2 v FOSA2,1)

Regla 4) BRISAL,2 <> (FOSAIL,1 v FOSA 2,2 v FOSA1,3)
Percepciones:

Regla 5) -BRISAL,1

Regla 6) BRISAL,2

Ldgica de primer orden

Sintaxis de la Logica de primer orden
Constantes: Juan, 2, NUS,...
Predicados: Hermano, >,...

Funciones: RaizCuadrada, piernalzquierdaDe,...
Variables: X, Y, 4, b,..
Conectores: oL, A Y, S
Igualdad: =
Cuantificadores: v, 3
Reglas
Oraci6én -> oracion atomica | oracion conector oracidn
cuantificador variables, ... oracion |
— oracion
oracion atdomica - predicado(término, ...) | término = término
término - funcién(término, ...) | constante | variable
conector >A|lv|D|e
cuantificador > V|3

Combinaciones posibles de cuantificacion universal y existencial
VxVy padre(x,y) = VyVx padre(x,y)
Jx3y padre(x,y) = dydx padre(x,y)
Vxdy padre(x.,y) # dyVx padre(x,y)
dxVy padre(x,y) # Vy3x padre(x,y)

= es el principal conector con ¥
A es el principal conector con 3
Vx padre(x) —>persona(x)

Jx padre(x) A persona(x)

Semantica de la l6gica de primer orden

En la légica de primer orden al igual que en légica preposicional la validez de un postulado se
determina dentro de algin contexto. Los simbolos y las constantes se interpretan como objetos, los
simbolos de funcidn se interpretan como funciones de objetos a objetos, los simbolos de relacion se
interpretan como relaciones entre objetos
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Una oracién es védlida si su valor es verdadero en todas Ias interpretaciones.
Por ejemplo: P v —P

Una oracién es satisfacible si su valor es verdadero en al menos una interpretacion.
Por ejemplo: —P

Una oracion es no satisfacible si su valor es falso en todas las interpretaciones.
Por gjemplo: P A —P

Comparacion

La l6gica proposicional y la de primer orden son declarativas. Ambas permiten informacion parcial,
disyuntiva y negada, a diferencia de la mayoria de las estructuras y bases de datos. Una
caracteristica importante es que su significado es composicional, es decir, el significado completo
de la oracién se deriva de los significados de sus componentes, a diferencia del lenguaje natural.
También a diferencia del lenguaje natural, su significado es independiente del contexto.

La logica proposicional tiene un poder de expresion muy limitado, a diferencia de la l6gica de
primer orden y en mayor grado del lenguaje natural. Por ejemplo: en todas las casillas adyacentes a
una fosa habra brisa.

La l6gica de primer orden no solamente considera hechos como la proposicional sino que permite
describir objetos, relaciones, funciones

3.4. Meétodos de prueba

Los métodos de prueba se dividen, de forma muy general, en dos tipos:

e Aplicacion de reglas de inferencia
Generacion legitima (sélida) de nuevas oraciones a partir de viejas oraciones.
Prueba: una secuencia de aplicaciones de reglas de inferencia.
Se pueden utilizar reglas de inferencia como operadores en los métodos de bisqueda.
Requiere oraciones transformadas a una forma normal.

e Revision de modelos
Es la enumeracién de una tabla de verdad, donde la cantidad de filas puede ser exponencial
en el nimero de variables.
El objetivo de la inferencia légica es decidir si BC |= o, por ejemplo si se deduce FOSA,;,
Se puede hacer obteniendo todos los modelos posibles y en 3 de estos modelos la BC es
verdadera. Es una enumeracion recursiva de un espacio finito de asignaciones a variables.
Es s6lido (porque implementa de forma directa la definicién de implicacion) y completo
(trabaja para cualquier BC y sentencia o y siempre finaliza porque es un conjunto finito).

5.5. Inferencia
e BC "i o =la oracién a puede derivarse de BC mediante el procedimiento i
e Solido: i es sdlido si siempre que la BC f—i a, es verdad que la BC |= o

Si la BC es verdadera en el mundo real, cualquier oracién derivada de la BC mediante un
procedimiento sélido de inferencia también es verdadera en el mundo real.

e Completo: i es completo si siempre que la BC '=0$, es verdad que la BC |—i o
El algoritmo puede derivar cualquier oracion que se implique.

Para la l6gica de primer orden que es més expresiva que la proposicional y con la cual se pueden
expresar cosas de interés, existen procedimientos de inferencia sdlidos y completos. Estos
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procedimientos de inferencia contestarn cualquier pregunta cuya respuesta se derive de lo
contenido en la BC.

o es verdadera.

Un proceso de inferencia opera con la sintaxis pero se corresponde con la relacion del mundo real,
segun la cual algin aspecto del mundo real es cierto en virtud de que otros aspectos del mundo real
lo son.

Oraciones — Oraciones
8 implica 5
e e
) m
Representacion a i
________________ L e S N - (N SO
t t
Mundo i i
€ Iy
H L 2 a L
Aspectos del o Aspectos del
mumndo real deriva mmado real

Reglas de Inferencia

Modus Ponens para oraciones en forma Horn® es completo

[0SR O A AG =P

Resolucién

oavA  —AVp

ovf
Eliminacion Universal

Yv o

SUST({v/t}, o) donde {v/t} es la formula para remplazar cada ocurrencia de v en o por ¢
Eliminacion Existencial

dv o

SUST({v/k}, o) donde k es un simbolo constante nuevo, que no aparece en la BC
r—Eliminacién
onf anp

o B

~=Introduccion

® La forma Horn corresponde a una clausula (disyuncion de literales) con a lo sumo un literal positivo
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o B
onP
Modus Ponens generalizado

Para oraciones atomicas p;, p;... ¥ q

pl‘, p2~a snuy pn’: (plA pZA i AN p“: q)

SUBST({6/q})
Donde hay una sustitucién 0 tal que: SUBST({6/ p;" }) = SUBST({6/ p;})

Ejemplo pi’ = MasRico(Juan, Pedro)
p2’ = MasRico(Pedro, Maria)
pi AP =q = MaisRico(x,y) A MasRico(y,z) = MasRico(x,z)
SUBST({0/q}) = SUBST({x/Juan, y/Pedro, z/Maria})

Se concluye que MésRico(Juan, Maria)

Resolucion generalizada

P1V P2V ... VPy myv myVv V)

(PIV oo VP VPisI Ve VP VIV oo VI VMg VoV my) O

Donde UNIFICAR(p;, — m;) =6

EJEMPLO:
Los empresarios que salen en Forbes son mas ricos que los politicos.
Hay un diputado que es mas rico que todos los obreros
Carlos es un empresario que sale en Forbes
Juan y Pedro son obreros

Probar que Carlos es més rico que Juan
1) ¥xVy EmpresarioForbes(x} A Politico(y) = MasRico(x,y)
2) 3x Diputado(x) A (¥z Obrero(z) = MasRico(x,z) )
3) EmpresarioForbes (Carlos)
4) Obrero(Juan)
5) Obrero(Pedro)
Hacen falta las siguientes reglas de conocimiento general
6) Vx Diputado(x) = Politico(x)
7) Vx Vy Vz MasRico(x,y) A MasRico(y,z) = MasRico(x,z)
Eliminacion de existencial en 2:

8) Diputado(UnoM4és) A (Vz Obrero(z) = MasRico(UnoMa4s, z) )
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~—Eliminacion en 8

9) Diputado(UnoMaés)

10) Vz Obrero(z) = MasRico(UnoMais, z)
Eliminacién Universal en 10:

11) Obrero(Juan) = MéasRico(UnoM4s, Juan)

12) Obrero(Pedro) = MasRico(UnoMaés, Pedro)
Modus Ponensen 4y 11:

13) MésRico(UnoMas, Juan)
Eliminacién Universal en 5:

14) Diputado(UnoMas) = Politico(UnoMaés)
Modus Ponens en 9 y 14:

15) Politico(UnoMas)
Eliminacion Universal en 1:

16) EmpresarioForbes(Carlos) A Politico(UnoM4és) = MésRico(Carlos, UnoMas)
A—=Introduccion con 3 y 15

17) EmpresarioForbes(Carlos) A Politico(UnoMa4s)
Modus Ponensen 16y 17:

18) MasRico(Carlos, UnoMés)
Eliminaciéon Universal en 7:

19) MésRico(Carlos, UnoM4ds) A MasRico(UnoM4s, Juan) = MaésRico(Carlos,
Juan)

20) MasRico(Carlos, UnoMés) A MdasRico(UnoMas, Pedro) = MasRico(Carlos,
Pedro)

A—=Introduccién con 13 y 18

21) MéasRico(Carlos, UnoMas) A MdasRico(UnoMas, Juan)
Modus Ponens en 21 y 19:

22) MésRico(Carlos, Juan)

Unificacion

Para aplicar el método de Resolucion es necesario definir el proceso de Unificacion. La Unificacion
trata de encontrar las sustituciones generales de variables en dos términos, de tal manera que
después de aplicar las sustituciones encontradas a ambos términos, los términos sean iguales.

Para conseguir que cada argumento de un literal sea coincidente con su homélogo en el otro literal,
debemos buscar una sustitucién que nos permita emparejarlos. La Gnica condicién que debe reunir
esta sustitucion es que ha de aplicarse a todo el literal, es decir, que la sustitucién afecta a todo el
literal, y no sélo al argumento en cuestidn. Por decirlo de una manera sencilla, las sustituciones se
van arrastrando a lo largo del proceso de unificacion.
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Ejemplo:

Para unificar P(x, x) con P(y, z):

Primera sustitucion: (y/x)

Resultado: P(y, y) P(y, z)

Segunda sustitucién: (z/y)

Resultado: P(z, z) P (z, z)

La sustitucion resultante es la composicién de las sustituciones: s = {z/y , y/x}

Eskolemizar

El método de transformacién a forma de Skolem elimina los cuantificadores existenciales.

La formula siguiente:

VX1 VX ..o VX, 3y k(Xy, X, e Xy, ¥)

es satisfacible si y sélo si

VX VX o VX K(Xi, Xo, ooy Xas Z(X15 X2 oeey X))

Donde g es una nueva funcion constante n-aria, llamada funcién Skolem, que no aparece en k

Por ejemplo:

Jt Vx Vy 3z Vu IwF(t, x, ¥,z u, w)

es satisfacible si y sélo si

Vx Yy Vu F(c, x, ¥, g(x, y), u, h(x, y, u))

Donde ¢ es una constante Skolem que no aparece en F, gy % son funciones Skolem que no
aparecen en F.

Conversion a CNF

Para aplicar el método de Resolucién es necesario conocer el proceso de conversién a forma
clausal, ya que las clausulas con las que se trabaja en esta técnica deben tener una forma especifica.

Para transformar una férmula a Forma Normal aplicaremos las siguientes reglas:

Eliminar todos los simbolos de equivalencia (< ), sustituyéndolos por una implicacion a la
derecha y una implicacion a la izquierda: o < B por (@ = B) A (B = a)

Eliminar todas las implicaciones (=), remplazando o = B por —a. v B

Reducir el dmbito de las negaciones (—), a un Unico término, usando las siguientes
propiedades:

= (=p)=p

Leyes de Morgan: -~ (avb)=—aA—-by—-(aab=—av-b

-V xPx)=3x-P(x)

-3 x P(x) =V x - P(x)

Normalizar las variables de los cuantificadores, de forma que cada uno esté ligado con una
tnica variable. Para ello se pueden renombrar las variables.

Desplazar cuantificadores a la izquierda

Eliminar cuantificador universal, Eskolemizando

Eliminar cuantificadores universales

Aplicar distributivamente (A sobre v) y simplificar

Ejemplo:
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Delv4d: Verdadero = Hombre(3Mario) Hombre(x} = Persona(x)
undf xMarie i

T el

T i De3y5:  Persona(x) n Jefe(y) A Mata{x.y) = —es_lealiz.y)
Verdadero = Pervsona(Mario} E\i\ Verdadero = Mata{Mario, David)
\ unif  xMario, v/David ey T

\ S
"‘\. i’ersnua{ﬁiari?} A Jefé(David) = —es_leal{3dfario,David)
% De$: Verdadero = Jefe(David)

i1 =
' o .

e L E

Persgna(}iaris) = —¢5_leal(Mario.David)

\

5 e

Nt ™"

verdadero = —es_leal(Maris,David)

\ _ w_;gs‘ieaI(Mmio, David) = Falsa

Verdadero = Falso

BRISA, | < (FOSA,, v FOSA, )
1) (BRISA, = (FOSA,, v FOSA,,)) A (FOSA,, v FOSA, ) = BRISA, )
2) (-BRISA1,1 v FOSA]2 v FOSA2,1) A (- (FOSA] 2 v FOSA2, 1) v BRISAL 1)
3) (—=BRISAL1 v FOSA]2 v FOSA2,1) A ((-FOSA1,2 v —FOSA2,1) v BRISA] 1)

4) (—BRISA] ] v FOSA1,2 v FOSA2,1) A (=FOSA]1 2 v BRISAT1,1) A (—FOSA2 1 v
BRISAT1,1)

Resolucion

Un procedimiento para responder a una pregunta es eficaz si siguiendo ese procedimiento se obtiene
la respuesta correcta a la pregunta en un nimero finito de pasos. Un procedimiento de inferencia
completo usando la resolucion es la refutacién (prueba por contradiccién o reduccién al absurdo).
La idea es que para probar P se asume —P y se prueba una contradiccién.

(BCA—-P = Falso) < (BC = P)

Ejemplo.
Mario es un hombre
Mario es chiapaneco
Todos los chiapanecos son mexicanos
David es el jefe
Todos los mexicanos son leales al jefe o lo odian
Cada uno es leal a alguien
Las personas s6lo matan jefes a quienes no son leales
Mario mat6 a David

Primero afadir a la BC: —es_leal(Mario, David) = Falso para responder —es_leal(Mario,
David)

1) Hombre(Mario)

2) Jefe(David)

3) Persona(x) A Jefe(y) A Mata(x,y) = —es_leal(x,y)

4) Hombre(x) = Persona(x)
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5) Mata(Mario, David)
5.6. Encadenamienio

Encadenamiento hacia adelante
El encadenamiento hacia adelante es s6lido y completo para BC en forma de Horn

El encadenamiento hacia adelante deriva cada oraci6n atémica que es implicada por la BC:
e Alcanza un punto fijo donde no se pueden derivar nuevas oraciones atémicas
e Considera ¢l estado final como un modelo m, asignando falso o verdadero a los simbolos
o (Cada clausula en la BC original es verdadera en m

AABABABABA...ALDD

e Entonces m es un modelo de la BC
e SiBC l=q . q es verdadera en cada modelo de la BC, incluyendo m

Las pruebas comienzan con los axiomas o premisas de la BC, deriva nuevas oraciones con MPG
hasta que la meta se deriva. Esto es un procedimiento de inferencia con encadenamiento hacia
adelante porque se mueve hacia adelante, de la BC a la meta.

Ejemplo: Queremos saber si Pluto come huesos
BC A todos los perros les gustan Jos huesos, los perros comen lo que les gusta, Pluto es un perro.
BC en LPO:Vx perro(x) = gustar(x, Hueso)
2. Vx Vy (perro(x) A gusta(x,y)) = come(x,y)
3. perro(Pluto)
Inferencia
Usando MPG con (1) y (3) se deriva: 4. gusta(Pluto, Hueso)
Usando MPG con (3), (4) y (2) se deriva come(Pluto, Hueso)

Encadenamiento hacia atrds

La idea es hacer la inferencia hacia atrds, partiendo de la pregunta g para probar g mediante la BC.
El proceso se lleva a cabo de la siguiente forma:

e Revisarsi g yaestienla BC
* Probar mediante la BC todas las premisas de alguna regla que concluya q
e Evitar circulos, revisar si una nueva submeta est4 ya en la pila de la meta

e Evitar el trabajo repetido, revisar si una submeta ya ha sido probada verdadera o si ya ha
fallado

El encadenamiento hacia atrds es completo para BC en forma de Horn. La prueba comienza con la
pregunta meta, encuentra implicaciones que permitan probarla y enseguida prueba cada uno d elos
antecedentes de la implicacién y continta trabajando hacia atrds hasta que se llega a los axiomas
que son verdaderos.

Ejemplo: Queremos saber si Pluto come huesos

Inferencia.
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La meta empata con la parte derecha de la clausula (2) entonces hay que probar
las nuevas submetas perro(Pluto) y gusta(Pluto, Hueso)

perro(Pluto) empata con (3), una submeta solucionada
gusta(Pluto, Hueso) empata con (1) si x= Pluto

Como se solucionaron todas las submetas, se termina

Comparacion

El encadenamiento hacia adelante estd dirigido por los datos, es un proceso inconsciente,
automatico. Puede hacer un mont6n de trabajo que no es relevante para la meta. Por ejemplo:
reconocimiento de objetos, decisiones de rutina.

El encadenamiento hacia atrds estd dirigido por la meta. Es apropiado para la solucién de
problemas, respuesta a preguntas: ;dénde esta el libro? ;cémo ingresar a la licenciatura?

La complejidad del encadenamiento hacia atrds puede ser mucho menor que lineal en tamafio.

5.7. Representacion de cambios en el mundo

Para mantener un registro de los cambios en el mundo, un método que se ha utilizado es el Célculo
de Situaciones (McCarthy and Hayes, 1969). Este Calculo de Situaciones es un aspecto de la
aproximacion légica a la Inteligencia Artificial. El razonamiento sobre resultados de las acciones es
primordial para un agente basado en conocimiento. Para ello, el agente requiere mantener un
registro de posiciones y localidades mediante la l6gica. El Calculo de Situaciones también permite
una cierta representacion del tiempo mediante esas situaciones. Se extiende la 16gica de primer
orden al afiadir un argumento de situacion a cada predicado no eterno.

Se considera que una situacion es una instantinea del mundo en algin momento. A partir de hechos
de situaciones y reglas generales de los efectos de las acciones es posible inferir algo sobre futuras
situaciones. Las situaciones estdn conectadas por los resultados de las acciones. Los hechos se
mantienen en las situaciones.

Resultado(Brazo-arriba,S,) El resultado es estar en una nueva situacién S; como efecto de subir
un brazo estando en la situacion Sy

Resultado(Tomar,Ss) El resultado es una nueva situacién Sy como efecto de tomar algo
estando en la situacion Ss

En el Célculo de Situaciones, las acciones y las situaciones son términos légicos. Las situaciones
constan de: una situacion inicial Sy, y todas las situaciones resultantes de la accién en Sy. Los flujos
son funciones y predicados que varian de una situacion a la siguiente, por ejemplo: ~Est4(Agente,
So) como efecto de moverse hacia adelante. También hay predicados que no cambian, eternos, como
Oro(01)
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Py

Brazo Izq 180° arriba ~ Brazo Izq 90° abajo  Brazo Der 90° arriba

Para describir el cambio en el Célculo de Situaciones se requieren axiomas.
1) Axioma de posibilidad
Describe la posibilidad de realizar una accion.
Posicién(Brazolzq,0°,s) A MovimBrazo(0°, 180° arriba) = Posible(MovBrazlzq(0°, 180° arriba),s)
2) Axioma de efecto
Describe los cambios debidos a una accion

Posible(MovBrazlzq(0°, 180° arriba),s) = Posicién(Brazlzq, 180°arriba, Resultado(MovBrazlzq(0°,
180° arriba),s))

3) Axioma de Marco

Pero no todo es el resultado de una accién, hay cosas que permanecen igual. El agente puede
mover sus brazos pero su uniforme sigue intacto o al mover el brazo izquierdo, el brazo derecho
sigue en la misma posicién. El problema del “marco” (frame problem) es cdmo representar todo
lo que permanece igual. Una posibilidad es el Axioma de Marco que describe 1o que no cambia
debido a las acciones.

Posicion(b,x,s) A (b # Brazolzq) A —Sostener(o,s) = Posicion(b,x, Resultado(MovBrazlzq(y, z),s))

Con estos axiomas, el agente puede deducir el resultado de una secuencia de acciones, o planear
(encontrar una secuencia de acciones) para obtener un efecto especifico.

En el mundo real, se presentan algunos problemas:

El problema de posibilidad: las descripciones de las acciones requieren advertencias sin fin. Por
ejemplo: si el agente sufre un estirdn en el brazo no podra moverlo, si se le atora el brazo en la ropa,
si no hay espacio libre para el movimiento, si ..., etc.

El problema de ramificacién: las acciones reales tienen muchas consecuencias secundarias. Cuando
el agente mueve el brazo, también mueve. su ropa, el reloj de pulsera, sus guantes, el polvo, etc.

El problema del marco: puede hacer que la inferencia sea exponencial por la cantidad de cosas que
no cambian. Si hay F flujos y A acciones, se necesitan AF axiomas de marco para describir los
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objetos que no cambian. Una solucién es describir cémo cada flujo cambia en el tiempo, mediante
el axioma de estado sucesor:

P es verdadero <> [una accion hace que P sea verdadero v P ya es verdadero y ninguna accién lo
hace falso]

Pos(a,s) = (At(Agent,y,Result(a,s)) < (a = Go(x,y)) v (At(Agent,y,s) A a # Go(y,z))

Posible(a,s) = (Posicion(Brazlzq, x, Resultado(a,s)) <> (a = MovBrazlzq (x,y)) v (Posicién
(Brazlzq,y,s) A a # MovBrazlzq (y,z))

Con este axioma, el siguiente estado estd especificado completamente por el estado actual, y cada
efecto de la accion se indica una sola vez.

Ejercicio
Para el agente en el mundo de Wumpus, con la BC inicial:
En (Agente, [1,1], So)
En (Oro, [1,2], So)

Responder si existe una S tal que Sostener(Oro,S)
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6. Razonamiento con incertidumbre

Hasta aqui, hemos visto ejemplos simples de razonamiento o de alguna forma hemos delineado la
inferencia. Por ejemplo si sabemos que las ballenas desdentadas son cetaceos y que los cetdceos
tienen pulmones, entonces se puede responder a la pregunta ;tienen pulmones las ballenas? Con
muy poco razonamiento se puede responder dicha pregunta.

En la l6gica propositiva y de primer orden, la validez de una conclusion se mantiene al llegar nueva
informacion, cuando se tiene toda la informacién necesaria para la inferencia que se quiere hacer.
Pero esto puede cambiar si algunas precondiciones son suposiciones hipotéticas que se invalidan
con nueva informacién y entonces tendra que retractarse porque la conclusién ya no es vélida, Por
ejemplo, si en algin momento se descubre una especie de cetdceo que no cuente con pulmones, tal
vez por evolucion, se retractarfa “los cetéceos tienen pulmones”.

Si esto sucede, y se llega a que alguna conclusién es invalida, se tendria que analizar qué otras
conclusiones son invélidas. Lo mismo con las acciones, si alguna accién no se puede realizar,
igualmente se tendria que analizar qué otras acciones tampoco pueden realizarse. Esto implica una
blsqueda exhaustiva en la BC, que puede llegar a representar un enorme esfuerzo en tiempo y
memoria.

6.1. Razonamiento incierto

Desafortunadamente el mundo es un lugar incierto. Cualquier sistema de I A que intente modelar y
razonar en este mundo debe ser capaz de tratar con:

° un estado incompleto (falta de conocimiento). Por ejemplo: cuando no se conoce
exactamente como funciona un érgano del cuerpo humano se est4 razonando con un estado
incompleto.

* inconsistencia (ambigiiedades y contradicciones). Por ejemplo: un juez puede estar
razonando con ambigiiedades y contradicciones de testigos.

e cambios (actualizacién de conocimiento en el tiempo). Por ejemplo: el primer planeta fuera
del sistema solar fue detectado hasta 1995 y de ahi ha seguido confirmandose la existencia
de otros planetas.

Ademés debemos considerar que

¢ el lenguaje de representacién a menudo es impreciso. Por ejemplo: cémo podemos
representar que la mayoria de las aves vuelan, no todas.

e lainformacion es aproximada. Por ejemplo: una ave vuela si esta viva, si no tiene alas rotas,
si no es pingiiino, si no es avestruz, si no est4 llena de chapopote, si ...

® no existen relaciones absolutas de causa-efecto. Por ¢jemplo: investigaciones cientificas
afirman que las personas que usan marihuana tienen una mayor ascendencia en desérdenes
psiquiatricos comparados con los que no la usan.

Algunos de los métodos que pueden enfrentarse con esta incertidumbre son: logica por omision,
herencia, métodos estadisticos.

6.2. Razonamiento no monoténico

A diferencia del razonamiento monoténico donde no se retrae ninguna aseveracion y por lo tanto va
aumentando la BC con la inferencia, el razonamiento humano no sigue esta estructura monotdnica
ya que muchas veces brincamos a conclusiones que nos permitan sobrevivir. Por ejemplo, debemos
hacer suposiciones sobre cosas que no conocemos con certeza, vemos una persona que se desmaya
pero no sabemos exactamente qué le pasa, sin embargo actuamos para reanimarla de alguna forma.
No podemos anticipar todos los posibles resultados de un plan, nos preparamos para llegar a una
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determinada hora a la Facultad y resulta que se detuvo el metro, que hubo una manifestacién, que
hubo un choque, que ....

EJEMPLO

Una persona pone una demanda porque asevera que Maria, Patricia o Raquel le robaron una pulsera
de diamantes. La tenia el lunes y la dej6 en su escritorio, el martes que regreso temprano ya no
estaba y solamente Maria, Patricia y Raquel pueden acceder a esa oficina.

Las declaraciones de los involucrados nos llevan a la siguiente BC:
Marfa no robo la pulsera
Patricia no robo la pulsera
Raquel no robd la pulsera
Marfa o Patricia o Raquel robé la pulsera
Las tres primeras oraciones se basan en las siguientes declaraciones:

e Marfa dice que estuvo ocupada en la oficina de Recursos Humanos y que el Sr. Martinez
puede confirmarlo.

e Patricia dice que estuvo ayudandole a su cufiada en su oficina.
e Raquel dice que sali6 de la oficina y fue sola al partido de futbol de su equipo favorito.

La cuarta oracion se basa en que no forzaron la entrada y solamente ellas tres tienen llave; ademas |
el edificio se cierra después de cierta hora por lo que se tiene el horario en que sucedio el robo y !
solamente Marfa, Patricia o Raquel pudieron robar la pulsera. Y ésta es la declaracion con mayor |
grado de creencia.

De esta forma, la BC no es consistente por lo que es necesario revisar nuestros grados de creencia
en cada sospechosa, revisando a quién creerle menos. Marfa y Patricia tienen testigos, Raquel es la
{inica que no cuenta con una justificacién comprobable. Asi que si cambiamos 3) por Raquel robd la
pulsera, la BC es consistente.

Pasados unos dias aparece en la television un video del partido de futbol que muestra varias escenas
donde aparece Raquel. Con lo cual debemos retractarnos de 3) Raquel rob6 la pulsera. De esta
forma la BC decrece. Asi que es necesario volver a revisar nuestros grados de creencia en cada
oracion.

Razonamiento por omision

Es una forma comun del razonamiento no monoténico donde se obtienen conclusiones basadas en
lo que es mas posible que sea verdad.

La regla que introduce la Logica por omision es:
A B
C

Que establece que si A es deducible y es consistente suponer B entonces se puede
concluir C. Frecuentemente toma la siguiente forma, con justificacién y consecuencia
iguales:

A B
B
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Ave(x) puede volar(x)
puede_volar(x)

Normalmente, los pajaros vuelan.
Tipicamente, los pajaros vuelan.

Si x es un péjaro, entonces supéngase por omision que x vuela.

6.3. Herencia

La herencia es una propiedad importante de las redes semanticas. Cuando un objeto pertenece a una
clase hereda todas las propiedades de esa clase.

Redes Semdnticas

Las redes seménticas son una alternativa a la légica de predicados como una forma de
representacién del conocimiento. Esta representacion grafica permite almacenar el conocimiento.
Los nodos representan objetos del dominio y los arcos representan las relaciones entre esos objetos.
Por gjemplo:
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(Tono == "gres) UM 0% w00 Do AT )
.\.}’mm‘ rj‘_m_,___i,rﬂp—m o

o

Representa el siguiente conocimiento.
es (Tofio, Tigre)

es (Juan, Humano)

propietario (Juan, Titi)

es (Titi, Loro)

color (Loro, Verde)

es (Humano, Mamifero)

es (Loro, Ave)

tiene (Mamiferos, Pelo)

tiene (Aves, Plumas)

es (Animal vertebrado, Mamifero)

es (Animal vertebrado, Ave)
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Esta representacion tiene imprecisiones, no hay distincion entre nodos representando clases y nodos
representando objetos individuales. Estas imprecisiones no suceden en l6gica de primer orden. Por
ejemplo, para el hecho “Juan es propietario de Titi”, su representacion en logica de primer orden es:
dx (loro(x) A propietario (Juan, x)), en la red semantica se deberia especificar un ave individual
que posee Juan.

En este ejemplo, Titi hereda la propiedad de tener plumas. Ademas de Titi, otros loros también
seran verdes. De esta forma se puede realizar inferencia.

Marcos

Otra forma de representacion corresponde a los marcos, donde a diferencia de las redes semdnticas,
en lugar de arcos hay ranuras que representan atributos del objeto. El niimero de ranuras depende de
cada clase, del nimero de propiedades.

La herencia se desarrolla mediante las ranuras a nivel de clase y a nivel de instancia. Las ranuras de
clase representan atributos que son comunes a todos los miembros de la clase. Cuando la ranura
tiene un valor a nivel de instancia el valor del atributo varia entre miembros de esa clase. Las
ranuras pueden contener valores o apuntadores.

AVES i
Tiene Plamas h‘\\\\
Es un | Animal verrebradeo ".l
LORO TN /
Es un Ave « w‘—m—--"i"
Caolor Verde ]
Instancia |
L |

— |

]
|
]

{(\'— FITI //

Es un | Lova+——""

6.4. Meétodos estadisticos

La teoria de probabilidad nos permite hacer decisiones racionales. Por ejemplo: para saber cual es el
mejor transporte para ir a trabajar nos ayudaria conocer algunos datos como: qué medio de
transporte resulta mds rapido en la ciudad a las 9 de la mafiana, cual es la probabilidad de un

percance en ese medio, etc.

Probabilidades

Un evento tiene una probabilidad. Si consideramos una secuencia de experimentos y vemos el
numero de veces que un evento particular ocurre y comparamos contra el nimero total de
experimentos, encontramos una proporcién. Esta proporcion es una forma de calcular la
probabilidad de ese evento.

En un juego de cartas, donde se van tomando una a una, P(as de trébol) = 1/52
Axioma: P(A) +P(=A)=1

Probabilidad conjunta
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Si A y B son dos eventos, su probabilidad conjunta se denota: P(A,B). Por ejemplo: P(as) es la
probabilidad de que la carta que se toma sea un as, P(trébol) es la probabilidad de que la carta que
se toma sea del palo de trébol. P(as, trébol) es la probabilidad de que la carta que se toma sea un as

de trébol.
P (A,B)=P (A |B) P (B)
Donde P(A, B) es la probabilidad conjunta, que también se denota P(A m B)
Por ejemplo:
A es la P(as de trébol) = 1/52, pero si sabemos B es la P(as), entonces P(A|B)=1/4
P(A|B) =P(A,B) / P(B) = (1/52) / (4/52)
Probabilidades condicionales
La probabilidad de un evento puede cambiar después de conocer otro evento:

Probabilidad del evento 4 dado el evento B es

P(A|B)=P(Am B)
P (B)
Probabilidad del evento B dado el evento A es
B
b @A) PANB)
P (A)

Reacomodando y combinando las dos ecuaciones, tenemos
P(A|BYP(B)=P(An B)=P (B|A)P (A)
Dividiendo ambos lados por P(B), dado que no es cero, obtenemos la regla de Bayes:

PACRLIOLE

P(A|C) + P(—AIC) =1
Mais sobre dependencias:
SiA=ryB=ws
P(rjw,s) = P(r,w,s) | P(w,s)
Perosi A=wyB=r,s
P(w,r,s) = P(w|r,s) P(r,s) = P(w]r,s) P(r|s) P(s)

Entonces:
P(r|w,s) = P(r,w,s) / P(w,s) = P(w]r,s) P(r|s) P(s) / { P(w|s) P(s))
= P(w]r,s) P(r|s) / P(wls)
También

SiA=wryB=s
P(w,r,5) = P(w,r|s) P(s)
Y por regla de encadenamiento P(w,r,s) = P(w]r,s) P(r|s) P(s)
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Entonces:

P(w.r|s) P(s) = P(wjr,s) P(r|s) P(s)

P(w,r|s) = P(w]r,s) P(r|s)
Independencias

Un evento es equivalente a una variable con un valor especifico, es decir, la instanciacién de una
variable es un evento.

Si un evento no tiene nada que ver con otro evento, son independientes. Si A es independiente de B,
P(A|B) = P(A). Por ejemplo: tirar un dado es independiente de tirar otro dado.

Eventos dependientes pueden volverse independientes dados ciertos eventos. Dos eventos A y B
son condicionalmente independientes dado Csi P(A| B,C) = P(A| C).

Los eventos A y B son independientes si y solo si: P(A, B) = P(A) P(B), que es equivalente a
P(A|B) = P(A) y P(BJA) = P(B), cuando P(A, B) >0

Por ejemplo: A es el evento de tirar un dado, B es el evento de tirar otro dado, entonces P(B|A)
=P(B)

En el siguiente ejemplo, Multa y Problemas son dos eventos independientes pero cuando se da
Enojo, se vuelven dependientes porque compiten por explicar Enojo.

Multa

Distribucién de Probabilidad Conjunta

Son asignaciones probabilisticas a todas las proposiciones del dominio. Por ejemplo, si en un
micromundo solamente tenemos dos variables booleanas: Multa y Enojo, su distribucion de
probabilidad es la siguiente:

MULTA | - MULTA
ENOJO 0.2 0.06
- ENQJO | 0.1 0.65

Con 4 eventos atémicos, es decir, con 4 posibles asignaciones de valores particulares a todas las
variables, que corresponden a la especificacion total del estado del dominio. Con estos valores se
puede calcular cualquier aseveracion probabilistica acerca del dominio.

P(Enojo) =0.26

P(Multa) = 0.3

P(Multa v Enojo) =0.36

P(Enojo | Multa) = P(Enojo A Multa) / P(Multa) = 0.66

Para el dominio con tres variables booleanas: Enojo, Multa y Problemas, se tienen 2° valores.

Redes bayesianas

También se conocen como Redes de Creencias, Redes Causales. Las redes bayesianas se pueden
utilizar para construir modelos empleando el conocimiento causal.
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Las redes bayesianas permiten disminuir la cantidad de valores de eventos atémicos al considerarse
suposiciones de independencia condicional.

Por ejemplo, una Red Bayesiana para diagnéstico médico tiene un solo nodo que representa si el
paciente tiene una enfermedad particular, y las otras variables X;, X,..., X, son hijas directas del
nodo de enfermedad.

b \
. Enfermedad
%, I

: 4‘{\// ‘/ e

7 . -~ \“\, N
Eas %) e (Xn)

La distribucion conjunta sobre todas las variables estd dada por:

P(D,X,, ..., X, =PMD)II", P(X;| D)

En el diagnéstico médico, si E es un conjunto de sintomas, por ejemplo: tos, estornudos, dolor de
cabeza, etc. y H es una enfermedad, por ejemplo: resfriado comin, N1HI1, SARS, gripa, el
problema de diagnéstico es encontrar un H (enfermedad) tal que P (H|E) sea maximo.

La red bayesiana es una grafica dirigida aciclica que representa las relaciones probabilisticas de
dependencia e independencia entre las variables aleatorias del dominio. Los nodos representan
variables aleatorias, cada nodo corresponde a una variable. Las aristas entre dos nodos representan
la influencia probabilistica, si X y Y son dos nodos conectados con una arista dirigidade X a Y, X
tiene una influencia directa en Y. Cada nodo tiene una tabla de probabilidad condicional (TPC) en
términos de los nodos padre.

Ejemplo
-l'ohlemn de quh )

Q.;m'ndora sin funcim:a}

2 e
L Sin agua para beber )
e /—/

- {

et -l
7" Ropa sucia ™

i o

Las variables aleatorias son cada una un conjunto exhaustivo de posibilidades mutuamente
exclusivas. Por ejemplo, la edad de una persona, la presion sanguinea de una persona. La
instanciacion de una variable es un evento.

Un conjunto de variables son independientes si y sélo si en todas las posibles instanciaciones de las
variables se mantiene la independencia.

Probabilidades en las redes Bayesianas - los nodos estdn cuantificados con distribuciones de
probabilidades. Los nodos sin padres tienen probabilidades a priori. Los nodos con padres tienen
tablas de probabilidades condicionales (TPC) del nodo dado sus padres.

Dada una red bayesiana y sus TPC se puede calcular probabilidades como P{H. | By Boess: v ; Bi);
donde H, E|, E,, ..., E, son variables aleatorias del dominio.

Ejemplo:
66




La probabilidad de que la Lavadora no funcione dado que hay Problema de luz y falla de agua: P( L|
P, F)

PE=I0AS P(P)= 0.01
'\,‘7_ F“]h de agua _/.? < Pmblema (Ieiuz )
i - PLEP)= 099
5111 agua para bebﬂ \ Lmilkdom sin funcmn ar PCLF—P)= 09
e T P(L|-F. P)= 0.97
P(S[F)= 0.6 PL|-F.—P)= 0.3
P(S|-F)= 0.05 P
kR { Ropa sucia™
R =l
PRIL)= 0.7
P(R|-L)= 0.01

De dos modos podemos entender la semantica de las redes bayesianas, como la representacion de la
distribucién de probabilidad conjunta y como la codificacién de un conjunto de postulados de
independencia condicional.

Las entradas de la evaluacién de la red bayesiana son un conjunto de evidencias, por ejemplo: E =
{Falla-de-agua = verdadero}. Las salidas de la evaluacién de las redes bayesianas son del tipo
P(Xi=verdadero| E), donde Xi es una variable de la red. Por ejemplo, P(Sin-agua-para-beber=
verdadero| Falla-de-agua) es la probabilidad de que no haya agua para beber dado que hay una falla
de agua.

Para que la inferencia probabilistica sea practica es necesario hacer suposiciones de independencia.
Las redes bayesianas explicitamente modelan las relaciones de independencia de las variables del
dominio. Para ejemplificar como las suposiciones de independencia disminuyen la distribucién de
probabilidad conjunta, partimos de la regla de encadenamiento. La regla de encadenamiento permite
expresar una distribucion de probabilidad conjunta como un producto de probabilidades
condicionales:

P(X, Xz, ooy X0)

=P(X,) P(Xz, X1, .oy X0 | X4)

=P(X,) P(X3/X;) P(Xs, Xy, ..., Xuf Xi, X3)

=P(X,) P(XyX)) P(X;5/X1,Xs) P(Xy, .oy XX, X5, X5)0 oo
=P(X,) P(XyX)) PCK5Xy, X2) .. P(X| Xy, . Xou)
Ejemplo:

Supongamos que se da un aviso en la comunidad cuando hay un huracdn o una epidemia. Si se da
ese aviso las familias toman precauciones para sobrevivir. Ademds cuando hay un huracén desde la
oficina central se envian anuncios por radio.

Hay cinco variables aleatorias: aviso (A), huracdn (H), epidemia (E), tomar precauciones (TP),
radio (R). A continuacion se representa este dominio con la red Bayesiana siguiente:
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Para esta red:

P(E) — la probabilidad a priori de Epidemia

P(H) — la probabilidad a priori de Huracan

P(A | H,E) — la probabilidad de que se dé el aviso bajo cualquier circunstancia
P(TP | A) — la probabilidad de que se tomen precauciones para cada valor de Aviso
P(R | H) — la probabilidad de que se anuncie por el radio cualquier Huracéan

Como son 5 variables habria 2° valores en la tabla de probabilidades conjuntas, en la red bayesiana
hay 10 valores Gnicamente

Cdlculo de la Probabilidad Conjunta

Dada una red Bayesiana, donde X;, X;..., X, son los nodos etiquetados de tal forma que s6lo los
nodos con indice menor a / pueden tener trayectorias dirigidas a X;, se puede calcular:

P (Xl | X] Xi.]) =P (Xl ‘ padres(Xi))
Esta probabilidad estd disponible en la red Bayesiana. Por lo tanto, P (X;, X;.., X,) puede
calcularse a partir de las probabilidades disponibles en la red Bayesiana.

Las redes Bayesianas dan una forma compacta de representar la probabilidad conjunta en un
conjunto de variables arbitrarias.

Inferencia en redes bayesianas

La principal tarea de inferencia es calcular la probabilidad condicional de un conjunto de variables
dados los valores precisos de algunas variables evidencia. Por ejemplo: P(dolor|golpe) Cada nodo
puede servir como variable de evidencia o de evento.

Un agente que emplea redes bayesianas toma de sus percepciones los valores de algunas variables
aleatorias, y enseguida pregunta a la red los valores de otras variables.

Entre las inferencias que se pueden realizar estan:
e Inferencia Causal (descendente, de efectos a causas).
Ejemplo: P(Ropa_sucia| Lavadora_sin_funcionar)
s Inferencia de diagndstico (ascendente, de efectos a causas).
Ejemplo: P(Lavadora_sin_funcionar| Ropa sucia)

Inferencia causal o descendente

Por ejemplo: P(Aviso| Epidemia)
e Expandir las probabilidades condicionales del nodo consulta (Aviso) en términos de la
probabilidad conjunta del nodo consulta y todos sus padres que no son evidencia, dada la
evidencia

P(Aviso|Epidemia) = P(Aviso, Huracén| Epidemia) + P(Aviso, —Huracéan| Epidemia)
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e Expresarla como la probabilidad del nodo consulta condicionada por todos sus padres
Probabilidades conjuntas: P(A|B) = P(A,B)/P(B)

P(Aviso, Huracén| Epidemia) = P(Aviso, Huracan, Epidemia) / P(Epidemia) = P(Aviso|
Huracén, Epidemia) P(Huracén| Epidemia) P(Epidemia)

Entonces P(Aviso, Huracan, Epidemia) = P(Aviso| Huracan, Epidemia) P(Huracan| Epidemia)
Pero de la red bayesiana P(Huracan| Epidemia) = P(Huracan)

P(Aviso| Epidemia) = P(Aviso, Huracan| Epidemia) + P(Aviso, —Huracén| Epidemia)
P(Aviso| Epid) = P(Aviso| Huracén, Epid) P(Huracén) + P(Aviso| —Huracén, Epid) P(—Huracan)
Inferencia de diagndstico o ascendente
Por ejemplo: P(—Epidemia| —Aviso)

Regla de Bayes:  P(—Epidemia] —Aviso) = P(—-Aviso |-Epidemia) P(—Epidemia)
/P(—Aviso) donde P(—Aviso |[-Epidemia) es una inferencia causal

Para el valor faltante P(—Aviso |[-Epidemia):

P(—Aviso| —Epid) = P(—Aviso| Huracan, —Epid) P(Huracan) + P(—Aviso| —Huracén, —Epid)
P(—Huracén)

Para obtener P((—Aviso):

1 = P(—Epidemia| ~Aviso) + P(Epidemia [-Aviso)
= P(—Aviso| —Epid) P(—Epid) / P(—Aviso) + P(—Aviso| Epid) P(Epid)/ P(—Aviso)

P(—Aviso) = P(—Aviso| —Epid) P(—Epid) + P(—Aviso| Epid) P(Epid)
Donde: P(—~Aviso| —=Epid) y P(—Aviso| Epid) son causales
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7. Aprendizaje
Segun el diccionario, aprendizaje es adquirir el conocimiento de algo por medio del estudio o de la

experiencia; Concebir algo por meras apariencias o con poco fundamento; Tomar algo en la
memoria.

Hasta este punto, solamente se han considerado problemas donde el estado completo del mundo se
conoce de antemano. Sin embargo, es muy raro que se pueda especificar completamente el estado
del mundo a priori. Por lo que frecuentemente el agente debe ser capaz de aprender sobre el mundo
mediante observaciones.

Se conoce como aprendizaje automatico el area de la Inteligencia artificial que desarrolla técnicas
que permitan a las computadoras aprender. Muchas técnicas en aprendizaje automatico se derivan
de los esfuerzos de psicélogos de hacer mas precisas sus teorias de aprendizaje en animales y
humanos mediante modelos computacionales. Parece posible también que los conceptos y las
técnicas exploradas por los investigadores en aprendizaje automatico puedan aclarar ciertos
aspectos del aprendizaje biolégico.

La habilidad para aprender puede estar basada en experiencia. El agente, basandose en su BC y su
experiencia sera capaz de producir nuevo conocimiento. A partir de una secuencia de percepciones
y su BC, aprendera hechos que son consistentes con ambos o que no solamente se derivan de ellos.

7.1.  Aprendizaje inductivo

Mucho del aprendizaje que actualmente se desarrolla es de naturaleza inductiva. Dados ciertos datos
experimentales, el agente aprende los principios generales que rigen esos datos y a partir de ellos
puede predecir correctamente datos futuros. Por ejemplo, después de decirle a un nifio que ciertos
animales son perros, el nifio puede aprender el concepto de “perro” y reconocer perros que
previamente no habia visto como tales.

Cuando la variable que tratamos de predecir es continua el problema de aprendizaje se llama
problema de regresion, en cambio cuando tiene solo un pequefio nimero de valores distintos se
llama problema de clasificacion.

Aprendizaje puramente inductivo
El aprendizaje se puede ver como aprendizaje de la representacion de una funcion.

Dada una coleccion de pares (entrada, salida) llamados ejemplos {(x;; £ (x1)); ..., (x.; (%))}, para
una funcién f, produce una hipdtesis, una funcion h (representacion compacta) que aproxime f

Generalmente hay bastantes hipdtesis diferentes consistentes con los ejemplos. En la figura
siguiente se muestran tres posibles funciones para los 6 ejemplos de la coleccion.

Predisposicion (Bias) en el aprendizaje

Cualquier clase de preferencia por una hipdtesis h sobre otra se llama predisposicion
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La predisposicion es ineludible, solo la seleccion del formalismo para describir h introduce ya una
predisposicion. La predisposicion es necesaria, puede haber miles de hipétesis y se debe hacer una
seleccion.

7.2. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo trabajara con ejemplos de entrenamiento etiquetados, es
decir, los ejemplos tienen las etiquetas de la propiedad que se intenta predecir. Por ejemplo, si se
intenta clasificar gatos, los datos de animales tienen una etiqueta que indica si son gatos o no.

Aprendizaje de drboles de decision

La forma mas simple de aprendizaje inductivo supervisado corresponde al aprendizaje de arboles de
decision. Es un método mas apropiado para entradas discretas. Un 4rbol de decision es un operador
booleano que toma como entrada un conjunto de propiedades que describen un objeto o una
situacion, y la salida es una decision: si/no o una clasificacion.

Esta representado por un arbol en el cual:
e cada nodo interno corresponde a una prueba del valor de una de las propiedades
e cada nodo hoja especifica el valor que se regresara (si o no, o clase) si se llega a esa hoja

Es trivial construir un drbol de decisidn que esté de acuerdo con un conjunto de entrenamiento dado.
Sin embargo, este tipo de arbol memorizara simplemente los ejemplos dados.

Queremos un buen 4rbol de decisién, un arbol que extrapole un patrén comin a partir de los
ejemplos. Queremos que el arbol de decision clasifique correctamente todos los ejemplos posibles,
no solamente los del conjunto de entrenamiento sino ejemplos nuevos.

Busqueda de drboles de decision

Generalmente hay varios 4rboles de decision que describen el mismo predicado meta. ;Cudl
debemos preferir? La navaja de Ockham: prefiera siempre la descripcion més simple, es decir, el
arbol mas pequefio.

Problema: busqueda a través del espacio de arboles posibles para encontrar el mas pequefio, es
posible pero tarda tiempo exponencial.

Solucién: aplicar alguna heuristica simple que lleve a arboles pequefios (aunque no sea el mas
pequefio)

Idea principal: comenzar construyendo el arbol probando en su raiz un atributo que separe mejor el
conjunto de entrenamiento en clases homogéneas.

Construccion del Arbol: procedimiento general

1. Elegir para el nodo raiz el atributo que mejor divida el conjunto de ejemplos de entrenamiento en
conjuntos homogéneos

2. Si el atributo elegido tiene » valores posibles, dividirda E en » conjuntos. Afiadir una rama 7 al
nodo raiz para cada conjunto E;

3. Para cada rama i:
3.1. Si E; contiene s6lo ejemplos positivos, afiadir una hoja SI a la rama.
3.2. Si E; contiene sélo ejemplos negativos, afiadir una hoja NO a la rama

3.3. Si no, afiadir un nodo no-hoja a la rama y aplicar el procedimiento recursivamente al
nodo con E; como conjunto de entrenamiento
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Para elegir ¢l atributo que mejor divida el conjunto de ejemplos de entrenamiento en conjuntos
homogéneos, se requiere un método que indique cuél atributo es mejor. La Teoria de la Informacion
permite obtener medidas para evaluar los atributos. La Teoria de la Informacién estudia las leyes
matematicas que rigen los sistemas disefiados para comunicar o manipular informacién. En esta
teoria se definen medidas cuantitativas de la informacién y la capacidad de los sistemas para
transmitir, almacenar, y procesar la informacion.

Una medida adecuada es la cantidad esperada de informacion de la teorfa de informacion de
Shannon y Weaver (1949) que vincula las nociones de desorden e informacién. A mayor desorden
en un conjunto se requiere mas informacién para adivinar correctamente un elemento del conjunto.

El valor de desorden V asociado con la particién de atributos es la suma de probabilidades sobre
todas las particiones S; de los valores de informacion 1 de la particion de clase {P(S;), N(S;)}
S es el conjunto de ejemplos

S; es una particion de S resultante del atributo i
N es el conjunto de ejemplos negativos

P es el conjunto de ejemplos positivos
PUN=S

=1

: NS |
vlsi<isn]= Z|'§ I({P(S), N(S)})

N

‘S}rlog2 IN|

s

Estas formulas corresponden al aprendizaje de un concepto, es decir, de dos clases (positiva y
negativa), para mas clases se requieren las siguientes formulas:

log, P —

P
Donde  1({P(S,), N(S,)})=log,(S))- ki

(X, |1 <i <n)= log, | X |- 3 ‘r}}‘(—fl-logz X,
i=1

V({S, |1 sig}):ii—" (X, [1<i<m)})

Donde X; son las clases.
FEjemplo:

Dada la siguiente tabla que representa ejemplos de clasificacion de peliculas de cine, construir el
4rbol de decision resultante de aplicar el método de

ID | Nacionalidad | Género | Actores Guién Director Clase
1 | USA Accion Estrellas original | bueno buena
2 | USA Drama actor de verdad | adaptado | bueno buena
3 | Europa Drama actor de verdad | adaptado | bueno buena
4 | USA aventuras | actor de verdad | original | normal buena
5 | Europa aventuras | actor de verdad | adaptado | bueno buena
11 | Asia Accion Normal original | normal mala
12 | Asia Drama Normal original | normal mala
13 | Europa Drama Normal original | por encargo | mala
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14 | Europa comedia | Estrellas original | por encargo | mala
15 | USA Drama Estrellas original | normal mala

Como solamente se aprende un concepto (buena +, mala -) X solamente es X1(+) y X2(-)
Particion por Género

S={{1} {11}, {2,3} {12,13,15}, {4,5} {}, {} {14}}

+ = + - + - 4+ - .
Accion Drama Aventura Comedia

Particion por Actores
S={{1} {14,15}, {2,3,4,5} {}, {} {1L,12,13}}

+ - + - + -
S S
Estrellas Actor verdad. Normal

Particion por Guién
S = {{1,4} {11,12,13,14,15}, {2,3,5} {}}

~— + V_- / \ + =
Original Adaptado

Particion por Director

S={{1,2,3,4,5} {}, {4} {11,12,15}, {} {12,13}}
+ - + - + -
Bueno Normal Por encargo

Particién por Nacionalidad
S={{1,2,4} {15}, {3,5} {13,14}, {} {11,12}}

o P - . & -, -
USA Europa Asia
Atributo Nacionalidad
[Suei | 4 3 1
EA =~ | log ,(4) - =log ,(3)— —log , (1 }: 0.324
S| 10|: g,(4) 4 g,(3) 4 g . (1)

‘Sk‘nmm | 4 2 2
_|_Sf ,- :ﬁ[log 2(4) = Jlog, (2)- | log 2(2)} = 0.4

[S

|~ Asia

lsi

2 2 .
=]0|:10g2(2)—(0)—510g2(2)} =0

Desorden (Nacionalidad) =0.324 + 0.4 +0=0.724



De la misma forma, para los demds atributos:
Desorden (Género) = 0.685
Desorden (Actores) = 0.276
Desorden (Guién) = 0.6041
Desorden (Director) = 0.324

Con estos valores se escoge el primer atributo: Actores

ACTORES

Estrellas

DIRECTOR Buena Mala
2345 11,12,13
Buena
1
Mala
14,15

Ahora se tiene un nuevo problema con tres ejemplos y un atributo menos. Los ejemplos son 1,14 y
15 y los atributos son: Género, Guién, Director y Nacionalidad. Se vuelve a aplicar el método y se
obtiene el siguiente Arbol de Decision:

ACTORES

Estrellas

DIRECTOR Buena Mala
23,45 11,12,13
Bueno
Por Engargo Bueno
Buena
1 Mala Mala

14 2
Problemas al construir Arboles de Decision
e Ruido. Dos ejemplos de entrenamiento pueden tener valores idénticos para todos los
atributos, pero estar clasificados de forma diferente
e Sobre representacién. Los atributos irrelevantes pueden hacer distinciones falsas entre
ejemplos de entrenamiento
e Datos faltantes. El valor de algunos atributos de algunos ejemplos de entrenamiento pueden
faltar
e Atributos con multiples valores. La ganancia de informacion de un atributo con muchos
valores diferentes tiende a ser distinta de cero aun cuando el atributo sea irrelevante.
e Atributos valorados de forma continua. Deben volverse discretos para poderlos usar. De
todas las posibles formas de discretizar, unas son mejores que otras en cuanto al propésito
de clasificar
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7.3. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, los ejemplos de entrenamiento no estan etiquetados, es decir, no
existe una clasificacion de los ejemplos. Los algoritmos no supervisados mds comunes agruparan
los ejemplos mediante la similaridad y/o la disimilaridad entre ejemplos. Este método se conoce
como clustering.

Clustering

Mediante este método grandes conjuntos de ejemplos de entrenamiento se agrupan en conjuntos
mas pequefios de ejemplos similares.

Por ejemplo, consideremos las figuras siguientes:

+A* VOOQ

Estamos interesados en agrupar las 8 figuras en 4 grupos, considerando la similitud en sus 4dngulos
podriamos clasificarlos de la forma siguiente:

+ik AV Q QO

Los métodos de clustering intentan encontrar grupos naturales de ejemplos, basdndose en alguna
similaridad. Encuentran el centro de cada grupo (centroide) y de esta forma evalian la distancia de
cada ejemplo al centroide de cada grupo. La salida del algoritmo de clustering es una descripcion de
los centroides de los clusters con el nimero de ejemplos en cada cluster.

Algoritmo K-means

Inicialmente el nimero de clusters se conoce o se escoge, serd k
1) Seleccionar un conjunto & de ejemplos como centroides
2) Para cada ejemplo, asignarlo al cluster donde sea méas parecido al centroide
3) Volver a calcular los centroides

4) Regresar a (1) hasta que no haya modificaciones de centroides o hasta cierto limite

Ejemplo
X Y Dist. a E4 Dist. a E7
EJEM 1 1 1.8 EJEM 1 0.9 0.781025
EJEM 2 1.1 1.6 Centroides: EJEM 2 0.707106781 1
EJEM 3 0.8 1.3 EJEM 3 0.447213595 1.140175
EJEM 4 1 0.9 EJEM 4 EJEM 4 0 1.581139
EJEM 5 1.5 0.1 EJEM 5 0.943398113 2.507987
EJEM 6 1.1 0.1 EJEM 6 0.806225775 2.376973
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EJEM 7 0.5 2.4

EJEM 8 1.5 0.4

EJEM 7

EJEM 7

1.58113883

0

EJEM 8

0.707106781

2.236068

Donde Dist es la distancia euclidiana en coordenadas cartesianas entre ejemplos
Nuevos clusters : (EJEM 2,EJEM 3, EJEM 4,EJEM 5,EJEM 6,EJEM 8)
(EJEM 1,EJEM 7)

Dist. a (a) Dist. a (b)
Nuevos EJEM 1 1.107079491 | 0.194365
Centroides: EJEM 2 0.900347155 | 0.2848

EJEM 3 0.682367203 | 0.401386

a) X=1.125, Y=0.7 EJEM 4 0.235849528 | 0.817177

EJEM 5 0.707548585 | 1.733333

b) X=0.83333, Y=1.7 | EJEM 6 0.600520607 | 1.62207
EJEM 7 1.811249569 | 0.775314
EJEM 8 0.480234318 | 1.460974
Nuevos clusters : (EJEM 4,EJEM 5,EJEM 6,EJEM 8)
(EJEM 1,EJEM 2,EJEM 3, EJEM 7)
Dist. a (a) Dist. a (b)

Nuevos EJEM 1 1.451292527 0.152069
Centroides: EJEM 2 1.237436867 0.305164
EJEM 3 1.039831717 0.477624
a) X=1.275,¥Y=0.375 | EJEM 4 0.59266348 0.887764
EJEM 5 0.35531676 1.796698
b) X=0.85, Y=1.775 EJEM 6 0.32596012 1.693554
EJEM 7 2.168236611 0.716327
EJEM 8 0.226384628 1.520896

Termina el ciclo al no haber cambios de ejemplos en los clusters.
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