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| Presentacion |

Este libro estd pensado como texto bdsico para dos grupos distintos de
alumnos de la Escuela Universitaria de Informética de la UNED: los que cursan
la asignatura de Introduccion a la Inteligencia Artificial, de segundo curso de
Informatica de Sistemas y los alumnos que estudien alguna de las asignaturas
optativas de tercer curso en la linea temadtica de Inteligencia Artificial (IA). Es
decir, alguna de las asignaturas de Sistemas Basados en Conocimiento (I y II),
Razonamiento y Aprendizaje, Programacion Orientada a la /A y/o Percepcion y
Control Basados en Conocimiento.

Para cada uno de estos grupos hay una seleccién de temas y una guia de
lectura diferentes, de acuerdo con los planes de estudio y los contenidos de la
guia de curso. Los alumnos de Introduccién a la Inteligencia Artificial de
segundo curso, encontrardn su programa en los temas 3 a 8, ambos inclusive,
dedicados al estudio de las técnicas de busqueda y a los formalismos de
representacion del conocimiento (ldgica, reglas, redes, marcos y guiones).
También deberan considerarse los temas 1, 2 y 9 a un nivel més superficial. Los
dos primero temas estudian la perspectiva histérico-conceptual de la IA y los
aspectos metodologicos. El tema 9 estd dedicado al estudio de los Sistemas
Expertos y encontrardn su aplicacién mds adecuada como temas bdsicos en las
asignaturas dedicadas en tercero al estudio de los sistemas basados en
conocimiento.

Los temas 10 y 11 estdn dedicados al estudio del aprendizaje y a la
computacién neuronal. Son temas de contenido mds avanzado que servirdn de
referencia en las asignaturas Razonamiento y Aprendizaje y Sistemas Basados
en Conocimiento Il (Redes Neuronales).

Junto a las funciones de libro de texto de la UNED que hemos comentado
los contenidos del libro han sido organizados de forma tal que también puede ser
interesante su lectura para alumnos de otras universidades y para cualquier
profesional interesado en el campo de la Inteligencia Artificial.

Para estos posibles lectores de dmbito general y para nuestros alumnos de
la UNED, queremos resaltar el caricter distintivo de nuestro propdsito a la hora
de seleccionar los contenidos y los puntos de vista que aqui se manifiestan. Este
caricter viene determinado por el énfasis en la metodologia y por la visién
integradora entre las perspectivas Simbdélica y Conexionista de la /A.

Los autores.



PERSPECTIVA HISTORICA
Y CONCEPTUAL

J. Mira y A.E. Delgado

En este primer capitulo intentamos acercarnos al concepto de
Inteligencia Artificial (IA) usando criterios en extenso y en intenso 'y
estableciendo la distincién entre las perspectivas de “Ciencia de lo Natural”
(andlisis) y “Ciencia de lo Artificial” (sintesis). La distincion entre la
perspectiva conexionista, y la simbdlica se establecerd en el siguiente capitulo.
La IA, que nacié conexionista se convirtié en simbdlica en la década de los
sesenta y ha vuelto a considerar a las redes neuronales como un complemento
necesario a partir de la década de los ochenta.

Usamos el comentario de las distintas etapas  historicas
(neurocibernética, computacién previa a la IA, heuristica y micromundos,
énfasis en el conocimiento, aprendizaje y conexionismo) para ofrecer una
vision amplia del campo que justifique el estado actual. La historia que se
cuenta no es completa ni neutra. Dicho de otra forma, hacemos énfasis en
aquellos hechos que nos han parecido mds significativos por proximidad
conceptual. Por otro lado, aprovechamos la evolucion historia para introducir
y comentar superficialmente el contenido del resto de los capitulos dedicados a
la representacién computacional del conocimiento y al estudio de los sistemas
expertos, el aprendizaje simbolico y las redes neuronales. Finalmente, al
comentar las distintas aportaciones historicas, introducimos el test de Turing
como método experimental de acumular inferencia inductiva sobre el grado de
conocimiento codificado en un programa de IA.

La redaccién del capitulo estd pensada para que admita al menos dos tipos de
lectura. Una inicial, introductoria, en la que el lector no debe preocuparse si
no conoce con precision el significado de todos los términos (sistema experto,
conexionismo, heuristica, red semdntica, etc...). Al estudio de estos términos se
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dedicardn capitulos enteros y es después del estudio de los capitulos
correspondientes a estos temas cuando tiene sentido volver a una segunda
lectura de este capitulo inicial para dar coherencia al nuevo conocimiento
adquirido e integrarlo en la idea global de IA que aqui se pretende transmitir.

1.1 CONCEPTO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El propésito de la Inteligencia Artificial (IA) es hacer computacional el
conocimiento humano no analitico por procedimientos simbélicos, conexionistas
o hibridos. Para el conocimiento analitico existen otras ramas de la computacioén
que estudian los métodos y las técnicas adecuadas para su representacién formal
y posterior desarrollo de los programas de ordenador correspondientes.

Para conseguir una visién razonablemente amplia del contenido de la IA
usaremos criterios extensionales (es decir, proporcionando una relacién lo mds
completa posible de los temas que estudia la IA), junto a otros criterios
intensionales, que establecen las reglas de clasificacién, de forma que al
enfrentarnos con un problema computacional (o con un método de solucién)
especifico podamos concluir si pertenece o no al campo de la IA en funcién, por
ejemplo, de cudn completo, analitico o complejo es el conocimiento necesario
para la solucién del problema. Una mezcla adecuada de argumentos en extenso e
intenso nos ayudard a especificar qué entendemos por JA.

En JA existen dos perspectivas bdsicas, al igual que en pricticamente todas
las ramas del conocimiento humano:

a) IA como ciencia de lo natural (andlisis ).

b) 1A como ciencia de lo artificial (ingenieria de sintesis).

A su vez en ambas ramas cooperan dos paradigmas, que constituyen dos
formas de analizar un proceso y, esencialmente, dos metodologias de sintesis de
una solucién:

c¢) Computacion simbélica, de grano grueso y programable.

d) Computacion conexionista, de grano pequefio y
autoprogramable por aprendizaje. Aqui, parte del
conocimiento estd en la propia estructura de la red.
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Comentaremos primero los puntos a) y b) y dejaremos para mds adelante
la comparacién entre las perspectivas simbdlica y conexionista, aunque ya
adelantamos que toda computacién es conexionista a nivel de procesadores. El
simbolismo nace en el dominio del observador, al asociar tablas semdnticas a las
estructuras de datos, a los procesos que las manejan y al control de esos
procesos.

La IA como ciencia de lo natural es una ciencia de andlisis en su doble
aspecto correlacional y te6rico. Su objeto formal no es la materia ni la energia,
sino el conocimiento que, al igual que la informacién, es pura forma. Por
correlacional se entiende el registro de la ocurrencia simultdnea o sucesiva de
diferentes procesos inferenciales a los que se asocian magnitudes simbdlicas. El
procedimiento teérico busca una “explicacién” de esa correlacién en términos de
un conjunto de leyes generales de un nivel superior, que permiten predecir lo que
ocurrifia en otros casos no observados. Es decir, busca un modelo del
conocimiento humano organizado en general en varios niveles (estético,
dindmico y estratégico) y susceptible de ser usado en prediccién, como hacen
usualmente otras ciencias.

La fenomenologia de la IA es el conjunto de hechos asociados a los
procesos cognoscitivos y a los principios organizacionales y estructurales que
dan lugar al comportamiento humano, al que usualmente etiquetamos como
inteligente. Por eso, su objeto formal coincide en parte con el de la neurologia y
la ciencia cognoscitiva y su método pretende aproximarse al de la fisica,
integrando teorfa y experimento. Para la formalizaci6n de ese conocimiento la A
usa todas las herramientas que tiene a su alcance (la légica, las matemdticas, la
algoritmica y la heuristica) junto con otras nuevas que han nacido como
consecuencia de sus necesidades especificas, como el modelado del
conocimiento, las técnicas de evaluacién de prototipos o los mecanismos de
explicacién y aprendizaje simbélico. Se reconoce también que es probable que
no dispongamos todavia de todas las herramientas formales adecuadas para la
representacién computacional de los aspectos méds genuinos del comportamiento
del sistema nervioso, por ejemplo la comprensién y produccién del lenguaje
natural. Finalmente, el laboratorio de la IA es la simulacién. Los experimentos
(las tareas) se programan y el resultado de esa programacifn se evalia.
Finalmente, como consecuencia de esa evaluacion, se reformula el problema o se
redisefian los mecanismos de inferencia y se sacan conclusiones para nuevos
prototipos.
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Lo distintivo de la IA como ciencia, en relacién con la fisica, es que ahora
la informacién y el conocimiento se han convertido en el nuevo objeto formal de
la ciencia, como alternativa a la materia y la energfa. Al ser el conocimiento el
objeto formal de la IA estard sujeto a la observacion taxondémica, andlisis,
modelado, explicacion y transformacion. Lo que se busca a largo plazo es una
teoria del conocimiento computable con capacidad predictiva andloga a la de una
ley fisica. Es decir, impersonal, comprobable experimentalmente y transferible.
Evidentemente la tarea no es sencilla.

La IA como ciencia de lo artificial es una ciencia de sintesis que aspira a
convertirse en una ingenierfa en sentido estricto, con la metodologia y la eficacia
propias de las otras ingenierfas que manejan la materia y la energia. Ahora se
parte de un conjunto de especificaciones funcionales y se busca la sintesis de un
sistema (programa mds mdquina) que las satisfaga.

Cuando la ingenieria tiene que ver con la materia o la energia, el propésito
(la necesidad a satisfacer) serd disefiar un puente, un automévil, un amplificador
electrénico o una calculadora digital. Se empieza entonces con un conjunto de
especificaciones funcionales del problema y un estudio de las posibilidades de
sintesis a partir de las técnicas disponibles. Después se propone un
procedimiento algoritmico para alcanzar la realizacién fisica y, finalmente, se
evalua la solucién. Este es el procedimiento usual en ingenierfa. A partir de un
conjunto de especificaciones, en general insuficientes, y usando las técnicas,
métodos y materiales disponibles, la ingenieria propone un procedimiento
constructivo que nos lleva a un sistema artificial que satisface las necesidades
iniciales.

En /A trabajamos con informacién y conocimiento, y ambos son pura
forma, totalmente independiente del sistema fisico que las soporta. Por
consiguiente la “necesidad” o el propdsito del disefio siempre tiene que ver con
la identificacion, modelado, representacién y uso de ese conocimiento en
inferencia. El equivalente a la necesidad de partida en la ingenieria convencional
es aqui una tarea de percepcion, decision, planificacién o control. El resultado
que buscamos es un programa de ordenador sobre una mdquina especifica
desarrollado a partir de un modelo del conocimiento que supuestamente usaba el
operador humano que realizaba esa tarea.

Las tareas que aborda la JIA de sintesis son tareas de alto nivel,
correspondientes a lo que en los expertos humanos llamamos, en general,
procesos cognoscitivos y pueden clasificarse en tres grandes grupos ordenados
en grado de dificultad creciente. Esta dificultad se evalia en funcién de la
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diversidad en las entidades y las relaciones que los componen y en el grado de
semantica necesario para su descripcién de forma completa e inequivoca:

1. Dominios formales.

2. Dominios técnicos.

3. Funciones bdsicas y genuinas del
comportamiento humano.

Las tareas en dominios formales toman la forma genérica de
“solucionadores de problemas” mediante biisquedas en un espacio de estados
de conocimiento y pueden ser juegos (por ejemplo ajedrez) o problemas
I6gico-matemdticos (por ejemplo deduccién de teoremas, geometria, integracion
simbdlica, etc...). Son en general tareas en las que no hay imprecision en el
conocimiento, hay pocos elementos y su comportamiento se puede describir de
forma completa e inequivoca. Se trata de “micromundos formales”, que
corresponden a simplificaciones muy fuertes del mundo real. Los resultados que
se obtienen aqui son dificiles de extrapolar pero los problemas que aparecen, las
técnicas de solucién y las limitaciones que emergen constituyen un aprendizaje
muy valioso para abordar posteriormente problemas del mundo real. Este primer
apartado (dominios formales) marcé la etapa inicial de la /A y nos dejd, entre
otras cosas, los procedimientos de busqueda (ciega o heuristica) como tarea
genérica de validez pricticamente universal. Las técnicas bdsicas de biisqueda,
los espacios de representacién, la inferencia, y el uso del conocimiento del
dominio, junto con algunos ejemplos sobre integracién simbdlica se estudiaran
en los capitulos 3 y 4.

Las tareas que usan conocimiento cientifico-técnico en dominios estrechos
tienen que ver, por ejemplo, con el diagnéstico médico, la deteccion de fallos, la
planificacién de trayectorias en robots, etc... En la mayor parte de estos casos,
la tarea a sintetizar admite una representacién dentro de una jerarquia de tareas
genéricas de andlisis (identificacién, monitorizacion, clasificacién, diagnostico o
prediccién), de modificacién (reparacién, control, supervision, aprendizaje) o de
sfntesis (disefio jerdrquico o incremental, configuracién, planificacién o
modelado) que son vdlidas en muchas aplicaciones con sélo modificar la parte
del conocimiento que hace referencia a entidades especificas del dominio de la
aplicacion. Lo caracteristico de estas tareas cientifico-técnicas es el caracter
limitado del conocimiento que manejan (dominios “estrechos”) y la posibilidad
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de formalizar ese conocimiento con las técnicas disponibles (representacién
mediante reglas o marcos e inferencia por concatenacién de reglas o activacién
de ciertos campos de los marcos). Esta formalizacién es posible porque hay poca
variabilidad en los conceptos y existen ciertas leyes que si bien no son tan fuertes
como las de la fisica (por ejemplo), son suficientes para codificar los
razonamientos del experto humano que hacen referencia a esa tarea.

Este segundo apartado (tareas técnicas en dominios estrechos), ha crecido
espectacularmente en los ultimos afios y ha dado lugar a la Ingenieria
del Conocimiento que, en general, se desconecta de las raices
bioldgicas-cognoscitivas de la IA y busca procedimientos de sintesis de sistemas
con las siguientes facetas:

1. Se parte de la descripcion de la tarea a nivel de conocimiento, en el sentido
de Allen Newell, del que hablaremos en el capitulo 2. Para ello es
necesario realizar un proceso de obtencién de ese conocimiento a partir
del experto humano que lo posee. Veremos en el capitulo 9 que esta
obtencién equivale de hecho a una reconstruccién en forma de modelo.

2. Se busca una representacién de ese conocimiento separdndolo de los
mecanismos de aplicacién del mismo (inferencia) de forma que pueda
acumularse por procedimientos incrementales. Este propdsito sélo se
consigue hasta cierto punto y, ademds, no serfa del todo deseable una
separaci6n total. En los capitulos 5, 6, 7 y 8 estudiaremos las formas de
representacién mds usuales (légica, reglas, redes, marcos y guiones) y
veremos cémo cada forma de representacién lleva implicitas al resto de las
caracteristicas (modelado, uso, capacidad de explicacién, etc...). Asi, cada
representacion se proyecta de hecho en un procedimiento de programacién
de una tarea genérica.

3. Se seleccionan las técnicas adecuadas para su implementacion y se
desarrolla un primer prototipo con la ayuda de ciertas herramientas para la
adquisicién del conocimiento y de entornos de programacion. Veremos
estos temas en el capitulo 9.

En la perspectiva conexionista de la IA, la arquitectura genérica de la red
neuronal es la de un clasificador multicapa, con capas especializadas en las
que se ha inyectado todo el conocimiento disponible para inicializar la red.
El resto se adquiere por aprendizaje supervisado o no supervisado.

4. Se hace énfasis en el caricter de ingenieria buscando procedimientos
sistemdticos de implementacién, evaluacién y refinamiento de esos
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prototipos. Estos procedimientos deben ser explicitos, reproducibles y
parcialmente independientes del dominio. No es tampoco necesario que

- estos procedimientos estén inspirados en lo que se conoce sobre la
solucién humana al problema.

5. Se usan lenguajes y entornos de programacién que facilitan el desarrollo
répido y eficiente de aplicaciones.

Nos queda comentar finalmente el conjunto de tareas que estdn asociadas
al comportamiento humano “inespecifico”. Es decir, lo que hacemos a todas
horas sin darnos cuenta: ver, oir, caminar, pensar, hablar, comprender el
lenguaje, etc. Su importancia hace que le dediquemos un apartado, al que
llamaremos de ‘“‘comportamiento artificial”, porque busca la sintesis de las
funciones que la neurofisiologfa y la psicologia cognoscitiva usan para describir
el comportamiento humano.

Ya hemos comentado que los resultados de la A en este dominio son muy
limitados. Existen programas de visién artificial, de control motor de un robot o
de razonamiento que son eficientes como IA de sintesis (es decir, resuelven
problemas técnicos importantes) pero no podemos afirmar que se aproximen a la
solucién humana (IA de andlisis).

1.2 IDEA INTUITIVA DEL COMPORTAMIENTO
ARTIFICIAL

El concepto de inteligencia que nosotros utilizamos estd sacado de la
psicologia cognoscitiva y pertenece a una familia mds amplia de construcciones
tedricas (comprension, propésito, intencién, memoria, aprendizaje, etc...)
inventadas por el hombre para ayudarnos en la descripcién del comportamiento
observable de sistemas complejos en interaccién con su medio.

Hablar de JA en este sentido supone querer comprender y duplicar las
funciones que caracterizan los aspectos més genuinos del comportamiento
humano ordinario. Por ejemplo, lo que hace un médico todos los dias cuando va
a su consulta, independientemente de su tarea cientifico-técnica especifica,
consistente en analizar sintomas y proponer un diagndstico y una terapia. La
representacion computacional de este conocimiento, que no es especifico de su
actividad como experto en un dominio técnico, pero que es imprescindible para
que esta actividad pueda realizarse, constituye la frontera méas genuina entre la
IA'y la ciencia cognoscitiva. Algunas de sus caracteristicas mds distintivas son:
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b)

d)

e)

Su aparente simplicidad en el ser vivo. Asi, si abrimos los ojos “vemos”
de forma inmediata un conjunto de perceptos y lo mismo pasa al integrar
los cinco sentidos en perceptos mds complejos. Andlogamente, nos hablan
y “comprendemos” los conceptos e ideas que nos quieren transmitir. A la
vez, razonamos y contestamos, etc... Y todo esto lo hacemos sin esfuerzo
aparente.

La enorme complejidad de estos procesos cognoscitivos “elementales”
cuando queremos sintetizarlos. No existen soluciones satisfactorias al
problema de la comprensién de imédgenes o del lenguaje natural. Las
soluciones més avanzadas de la JA en estos campos estdn todavia lejos de
las soluciones biolégicas. Basta pensar en el razonamiento de sentido
comiin o en el uso del lenguaje natural para detectar la distancia entre las
soluciones naturales y las artificiales.

El uso masivo de conocimiento y la sospecha de que los procedimientos
usuales de representacién (16gica, redes, reglas, marcos) y los mecanismos
de inferencia por encadenamiento de reglas (por ejemplo), son totalmente
insuficientes para modelar estas tareas cognoscitivas. Para su modelado
hace falta un lenguaje de representacién con la capacidad y robustez del
lenguaje natural.

El estilo peculiar de computacion que aparentemente usa el ser vivo.
Toda la computacién artificial es extensional y se realiza sobre informacién
estructurada. Por el contrario, hay cierta evidencia sobre el cardcter
intensional (por propiedades) e intencional (por prop6sitos) de la
computacién bioldgica, donde la inferencia es inmediata (refleja) y la
informacién se reestructura constantemente por procedimientos muy
robustos tanto a nivel sintdctico como semantico.

El reconocimiento, de acuerdo con Maturana y Varela [1990], de que
todo conocer depende de la estructura que conoce. Estd en su
organizacién y lo cognoscitivo es propio de lo vivo. Por eso es dificil que
el conocer computacional coincida con el conocer vivo, porque sus
unidades materiales (silicio, tejido nervioso) y sus arquitecturas especifican
fenomenologias distintas. Toda la organizacién de lo vivo es inherente a su
historia evolutiva y a la materia viva que la soporta. De forma andloga,
toda computacién artificial termina en la electrénica digital y en uniones
PN sobre cristales de silicio que, simplemente, conducen o no conducen.

La hipétesis fuerte de la IA es que también es posible hacer computacional
este conocimiento propio de lo vivo. Es decir, los procesos cognoscitivos
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pueden ser reducidos al nivel simbélico y a partir de aqui ya hay
programas traductores que llegan hasta el nivel fisico. No todos los

- profesionales del campo estdn de acuerdo con esta afirmacién, pero
trabajar en esa direccidn es un objetivo comiin y apasionante.

La figura 1.1 muestra un esquema del conjunto de tareas cognoscitivas
usadas por la neurofisiologia y la psicologia para describir el comportamiento
interactivo de un ser vivo con su medio. Corresponde esencialmente a lo que
Newell y Simon [1972] llamaron “diagrama funcional de un agente inteligente”.

El agente interacciona con su medio a través de un conjunto de sensores
(visién, tacto, audicién,...) que representan fisicamente las configuraciones
espacio-temporales de ese medio. Posteriormente, se realiza un procesamiento
multisensorial de mas alta semdntica, con referencia a contenidos de memoria al
que llamamos percepcion. El objetivo de ambos procesos es identificar al medio
de acuerdo con un modelo de representacion interna que permite comprender el
significado de imdgenes y palabras. No queremos pasar por alto el conjunto de
conceptos que hemos mencionado (percepcién, identificacién, modelo del
medio, representacion interna, comprensién, significado de imdgenes y
significado de palabras). El lenguaje natural nos ha facilitado esta mencién, pero
cuando se reflexiona sobre cualquiera de estos conceptos y se pretende
reproducirlos en un programa, nos encontramos con todas las dificultades que
hemos comentado anteriormente. Sigamos sin embargo con la descripcién del
“agente inteligente” en el otro extremo de interaccion con el medio.

El agente realiza ahora tareas motoras que inciden en el medio
controlando manipuladores, produciendo palabras, coordinando acciones
elementales para navegar evitando obsticulos etc. Estas tareas suelen ser
también de semdéntica baja (efectores) o media (secuenciacién). Conviene aclarar
que el grado de semdntica de una sefial es proporcional a la capacidad
operacional del simbolo que transporta o, dicho de otra forma, a la cantidad de
conocimiento adicional que tendrfa que usar un observador externo para
comprender su significado. En las fronteras con el mundo fisico (fotorreceptores
de la retina y motoneuronas activando haces musculares a la salida), la semdntica
es baja. En cambio, cuando se penetra en el sistema nervioso y las sefiales ya han
experimentado varias codificaciones sucesivas, la semadntica es alta.

Entre estas dos familias de tareas (perceptuales y motoras) existe un
conjunto intermedio de fareas de decisién que trabajan entre espacios de
representacion, sin conexidn directa con el medio. Incluyen los procesos
cognoscitivos asociados al pensamiento y al lenguaje (formacién de conceptos,
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comprensién y produccién del lenguaje, razonamiento inductivo, deductivo y
abductivo, memoria asociativa, aprendizaje, planificacion estratégica, procesos
creativos, etc...). Para la realizacién de estas tareas el agente posee un modelo
del medio y un conjunto de propdsitos en ese medio y para alcanzar sus metas

usa lo que Newell llama “principio de racionalidad” .

f PERCEPCION

SENSACION
* Vision
* Tacto
* Audicion

* Integracién Plurisensorial
* Clasificacién
* Etiquetado Simbélico

f DECI;I(')N

o OZRE=HAE O~TEZ

CZAm = Zm~

Fig. 1.1. Resumen de tareas que describen la interaccién con el medio de un “agente

inteligente”.
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El problema es que el principio de racionalidad no es operacional. Es
decir, nos dice “qué hacer” pero no “cémo hacerlo”. Cada vez que
encontremos un procedimiento efectivo para identificar, capturar y representar
de forma computable el conocimiento necesario para la sintesis no trivial de
estas tareas de percepcion, decision o planificacion motora, diremos que
tenemos un sistema de JA: vision artificial, comprensién del lenguaje natural,
decision (SE) o robética perceptual, etc. Nosotros sélo estudiaremos los
aspectos basicos de representacién y uso del conocimiento en funciones de
decision para tareas técnicas en dominios limitados (sistemas expertos). También
estudiaremos el aprendizaje simbdlico y conexionista, pero no hay capitulos
especificos dedicados a la vision artificial, o a la robética. Su estudio queda fuera
de los alcances de este libro. Si que queremos decir que no existen problemas
especificos y técnicas de solucidn especiales para cada una de estas tareas. El dia
que seamos capaces de resolver el problema de la percepcién (por ejemplo),
tendremos resuelto los problemas del aprendizaje, la memoria y el razonamiento.
Y lo mismo es cierto si el primer problema que resolvemos es el del aprendizaje.
En todos los casos estamos buscando formas de modelar conocimiento que
puedan reducirse al nivel simbdlico.

El problema de la /A aplicada, como en cualquier otra ingenieria que busca
sistemas fisicamente realizables, es pasar del nivel de especificaciones al nivel de
componentes. Obsérvese que, finalmente, toda computacion (sea simbdlica,
conexionista, o numérica convencional) termina en el nivel fisico de la
Electronica Digital, como configuraciones deterministicas de estados ldgicos
—niveles de 0 6 5 voltios— en inversores o biestables). La clave de la IA es
conseguir programas traductores intermedios que conecten las primitivas de bajo
nivel con las de un lenguaje de representacién cada vez mas proximo al lenguaje
natural.

¢(Donde empieza entonces la IA?. Deciamos al comienzo que para
conseguir una definicién de IA usariamos criterios extensivos ¢ intensivos. Ya
hemos visto los primeros. Su resumen seria la lista de tareas que hemos
enumerado dentro de cada una de las tres familias de dominios (formales,
cientifico-técnicos y humanos inespecificos). Veamos ahora algunos criterios
intensionales para distinguir las fronteras de la JA con las otras ramas de la
computacion. De acuerdo con Rich y Knight [1991], hay que distinguir entre
problemas propios de la IA y técnicas de /A para resolver problemas.

Tenemos un problema de /A siempre que:
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C.1. No exista una solucién analitica o algoritmica conocida.

C.2. Cuando existiendo esa solucién, la explosion combinatoria la
haga ineficiente.

C.3. Cuando el conocimiento necesario es masivo, incompleto,
complejo y dificil de representar.

C.4. Cuando es necesario el aprendizaje y la inyeccion de
conocimiento del dominio.

C.5. Siempre que abordemos tareas cognoscitivas que usen
conocimiento de sentido comiin.

De forma complementaria, diremos que tenemos una técnica de solucion
de problemas propia de la IA, cuando:

C.6. Utiliza una estructura de tareas genéricas que permite
capturar los aspectos generales del problema y de sus
procedimientos de solucién de forma que las situaciones
individuales se tratan por los métodos asociados a las clases a
las que pertenecen.

C.7. Usa heuristicas que intentan capturar el conocimiento
accesible (en general incompleto e impreciso) del dominio.

C.8. Separa el conocimiento de su uso en inferencia y hace énfasis
en el primero.

C.9. Permite manejar el razonamiento impreciso y temporal.

C.10 Incluye algiin tipo de aprendizaje: Simbdlico o Conexionista.
Sin aprendizaje no hay IA.

Vamos a ilustrar con el ejemplo de la visién el paso de la computacion
analitico-algoritmica a la IA. La idea de partida es que este paso se produce
cuando es necesario dar un salto cualitativo en el conocimiento que es necesario
inyectar desde el exterior de un sistema para comprender el significado del
proceso. Este salto se da en visién al pasar del nivel bajo (transductores,



1.2 Idea Intuitiva del Comportamiehto Artificial 13

.

preproceso, extraccién de caracteristicas locales bordes, y segmentacion) al
nivel alto en el que se define el espacio de objetos y se realiza el reconocimiento
de patrones y la interpretacién del significado de una escena, tal como se ilustra
en la figura 1.2.

_E

e
......

(Restricciones)
IMAGEN

GROCESADO de BAJO NIVEL

PATRONES
de i
PROTOTIPOS

T,

* Preproceso
Computacion * Extraccion de caracteristicas
Analitico-algoritmica | * Segmentacion
A * Clasificacién "'Sintactica"
(métricas analiticas)

7 (PROCESADO de ALTO NIVEL

ESPACIO de OBJETOS |
del DOMINIO (MODELO) |

T e

psmss: SRR

SISTEMA BASADO en

CONOCIMIENTO
* Base de Conocimiento

Fig. 1.2. Representacién esquematica del proceso de vision artificial, distinguiendo el
procesado analitico de bajo nivel del procesado de alto nivel, basado en
conocimiento y propio de la IA.
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En el procesado de bajo nivel practicamente toda la informacién esta en la
imagen. El transductor sigue una ley fisica, en general de tipo logaritmico. Por
ejemplo, pasa de voz o de imagen a una sefial eléctrica continua y variable con el
tiempo v(x,y,t), usando un amplificador o una cdmara de video. A su vez, esta
sefial analdgica se digitaliza mediante un conversor analégico-digital que cambia
drasticamente su forma pero mantiene la informacion. El segundo paso es el
preproceso que extrae caracteristicas locales o integrales de naturaleza analitica
(derivadas espacio-temporales, transformadas de Fourier, etc...) que no exigen
conocimiento complementario para ser entendidos por un observador. Este
preproceso produce una descripcién complementaria de la sefial inicial que
facilita el posterior proceso de clasificacién. Aunque hemos dicho que aqui no es
necesaria la inyeccion de conocimiento a nivel explicito, si que existe de forma
implicita a través de la seleccion del conjunto de caracteristicas que
consideramos mds adecuadas para el reconocimiento de la voz o de una
determinada familia de imdgenes.

La etapa final del procesado de bajo nivel es el reconocimiento de formas
basado en la definicién analitica de distancia entre el valor que toman las
propiedades usadas para describir la imagen y los valores correspondientes a
esas variables en un conjunto de patrones. La salida de este nivel es la etiqueta
del patrén al que mds se aproxima la descripcién. Aqui ya hay un primer paso de
semdntica al definir las clases de equivalencia y las métricas usadas para
discriminar, aunque el salto cualitativo estd en el segundo nivel.

En el procesado de alto nivel (percepcion), nos hace falta recurrir a la
inyeccién de conocimiento externo especifico del dominio para dar significado a
las estructuras de datos y a los procesos porque su sentido s6lo queda claro para
quien posee ese conocimiento del dominio y en ningtn caso es evidente a partir
de las entidades del nivel simbdlico o del nivel fisico (en el caso del
conexionismo). El punto frontefa es la definicién del espacio de objetos en el
modelo del medio. Dos patrones con la misma etiqueta a nivel sintdctico pueden
representar entidades de la escena totalmente diferentes a nivel semantico. Este
segundo nivel, de comprensién de imdgenes, es responsabilidad de la IA.

Comprender una imagen es asociarle la escena del mundo real que
representa de acuerdo con un modelo del medio. Pensemos por ejemplo en el
proceso que realiza un médico para interpretar una radiografia y emitir un
informe diagndstico. Es claro que en la imagen se encuentran elementos
identificables a nivel analitico (contrastes, determinadas bandas del histograma,
etc...). Sin embargo, el diagnéstico final (la comprensién de la imagen) es una
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consecuencia del modelo de los “objetos del dominio” que el médico posee
sobre las configuraciones normales o patoldgicas de la anatomia del 6rgano cuya
imagen se estd procesando y este conocimiento no estd en la imagen. Hemos
visto donde empieza la IA. Veremos ahora donde acaba. Es decir, conocemos
algo sobre los limites de la IA por debajo, en su frontera con la analitica y la
computaciéon numérica. Veamos ahora su frontera con lo genuinamente humano.
Hay profesionales del campo que aseguran que no existe tal frontera y que sélo
es cuestién de tiempo y recursos el encontrar las estructuras y los procesos de
informacién que dupliquen o superen al cerebro humano. De hecho, si
consiguiéramos un programa capaz de hacer un uso activo del conocimiento que
existe en las bases de datos actuales, superariamos muchas funciones del
cerebro.

Sin embargo, el obsticulo bésico [Schwartz, 1987], es la necesidad de la
programacién en detalle, en vez de la capacidad biolégica de madurar y aprender
a organizar la informacién presentada de forma poco ordenada en estructuras
internas autoorganizativas y robustas, capaces de ser aplicadas a una amplia
variedad de circunstancias. La perspectiva conexionista aborda parcialmente este
obstdculo pero sus resultados son todavia muy modestos. De nuevo la dificultad
estd en hacer computacional el aprendizaje como tnico camino conocido para
evitar la necesidad de programacion detallada.

Los limites de la IA pueden encontrarse, al menos, en los siguientes
puntos:

a) Desconocimiento del operador humano.

b) Falta de teoria (principios organizacionales y estructuras).

¢) Diferencias fundamentales entre el nivel fisico de la
computacion (cristales semiconductores) y el propio de los
seres vivos (tejido bioldgico).

Dificilmente podemos afirmar que la mente es reducible a computacién si
realmente no conocemos cémo funcionan las neuronas bioldgicas, ni como estd
organizado el cerebro, ni cémo realizamos nuestros procesos cognoscitivos. Ni
siquiera podemos afirmar que la metdfora computacional sea la mas adecuada
para comprender el funcionamiento del sistema nervioso. La metdfora
computacional supone que todos los procesos pueden modelarse mediante dos
espacios de representacion (el de entradas y el de salida), y un conjunto de reglas
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de transformacién que proyectan configuraciones del espacio de entradas en las
configuraciones correspondientes del espacio de salidas.

Por otro lado, la IA de sintesis no tiene por qué depender de la
comprensién de lo vivo. Recuérdese que no volamos moviendo las alas, sino por
conservacién de la cantidad de movimiento. Es decir, una forma alternativa y
eficiente de extender los limites de la IA es desarrollarla como ciencia y
tecnologia de lo artificial, sin referencia directa con la biologia. Entonces deben
resolverse, al menos, las siguientes cuestiones:

1. Modelado y representacién del conocimiento a nivel estratégico, de tareas
genéricas de tipos de inferencia y de entidades y relaciones propias del
dominio usando nuevos lenguajes de representacién mds préximos al
lenguaje natural. La robustez, flexibilidad y capacidad representacional del
lenguaje natural estd todavia muy lejos de la de los lenguajes formales.

2. Biisqueda de nuevos principios de autoorganizacién capaces de generar
estructuras simbélicas robustas y de amplio uso a partir de entradas de
informacién mas desorganizadas y fragmentarias. Es decir, bisqueda de
soluciones alternativas a la programaciéon completa de todas las
aplicaciones.

3. Desarrollo de nuevos lenguajes de programacién que incluyan las
funcionalidades de los actuales (Lisp, Prolog, Reglas,...) pero que permitan
a la vez cierto nivel de autoprogramacién y ayuda a la edicién de
conocimiento.

4. Enfasis en las teorfas computacionales del aprendizaje tanto simbdlico
como conexionista o hibrido. Asi, parte de las tareas de adquisicién del
conocimiento podrian automatizarse.

1.3 PERSPECTIVA HISTORICA DE LA IA

El suefio de mecanizar los procesos del pensamiento (lo que ahora
llamamos “hacer computacional el conocimiento humano” o sintetizar sus
procesos cognoscitivos en sistemas de A) es muy antiguo y procede —como casi
todo— de los griegos. Aunque se suele reconocer que el nacimiento de la JA debe
asociarse a la conferencia que se organizé en 1956 en el Dartmouth College, su
nacimiento real pasa por Plat6n, Descartes, Boole, Leibnitz y Hobbes, encuentra
una etapa neurocibernética a partir de 1943 con los trabajos pioneros de W.S.
McCulloch, W. Pitts, J. von Neumann, N. Wiener, J. McCarthy, A. Newell,
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M.L. Minsky, S.C. Kleene, M. D. Davis, AM. Uttley y C. Shannon y entra
después en una etapa de dominios formales (micromundos) y heuristica.
Menci6n especial merece el trabajo de Alan Turing, tanto por sus aportaciones al
modelo de computacién como por su intento de formalizar la /A pasando de la
pregunta inicial acerca de si las mdquinas pueden “pensar” a otra mds cientifica y
practica sobre la evaluacién de las funcionalidades de un programa (lo que ahora
conocemos como test de Turing).

Hacia 1975 se da un cambio brusco en la orientacién de los trabajos en JA
haciendo énfasis en la importancia del conocimiento frente a los mecanismos
generales de inferencia. Asi, se abandona la bisqueda de ‘“solucionadores
generales de problemas” y se focaliza el trabajo en la busqueda de tareas técnicas
concretas en dominios estrechos, dando lugar al campo de los sistemas basados
en conocimiento (los SBC) y, en particular, a los sistemas expertos (SE). Los
problemas de esta época son la adquisicién y representacion de ese conocimiento
y el desarrollo de aplicaciones en gran variedad de campos, entre los que destaca
el diagnéstico en medicina.

Finalmente, podemos considerar que en torno a 1980 comienza la etapa en
la que nos encontramos ahora, caracterizada esencialmente por un fuerte
renacimiento de la computacién neuronal, primero como alternativa a la IA
simbélica y después como complemento en los sistemas hibridos. Junto a este
renacimiento se reconoce un cierto estancamiento en los desarrollos tedricos, la
consolidacién de las técnicas elaboradas previamente y la importancia creciente
del aprendizaje en ambas perspectivas, simbdlica y conexionista.

Vamos a comentar esta evolucién histérica distinguiendo las siguientes
etapas:

%  Etapa Neurocibernética.
% Computacion: de Platén a Turing.
%  Heuristica y Micromundos.

»  Enfasis en el Conocimiento.

< Aprendizaje y Renacimiento del Conexionismo.
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1.3.1 Neurocibernética

La inteligencia artificial comenz6 siendo computacién neuronal cuando en
1943 Warren S. McCulloch y Walter Pitts introducen el primer modelo formal al
que en la actualidad llamarfamos circuito secuencial minimo, formado por una
funcion l6gica seguida de un retardo y en el que la programacion se sustituye
por el aprendizaje. Asi una red de neuronas formales de McCulloch-Pitts es
equivalente a una méquina de Turing de cinta finita. Si la red es programable
entonces es equivalente a una maquina universal. Comienzan asi, en paralelo,
ambos modelos de computacién.

Las ideas bdsicas de esta época aparecen bajo el nombre de
neurocibernética y se basan en considerar que los seres vivos y las mdquinas
pueden ser comprendidos usando los mismos principios organizacionales y las
mismas herramientas formales (la l6gica y las matemdticas). Se piensa también
que la aproximacién a ambos debe realizarse a nivel de procesadores (bajo
nivel), de forma que para comprender como computa el cerebro, hay que
estudiar las neuronas biolégicas, modelarlas formalmente, construir redes y ver
como emerge el comportamiento a particr de procesos locales de
autoorganizacion, memoria asociativa y aprendizaje. Los tres trabajos de 1943,
que podemos considerar fundacionales, fueron:

% “Conducta, Propdsito y Teleologia”
(Rosemblueth, Wiener, Bigelow)

%  “Un Cdlculo Légico de las Ideas Inmanentes en la
Actividad Nerviosa”
(W.S. McCulloch, W. Pitts)

% La Naturaleza de la Explicacion”
(K. Craik)

En el primero se introducen tres conceptos importantes en JA: la
realimentacién como principio organizacional, la computacién por propésitos y
la idea de informacion como pura forma, separable de la sefial fisica que la
transporta. La propuesta bésica es que la conducta de un sistema en su medio
(hombre o robot) debe interpretarse en términos de unos objetivos (propdsitos)
y del intento de alcanzarlos usando la realimentacién negativa que compara el
estado actual con el deseado y corrige la actuacién.



1.3 Perspectiva Histérica de la IA 19

El trabajo de Wiener, ampliado en 1948 en el libro “Cybemnetics” y
complementado con el trabajo de Shannon sobre la teoria matemadtica de la
comunicacién [1949] establece claramente que lo importante en control y en
comunicacién es la informacion —el mensaje— que es pura forma sin dimensién
fisica. Lo mismo haria Alan Turing con la computacién al distinguirla de la
mdquina fisica y lo mismo ocurre con el conocimiento, que también es pura
forma. El significado de la informacién y el conocimiento sélo existe en el
dominio del observador. Al pasar al nivel simbdlico todo se reduce a estructuras
de datos y procesos. Volveremos sobre este tema en el capitulo segundo, al
hablar del “nivel de conocimiento”, introducido por Allen Newell [1981].

El trabajo de W.S. McCulloch y W. Pitts sobre redes de neuronas formales
inicia la “Teoria Neuronal del Conocimiento”, buscando las redes de
procesadores que sean capaces de reconocer caracteres, recordar, inferir de
forma distribuida, cooperar, aprender por refuerzo o autoorganizarse. En
términos actuales dirfamos que esta primera etapa de la JA busca la solucién de
los problemas a nivel fisico, donde estructura y funcién coinciden. Da comienzo
a la teorfa modular de autématas y usa la légica (deterministica y probabilistica)
como forma de representar el conocimiento que queda distribuido en las
conexiones de la red. La figura 1.3 muestra un esquema del modelo inicial de
neurona formal y red neuronal.

El segundo aspecto que merece destacarse de esta época de la IA es la
aparicién del problema de la intencionalidad. Hablar de computacién conlleva
de forma implicita hablar de computacién en extenso, pero los aspectos mas
genuinos del pensamiento humano estdn asociados al célculo intensional (por
conprehensién) y al uso de propdsitos para guiar la accién. Las logicas
temporales y el estudio de la causalidad y las creencias en /A han activado de
nuevo los trabajos iniciales sobre representaciones computables de operadores
de significado e intencién.

El tercer trabajo que estamos comentando es la obra de Kenneth Craik
(“La Naturaleza de la Explicacion”) en la que interpreta la actividad del
sistema nervioso en términos de un conjunto de procesos encaminados a
construir una representacion interna del medio (modelo) y usarla para predecir.
Aprender aqui es acumular conocimiento actualizando el modelo del medio.
Craik contribuyé a la moderna IA con dos aportaciones clave: razonamiento
abductivo y espacios de representacion.
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Fig. 1.3.  Neuronas formales de la primera época. a) Funcién umbral sobre la suma de
entradas excitadoras e inhibidoras. b) Red de capas. La funcién de la red
queda especificada por los umbrales de disparo (8, ..., 85) y la conectividad.
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La inferencia en IA estd asociada al uso individual o combinado de tres
tipos de razonamiento: deductivo, inductivo o abductivo. En la deduccion
logica se parte de un conjunto de férmulas que se consideran de validez general
(axiomas) y sobre ellas se aplican un conjunto de reglas o procedimientos de
demostracién que nos permiten obtener nuevas férmulas vélidas. Pasamos de lo
general a lo particular y podemos garantizar la certeza del resultado obtenido. El
problema de este tipo de inferencia es que necesitamos establecer con precision
el conjunto de creencias (axiomas) que definen de forma completa el
conocimiento del dominio.

En la inferencia inductiva pasamos de lo particular a lo general,
generalizando la informacion extraible de casos particulares. Para ello usamos
“pistas” (heuristicas) con el conocimiento del dominio, pero nunca podemos
garantizar la complitud y certeza de la inferencia. Siempre hay incertidumbre
sobre la validez de las suposiciones.

Finalmente, en el razonamiento abductivo se parte de una conclusién
conocida y se busca un hecho que la explique. Trata situaciones (tales como el
diagndstico) en las que se conoce una relacién causa-efecto y un suceso (efecto)
y tenemos que lanzar hipétesis sobre su causa mds probable.

Craik, junto con Pierce, son claros antecedentes del trabajo actual en el
campo [Peng y Reggia, 1990]. En 1943 Craik, en su libro “La Naturaleza de la
Explicacién”, introduce el primer intento de definicién operacional de conceptos
tales como causalidad, significado, implicacién y consistencia, en la misma linea
que siguié mds tarde Turing al hablar de inteligencia. Las preguntas importantes
no son qué es causalidad o inteligencia, sino cdmo podemos modelarlas
(reconstruirlas) construyendo programas que las dupliquen. En palabras de
Craik, “nuestra pregunta no es qué es implicacién o causalidad, sino cudl es la
estructura y los procesos necesarios para que un sistema mecénico sea capaz de
imitarlos correctamente y predecir sucesos del mundo externo a la vez que crear
nuevas entidades”.

El segundo punto de la obra de Craik es la propuesta de un mecanismo de
razonamiento por analogia en el modelo del medio donde la implicacién formal
es el equivalente a la causalidad en el mundo fisico. Distinguia Craik tres
procesos:

[. Traslacion de los procesos externos a simbolos en un espacio de
representacion.
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2 Obtencién de otros simbolos mediante inferencia en el modelo del medio
que paraleliza la causalidad externa.

3. Retraslacién de esos simbolos transformados al dominio de sus referentes
externos (prediccion).

Este proceso de inferencia en el modelo del medio produce los resultados
simbélicos equivalentes a los que hubiera producido la causalidad fisica que
hemos modelado.

La idea de un modelo del medio ha permanecido desde esta época
fundacional hasta la moderna robética y las nuevas concepciones del proceso de
adquisicién del conocimiento de los expertos humanos mediante un proceso de
modelado. La caracteristica fundamental de lo que ahora llamamos un SBC es su
poder para modelar sucesos basados en dos tipos de simbolos: numeros y
palabras. La propuesta implicita en la obra de Craik es que la codificacién de
estos simbolos no es arbitraria, sino que mantiene su identidad desde la entrada
sensorial hasta la salida motora. Las relaciones internas entre los simbolos
mantienen la consistencia e interdependencia de las entidades externas a las que
representan.

Hemos comentado la influencia de los trabajos fundacionales de 1943 en la
IA actual. Desde 1943 hasta 1980, aproximadamente, aparecen trabajos en
neurocibernética, que se solapan con la JA desde 1956, en los temas que
resumimos en la tabla de la figura 1.4.

Esta etapa conexionista fue ensombrecida por la A simbélica desde 1956
hasta 1980 en la que vuelve a renacer pero es interesante sefialar que la linea de
investigaci6n en IA a bajo nivel (procesadores) sigui6 durante estos afios y que
muchos de los nombres de investigadores relevantes aparecen en ambos campos.
Tal es el caso de J. von Neumann, S.C. Kleene, O.G. Selfridge, J. McCarthy, A.
Newell, C. Shannon, N. Shapiro, M. Minsky y S. Papert, J.T. Culbertson, M.A.
Davis, A.M: Uttley, W.R. Ashby y K. de Leeuw, entre otros. El contenido del
libro “Automata Studies”, editado por Shannon y McCarthy el 1956 en la
Universidad de Princeton es referencia obligada para entender el desarrollo de Ja
IA en esta época [Shannon & McCarthy, 1956].

La distincién entre procesadores y procesos y el establecimiento de
distintos niveles de computacién, desde el fisico de la computacion neuronal
hasta el simbélico de la IA convencional sera estudiada en el capitulo segundo
dedicado a los aspectos metodolégicos.
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<  Redes de Neuronas Formales.
< Algoritmos de Andlisis y Sintesis.
<  Aprendizaje por ajuste de Pardmetros.
% Tolerancia a Fallos.
% Modelos de Memoria Asociativa.
<+  Reconocimiento de Caracteres.
<+  Aprendizaje Asociativo y por Refuerzo.
<  Desarrollos en Teoria Modular de Automatas.
< Codificacion y Teoria de la Informacion.
<  Principios Organizacionales:
< Autoprogramacion.
< Autorreproduccion.
<  Programas Programadores.

o Traduccion Automdtica.

Comprension del Leguaje Natural.

Fig. 1.4. Tabla resumen de los temas abordados por la JA en su primera etapa
neurocibemética.

1.3.2 Computacion: de Platén a Turing

En la década de los cincuenta se da el paso de la computacién numérica a
la simbélica y se desarrollan programas para jugar al ajedrez o demostrar
teoremas, a la vez que Turing propone su conocido test. Sin embargo,
independientemente de la naturaleza numérica o simbdlica de un célculo, la
computacién encuentra sus raices en Grecia. Dreyfus sugiere que la JA comenzé
alrededor del afio 450 a.C. cuando, de acuerdo con Platén, Sécrates pregunta a
Euthyphro por un conjunto de reglas de decision definidas de forma tan precisa
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que en cada momento pudiéramos calcular la respuesta del sistema aplicando
esas reglas a la entrada.

John Haugeland hace énfasis en la propuesta de Hobbes (1588-1679)
quien afirmaba que el pensamiento (raciocinio) consistia en ejecutar operaciones
simbélicas siguiendo de forma metédica un conjunto de reglas de decision.

Descartes (1596-1650) descubre el caricter invariante de la matematica
para representar conocimiento. Las matemadticas conciernen con simbolos y sus
relaciones abstractas y podemos considerar los contenidos del pensamiento
como representaciones simbolicas. Es interesante recordar que Descartes ya
establecid claramente la distincién entre la computacién “de diccionario” y el
genuino proceso de reconocimiento de significados que mds tarde ha sido usado
por Searle (entre otros) para criticar la validez del test de Turing.

Descartes intenta formalizar el razonamiento usando tres tipos de
procesos: enumeracion, deduccién ¢ intuicion (intuitus), siendo “intuitus” el
mds dificil de mecanizar porque hace referencia a la aprehension directa
mediante la cual captamos el significado de un concepto. Por otro lado, algunas
de las primitivas propuestas por Descartes (causalidad, duracién, magnitud,
igualdad, analogia y duda) siguen teniendo vigencia en el intento actual de
construir una teoria de la inteligencia.

Aunque Leibniz (1646-1716) es més conocido ‘por su contribucién al
“hardware” afiadiéndole la capacidad de multiplicar y dividir a la méquina de
Pascal, su contribucién a la IA fue la bisqueda de un lenguaje simbdlico con
contrapartida numérica. Leibniz introduce el concepto de- programa y de
programacién: “artificio elegante mediante el cual ciertas relaciones se pueden
representar y fijar numéricamente de forma que su determinacién posterior se
reduce a cdlculo numérico”.

Aunque Leibniz precedi6é a Boole en la biisqueda de un lenguaje simbdlico,
fue George Boole (1815-1868) quien introdujo el modelo légico haciendo
énfasis en la separacién de simbolos y nimeros y en la posibilidad de tratar a los
primeros como objetos de célculo. Su obra, “Una Investigacién de las Leyes del
Pensamiento en las que estén basadas las Teorfas Matemiticas de la Logica y las
Probabilidades”, introdujo en la computacién el modelo l6gico, del que en cierto
modo todavia no hemos podido escapar. De hecho, si incluimos la obra de
Shannon sobre la realizacién fisica de los operadores 16gicos, toda la JA desde el
nivel fisico de la electrénica digital hasta el nivel simbélico, estd impregnada de
la 16gica formal. La polémica acerca de si es suficiente (o no) el modelo 16gico
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para la JA todavia continda. Volveremos sobre este punto al comparar los
distintos formalismos de representacién del conocimiento en los capitulos 5, 6, 7
y 8. El capitulo quinto estd dedicado por completo a la l6gica como mecanismo
de representacién y uso del conocimiento. La deduccién automadtica sigue siendo
un apartado bdsico de la JA. De hecho el programa “Logic Theorist” [Newell,
Shaw y Simon, 1956] es el primer trabajo publicado sobre razonamiento
automadtico, dentro de la IA.

Un aspecto importante de los desarrollos tedricos en IA parte de intentar
mantener las ventajas del modelo ldgico y disminuir sus inconvenientes
asociados al cardcter binario e invariante de sus valores de verdad. La légica
probabilistica (en particular en su vertiente bayesiana), la légica borrosa de
Zadeh y las extensiones del razonamiento no monétono y temporal son muestras
de estos intentos. Su estudio en profundidad queda fuera del alcance de este
libro que se preocupa sélo por los aspectos basicos de la JA. Sin embargo se
haran algunas referencias a estas extensiones en los temas correspondientes.

Las contribuciones de von Neumann a la computacién numérica y a la /A,
tanto en su perspectiva simbélica como en las redes neuronales, fueron
extraordinarias, a pesar de su corta vida. Podemos esquematizarlas en varios
puntos:

< Arquitectura de Computadores.
%  Teoria Modular de Automatas.

< Redes Neuronales y Teoria del Cerebro.

S

Independientemente de sus trabajos previos en fisica y economia, el trabajo
de 1945 dentro del proyecto EDVAC posee dos aportaciones bdsicas a la
computacién. Por un lado separa el disefio légico, al que ahora llamamos
arquitectura de computadores, de las distintas realizaciones fisicas de la
mdquina. Por otro lado define la arquitectura bdsica que todavia persiste. Es
curioso sefialar que el disefio 16gico propuesto por von Neumann usa neuronas
formales del tipo de McCulloch-Pitts, de forma que demuestra la equivalencia
entre maquina de Turing y redes neuronales sobre una arquitectura programable
y universal.
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Su contribucién a la teoria de autématas y a la JA conexionista no fue sélo
a nivel formal, sino que planteé cuestiones fundamentales que siguen siendo
claves [Symposium de Hixon, en 1949]:

¢ Reformulando la Mdquina de Turing en términos de
Autématas Celulares.

& Autoprogramacién (autématas que disefian  otros
autématas).

% Autorreproduccion y Evolucién (contructores universales
que se reproducen).

‘

% Tolerancia a Fallos y Estabilidad Légica ante cambios de
funcién local.

Finalmente, dentro de este apartado de la perspectiva histérico-conceptual
de la IA, llegamos a Alan Turing y sus dos contribuciones bésicas a la teoria de
la computacién y a la IA,

% Un Modelo Computacional Universal
(al que ahora llamamos mdquina de Turing) [1936].

% Un Procedimiento Experimental de Medir la IA de un
Programa
(al que ahora llamamos test de Turing) [1950].

La méquina de Turing es una miquina matemdtica. Al igual que von
Neumann separé6 la mdquina fisica de la arquitectura, Turing sube a otro nivel y
separa la arquitectura del modelo 16gico. Todo proceso que se pueda describir
de forma clara, completa, precisa e inequivoca en lenguaje natural puede
representarse mediante un autémata. A partir de esta representacion se puede
encontrar una secuencia de instrucciones que al operar sobre simbolos
codificados genera un programa ejecutable en cualquier computador. Asi,
computacionalmente todas las arquitecturas (y por consiguiente todas sus
realizaciones fisicas) son equivalentes en el sentido de Turing. Las diferencias
tienen que ver con factores de complejidad, tamafio, tiempo, eficacia o recursos
necesarios. Comentamos ahora el test de Turing.
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La cuestion recurrente desde Descartes acerca de “si las maquinas podran
algin dia pensar” fue reformulada en 1950 por Alan Turing en términos mds
precisos usando el juego de la imitacién. La formulacién posterior [Moor, 1987]
en términos de la acumulacién de evidencia inductiva lo ha convertido en una de
las pruebas bésicas para evaluar la calidad de un programa de IA o el nivel de
conocimiento en un SE. Veremos mds adelante que esta forma de valoracién no
es suficiente ya que no es lo mismo imitar el pensamiento que pensar. Sin
embargo, su valor e influencia a lo largo de toda la historia de la /A es innegable.

El juego de la imitacién fue planteado inicialmente para ser jugado por tres
personas: un hombre (A), una mujer (B) y un interrogador (C) que estd en una
habitacién aparte y puede preguntar a ambos. Estos le contestan sobre un
soporte (por ejemplo una pantalla) que no permite la distincion del origen de las
respuestas por la sola forma del mensaje. Se supone que los tres agentes (A, By
C) conocen las reglas del juego y los respectivos propésitos. El proposito de A
(hombre) es confundir a C (interrogador) imitando a B (mujer). El prop6ésito de
B es informar a C acerca de su identidad.

Turing modificd este juego en la forma que ahora conocemos como Test
de Turing (figura 1.5), sustituyendo a uno de los actores (el B por ejemplo) por
un programa de ordenador y dejando en el A al operador humano. Ahora, €l
interrogador (C) realiza un conjunto de preguntas {P;/ a ambos agentes
(programa y experto humano) y compara las respuestas del operador humano,
{R}, con las que obtiene del programa de IA, {R”}. Si de la simple
comparacién de estas respuestas el observador C no es capaz de distinguir que
fuente de informacién corresponde al operador humano (A) y cual al programa
de /A, diremos que para esa tarea y en ese dominio al programa de /A se le debe
suponer el mismo nivel de inteligencia que al operador humano al que imita.

Aunque el test necesita ser mas especifico acotando el tipo de tareas y
dominios, especificando la sintaxis y la semdntica del lenguaje en el que se deben
realizar las preguntas y las respuestas y el tiempo que dura el interrogatorio,
etc..., es evidente que su efecto fue excelente ya que cambid una pregunta muy
ambigua y general (;pueden pensar las mdquinas?) por un procedimiento
efectivo para valorar experimentalmente las funcionalidades de un programa de
IA, compardndolas con las del operador humano. Una modificacion de esta
prueba consiste en sustituir al interrogador por un procedimiento de “final de
juego” y hacer competir al programa (B) con el operador humano (A), por
ejemplo en el juego del ajedrez. No hay que olvidar nunca que junto a (B) esta
todo el conocimiento inyectado por el programador.
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Conocimiento
inyectado por el
programador

PROGRAMA deIA |

(B)
(Computacion)

HUMANO
(A)
(Pensamiento)

esces sy S

( OBSERVADOR (C)

* Tarea y Dominio limitados

* Compara {R ;4 }con {R f }

* Conoce el conocimiento inyectado
* Acumula evidencia inductiva

Fig. 1.5. Interpretacién del test de Turing como procedimiento experimental para
acumular evidencia sobre la eficacia de un programa en la realizacién de una
tarea.

Usaremos el esquema prop/uesto por Moor para analizar las criticas al test
de Turing. La critica més fuerte es su cardcter conductista. Es decir, el test
evalia el “qué” pero no el “cémo”. Una cotorra sofisticada podria producir
contestaciones andlogas en algunos casos. Imitar la conducta abierta de quien
piensa sobre una tarea no es lo mismo que conocer el mecanismo que organiza
las estructuras simbdlicas a partir de otras menos organizadas para producir la
misma conducta mediante los mismos procedimientos. Por otra parte, desde el
punto de vista de la ingenieria tampoco seria necesario. Basta que el sistema sea

eficiente y no importa como lo consiga.

La contestacién adecuada a esta critica consiste en considerar al test de
Turing no tanto una medida de la inteligencia de un programa como un
procedimiento experimental para recoger y acumular evidencia inductiva acerca
de la eficacia de ese programa para resolver un problema. Evidentemente, como
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todo razonamiento inductivo basado en ejemplos, el resultado del test siempre
estard marcado por un cierto grado de incertidumbre. Es decir, sus deducciones
nunca podrdn ser consideradas absolutamente ciertas. Si A gana a B y/o hace
mejores jugadas, diremos que posee mas inteligencia para esa tarea. Cuantas mas
veces le gane, mas evidencia acumularemos para afirmar que A es mas
inteligente que B. Fuera de la computacién, cuando evaluamos la calidad y la
eficacia de un operador humano (médico, ingeniero,...) o cuando se plantean
situaciones de competicion, también utilizamos este procedimiento experimental.

Esta interpretacién inductiva elimina también, aunque sélo parcialmente, la
critica de Searle sobre la diferencia entre el conocimiento superficial (de
diccionario) y el profundo. En este segundo caso se supone que el agente debe
comprender el significado del mensaje a nivel semdntico generando en otra
lengua otro mensaje con el mismo significado, sin referencia necesaria a la
sintaxis del mensaje de partida. Ambos traductores (superficial-sintactico,
profundo-semadntico) podrian pasar los primeros niveles del test, con lo que
serfan considerados equivalentes a nivel superficial. Obviamente al complicar el
tipo de preguntas haciéndolas mds sensibles al contexto y al conocimiento de
sentido comun, el primer traductor dejaria de superar el test.

El segundo tipo de critica hace referencia a que el test no es muy severo.
Imitar no es muy complicado y la eficiencia en tareas formales y técnicas para
dominios estrechos y modelables no justifica el cardcter cognoscitivo (humano)
de la computacidn en /A. Toda la informacién estd completamente estructurada,
todo el proceso estd programado y hay poco lugar para el aprendizaje.

La capacidad de aprendizaje de un programa es, claramente, la siguiente
medida importante para evaluar el nivel de .JA que se le puede adscribir a ese
programa. Esta es la tendencia dominante en la actualidad. El conocimiento
estdtico, estructurado y programado no puede considerarse equiparable al
conocimiento humano, activo, estructurante y con aprendizaje. Sin aprendizaje
no hay auténtica IA. El cardcter mds genuino del conocimiento humano es su
capacidad de aprendizaje.

1.3.3 Busqueda Heuristica y Dominios Formales

Tras los antecedentes neurocibernéticos y computacionales que ya hemos
comentado, suele considerarse 1956 como el afio en que nacid la IA, pues el
término fue acuflado por John McCarthy al convocar la Conferencia de
Dartmouth, basada en “la conjetura de que todo aspecto del aprendizaje o
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cualquier otra caracteristica de la inteligencia puede ser simulado mediante una
maquina”. En esta conferencia estaban cuatro de los investigadores mds
influyentes del campo: H. Simon, A. Newell, M. Minsky y el propio McCarthy.

El primer trabajo, resultado de la bisqueda de esquemas universales de
deduccién, fue el programa “Logic Theorist” que demostré las posibilidades
reales de la A, al menos para el campo de los dominios formales (probando
teoremas de los “Principia Mathematica” de Whitehead y Russell), y dando
origen a toda la rama del razonamiento automdtico que persiste en la IA,
reforzado por el principio de resolucion de Robinson [1965] y sus refinamientos
posteriores, incluyendo la creacion del lenguaje Prolog.

Comienza también en esta época la preocupacién por “lenguajes para
procesar informacién” [IPL de Newell y Shaw, 1957], mds orientados al manejo
de simbolos que al cdlculo numérico, inicidndose el camino hacia el Lisp,
desarrollado por John McCarthy en el MIT [1958].

Otro trabajo representativo del pensamiento de esta época y debido
también a Newell, Shaw y Simon es el programa GPS [Solucionador General de
Problemas, 1959] complementado en 1960 [Newell, et al., 1960] con un intento
de dotarlo de capacidad de aprendizaje y autoorganizacién. El GPS es un
programa que incorpora medios heuristicos para resolver problemas en entornos
formales (demostrar teoremas, identidades algebraicas y trigonométricas,
integracién y derivacién). El procedimiento de solucién usa la metodologia de
andlisis “medios-fines”, seleccionando una secuencia de operadores que haga
disminuir la diferencia entre el estado inicial y el estado meta hasta anularla.

Todos los trabajos de esta primera época (1956-196x), se centraron en
problemas propios de dominios formales (“micromundos”), que eran
idealizaciones del mundo real: demostracién de teoremas en célculo
proposicional, estrategias heuristicas en juegos, planificaciéon de acciones y
trayectorias en el mundo de los bloques y problemas de juegos (misioneros y
canibales, ocho reinas, “tic-tac-toe”, etc...). En todos los casos la IA se entiende
como busqueda en un espacio de estados y se supone que no es necesario mucho
conocimiento especifico sobre el dominio, haciéndose énfasis en las estrategias
de control usadas para guiar la bisqueda.

A pesar de que hoy en dia la IA camina por otras vias hay sin embargo, al
menos tres intentos serios de recuperar las propuestas iniciales del GPS y de los
procedimientos de busqueda en espacios de conocimiento. El propésito es
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separar los aspectos estructurales comunes al procedimiento de solucién de una
clase general de problemas, del conocimiento especifico de una tarea particular:

% Las arquitecturas tipo SOAR.

<% Las metodologias basadas en una estructura de tareas
genéricas (Chandrasekaran y KADS).

7
°o

Los nuevos paradigmas multiestrategia en aprendizaje
simbdolico [Michalski & Tecuci, 1994].

A mediados de los sesenta aparecen cambios graduales en la orientacion
de la IA, reconociendo las limitaciones de los procedimientos generales,
acercandose mds a los problemas del mundo real y dando cada vez mds
importancia al conocimiento especifico del dominio y por consiguiente a los
problemas asociados a su representacién y posterior uso en inferencia, donde se
separan conocimiento y uso del mismo. Hablaremos de esto en el siguiente
apartado.

En 1968 Marvin Minsky edita el libro “Procesado de Informacién
Semdantica” [Minsky, 1968], con trabajos de Raphael (programa SIR), Bobrow
(programa STUDENT), Quillian (redes semadnticas), Evans (programa
ANALOGY), Black (sistema deductivo de contestar preguntas) y J. McCarthy
(programas de sentido comiin). En este libro se resume un conjunto de tesis
doctorales dirigidas por el propio Minsky en el MIT y es representativo del
trabajo en /A en esta época histérica. En todos los casos se trata de programas
en general relacionados con la comprensién del lenguaje natural. Lo mismo
ocurre con el trabajo de Winograd sobre la representacion procedimental del
conocimiento. La controversia entre la conveniencia de representaciones
procedimentales o declarativas todavia es actual. El sistema SHRDLU
[Winograd, 1972] es representativo del limite de una metodologia que aborda el
lenguaje natural limitando el dominio para conseguir un modelo completo de las
estructuras y los procesos de ese dominio. Dreyfus critica esta época recordando
que, en practicamente todos los casos, los autores poseian una vision demasiado
optimista sobre las posibilidades de sus programas, tal como ha resultado
evidente veinte afios mds tarde. La llamada falacia del “primer paso” es muy
significativa. De practicamente todos los programas se decia que eran un primer
paso hacia la comprensién del lenguaje natural, pero el segundo paso nunca
lleg6 por ese camino, sino por la via de los sistemas basados en conocimiento.
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Mencién especial merece el trabajo de McCarthy sobre programas con
sentido comun. Todavia permanece como una de las fronteras de la /A el
problema asociado al razonamiento de sentido comin capaz de inferir de forma
inmediata el amplio conjunto de consecuencias légicas de cualquiera de los
hechos que conoce. En palabras de McCarthy [1968], “podemos decir que un
programa posee sentido comun si deduce de forma automdtica y por si mismo
una clase suficientemente amplia de consecuencias inmediatas de cualquier cosa
que se le dice y que €l ya conoce” (pag. 403). El objetivo de McCarthy, de
conseguir programas que aprendieran de la experiencia de forma tan efectiva
como hacemos los humanos, aun no se ha conseguido.

1.3.4 Enfasis en el Conocimiento (197x-198x)

El paso desde la primera etapa de la IA en la que se dedicaron todos los
esfuerzos a la busqueda heuristica en dominios formales, hasta la etapa
intermedia (197x-198x), dominada por el predominio de los sistemas basados en
conocimiento (SBC) y, en particular los sistemas expertos (SE), se debid, como
ya hemos comentado, al reconocimiento del hecho que para resolver problemas
del mundo real, lo importante es saber modelar el conocimiento especifico de ese
dominio. Los mecanismos de inferencia pueden ser razonablemente sencillos, si
el modelo de conocimiento estético es suficientemente completo. Existe ademads
una opinién bastante general sobre las limitaciones de la 16gica como lenguaje
tnico de representacién. Nosotros no entraremos en este debate. Nos
limitaremos a describir sus posibilidades expresivas e inferenciales en el capitulo
cinco. De todas formas la complejidad de los problemas que aborda la IA ha
demostrado una década mds tarde que es aconsejable no s6lo combinar todas las
técnicas de representacion sino también integrar el simbolismo con las redes
neuronales.

La segunda idea que caracteriza esta etapa intermedia de la IA es que no
basta con el énfasis en el conocimiento sino que ademds, la JA de sintesis
(ingenieria) debe focalizarse en tareas cientifico-técnicas en dominios estrechos
donde podemos abarcar el conocimiento de forma razonablemente completa y
donde no sea dominante la influencia del conocimiento de sentido comiin.
Hablaremos asi de monitorizacién inteligente, clasificacion basada en
conocimiento, consejeros de terapia para distintas especialidades médicas,
sistemas de supervisién y deteccién de alarmas y otras muchas funciones de este
tipo. De todas ellas tratard el capitulo noveno y también encontraremos ejemplos
distribuidos en los capitulos dedicados a la representacién del conocimiento. Lo



1.3 Perspectiva Histérica de la IA 33

importante aqui es sefialar el nacimiento de los SBC y los SE en una época
dominada por dos preocupaciones:

(a) Enfasis en la representacion computacional del conocimiento
para tareas del mundo real. El conocimiento especifico del
dominio es “poder”.

(b) Seleccion de tareas técnicas en dominios estrechos (SE)
donde se separa el conocimiento de sus mecanismos de
aplicacion (inferencia).

1.3.4.1 Representacion del Conocimiento

El problema de la representacién del conocimiento en sus aspectos bdsicos
se estudia en los temas 5 a 8, pero sigue abierto tanto en IA tedrica (;qué
constituye conocimiento?, ;qué relacién de dependencia existe entre el conocer y
la estructura que conoce?) como en IA de sintesis. (;qué representacién es mas
eficiente, expresiva y completa?, ;cudl permite un uso posterior més eficiente
cuando ese conocimiento se usa al razonar?, ;cémo se aborda el problema de la
semdntica?, ;como formalizamos el razonamiento aproximado, no mondétono,
temporal o cualitativo?). La recopilacién de trabajos que editaron Brachman y
Levesque en 1985 es una buena referencia para captar el estado de la cuestién en
esta época que estamos comentando. La conclusiéon de esta etapa es una
propuesta de representaciéon modular e hibrida que incluye aspectos de los
cuatro procedimientos bdsicos: logica. reglas, redes asociativas y marcos
(objetos estructurados).

En esta época histérica se consideraba al conocimiento como “algo” que
habfa que transportar desde la cabeza del experto humano a la memoria del
computador. Por eso es usual hablar de “captura” o adquisicién del
conocimiento. La visién actual considera el problema de la representacion formal
del conocimiento como un proceso de modelado o de reconstruccidn, a través
del didlogo v la introspeccién, de lo que se supone que sabe el experto humano,
estructurado en varios niveles (estratégico, de tareas, inferencial y especifico del
dominio).

La logica (cap. 5) como lenguaje de representacion del conocimiento en
IA se ha usado desde el comienzo y continda el debate sobre su suficiencia para
representar y resolver problemas del mundo real. En la representacion légica
todo el conocimiento tiene que codificarse mediante sentencias en las que se
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afirma que “x tiene la propiedad y” y que tal afirmacién es verdadera o falsa.
Inferir aqui es combinar sentencias de este tipo de acuerdo con las leyes de la:
16gica de proposiciones y el cdlculo de predicados.

Las principales ventajas de la 16gica son su semdntica, su expresividad y su
eficacia en procesos deductivos. Sus inconvenientes proceden de la falta de
estructuracion, del problema de la completitud y de la existencia de problemas
en el mundo real en los que hay que obtener conclusiones “por defecto”, en los
que no podemos garantizar que los resultados son ciertos pero la “ausencia de
informacién en sentido contrario” nos permite avanzar en muchos razonamientos
de sentido comun. Esta ruptura de la monotonia (suposicién usual en légica) es
la que ha dado origen a la busqueda de nuevos formalismos para el razonamiento
“no mondétono” que junto con el aproximado (bayesiano o borroso), el temporal
y el cualitativo, han dado lugar al estado actual de las investigaciones en‘esta
rama de la /A. Estudiaremos la representacién 16gica en el capitulo quinto.

Para intentar resolver el problema de la ineficiencia propia de las
representaciones ldégicas surgen las representaciones basadas en reglas (“si
condicién entonces accién”), donde se sacrifica la expresividad a cambio de la
eficiencia (cap. 6). Los sistemas basados en reglas introducidos por Newell en la
IA aportan un nuevo paradigma de programacién. La idea de partida es que todo
el conocimiento relevante para realizar una tarea (de diagndstico, por ejemplo)
puede representarse mediante un conjunto de condicionales. Aplicar ese
conocimiento supone un ciclo iterativo (seleccion, ejecucion) que comienza
identificando una regla y aplicdndola. El resultado de aplicar la regla produce
nuevos hechos y activa otras reglas de forma que el razonamiento estd asociado
a ese encadenamiento de reglas. En el sistema PROSPECTOR se comprobé la
utilidad de este tipo de representacién. Un trabajo reciente de Davis, Buchanan y
Shortliffe [1993] pone de manifiesto las contribuciones de este tipo de
representacion que no siempre fueron comprendidas. Nosotros estudiaremos la
representacién y uso del conocimiento mediante reglas en el capitulo sexto.

Las redes semdnticas (cap. 7) fueron introducidas por Ross Quillian en
1966 como modelo de memoria asociativa adecuado para la representacién
computacional del conocimiento necesario para la comprensién y traduccién del
lenguaje natural. Para Quillian la cuestiébn central era encontrar una
representacion formal del significado de las palabras que permitiera un uso
posterior con eficiencia andloga a la que mostramos los humanos con nuestra
memoria asociativa y relacional, en la que unos sucesos evocan a otros por
asociacién. Seltz, en 1922, en su teorfa de la anticipacién esquemética propuso
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una organizacion relacional del conocimiento en términos de redes de conceptos
(nodos) enlazadas por relaciones (arcos) y con una organizacién jerdrquica que
permitia la herencia de propiedades y que era activada por la informacién
aferente. Ross Quillian [1968] retomé la propuesta de Seltz construyendo un
programa que usa esta representacién. La base de conocimientos es ahora una
gran red de nodos (significados de palabras) interconectados por diferentes tipos
de arcos asociativos. Basadas en la misma idea aparecen en /A otras propuestas
de representacion por redes entre las que cabe destacar:

% Descripciones estructuradas de Patrick Winston [1975].
% Sistema SCHOLAR de Jaime Carbonell [1970].

% Grafos de Dependencia Conceptual de Schank [1975] y
Schank y Abelson [1977] para representar el lenguaje
natural.

%+ Redes proposicionales de Sowa [1976,1979].

.

% Sistema CASNET para diagnéstico médico [Weis,
Kulikowski, Amarel y Safir, 1978].

En este libro hemos preferido hablar de redes asociativas (cap. 7) como
nombre mds adecuado para englobar las distintas formas de representacién que
relacionan conceptos mediante nodos y arcos. Las redes semdnticas serian
entonces un caso particular que hace referencia a su origen, como forma de
representar el significado (semantica) de las palabras en lenguaje natural. Otros
ejemplos de redes asociativas serian, por ejemplo, las redes causales (entre las
que se encuentran las redes bayesianas, las redes de diagnéstico tipo CASNET y
las redes cualitativas) y las redes neuronales. Las tres caracteristicas que
distinguen los distintos tipos de redes son:

Tipo de conocimiento representado.

Meétodo de inferencia.

Forma de abordar el problema del aprendizaje.

Finalmente, hablaremos de los marcos, introducidos por Minsky en 1974,
a partir de los modelos de memoria de Bartlett. Esta forma de representacion del
conocimiento supone que nuestro sistema nervioso organiza su experiencia
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perceptiva y su memoria en términos de un conjunto de esquemas que describen
de forma estructurada nuestro conocimiento referente a un conjunto de
situaciones reales de forma que cuando los activamos en percepcion o cuando
los evocamos de la memoria para usarlos en razonamiento, estamos aceptando
una gran cantidad de conocimiento implicito con el que rellenamos todos los
campos o terminales (“slots”) que quedan sin especificar.

Una caracteristica importante de los marcos es su ordenacién jerdrquica,
en la que un nodo superior indica una clase méas amplia. Los marcos-nodo que
estan por debajo no sélo heredan las propiedades de sus superiores sino que
pueden heredar también valores y métodos asociados a ellas. La herencia de
valores constituye un mecanismo de razonamiento por defecto caracteristico de
los sistemas basados en marcos y de la programacion orientada a objetos.

Los guiones y los planes son andlogos a los marcos, s6lo que ahora se
hace referencia a estructuras que describen secuencias temporales de sucesos. La
propuesta de Schank y Minsky es que el ser humano organiza su conocimiento
en términos de millones de marcos, guiones y planes que usa constantemente en
todas las tareas que comentamos en el segundo apartado de este capitulo:
percepcion, razonamiento, planificacién motora, diagndstico, etc...

Terminamos este apartado sobre la introduccion histdrica de los distintos
métodos de representacién, haciendo referencia a las representaciones hibridas y
modulares que son usuales en la actualidad. La representacién mejor es aquella
que usa todos los métodos disponibles dependiendo de la naturaleza de la tarea.
Asi, los marcos pueden incluir reglas en sus terminales, las reglas pueden
convertirse en objetos estructurados y ambos (reglas y marcos) pueden
organizarse en forma de red. El primer paso histdrico en esta linea de integracion .
de distintos métodos de representacion se debe a Aikins quien introdujo en 1979
la idea de prototipo en su sistema CENTAUR. En la misma linea se encuentra el
sistema PIP de Pauker y colaboradores [1976]. El sistema CENTAUR interpreta
datos referentes a la valoracién de la funcién pulmonar a partir de una
representacién mixta (marcos y reglas) del conocimiento médico sobre la
fisiopatologia pulmonar. Las hipétesis diagnésticas se asocian a prototipos con
reglas en algunos de sus terminales y con interdependencias entre ellos. La
inferencia consiste en confirmar (identificar) cudl de los prototipos se acopla
mejor al conjunto de datos de cada enfermo concreto.

En un trabajo reciente sobre el futuro de la representacion del
conocimiento Ronald Brachman [1990] resumen los avances desde 1980 hasta
nuestros dias en los siguientes puntos:
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< Mayor rigor en los desarrollos tedricos.

0
o

Enfasis en las representaciones declarativas frente a las
procedimentales.

<+ Intento de formalizacion e integracion de los distintos tipos de
razonamiento (inductivo, abductivo, temporal, basado en casos,
no-mondtono 'y cualitativo). Se camina hacia una teoria
unificada del razonamiento.

% Renacimiento del conexionismo y surgimiento de las redes
bayesianas.

<+ Manejo de grandes bases de conocimiento, lo que exige el
desarrollo de métodos automdticos de adquisicion y
actualizacion (aprendizaje).

1.3.4.2 Sistemas Basados en Conocimiento (SBC) y Sistemas Expertos (SE)

Cuando en un sistema se hace uso intensivo del conocimiento del dominio
y se separa de los mecanismos que controlan su uso en inferencia, decimos que
tenemos un SBC. Dentro de los SBC hay un grupo de sistemas en los que el
conocimiento procede de un experto humano especialista en una tarea concreta
(diagnéstico, supervision, terapia, deteccién de fallos, etc...) en un dominio
técnico. Decimos entonces que tenemos un SE. En la actualidad ambos
conceptos se usan de forma indistinta aunque, pasada la explosién de los SE, se
tiende a volver al concepto mds comprehensivo de SBC, independientemente de
cual sea la fuente del conocimiento.

El desarrollo de los métodos bésicos de representacién del conocimiento
ha caminado paralelo al desarrollo de los sistemas expertos. Cada forma de
representacidon estd asociada histéricamente al primer sistema que la usd,
mostrando asi sus posibilidades a nivel préctico. Por ejemplo, la posibilidad de
programar la solucién de un problema usando reglas, se conoce desde Post
[1943] y Newell y Simon lo introducen en la IA en 1972 pero hizo falta que se
desarrollara el sistema MYCIN para que la programacién por reglas se
consolidara como un método general de desarrollar sistemas expertos. Lo mismo
ocurri6 con la relacién entre las redes semdnticas y el sistema CASNET o entre
los marcos y el sistema CENTAUR.
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Las caracteristicas fundamentales de un SE son:

5

S

Dominio reducido.

‘o’

Competencia en su campo.

>

> Separacion conocimiento / inferencia.

L>

% Capacidad de explicacion.

<  Flexibilidad en el didlogo.

% Tratamiento de la incertidumbre.

La estructura bésica de un SE de la primera época es la de la figura 1.6.
Los médulos basicos son la base de hechos ciertos, 1a base de conocimientos, €l
mecanismo de inferencia que usa los elementos de la base de conocimientos,
guiado por los hechos ciertos, para producir nuevos hechos que constituyen las
respuestas del SE, y dos médulos adicionales. El primero es una base de datos
convencional, distinta de la memoria de trabajo del sistema, y el segundo es un
médulo de explicacion y didlogo que ya existia en los prototipos de esta época
inicial, aunque el concepto de explicacién que incorporaban era bastante limitado
(una traza de las reglas usadas). Aunque no aparece de forma explicita en el
dibujo de la figura 1.6, este esquema corresponde a un sistema basado en
reglas, de los que estudiaremos en el capitulo sexto. Cuando la representacién
del conocimiento se realiza usando marcos o redes semanticas, la estructura del
SE no se corresponde de forma tan clara con estos médulos. El capitulo noveno
esta dedicado al estudio de los SE, tras haber visto las distintas técnicas de
representacion del conocimiento y los mecanismos de inferencia asociados. Una
conclusién importante de esta etapa de la JA es que los sistemas basados en
reglas constituyen un procedimiento efectivo de representacién y uso del
conocimiento esencialmente distinto de la programacién convencional. Aqui la
computacion se realiza mediante un ciclo iterativo de identificar primero la regla
adecuada a un hecho cierto y aplicarla. Ver después si, como consecuencia de la
aplicacioén de esa regla, se ha resuelto el problema y en caso contrario, buscar
una nueva regla en cuyo campo de condicién se adapta al campo de accién de la
anterior. Como consecuencia del disparo de una regla se altera el contenido de la
memoria dindmica del sistema.

Esta forma de programar una aplicacién supone, al menos, dos cambios
esenciales:
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1. Todo el conocimiento debe representarse de forma modular y declarativa.

2. En el modelado del conocimiento hay que tener un cuidado especial con el
contenido que asignamos a los campos de condicién y accién de cada una
de las reglas porque ahi, de forma implicita, estamos incluyendo todo el
conocimiento estratégico que guiard después el encadenamiento de las
reglas.

MUNDO REAL

SUCECSOS

f

Base de Datos

Base de
Hechos Ciertos

'

Mecanismos de Uso |
del Conocimiento
(Inferencia)

\.

Base de
Conocimientos

]

Médulo de
Explicacién y Didlogo

Respuestas del SE

Fig. 1.6.  Estructura bésica de un SE de la primera época. L.a base de conocimiento
estd separada del mecanismo de aplicacién de ese conocimiento.

Hacia la mitad de los afios sesenta comienza en Stanford el desarrollo del
sistema DENDRAL [Buchanan y Feigenbaum, 1978] que puede considerarse
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como el primer SE. El propésito inicial era encontrar el conjunto de posibles
estructuras moleculares a partir del andlisis de los datos que ofrecia la
espectroscopia de una determinada molécula. Sus resultados mostraron algunas
de las caracteristicas basicas en todos los SE:

1.

Seleccién de un dominio limitado del conocimiento cientifico-técnico
donde el programa alcanza niveles de competencia andlogos a los del
experto humano.

Evidencia de que el conocimiento esencial no es de cardcter general sino
especifico del dominio.

Separacién entre el conocimiento y el mecanismo de aplicacién de ese
conocimiento (inferencia) con la posibilidad de ampliar o modificar el
conocimiento que posee el sistema, sin tener que modificar los
mecanismos de inferencia.

Validez de las reglas como forma de representacién del conocimiento
(quimico en este caso), sin necesidad de modelar el proceso de
pensamiento del experto humano.

Paralelamente a DENDRAL se desarrolldé MYCIN, sin duda alguna el

sistema mds influyente en toda la historia de la JA. Se desarrollé también en la
Universidad de Stanford como sistema de consulta para el diagnéstico y
tratamiento de enfermedades infecciosas [Davis et al., 1977; Buchanan &
Sortliffe, 1984; Davis, Buchanan & Shortliffe, 1983] e incluia con mas claridad
que DENDRAL lo que también serfan mds tarde algunas de las caracteristicas
esenciales en todos los SE:

5. Validez del razonamiento por encadenamiento de reglas.

6. Tratamiento del problema de la incertidumbre (habitual en el conocimiento

humano) mediante mecanismos sencillos y eficientes que combinan
distintos factores de certeza.

Capacidad de explicacién del razonamiento seguido para alcanzar la meta
(diagnéstico o terapia) que propone.

Mencién de conceptos que se consolidaron més tarde, tales como las
metarreglas y la “adquisicién de conocimiento” como tarea genérica
en JA.

Las metarreglas (es decir, reglas sobre como utilizar otras reglas) se

introdujeron en una extensién de MYCIN, TEIRESIAS, con tres fines: construir
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la base de conocimientos mediante un didlogo con el experto humano, guiar el
razonamiento mediante objetivos explicitos y mejorar la capacidad de
explicacion a partir de dichos objetivos [Davis, 1980; Davis & Buchanan, 1984].

La separacién del conocimiento de su uso en inferencia permitié utilizar
ambas componentes de forma independiente. Por una parte, la base de
conocimiento fue usada en GUIDON para construir un sistema tutor que
instruyera a los estudiantes sobre enfermedades infecciosas [Clancey, 1979;
1984]. Por otra parte, al “vaciar” el sistema de reglas sobre enfermedades
infecciosas quedé EMYCIN (el nombre significa Essential MYCIN), que incluye
las estrategias de razonamiento y las facilidades de explicacién, y fue utilizado
para desarrollar nuevos SE dando origen a los actuales entornos de desarrollo
tipo NEXPERT, GoldWorks 6 G2, por ejemplo [van Melle et al., 1984; van
Melle, 1989]. Dos de los sistemas mds importantes surgidos a partir de MYCIN
fueron CENTAUR, en el que Aikins combiné el uso de marcos y reglas en lo
que llamé prototipos [Aikins, 1980] y ONCOCIN, destinado a la gestion de
protocolos de oncologia [Tu et al., 1989].

El sistema CASNET fue desarrollado en la Universidad de Rutgers por
Weiss y Kulikowski [1982] entre principios y mediados de los afios 70 para el
diagnéstico de glaucoma. A pesar de ser uno de los primeros sistemas expertos,
incluye caracteristicas ausentes en la mayor parte de los sistemas posteriores. El
conocimiento se representa mediante una red causal, Causal Asociational
Network. Los nodos se agrupan en tres niveles: observaciones, estados
patofisiolégicos y enfermedades, més un cuarto grupo correspondiente a planes
terapéuticos. Los arcos representan relaciones causales, temporales y jerdrquicas
(de clasificacion). Cada relacién causal tiene asociado un factor de confianza que
indica —informalmente— la probabilidad de que se produzca el efecto. El
diagnéstico consiste en hallar caminos que unan estados fisiolgicos entre si y
con las observaciones disponibles, tratando de explicar los hallazgos y la
evolucidn de la enfermedad.

La evaluacién del sistema produjo resultados muy satisfactorios y, del
mismo modo que MYCIN dio lugar a EMYCIN, CASNET dio lugar a
EXPERT, una herramienta con la que se construyeron sistemas expertos para
reumatologia y endocrinologia.

La experiencia de MYCIN inspiré la construccién de PROSPECTOR
[Duda et al., 1979] en el Stanford Research Institute. Se trata de un sistema
destinado a la exploracién geoldgica, en el cual el conocimiento viene
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representado por una red de reglas y la inferencia se realiza mediante técnicas de
inspiracién bayesiana.

A pesar de las inconsistencias que presenta desde el punto de vista
matemdtico, PROSPECTOR constituy6 el primer éxito comercial de la JA, pues
este sistema experto ayudd a detectar un depésito de molibdeno valorado en 100
millones de délares. El otro gran éxito comercial fue el sistema experto R1,
también llamado XCON, que aiin se utiliza en Digital Equipment Corporation
para configurar las estaciones de trabajo VAX [McDermott, 1982].

El sistema INTERNIST es un programa de consulta en medicina interna
desarrollado por Pople y Myers [1977] en la Universidad de Pittsburg. Acepta
como entradas un conjunto de hechos tales como sintomas, datos de laboratorio,
signos fisicos o historias clinicas y responde con un diagnéstico, haciendo
competir distintas hipdtesis alternativas. Representa el conocimiento mediante
arboles en los que se evaldan las relaciones entre entidades mediante
probabilidades condicionales.

El sistema PIP (Present Illness Program) se desarrollé durante los afios 70
en el M.LLT. Su interés histérico se debe a que es el primer sistema experto
basado en marcos. En cuanto al control del razonamiento, hay tres estados en
que puede encontrarse un marco. Inicialmente, todos ellos estdn inactivos.
Cuando se introduce en el sistema un determinado hallazgo, los marcos
correspondientes a las enfermedades que podrian explicarlo son activados y los
marcos relacionados con ellos (por ejemplo, mediante los campos “puede-
complicarse-por” o “diagndstico-diferencial”), pasan a estar semiactivos. Con
ello, se pretende simular el comportamiento del médico que investiga uniendo las
razones a favor o en contra de una determinada enfermedad (un marco activo),
aunque teniendo en cuenta otras enfermedades relacionadas con ella (marcos
semiactivos), hasta llegar finalmente a una conclusién que englobe toda la
informacién disponible.

El sistema CENTAUR [Aikins, 1980] se realiz6 para interpretar datos
referentes a la valoracién de la funcién pulmonar a partir de una representacion
mixta (marcos mas reglas) del conocimiento médico acerca de la fisiopatologia
pulmonar. Las hipétesis diagnésticas se asocian a profotipos con reglas de
produccién en algunos de sus campos. Estos prototipos de patologias estdn
enlazados por una red que representa sus interdependencias de forma andloga a
cémo se hacia en el tercer nivel de CASNET, s6lo que aqui todos los prototipos
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se estructuran en términos del mismo conjunto de campos que describen el
modelo general de patologia.

La meta del sistema CENTAUR es confirmar cudl (o cudles) de los
prototipos se acopla mejor al conjunto de datos del enfermo. Los prototipos
activados en una primera fase constituyen la “lista ordenada de hipétesis™. En el
proceso de rellenado de los campos, cuando las reglas de que se dispone no
pueden calcular un valor, éste se solicita al experto humano. Finalmente, cuando
todos los terminales tienen valor, se desarrolla un proceso de decision para
estimar hasta qué punto los valores obtenidos coinciden con los esperados para
ese prototipo. Se repite el proceso para todos los prototipos activados hasta que
todos los datos reales han sido clasificados en uno o varios de los prototipos.

Cada prototipo (asma OAD, por ejemplo) contiene terminales generales
(informacién, punteros de enlace con otros prototipos, descripciones breves), de
control (s1 se confirma ... accion, si se rechaza ... accién) y de componentes
(valores plausibles para las variables fisioldgicas, valores a seleccionar por
defecto, reglas). Las reglas de produccién se usan para inferir informacién
dentro de un prototipo. La parte de “condiciones” de la regla incluye un valor o
combinacion de valores de algunas de las componentes (capacidad pulmonar,
por ejemplo). La parte de “accion” se refiere al valor diagnéstico inferido.

SI (1) Ay: Lavariable X; tomaunvalor ¥, menorque Z;

Y
B;: Lavariable X, tomaunvalor ¥, mayorque Z,
0]
(2) Ay Lavariable X; = Y, < 15
Y

B,: Lavariable X, = Y, > 80

ENTONCES: (1) Hay evidencia de que el grado de asma OAD es severo
Y
(2) Que uno de los hallazgos es : H;

S

Esta estructura usada inicialmente por CENTAUR es bastante general. En
el sistema PIP, que ya hemos comentado por ser el primer sistema basado en
marcos, cada prototipo pertenece a la clase: enfermedad, estado clinico o estado
fisiolégico y se encuentran en términos de hallazgos, valoracion, complicaciones,
prototipos antecedentes y consecuentes y esquema de diagnéstico diferencial.
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Asi, la red se genera a partir de los propios enlaces entre prototipos. Una vez
que se activa un prototipo quedan semiactivados indirectamente todos aquellos
prototipos que aparecen como referentes en el activo (“padres”, “hijos” y
“andlogos”). Cada prototipo puede estar: dormido, semiactivo, activo o
aceptado. Inicialmente todos estdn en estado durmiente, pero cualquiera de ellos
puede pasar al estado activo como consecuencia de la ejecucién de procesos de
activacion asociados a la informacién aferente. El PIP es caracteristico de la
forma de razonar en medicina que ya hemos comentado anteriormente.

El sistema ONCOCIN, desarrollado en la Universidad de Stanford
[Hickam et al., 1985; Tu et al., 1989], es el primer consejero de terapia en
oncologia y sigue siendo referencia obligada de un tipo general de sistemas de
planificacion temporal que constan de una secuencia de pasos generalizados con
decisiones estratégicas al final de cada paso sobre una estructura “esqueletal”
previamente definida. No existe necesidad de crear un plan que nos lleve a
alcanzar un objetivo. El plan estd creado de antemano, como consecuencia de
haber modelado el conocimiento estratégico del medio sobre los protocolos de
quimioterapia. La funcién del SE es decidir cémo se ejecuta a lo largo del
tiempo, seleccionando intervalos entre decisiones estratégicas y tratamientos
alternativos en los puntos de decision, con el célculo de las dosis
correspondientes de cada droga. Para ello se recoge informacién en tiempo real
(durante la ejecucién del plan) sobre efectos laterales de la quimioterapia y
evolucidn general del entorno.

Desde esta etapa inicial se ha producido una explosién del nimero de SE
desarrollados. Desafortunadamente, no ha pasado lo mismo en cuanto sus
contribuciones tedricas. En el texto de Waterman (1986) aparece una
clasificacién por tareas y dominios de los distintos SE desarrollados en la
década. Van desde la agricultura (PLANT, POMME) hasta la medicina, donde
han sido dominantes (MYCIN, NEOMYCIN, CASNET, CENTAUR,
EMERGE, INTERNIST, CADUCEUS, NEUROLOGIST, ONCOCIN,
PUFF,...), pasando por la quimica (CONGEN, CRYSTALIS, C-13,
DENDRAL, GA1, META-DENDRAL, MOLGEN, ...), las propias ciencias de
la computaciéon (ACE, COMPASS, CRITTER, DFT, EURISCO), la ingenieria
(DELTA, REACTOR,...), la geologia (HYDRO, PROSPECTOR,...), la
abogacia (AUDITOR,...), la meteorologia (WILLARD,..) la educacién
(SCHOLAR, WHY, SOPHIE, GUIDON,...), la banca, la fisica y las
mateméticas. Practicamente todas las dreas del conocimiento aplicado han sido
objeto de descripcion computacional mediante sistemas basados en
conocimiento.
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Sélo por haber sido desarrollados en nuestro grupo queremos citar los
sistemas CAEMF [Marin, 1986; Marin & Mira, 1987], SUTIL [Barro, 1987],
MEDTOOL [Otero & Mira, 1988; Otero, 1991], TAO [Mira et al., 1987; 1991},
TAO-MEDTOOL [Barreiro, 1991] y DIAVAL [Diez, 1994], los primeros
desarrollados en la Universidad de Santiago de Compostela y el ultimo en la
UNED. El sistema CAEMF estd dedicado al diagndstico y seguimiento
anteparto del estado materno-fetal. SUTIL aborda el problema de Ila
monitorizacién inteligente en una unidad de cuidados coronarios y resuelve
algunos problemas importantes relacionados con los sistemas expertos en tiempo
real. MEDTOOL es una herramienta para el desarrollo de sistemas expertos que
incluye un procedimiento propio para la representaciéon del conocimiento
mediante “magnitudes generalizadas”, una especie de micromarcos. TAO es un
consejero de terapia en oncologia que incorpora el conocimiento estratégico
necesario para la inclusién de enfermos en protocolos de quimioterapia y para el
seguimiento del efecto del protocolo. Finalmente, DIAVAL es un SE para
ecocardiografia basado en redes bayesianas.

Terminamos este apartado comentando las tendencias actuales en el
campo de los SE:

< Desarrollos de SE con una metodologia
razonablemente establecida, usando entornos
comerciales y aceptando los métodos usuales
de representacion e inferencia.

< Desarrollos tebricos en temas frontera
relacionados con la extension de los métodos
de representacion y razonamiento.

<+ Enfasis en el aprendizaje y renacimiento del
conexionismo.

El primer punto es la clara distincién entre las perspectivas aplicada y
tedrica. En la primera perspectiva, se selecciona una aplicacién, se adquiere el
conocimiento, se usa un entorno de desarrollo para editar el conocimiento y se
obtiene un prototipo que utiliza los procedimientos de inferencia propios de la
herramienta. Este primer prototipo se evalda en su entorno real y pasa después a
un proceso de refinamiento y aprendizaje (en algunos casos). El capitulo 9 tal
como hemos comentado anteriormente, lo dedicaremos a desarrollar esta
perspectiva.
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La perspectiva tedrica no es muy optimista, a pesar que se han producido
avances en algunos temas, en general relacionados con la extensién de los tipos
de conocimiento y con los mecanismos de razonamiento. La extensién del
conocimiento busca incluir el tiempo, la incertidumbre y el sentido comiin. La
extensiéon del razonamiento busca en general extensiones de la légica que no
pierdan sus ventajas esenciales. En particular se busca la formalizacién del
razonamiento no mondtono y temporal y el tratamiento de la incertidumbre y la
imprecision. El tema del aprendizaje y el conexionismo lo comentaremos en el
siguiente apartado.

1.3.5 Aprendizaje y Renacimiento del Conexionismo

Tal como comentdbamos en el apartado sobre neurocibernética, la 74
empezd siendo conexionista. Es decir, los primeros trabajos estaban
relacionados con la sintesis de redes de neuronas artificiales que fueran capaces
de reconocer caracteres, almacenar informacién o ‘“razonar”. A su vez, el
aprendizaje se entendia también a nivel de procesadores. Aprender era modificar
el valor de los pardmetros de un sistema (Perceptron, Adalines, Polinomios de
Gabor,...) para mejorar su comportamiento. Esta mejora se media mediante una
funcién del error resultante de comparar la respuesta deseada con la obtenida y
los pardmetros se modificaban en la direccién que hacia minimo ese error. Entre
esta etapa inicial y los alrededores de 1980 la /A ha sido simbdlica y ha caminado
en las lineas que hemos comentado anteriormente. Finalmente, en la tltima
década hay un fuerte renacimiento de las redes neuronales como alternativa o
complemento a la JA simbélica y la opinién generalizada de que sin aprendizaje
serd dificil avanzar en JA y en todo programa que tenga que gestionar
informacién y conocimiento masivos procedentes de un medio cambiante.

1.3.5.1 Aprendizaje

Desde la etapa conexionista inicial hasta la llegada de los sistemas hibridos
(cap. 10 y 11) (con parte neuronal y parte simbdlica) y las arquitecturas que
integran multiples estrategias (Michalski y Tecuci, 1994), el aprendizaje en IA ha
estado dominado por la perspectiva simbdlica. Su fuente de inspiracién ha sido
el aprendizaje cognoscitivo que estudia la formacién de conceptos, la solucién
de problemas, el razonamiento por analogia, los procesos inductivos, en los que
se generaliza y traslada lo aprendido en casos particulares y el aprendizaje
creativo, por discernimiento (“insight”).
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Ante la calidad del aprendizaje humano y el hecho evidente de que un
programa sé6lo hace aquellas cosas para las que ha sido “programado”, la IA
siempre ha sido criticada diciendo que un ordenador nunca podrd aprender. Este
argumento es incorrecto puesto que lo Unico que necesitamos hacer es decirle
cémo tiene que aprender, es decir programarlo para que sea capaz de interpretar
los datos de entrada de forma tal que los cambios en sus estructuras de datos y
en sus procesos le permitan mejorar su comportamiento con la experiencia.
Evidentemente, es probable que los aspectos mds genuinos del aprendizaje
humano nunca puedan duplicarse computacionalmente, pero esta posible
limitacién no es relevante, con tal que sigamos avanzando por el camino
correcto. Una buena teoria del aprendizaje deberd incluir al aprendizaje humano
como caso particular.

La idea mas general de aprendizaje es la acumulacién de conocimiento.
Por consiguiente, un programa aprende cuando es capaz de acumular
conocimiento sobre una tarea. Para que esto sea posible tenemos que representar
a nivel simbdlico, en términos de cambios en estructuras de datos y algoritmos,
esos procesos de acumulacién de conocimiento. Dificilmente se puede aprender
algo que no podemos representar por lo que una buena teoria del aprendizaje
comienza con la bisqueda de representaciones pldsticas (transformables) que
admitan cambios adaptativos como consecuencia del entrenamiento. La medida
del grado de aprendizaje de un programa es entonces el incremento en eficiencia
o generalidad que se obtiene como consecuencia de ese entrenamiento.

Planteado asi el problema es demasiado general de forma que bajo el
nombre de aprendizaje se engloban procesos muy diversos que podemos
clasificar en términos de la tarea genérica a la que se refiere y del mecanismo de
razonamiento en el que se basa. Hay tres familias de tareas: perceptivas, de
organizacion central (decisién) y de planificaciéon motora.

El aprendizaje en percepcion incluye aspectos tales como el
reconocimiento de caracteres y la formacién de conceptos, que a su vez incluye
la seleccién de caracteristicas para describir los objetos de entrada, la creacion
de un lenguaje de descripcion de conceptos (conjunto de hipétesis entre las que
decidir) y la representacién simbdlica de todo el conocimiento previo que se usa
para guiar y acotar el espacio de bisqueda. La JA reconoce desde hace tiempo
que hace falta mucho conocimiento inicial para que un programa pueda empezar
a aprender.

El aprendizaje en planificacion incluye los aspectos complementarios de
la percepcion. Ahora en vez de clasificar, se parte de conceptos centrales en un
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modelo del medio (planes) y se programa un generador de acciones elementales.
Salvo la influencia de los factores temporales, el problema es simétrico (en el
caso humano) respecto a un hipotético plano central en corteza cerebral. La
percepcion es la imagen especular de la planificacién y la accién. De hecho, en
todas las aplicaciones de la JA en visién artificial y robética perceptual,
planificacién y percepcidn estan integradas.

El aprendizaje de organizacion central incluye aspectos tales como la
adquisicién automdtica de nuevo conocimiento declarativo y su integracién en
una organizacién interna, la puesta al dia de una base de conocimiento y los
cambios en los mecanismos de inferencia.

Si consideramos ahora el aprendizaje como el cambio en los mecanismos
de razonamiento, hay tres paradigmas bdsicos: inductivo, deductivo y abductivo
(que en un sentido amplio incluye también el razonamiento por analogia). En el
aprendizaje inductivo [Mitchell, 1982; Michalski, Carbonell y Mitchell, 1984],
los cambios en las estructuras de datos y en los algoritmos van encaminados a la
generalizacion del conocimiento extraible de los ejemplos (positivos y negativos)
usados en el entrenamiento. Ese proceso de generalizacion estd guiado por
criterios heuristicos tanto mds validos cuanto mds limitado y modelable es el
dominio. Cuando se dispone de mucho conocimiento sobre el dominio no es
necesario usar grandes conjuntos de entrenamiento. Basta con algunos casos
para poder generalizar. Decimos entonces que tenemos una estrategia de
aprendizaje basado en casos (CBL, Case-Based Learning). El aprendizaje
deductivo estd asociado a situaciones en las que se dispone de un conocimiento
general bastante completo y una reglas de inferencia para obtener casos bajo la
ley y explicar el proceso deductivo. Los problemas estdn asociados a la
dificultad de encontrar teorfas completas, por lo que normalmente hay que
complementarlo con otras estrategias inductivas o abductivas.

El aprendizaje por analogia arranca de Craik [1943] y estd basado en la
bisqueda de correspondencias entre entidades y relaciones pertenecientes a dos
dominios (dominio fuente y dominio diana). Estas correspondencias se usan para
trasladar los razonamientos del dominio fuente a las situaciones andlogas del
dominio diana.- Dado que las inferencias analdgicas tienen cardcter inductivo,
estas dos estrategias de aprendizaje poseen puntos comunes. La analogia, al
igual que la induccién, se basa en realizar una suposicién que responde a una
generalizacién de naturaleza incierta. En el aprendizaje por analogia lo que se
elige es el caso conocido mds préximo al nuevo que queremos resolver.
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El aprendizaje abductivo busca un procedimiento para proponer y
seleccionar las hipétesis que mejor expliquen las conclusiones conocidas. La
eleccion entonces, también de naturaleza inductiva, estd asociada a las hip6tesis
y tiene el cardcter de una explicacion.

El estado actual del aprendizaje computacional estd marcado por dos
tendencias complementarias:

(1) Desarrollo de sistemas con multiestrategia, basados en la comprensién de
las funcionalidades y las condiciones de aplicacién de las distintas
estrategias individuales (deduccién, induccién, analogia y red neuronal) y
en la cooperacién de estas estrategias en funcién del tipo de problema, del
conocimiento del dominio y del objetivo del aprendizaje.

(2) Desarrollos tedricos y metodolégicos distinguiendo entre las
funcionalidades en el dominio propio (primitivas del lenguaje de
representacion) y en el dominio del observador (programador) vy
proponiendo un nivel de procesos comunes (tales como identificacion,
indexacion, comparacién, modificacién e incorporacion) en términos de
los cuales sean formalmente equivalentes las distintas estrategias.

Nosotros estudiaremos los aspectos basicos del aprendizaje simbdlico en el
tema 10. Otros aspectos mds avanzados quedan fuera del alcance de este libro.

1.3.5.2 Conexionismo

El crecimiento de la computacién simbdélica y el reconocimiento de las
limitaciones de las redes de neuronas formales tipo perceptrén puestas de
manifiesto por Minsky y Papert en su trabajo sobre configuraciones que no son
separables (reconocibles) mediante funciones de discriminacién lineales y en el
libro sobre perceptrones [Minsky & Papert, 1969] frenaron el conexionismo al
final de los afios 60. Hay una etapa intermedia (1970-1980) en la que se sigue
trabajando en conexionismo desarrolldndose las redes probabilisticas [Moreno &
McCulloch, 1968; Moreno et al., 1972], las memorias asociativas [Anderson &
Rosenfeld, 1989], el reconocimiento de caracteres [Fukushima, 1980], el
aprendizaje por refuerzo [Grossberg, 1972; Mira, 1971], la visioén artificial a
nivel de procesadores y a nivel de procesos [Marr y Poggio, 1976; Marr, 1982],
la decision cooperativa [Kilmer y McCulloch, 1968] y los modelos biofisicos e
inferenciales que reclaman una extensién de la computacién neuronal hacia el
simbolismo de las formulaciones analiticas.
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El salto cualitativo en la perspectiva conexionista de la IA aparece al
comienzo de los afios 80 con las propuestas de Rumelhart y colaboradores
[1986] y Barto [1983]. Todavia permanece el concepto inicial de red neuronal
como célculo realizado por una arquitectura modular con gran nimero de
elementos con alto grado de conectividad y realizando una funcién analégica no
lineal. La diferencia esencial estd en la sustitucién de la funcién umbral por una
funcién derivable que permita la retropropagacién de la funcién de error que
guia el aprendizaje supervisado por el método del gradiente. Este argumento
técnico junto con un cierto sentimiento de estancamiento en el campo de los
sistemas expertos y el cardcter pendular de la historia han potenciado el
renacimiento del conexionismo.

En la JA conexionista se estd intentando ahora resolver los mismos
problemas que han preocupado a la IA simbdlica. Es decir, ;como se representa
el conocimiento en una red neuronal?, ;cémo se usa en inferencia?, ;coémo
aprende la red?, ;c6mo se usa el conocimiento inicial del problema para definir la
arquitectura, la conectividad, la funcién local y los algoritmos de aprendizaje?,
(cOmo se puede establecer un puente simboélico-conexionista?.

El contenido en extenso de la /A conexionista aborda los siguientes temas:

1. Conexiones con la neurociencia, buscando inspiracién en las redes de
neuronas biolégicas, su organizacién, plasticidad y esquemas de
conectividad. La opinién general en este apartado es que las neuronas
bioldgicas realizan computaciones mucho més complejas que las usadas
actualmente en las neuronas artificiales.

2. Modelos de computacion distribuida y autoprogramable, incluyendo los
no lineales, légico-secuenciales, borrosos, probabilisticos, bayesianos e
inferenciales.

3. Bisqueda de arquitecturas multicapa e incrementales y genéticas que
faciliten la cooperacién y la autoorganizaciéon de forma andloga a las
propuestas de la /A distribuida.

4. Estudio del aprendizaje supervisado y no supervisado y su conexién con
el aprendizaje simbdlico y las formulaciones hibridas que toman lo mejor
de ambos paradigmas y pasan de uno a otro en funcién de las
caracteristicas de la tarea.

5. Desarrollo de neurosimuladores, que son entornos de programacion,
evaluacién y desarrollo de redes neuronales a nivel software, antes de
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pasar a la implementacién. Se buscan entornos orientados a aplicaciones
y/o algoritmos y de uso general.

6. Implementacion de redes como arquitecturas paralelas de propésito
especial a nivel de preprocesadores, coprocesadores o neuro-circuitos
completos.

7. Un gran capitulo de aplicaciones, en percepcién (segmentacidn,
extraccion de caracteristicas, reconocimiento de caracteres, texturas,
analisis del movimiento y los niveles semdnticos superiores que completan
las tareas necesarias para sintetizar un sistema de visién artificial, en
particular y de percepcion multimodal en general) y control (identificacion,
planificacién motora, control de efectores en robética) y problemas
genéricos de clasificacién en tiempo real.

La conclusién de este apartado es que ambas perspectivas (simbdlica y
conexionista) han reconocido sus limitaciones y han decidido cooperar buscando
formulaciones hibridas de tareas genéricas y soluciones cooperativas que usan
ambos métodos tomando de cada uno lo mds adecuado para la solucién del
problema. Aun asi, la dimension del problema global que aborda la IA nos
obligard a ser modestos durante algunas generaciones. Las redes neuronales las
estudiaremos en el dltimo capitulo de este libro.

ZO(3 VO



ASPECTOS

METODOLOGICOS EN IA

J.Mira y A.E. Delgado

En el primer capitulo presentamos una revision histérico-conceptual del
contenido de la IA como ciencia y como tecnologia y desde la doble
perspectiva extenso-intenso. A partir del capitulo tercero vamos a entrar en el
desarrollo de contenidos especificos. En este segundo capitulo abordamos
algunos aspectos metodoldgicos a los que usualmente no se les dedica mucha
atencion pero que nosotros consideramos esenciales para el avance de la IA
como ciencia 'y como tecnologia.

Es usualmente reconocido que la IA carece de metodologia, comparada
no solo con ciencias establecidas, como la Fisica, sino incluso en comparacién
con otras ramas de la computacion en las que se especifica un objetivo y los
procedimientos para alcanzarlos mediante un programa. Usualmente es
ademds posible evaluar este programa, incluyendo sus limitaciones en cuanto a
complejidad, eficiencia y coste en recursos fisicos, temporales o humanos.

Desafortunadamente, en muchos campos de IA aplicada se siguen
métodos mds imprecisos y rudimentarios. Muchas publicaciones describen un
programa que, segin sus autores, duplica una funcién humana supuestamente
inteligente, sin incluir otros contenidos que los propios del nivel simbélico, de
forma que en general es dificil determinar qué calcula de verdad el programa,
qué conocimiento ha sido representado y cudl se inyecta al interpretar el
programa. Tampoco existen en general referencias a otras técnicas alternativas
y a las eficiencias relativas [Schwartz, 1987]. Si esto es cierto en general, lo es
mds en los sistemas de aprendizaje, tal como veremos en el tema
correspondiente.

Para intentar contribuir a la solucién de este problema, y antes de entrar
en materia especifica, vamos a introducir en este capitulo la taxonomia de
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niveles de computacion debida a David Marr (teoria, algoritmo,
implementacion) y el nivel de conocimiento, propuesto por Allen Newell en
1981, con lo que se completa una primera vision metodoldgica de la IA a
través de la distincion de distintos niveles de computacion. Se hace cierto
énfasis en los problemas asociados al primer salto de nivel, a la reduccion del
nivel de conocimiento al nivel simbélico y al paso inverso de interpretacion.

El siguiente paso metodoldgico procede de la Fisica y de la Biologia y
consiste en introducir la figura del observador y la distincion —a cualquier
nivel— de dos dominios (el propio del nivel y el del observador). En particular,
comentamos el hecho evidente, aunque no siempre explicito, de la inyeccion de
conocimiento siempre presente en la reduccion e interpretacion de los
procesos del nivel simbélico en el dominio del observador.

El tercer aspecto metodolégico que se aborda en este capitulo es la
distincion y posterior integracion de las perspectivas simbolica y conexionista
(redes neuronales) en la IA, en particular en el caso de las redes basadas en
conocimiento.

Aungque se hardn algunas referencias al tema de las estructuras de tareas
genéricas 'y al procedimiento de desarrollo de sistemas basados en
conocimiento, el grueso de los comentarios sobre este tema se aplaza hasta el
capitulo 9, dedicado al estudio de los Sistemas Expertos. Entonces ya habremos
estudiado los distintos métodos de representacion y los mecanismos de
inferencia correspondientes y, por consiguiente, dispondremos de bases mds
solidas para comentar los aspectos metodolégicos correspondientes.

Al igual que en el capitulo anterior los contenidos de éste también
aconsejan una doble lectura. La primera para captar los aspectos bdsicos y la
segunda para integrar contenidos y comprobar en dominios concretos cudl es
el significado de los distintos niveles de computacion, el conocimiento
inyectado, la teoria de los dos dominios y la complementariedad o equivalencia
entre las perspectivas simbdlica y conexionista.

2.1 NIVELES DE COMPUTACION

Cuando nos enfrentamos a la complejidad de un sistema, tanto en tareas de
andlisis (en las que intentamos comprender su funcionamiento) como en tareas
de sintesis, en las que queremos obtener el sistema a partir de un conjunto de
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especificaciones funcionales, es util realizar las descripciones usando una
Jerarquia de niveles, que nos permiten segmentar esa complejidad.

Asi, en fisica es usual distinguir entre el nivel mecano-cuantico y relativista
y el nivel clésico, que a su vez puede mirarse con una Gptica microscdpica o
macroscépica. Pensemos por ejemplo en el comportamiento de un gas
encerrado en un recipiente de volumen V'y a una temperatura 7. Para describir el
comportamiento de este sistema de N particulas a nivel microscGpico
necesitamos 6N numeros (3 coordenadas de posicion y 3 componentes de
velocidad por cada particula), junto con las leyes de la dindmica. Si ahora nos
fijamos en la descripciéon del sistema a nivel macroscépico, las magnitudes
caracteristicas del nivel son la presién (P), el volumen (V) y la temperatura
(T) y la dindmica viene descrita por la relacién que las enlaza causalmente,
(PV = nRT).

En biologia también es usual distinguir distintos niveles de organizacién e
integracién jerdrquica, pasando del nivel protoplasmdtico (subcelular, con
procesos fisico-quimicos) al celular (bioquimico y eléctrico) al orgdnico y al de
comportamiento global (animal y humano).

Cada nivel de descripcién estd caracterizado por una fenomenologia, un
conjunto de entidades y relaciones y unos principios organizativos vy
estructurales propios (figura 2.1). Un nivel también se caracteriza por la
existencia de un conjunto de restricciones que limitan su capacidad [Pylyshyn,
1988). Cada nivel tiene su medio, que es el conjunto de sefiales que entiende, y
con el que interactda usando un lenguaje comin, propio del nivel. Cuando la
descripcién de un nivel la realiza un observador externo, siempre existe una
semdntica propia (relacién signo-significado) y un conjunto de cuestiones que
son las pertinentes a ese nivel.

Es una fuente frecuente de error en IA el mezclar entidades pertenecientes
a niveles distintos e intentar explicar datos y procesos de un nivel de alta
semadntica, como el nivel de conocimiento, a partir de estructuras de datos y
operadores 16gicos propios de niveles inferiores, tales como la electrénica digital
o la teoria de autématas.

Todos los niveles estdn parcialmente cerrados a organizacién y poseen un
conjunto de herramientas formales propias (légica, teoria de autématas,
algoritmos, lenguajes naturales). Este cierre organizativo y estructural permite la
estabilidad del nivel y su inclusién en una jerarquia en la que cada nivel enlaza
con el inferior mediante un proceso de reduccién de acuerdo con unas leyes
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preestablecidas e inequivocas (programas traductores, compiladores e
intérpretes) y con el superior mediante procesos de emergencia que para ser
comprendidos necesitan de la inyecciéon de conocimiento por parte de un
observador externo que afiade semantica a las entidades del nivel inferior. Del
conocimiento detallado de lo que ocurre en todos los inversores y biestables de
un computador, no se puede deducir el algoritmo ni las estructuras de datos del
programa que se estd ejecutando en ese momento. Andlogamente, del
conocimiento del algoritmo no se puede deducir el contenido a nivel de
conocimiento de la computacién que se ha programado. Tampoco el paso
inverso es univoco. Hay varios algoritmos posibles para una misma computacién
y hay multiples implementaciones posibles para un mismo algoritmo (serie,
paralelo, distinto lenguaje y entorno y, finalmente, distinta maquina fisica).

< Lenguaje de Nivel n
< Fenomenologia (Entidades y Relaciones)
< Semdntica del nivel
< Cierre organizativo

<4 Robustez

TRADUCTOR INTERPRETE

Fig. 2.1. Jerarquia de niveles de descripcién.

Las caracteristicas especificas de los distintos procesos de emergencia y
reduccién dependen del dominio, de la tarea y de la perspectiva (andlisis o
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sintesis) en donde estamos distinguiendo niveles de organizacién. Entre estas
caracterfsticas es bdsica la robustez frente a perturbaciones sinticticas y
semdénticas. Los niveles inferiores son mucho menos robustos que el nivel de
conocimiento.

En computacion, la teoria de niveles fue introducida por David Marr
[1982] y Allen Newell [1981], aunque existian antecedentes claros en
[Chomsky, 1968] quien introdujo los conceptos de “competencia” 'y
“ejecucion” para distinguir los lenguajes naturales de los sistemas arbitrarios y
formales de manipulacién de simbolos. Tener dominio de una lengua significa ser
capaz de comprender lo que alguien nos dice y responder con otras sefiales que
muestren que transportan una interpretacién semdntica e intencionada del primer
mensaje. Las sentencias de un lenguaje poseen un significado intrinseco
determinado por ciertas reglas. Quien posee estas reglas decimos que ha
desarrollado una competencia lingiiistica especifica. Sin embargo, el uso de ese
lenguaje (la ejecucion) no es un simple reflejo de esas reglas, sino que
comprende otros muchos factores (conocimiento adicional de la persona que
habla, contexto, creencias, etc...) que son determinantes para comprender y
generar el discurso. La competencia lingiiistica es separable de la ejecucién que
estd a otro nivel. El paralelismo de la obra de Chomsky con la de Newell se
consigue al asociar el concepto de competencia lingiiistica de Chomsky con el
nivel de conocimiento de Newell.

Por otro lado, y tal como sefiala el propio Newell, las ideas latentes en la
descripciéon de la computacién por niveles estdn presentes en la préctica
ordinaria de todos los profesionales del campo. La clave estd en hacer explicitas
estas ideas y en tenerlas en cuenta a la hora de analizar o sintetizar un programa
de IA.

Todo nivel de computacién admite una representacién general en términos
de un espacio de entradas, un espacio de salidas y un conjunto de reglas de
transformacion que enlazan las representaciones en ambos espacios, tal como
se ilustra en la figura 2.2. Un punto importante es reconocer que estos espacios
son de representacion, con una estructura signo-significado que sé6lo adquiere
valor en el dominio del observador, como veremos mds adelante y que es
caracteristica de la gramadtica de ese nivel. De acuerdo con Chomsky, podemos
decir que la gramitica del lenguaje L™, propia del nivel n genera y reconoce un
conjunto de acoplamientos (X, S), donde X es la representacion fisica o formal
de las sefiales que acepta el nivel y S es la interpretacién semdntica asignada a X
por las reglas del lenguaje caracteristico de ese nivel. Estas gramdticas para los
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lenguajes formales propios de toda la computacién estin predefinidas, son
absolutamente rigidas y se estudian en teoria de la computacién bajo el nombre
de lenguajes regulares, independientes del contexto y estructurados por frases
junto con sus autématas equivalentes. El problema que tiene la IA es que el
lenguaje de representacién que necesita para modelar el conocimiento humano
estd muy cerca del lenguaje natural y para este nivel todavia no conocemos una
gramdtica universal suficientemente robusta frente a perturbaciones sintcticas y
semanticas.

REGLAS de |
v INFERENCIA

> n

1
Espacio de Salidas

Fig. 2.2. Modelo de computacién en un nivel como transformaciones que enlazan dos
espacios de representacion usando reglas y las primitivas de ese nivel.

El espacio de entradas es, en principio, un espacio multidimensional de
aquellas caracteristicas del proceso que se consideran relevantes. Asi, por
ejemplo, si estamos interesados en la percepcién visual, el espacio de entradas
viene determinado por la naturaleza fisica de los estimulos y por sus propiedades



2.1 Niveles de Computacion 59

relevantes (iluminacién, brillo, color, contraste) y el tiempo. Cuando se
consideran sistemas que no estdn enfrentados directamente a un mundo ffsico
exterior, como puede ser un problema de integracién simbélica o de bisqueda
heuristica en un espacio de estados o los potenciales eléctricos en corteza
cerebral, la definicion de las coordenadas del espacio de entradas tiene
que ver con nuestro conocimiento del problema y nuestras concepciones
tedrico-précticas acerca de las estructuras del nivel. En sistemas de aprendizaje
el espacio de entradas puede ser un espacio de caracteristicas o de hip6tesis. Lo
importante aqui es recordar que en todos los casos a las distintas variables del
espacio de entradas, X;, se les asocia una tabla de significados, S;, de forma que
la representacién completa son los pares (X, S)).

El espacio de salidas es de nuevo un espacio de representacidn, también
multidimensional en general, en el que se seleccionan los resultados de la
computacion en funcién del tiempo, las entradas y las reglas de transformacién
propias del proceso en ese nivel. De nuevo, cuando el nivel es bajo, las sefiales
poseen baja semdntica y el espacio de salidas puede ser fisico, como en el caso
de un manipulador en robética. En general, sin embargo, este espacio serd
simbdlico o lingiiistico, con unas variables formales, Y}, a las que de nuevo hay
que asociar una tabla de semadntica, Sj, para obtener la representacion completa
de los pares (Y}, S)).

Finalmente, la computacién de un nivel se completa con la descripcién de
las transformaciones que producen nuevos valores en el espacio de salidas a
partir de la secuencia de valores previos en ambos espacios. Aqui hay, sin
embargo, una marcada diferencia entre los distintos niveles. A nivel fisico existe
una ley analitica que enlaza X; con Y, independientemente de la semdantica
(Si, §)), de forma que podemos escribir: ¥;=F(X,,Y;). Para la obtencién de
estos resultados formales no es necesaria ninguna referencia a los significados de
las variables. Es un puro proceso de manipulacién de simbolos. La asignacion de
significados a estos resultados (S;) y su correlaciéon con los de entrada (S;),
genera las interpretaciones de la computacion a ese nivel. Estas interpretaciones
s6lo existen en el dominio del observador. Cuando el nivel es simbélico, también
se pueden establecer correspondencias formales. El problema estd en el nivel de
conocimiento, donde tales correspondencias no se conocen (de lo contrario no
seria un problema de IA). Nada decimos aqui de la dificultad asociada al
problema de construir una representacién de los espacios de entrada y salida
adecuados para cada problema. Sin embargo su importancia es decisiva, tal
como se ha visto en visién artificial y en aprendizaje simbélico. Una buena
representacion es una condicién necesaria para la solucién del problema. De
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hecho, el esfuerzo asociado a toda computacién se reparte entre una
componente de representacion y otra de transformacién. En un caso extremo,
cuando la representacién es Optima la inferencia necesaria es trivial. El
compromiso de la IA entre “solucionadores generales de problemas” y “espacios
de representacion del conocimiento” es paradigmatico de lo que aqui estamos
diciendo.

Veamos ahora la introduccién de los tres niveles de computacion, tal como
los propuso Davis Marr en 1982. Marr buscaba una teoria computacional de la
percepcidn visual pero sus propuestas son trasladables a todas las tareas propias
de la IA, cambiando percepcion por planificacion, decisién o aprendizaje, por
ejemplo. El punto de partida es reconocer que cualquier explicaciéon de la
percepcién visual que se base sélo en el funcionamiento de las redes neuronales
desde retina a corteza serd absolutamente insuficiente. Lo que necesitamos tener
es una “clara comprensién de lo que se debe calcular, como es preciso hacerlo,
los supuestos fisicos en los que se basa el método y algin tipo de analisis sobre
los algoritmos que son necesarios para llevar a cabo ese calculo”[Marr, 1982].

No basta entonces el conocimiento de la computacién a nivel de
procesadores fisicos (electrdnica digital y arquitectura de ordenadores) ni el
nivel previo de algoritmos y estructuras de datos, “debe existir un nivel adicional
de comprension en el que el caricter de las tareas de procesamiento de
informacién llevadas a cabo durante la percepcién se analice y comprenda de
modo independiente a los mecanismos y estructuras particulares que los
implementan en nuestros cerebros” [Marr, 1982]. Si cambiamos cerebro por
ordenador tenemos clara la propuesta de Marr. Para analizar o sintetizar una
tarea computacional es conveniente usar tres niveles, tal como se muestra en la
figura 2.3. :

En el primer nivel tenemos los fundamentos tedricos de la computacion, el
planteamiento del problema en lenguaje natural y un posible esquema de
solucién en términos del conocimiento del dominio. Veremos mds tarde como
enlaza esta “teoria de célculo” con el nivel de conocimiento de Newell [1981] y
con la idea de tarea genérica de Chandrasekaran [Chandrasekaran, 1986;
Chandrasekaran, et al., 1992] propuesta como un medio para modelar el
conocimiento que queremos inyectar en un sistema. Cuando Marr introdujo este
primer nivel usé como ejemplo el problema de la suma (caja registradora en un
supermercado). Desafortunadamente, no todos los problemas de la /A son tan
sencillos y por consiguiente no siempre es posible disponer de una “teoria del
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cdlculo”. En muchas ocasiones debemos conformarnos con un conjunto
impreciso e incompleto de especificaciones funcionales.

El segundo nivel de andlisis o sintesis de un proceso es la eleccién de un
lenguaje de representacion para los espacios de entrada y salida y de un
algoritmo que haga efectivas las transformaciones que enlazan esas
representaciones. Este segundo nivel de D. Marr coincide con el nivel simbélico
de A. Newell. Es decir, una vez que hemos descrito todo lo que conocemos de
un proceso a nivel de conocimiento, hay que reducir esa descripcion al nivel
simbdlico, en términos de un conjunto de estructuras de datos y procesos de
transformacidn de esas estructuras.

NIVEL I: Teoria computacional de la tarea a nivel
genérico incluyendo cudl es el objetivo de la
computacion, por qué es apropiado y cudl es la
l6gica de la estrategia adecuada para
implementarlo.

NIVEL 2:  Representacion y algoritmo. ;Cémo
puede implementarse esta teoria de
cdlculo?  (espacios  simbdlicos  de
representacion de las entradas y salidas y
algoritmos que los enlazan).

NIVEL 3: Implementacion en un
soporte fisico del nivel 2
(entornos  software 'y nivel
hardware).

Fig.2.3. Niveles computacionales introducidos por Marr.

El tercer nivel tiene que ver con todo el proceso de implementacion que
nos lleva del algoritmo a los procesadores fisicos. Incluye la seleccion de un
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lenguaje de programacién y la construccién del programa. A partir de aqui ya
existe un fraductor que, tras el andlisis léxico y sintictico, genera el codigo
objeto directamente ejecutable por los procesadores fisicos. Obsérvese que en
computacién terminan nuestras preocupaciones siempre que alcancemos una
descripcién a partir de la cual un programa traductor nos conecta con el nivel
fisico. Esto ocurre entre el segundo y el tercer nivel, pero no entre el primero y
el segundo. Es decir, no existe un procedimiento general y efectivo para traducir
el nivel de conocimiento al nivel simbdlico para el tipo de tareas que aborda
la IA.

Para una tarea concreta, tanto en biologia como en computacidn, los tres
niveles de descripcion estdn relacionados, pero no de forma univoca y causal.
Cuando se baja de nivel siempre se pierde informacion, tal como es fécil de
comprobar si intentamos después recorrer el camino inverso (de los
procesadores al nivel simbélico y de aqui al de conocimiento o “teoria del
cdlculo”). La razén es que no hay una representacién tnica en el nivel (n-71). No
estd univocamente determinada la méaquina que implementa un algoritmo ni el
algoritmo que resuelve un problema. La figura 2.4 ilustra estos cambios de nivel.

La hipétesis fuerte de la IA es que a pesar de estas pérdidas de semantica
al bajar desde el nivel de conocimiento al nivel de procesadores fisicos donde la
semantica es intrinseca (o que ocurre en electrénica digital esta determinado por
la arquitectura y las funciones locales de sus operadores bdsicos —puertas y
retardos—) todavia es posible hacer computacional la inteligencia humana.

La dnica semdntica bien establecida para el nivel fisico (electrénica digital)
es la de Frege-Tarski que se preocupa de la verdad o falsedad de una afirmacion.
Para cada regla gramatical existe una regla semdntica asociada que define el
significado de la configuracién en términos del significado de sus partes
componentes. El disparo de un circuito inversor o el cambio de estado de un
biestable representan la verdad o falsedad de una afirmacion (la funcién l6gica
que produce su disparo). Sin embargo, hay muchas facetas del conocimiento
humano que son dificiles de reducir a la verdad o falsedad de un conjunto de
proposiciones. Sentidos, referencias, creencias, contradicciones e incertidumbres
son componentes usuales del razonamiento humano representadas por el
lenguaje natural a nivel de conocimiento. Al intentar codificarlas siempre se
produce una pérdida de semaéntica que se inyecta (“recupera”) posteriormente al
interpretar (de nuevo en lenguaje natural) las supuestas funcionalidades de un
programa (primer salto de la figura 2.4). En el segundo salto, al pasar de
algoritmo (nivel simbélico en general) al nivel fisico, parte del conocimiento se
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oculta (pero no se pierde) tras las tablas de semdntica de las primitivas del
lenguaje.

Finalmente, en el nivel fisico la semdntica es de nuevo de Tarski.
Estructura y funcién coinciden y cuando un circuito se dispara nos esta diciendo
que es verdad la proposicién que activa sus entradas.

Se inyecta en la

Se pierde en la : 3
@ Teoria reduccion interpretacion

(Nivel de Conocimiento)

Algoritmo
(Nivel Simbédlico)

Se oculta en la
traduccion

Se recupera en las
tablas semdnticas

Implementacion
(Nivel Fisico)

OBSERVADOR

Fig. 2.4. Pérdidas de conocimiento en el proceso de reduccién de un nivel al siguiente
inferior y necesidad de inyectar ese conocimiento en el proceso inverso de
analisis e interpretacién del significado de un cdlculo en los tres niveles.

2.2 EL NIVEL DE CONOCIMIENTO DE ALLEN
NEWELL

Aunque ya hemos comentado que el nivel de conocimiento coincide
parcialmente con el nivel de “teoria de la computacion” de D. Marr, la
coincidencia no es total porque existen muchos procesos que son descriptibles a
nivel de conocimiento para los que todavia no disponemos de una teoria.
Ademds, estos procesos son precisamente los mas genuinos de la IA.

Newell introdujo en 1981 el nivel de conocimiento como un nuevo nivel
de descripciéon por encima del nivel simbdlico, que caracteriza el
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comportamiento de un sistema en términos de sus metas, su conocimiento, sus
creencias, sus procedimientos de inferencia y un principio general de
“racionalidad” que garantiza que los agentes usardn ese conocimiento y €sos
mecanismos de razonamiento para alcanzar sus metas. La clave del nivel es su
cardcter abstracto, genérico e independiente tanto del dominio como de los
lenguajes usados para representar el conocimiento (marcos, reglas, légica o
redes) y para usarlo (induccién, deduccién o abduccién). Busca entonces
arquitecturas generales y reusables para especificar tareas, en linea con el
concepto de competencia introducido por Chomsky, de la que hemos hablado
en paginas anteriores y las metodologias tipo KADS [Tansley & Hayball, 1991],
de las que hablaremos en la seccién 2.4.2 y en el capitulo noveno, dedicado a los
SE.

Pylyshyn ha asociado el nivel de conocimiento al cdlculo intencional, que
tiene que ver con los procesos que podemos explicar recurriendo al contenido
semdntico de las representaciones, sin bajar a su forma (sintaxis) y recientemente
Clancey [1993] ha seiialado el caracter relativista de las descripciones en €l nivel
de conocimiento. Son las descripciones de un agente en su medio y depende de
sus metas y de los procedimientos usados para alcanzarlas. Estas descripciones
nos permitirin predecir el comportamiento del sistema ante situaciones
semanticamente andlogas, aunque las estructuras de datos que las soporten sean
completamente diferentes.

Una computacién intencional (a nivel de conocimiento) es invariante ante
cambios en la representacion a nivel simbdlico, de la misma forma que una
computacién a nivel simbdlico es invariante ante cambios en el nivel de
implementacién.

En 1986 Dietterich aplica las ideas de Newell al problema de la adquisicion
de conocimiento en los sistemas de aprendizaje, y concluye que muchos sistemas
a los que sus autores llaman “de aprendizaje” aparecen totalmente estdticos a
nivel de conocimiento. Es decir, son capaces de mejorar sus prestaciones como
consecuencia de cambios en el nivel simbdlico pero sin modificar su
conocimiento. Otra conclusién importante del trabajo de Dietterich es que el
comportamiento de los programas de aprendizaje no puede describirse ni
predecirse a nivel de conocimiento. Estos programas realizan saltos inductivos
no justificados. Esta clasificacién de los sistemas de aprendizaje usando el nivel
de conocimiento quedard algo més clara cuando introduzcamos en el apartado
siguiente la figura del observador y la teoria de los dos dominios. Intentaremos
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completar esta distincién en el capitulo 10, dedicado al estudio del aprendizaje
simbdlico.

Volvamos ahora al trabajo original de Newell [1981], en el que se
plantea tres objetivos: (1) razonar acerca de la naturaleza del conocimiento,
(2) proponer la existencia de un nivel especifico del conocimiento cuyas
entidades bdsicas son las creencias, objetivos, planes e intenciones y el principio
de racionalidad, que conecta causalmente las intenciones con las acciones y
(3) la descripcién de este nivel y sus conexiones con los niveles inferiores
(simbdlico y de implementacién).

En el primer punto, Newell distingue entre el conocimiento y su
representacion. El esfuerzo de Newell en el primer punto se centra en distinguir
el conocimiento de sus posibles representaciones, y dotar al primero de entidad
propia, de forma andloga a como Chomsky distinguia entre competencia
lingiiistica y ejecucion el el lenguaje natural. ;Cudl es, para Newell, la
naturaleza del conocimiento?. ;Qué tiene un sistema cuando decimos que posee
un conocimiento determinado?.

Si un sistema tiene —y usa— una estructura de datos o un
procedimiento y el programador acepta que con una tabla de
semdntica adecuada estas entidades del nivel simbdlico
representan otras entidades especificas del dominio (objeto,
concepto, relacion causal, etc.), decimos que esa
representacion posee la version reducida del conocimiento
inicial.

Aceptado que el conocimiento es una entidad previa y totalmente
distinguible de su representacién, Newell propone un nuevo nivel —nivel de
conocimiento—, situado sobre el nivel simbdlico y caracterizado por el
conocimiento como medio y el principio de racionalidad como ley general de
comportamiento.

Para poner este nivel en relacién con los otros (simbélico y de
implementacién) se introducen cinco aspectos para caracterizar los niveles:
sistema, medio, componentes, leyes de composicién y leyes de comportamiento
(figura 2.5). El sistema en el nivel fisico es el ordenador, en el simbdlico es la
visién que del mismo tiene un programador que conoce el lenguaje y el sistema
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operativo y en el nivel de conocimiento, el “agente” inteligente (el experto
humano que posee el conocimiento).

El medio es la materia o la forma que va a ser procesada en la
representacion propia de cada nivel. Asi, a nivel fisico sélo tenemos estados de
corte o saturacién en los transistores de salida de los inversores con los que se
construyen las puertas légicas (niveles l6gicos O y 1). A nivel simbélico la
materia son los simbolos y sus expresiones relacionales, de acuerdo con la
gramatica del nivel que nos va a garantizar una traduccién inequivoca al nivel
fisico. En cambio, a nivel de conocimiento la materia es el propio conocimiento
que tenemos que reconstruir usando un lenguaje de representaciéon (marcos,
reglas, redes) que facilite su reduccién al nivel simbdlico.

Fig. 2.5.

LEYES de
SISTEMA MEDIO COMPONENTES | OPERADORES | COMPORTA-
MIENTO
* Metas R
NIVEL de Agente Conocimiento - Acciones Los que usa el Principio de
CONOCIMIENTQ || Inteligente - Infenciones lenguaje natural | Racionalidad
Operadores y
Visi6n del Memorias R X .
NIVEL Programador Slmbolps y (Primitivas del . Des1gnaf:16n In'terpretacnén
SIMBOLICO de Ordenador | Expresiones Lenguaje) * Asociacién fija
Vectores
NIVEL DE . Booleanos y * Registros
E. Digital + Estados Légicos | * ALU’s . Teorfa de
IMPLEMENTACION | Arquitecturade | 4o pyertag y - Decodificadores | Algebrade Boole | o ytsmatas
Computadores | piestables de Instrucciones

Aspectos caracteristicos propuestos por Newell para especificar los distintos
niveles de computacion.

Las componentes constituyen los procesos primitivos y bésicos, a partir de
los cuales se pueden construir todos los demds usando de forma repetida ciertas
leyes de composicién. En el nivel fisico son los registros que almacenan palabras
de n-bits en su doble caracterizacién, como dato y como instruccién y las
operaciones elementales de la unidad aritmético-légica que operan sobre el
contenido de dos registros y descargan el resultado en un tercero. A nivel
simbdlico las componentes son las primitivas del lenguaje que usa el
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programador, sus operadores y las estructuras de control. Finalmente, en el nivel
de conocimiento las componentes son metas, acciones, propdsitos, intenciones,
creencias, deseos y significados. Este nivel es puramente semdntico. En €l se
razona sin bajar a la representacion, y su lenguaje propio (extraordinariamente
robusto) es el lenguaje natural, del que no hay compiladores conocidos. El
conocimiento no es finito.

Las leyes de composicion del nivel fisico son las propias de la logica
combinatoria (dlgebra de Boole) y a nivel simbdlico se convierten en procesos de
designar y asociar. A nivel de conocimiento estas leyes de composicién no son
conocidas. Se manifiestan a través del lenguaje natural y tienen que ver con la
forma en la que nuestros deseos y actitudes se convierten en acciones. Gran
parte de los trabajos sobre causalidad e intencionalidad [Rives, 1994] buscan la
formalizacién de estas leyes de composicién, aunque existe la sospecha de que
todo célculo formalizable lo es en extenso.

Las leyes de comportamiento del nivel fisico son las propias de la logica
secuencial (Teoria de Autématas). A nivel simbélico son las correspondientes a
la interpretacién secuencial de los programas. Finalmente, a nivel de
conocimiento las leyes son las del principio de racionalidad, o principio de
causalidad semadntica:

o
*

“Si un agente conoce que una de sus acciones conducird
a sus metas, entonces seleccionard esa accion”

% “Conocimiento es cualquier cosa que se pueda adscribir
a un agente de forma que su conducta se puede calcular
usando el principio de racionalidad”

un razonamiento por analogia:

Cuando decimos que el “programa x conoce k”
queremos decir que contiene alguna estructura de datos (k*)
que representa a k y que esta estructura participa en la
seleccion de la accion A* de la misma forma que demanda el
principio de racionalidad para seleccionar la accion A en el
nivel de conocimiento.
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Junto al aspecto positivo de que un sélo principio general pueda explicar y
guiar la conducta de un agente a nivel semdntico o intencional, existen fuertes
problemas, entre ellos los asociados a la omnisciencia logica (los agentes
conocen todo, de forma que ante un conjunto de hechos y reglas infieren todas
las consecuencias deducibles de forma instantdnea) y a la falta de procedimiento
efectivo para reducir el principio al nivel simbdlico. Es decir, el paso de lo que
tiene que hacerse (especificaciones funcionales) al cémo hacerlo.

Los niveles no son del todo independientes sino que estdn relacionados en
términos de lo que es necesario afiadir a uno de ellos para obtener el siguiente.
Asi, el medio de un nivel mis un conjunto de estructuras estaticas adicionales
definen el medio del nivel superior. Los vectores booleanos del nivel fisico y su
organizacién en registros mds las estructuras para enlazar campos definen el
medio del nivel simbélico. Desafortunadamente, eso falla en el enlace entre el
nivel simbdlico y el nivel de conocimiento, porque estamos tratando con unas
entidades de partida (metas, propésitos, creencias y significados) que se
describen usando lenguaje natural pero que no son féciles de reconstruir en un
lenguaje de representacién formal.

Desde la perspectiva de IA aplicada, el problema ahora es encontrar un
procedimiento (que en general serd incompleto e impreciso) para reducir el nivel
de conocimiento al nivel simbélico. Es decir, para pasar de descripciones en
lenguaje natural de la tarea que realiza un agente a reescrituras (siempre
recortadas por las limitaciones del nivel simbélico) en un lenguaje de
representacion del conocimiento directamente accesible al nivel simbélico, donde
el principio de racionalidad, las metas, las creencias y las acciones se proyectan
en estructuras de datos y algoritmos. Asi, por ejemplo, para desarrollar un SE en
una especialidad médica (sea oncologia), empezamos hablando con el médico
sobre su funcién diagndstica y de terapia, intentamos descomponerla, buscamos
una estructura de tareas genéricas que la represente (diagndstico o planificacién
temporal) y, finalmente, seleccionamos los mecanismos de inferencia y los
objetos estructurados que mejor representan el conocimiento dindmico y estdtico
del dominio (dosis de drogas, célculo de intervalos, etc...). Finalmente, todo se
reduce a las primitivas de un lenguaje formal y a su representacién légica en el
nivel fisico.

Para facilitar este proceso de reduccién se estdn buscando entidades de un
nivel intermedio, entre las que se encuentran la teorfa de agentes cooperativos
(descomposicién, segmentacion y especializacién), la estructura de tareas
genéricas y la metodologia KADS, entre otras propuestas. Cuando estudiemos el
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capitulo dedicado al aprendizaje simbdlico veremos también otras propuestas de
niveles intermedio entre el nivel de conocimiento y el simbdlico.

2.3 EL AGENTE OBSERVADOR Y LOS DOS
DOMINIOS DE DESCRIPCION

Para comprender el significado de la computacién en los tres niveles
descritos anteriormente (conocimiento, simbdlico y fisico) y valorar en su justo
término muchos de los resultados de la /A en general, y de los sistemas de
aprendizaje en particular, es conveniente usar la distincién de dos dominios de
descripcion: el dominio propio del nivel (DP) y el dominio del observador
externo (DO) que interpreta la computacion a ese nivel.

La introduccién de la figura del observador y la distincién entre una
fenomenologia y su descripcién, procede de la fisica y ha sido reintroducida y
elaborada en el campo de la biologia por Maturana [1975] y Varela [1979] y en
la JA y la computacién neuronal por Mira y Delgado [1987, 1988 y 1991].
Recientemente ha sido aplicada al estudio del aprendizaje por Boticario [1994].

Al reconocer la existencia de un observador externo a la computacion en
la prescripcion y en la descripcion de las funcionalidades de un programa de /A
estamos introduciendo la idea de distintos sistemas de referencia en los que se
representan las magnitudes y sus significados (figura 2.6). Cuando observamos
una computacién a nivel fisico o simbélico, las descripciones de lo observado
deben realizarse en dos sistemas de referencia. Uno es el propio del nivel fisico
(donde las variables son vectores l6gicos y los operadores proceden del dlgebra
de Boole) o el nivel simbdlico (donde las variables son las estructuras de datos y
los procesos que las enlazan, ambos representados en las primitivas del lenguaje
formal usado). A este dominio, que engloba a los niveles fisico y simbdlico, le
llamamos dominio propio (DP) o autocontenido. El otro dominio es el del
observador (DO) que usa el lenguaje natural para describir y dotar de significado
a los procesos del DP.

Recordemos que cada nivel estd caracterizado por una fenomenologia y
por las propiedades intrinsecas de las entidades que lo constituyen. Asi, en las
descripciones en su propio dominio (tanto dentro del nivel fisico como del
simbdlico) todo lo que ocurre es causal, las relaciones son de necesidad. Lo que
ocurre es “lo que tiene que ocurrir” porque estructura y funcién coinciden y las
conexiones entre las magnitudes observables siguen sus leyes propias. En el DP
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del nivel fisico los procesos son inseparables de los procesadores que los
realizan. Los inversores invierten, los sumadores suman, un biestable D retarda
la sefial un intervalo que es funcién del reloj y de su estructura interna, las
ALU’s realizan las operaciones aritmético-logicas de acuerdo con su tabla de
verdad, etc. En todos los casos, la semantica es intrinseca.

PROGRAMA
de

Nivel Simbolico

DpP

< Tablas de Semantica
< Lenguaje Natural

< Nivel de Conocimiento

Fig. 2.6. Introduccién del observador y distincién entre los dos dominios de
descripcién.

De forma analoga, en las descripciones propias del nivel simbélico también
encontramos conexiones causales. Asi, las relaciones entre las primitivas de un
lenguaje de alto nivel estdn especificadas por su compilador, y siguen las leyes
de su gramatica.

Por otro lado, el observador siempre actia a nivel de conocimiento. Su
lenguaje es el lenguaje natural y su funcién de disefio e interpretacién de la
computacion en los niveles fisico y simbdlico estd caracterizada por su modelo
del conocimiento, por las limitaciones de los otros dos niveles y por la inyeccion
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de conocimiento necesaria para recuperar en la interpretacién todo lo que se
perdié en el proceso de reduccién de niveles. En el DO siempre hay més
conocimiento del que se puede deducir de la sola consideracién del contenido de
los otros dos niveles.

David Marr explicaba de forma clara la necesidad de inyectar
conocimiento para comprender una computacién en los tres niveles: “tratar de
entender la percepcion estudiando sélo a las neuronas es como tratar de
comprender el vuelo de los pdjaros estudiando sélo sus plumas: simplemente, no
es posible. Para comprender el vuelo de los pajaros tenemos que comprender la
aerodindmica, sélo entonces nos aparece con pleno sentido la estructura de las
plumas y las diferentes formas de las alas de los pdjaros” [Marr, 1982].

Cuando la computacion la realiza un ser vivo, la dificultad estd en conocer
las estructuras y funciones locales del dominio propio (problema de andlisis),
junto con la historia evolutiva que nos permite intuir el resto del conocimiento
necesario para comprender la conducta observada (percepcion, aprendizaje,
etc.).

Cuando la computacioén la realiza un ordenador a través de un programa
escrito en un lenguaje de alto nivel, el problema estd en mezclar entidades y
relaciones del DP con otras del DO con las que no tienen ninguna relacién
causal. Dicho de otro modo, es evidente que podemos hablar de onversores,
registros y decodificadores (nivel fisico), junto a las primitivas de un lenguaje
(nivel 16gico de implementacién directamente reducible al nivel fisico), usando el
lenguaje natural (lo estamos haciendo ahora), pero hay que ser muy cuidadoso
para no mezclar estas entidades que operan causalmente en su DP (electrénica y
lenguaje de programacién) pero no a nivel de conocimieto (DO). El problema
importante en JA aparece cuando se mezclan las tablas de semantica de ambos
dominios y se pretende dar significados de entidades propias del nivel de
conocimiento en DO a las entidades de los otros dos niveles (DP).

F. Varela (1979) distingue claramente entre las explicaciones en el DO y
las explicaciones operacionales (causales en el DP). En ambos casos las
entidades y los procesos del nivel estdn descritos en dos lenguajes consistentes
por separado y susceptibles de referencias cruzadas. La diferencia estd en que en
las descripciones operacionales (DP), los términos usados para referirnos a los
procesos no pueden salirse ni en sintaxis ni en seméntica del dominio en el que
operan (no podemos sacarlos). En cambio, en las descripciones en el nivel de
conocimiento (DO), los términos usados pertenecen al lenguaje natural y hacen
referencia al conocimiento del dominio pero sus referentes no estdn obligados a



72 2. ASPECTOS METODOLOGICOS EN IA

seguir las leyes fisicas o formales del DP. Los enlaces en DO no operan en DP,
salvo que nos limitemos a los modelos que el observador posee del nivel fisico y
del simbdlico. Es decir, salvo que sé6lo hablemos de electrénica, légica
combinatoria o teoria de autématas. El resto de los significados, incluido el
propio concepto de conocimiento, se queda en el DO.

El punto metodolégico importante es que en JA podemos y debemos usar
descripciones en ambos dominios con tal que no generemos confusion al mezclar
entidades de distinta semdntica usando la enorme capacidad integradora del
lenguaje natural. Un analizador sintictico no tendria problemas al aceptar la
frase “Ayer fui a cenar y bailar con GoldWorks”. El error aparece al reconocer
que estamos hablando de un paquete de “software”.

Muchas de las criticas recibidas por la IA proceden de la falta de distincién
entre las entidades del DP y las del DO en la reduccién del nivel de
conocimiento al nivel simbdlico y en la posterior interpretacién de las supuestas
funcionalidades de un programa. La razén del error (voluntario o no) es
que en las descripciones con lenguaje natural, las entidades propias
del DP ylas del DO se mezclan y las palabras que las representan coinciden
(comprensién = “comprensién”). Sélo cuando se plantea la reduccién del nivel
de conocimiento al nivel simbélico y se hacen explicitas las tablas de semadntica
aparece clara la distincion. Asf tiene que ser, porque en el DP no hay propdsitos,
ni metas, ni agentes inteligentes, ni aprendizaje, ni conocimiento. Sélo
estructuras de datos y algoritmos con leyes causales propias. Y mds abajo, s6lo
estados logicos en circuitos electrénicos con nuevas leyes propias absolutamente
causales e inmutables. El error mds frecuente en IA es partir de una
fenomenologia compleja, asignar variables y operadores de los niveles bajos e
interpretar los resultados de nuevo en el nivel superior-sin hacer mencién
explicita a las subidas y bajadas de semdntica y al conocimiento externo que ha
sido necesario inyectar en estos saltos de nivel. La ley, sin embargo, es clara: hay
que explicitar el conocimiento y la semdntica asociados a todas las entidades que
no constituyen elementos causales intrinsecos a los niveles fisico o simbélico.
Inversamente, para interpretar en el DO una computacion hay que afiadir a las
entidades del DP todo lo que es dispensable de la fenomenologia del nivel, lo
que no nos harfa falta si nos quedamos sélo con la descripcién formal. De
acuerdo de nuevo con F. Varela, lo caracteristico de las descripciones en
lenguaje natural en el DO es que nos permiten ignorar los enlaces causales del
nivel fisico.



2.3 Fl Agente Observador y los Dos Dominios de Descripcién 73

;La entidad X juega un papel causal en el nivel simbdlico (o fisico)? |

Si = Entonces X pertenece al DP

No = Entonces X pertenece al DO

SRR S S -

La figura 2.7 resume las relaciones entre el DP y el DO. En el DO el
observador siempre opera a nivel de conocimiento y sus descripciones las realiza
en lenguaje natural. En el DP se encuentran los niveles simbdlico y fisico y las
relaciones entre estos dos niveles no ofrecen dificultad, de forma que cuando
hablamos de los dos dominios siempre nos referimos a las relaciones entre el
nivel de conocimiento y el nivel simbdlico, salvo en la /A conexionista en la que
se busca la reduccién del nivel de conocimiento directamente sobre el nivel
fisico. De esta perspectiva hablaremos en el apartado final de este capitulo y en
el tema correspondiente a la computacion neuronal.

Volviendo de nuevo a la figura 2.7, vemos que las conexiones DO = DP
estan relacionadas con procesos de sintesis en los que se pasa de la formulacion
en lenguaje natural a la descripcién correspondiente en el lenguaje formal del
nivel simbdlico. Inversamente, las conexiones DP = DO estan asociadas con los
problemas de andlisis de las funcionalidades de un sistema de /A (observacién
taxondmica e interpretacién semantica).

En el DP se pueden distinguir tres capas. La mds profunda estd
relacionada con la estructura de tareas genéricas (clasificacién, diagnoéstico,
planificacién temporal, etc.) y con la arquitectura global del sistema. Su
contenido debe valer para muchas aplicaciones e incluye el conocimiento
estratégico independiente del dominio.

En la capa intermedia se encuentran las “herramientas y los métodos”, es
decir el conjunto de formalismos de representacion (logica, marcos, reglas, redes
y cualquier otro formalismo hibrido que incluya una combinacion de las técnicas
bésicas, por ejemplo mezclando marcos con reglas) y mecanismos de inferencia
(induccibn, deduccién, abduccién y las combinaciones resultantes de matizar
estos procedimientos bésicos con las caracteristicas que aportan los lenguajes de
representacién: resolucion, herencia, etc). Para una misma tarea genérica,
podemos usar distintas combinaciones de inferencia sin hacer todavia uso directo
del conocimiento del dominio, aunque con influencias obvias pues distintas
tarecas en dominios diferentes siempre aconsejan formas concretas de
representacion e inferencia.
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Fig. 2.7.

NIVEL FiSICO

Red de Procesadores

Resumen de las relaciones entre el DP y el DO. El nivel de conocimiento
siempre opera en el DO. Los niveles fisico y simbélico pertenecen al DP.
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La tercera capa, la mds externa en el DO, incluye la arquitectura global de
la tarea, los aspectos organizativos del modelo, los mecanismos de adquisicién
(modelado) del conocimiento del dominio, la segmentacién en distintos agentes
cooperantes y la asignacion de tareas a esos agentes y, finalmente, la
construccion de las tablas de semadntica que se volverdn a usar en la
interpretacién del nivel simbdlico. En esta capa externa del DO se evaldan (y
modifican) las herramientas seleccionadas en la segunda capa para rellenar los
huecos del nicleo genérico y se seleccionan las estrategias de control.

2.4 ESTRUCTURA DE TAREAS GENERICAS PARA
MODELAR CONOCIMIENTO EN EL DO

Para facilitar el proceso de adquisicién de conocimiento y su posterior
reduccién al nivel simbdlico (inferencia y representacién) se han intentado
desarrollar métodos abstractos de modelar conocimiento en términos de un
conjunto de tareas genéricas (TG) y métodos (M) para desarrollarlas. Tareas y
métodos se usan como conceptos intermediarios para pasar desde los agentes y
las metas de Newell hasta el nivel de implementacion.

La idea basica es que el conocimiento puede ser modelado de acuerdo con
un plan estratégico que enlaza tareas para conseguir una meta y que esas tareas
son genéricas, es decir valen para un amplio grupo de problemas,
independientemente del dominio especifico y de las formas de representacion.

Al ser estas TG de validez general nos permiten modelar el conocimiento
de forma andloga a como lo hace la teoria de sistemas continuos. Asi, se
reconoce habitualmente que un sistema de control puede modelarse de acuerdo
con el diagrama de bloques de la figura 2.8. La meta (macrotarea) es mantener
constante el valor de una magnitud, y(z), o hacer que esa magnitud siga la
evolucion temporal de una sefial de mando, x(t). Para conseguirlo se parte de un
andlisis del problema a nivel estratégico y se identifican las funciones que se
consideran necesarias (comparacién, amplificacion, actuacién y medida), y su
estructura de conexidn: lazo de realimentacién que compara el valor de la
magnitud de salida y(z), con el valor de consigna, x(¢), y actiia para minimizar la
diferencia que se estd midiendo constantemente para informar al comparador.
Obsérvese que este andlisis y el esquema resultante son totalmente
independientes de si el control es analdgico o digital y de cudl sea la funcién de
transferencia de la planta. En cada caso, los métodos, las formas de representar
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el conocimiento y los mecanismos de inferencia variaran, pero la organizacién
de la tarea permanece. Su esquema conceptual es el mismo.

*Sefial de Seiial de
Mando Error CONTROLADOR
X)) 2 Comparador“&_‘ e(t) + Amplificador | PLANTA
T D + Actuador ' |
%ﬁ'&'»
“a0=v© | SISTEMA de MEDIDA
Representacion
TG Meétodo del Inferencia
Conocimiento
+ Resta .
. . + Variables [
aritmética Analdgicas * Analitica
e=x-ky
Comparacién| *Algoritmo | * Vectores |, Deductiva
Digital B(})Ol'eanos (Reglas)
* Légica
+ Matrices de
. + Marcos .
Semejanza |, Redes + Busqueda
(Establece |, Reglas Heuristica
y refina)
Fig. 2.8. Diagrama de bloques de un sistema de control usado para ilustrar la idea de

estructura de TG como modelo de conocimiento.
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Vemos en la tabla incluida en la figura 2.8 que el método puede ser la resta
aritmética, un algoritmo digital de resta o un método de medida de semejanzas
entre patrones que establece la analogia a un nivel alto y después refina.
Anélogamente la representacion del conocimiento es la adecuada a los tres
métodos: variables analdgicas, vectores booleanos o marcos y redes. Finalmente,
la inferencia es la correspondiente a estas representaciones: analitica en el caso
analégico, légico-deductiva en el digital y busqueda heuristica en el caso de las
matrices de semejanza. Lo relevante a nivel de estructura de tareas genéricas es
que en todos los casos estamos realizando la misma tarea (comparacion)

Esta idea de usar modelos conceptuales andlogos a los que usa la teoria de
sistemas para modelar conocimiento no analitico fue introducida en la IA por
Clancey [1985, 1993], junto con Chandrasekaran [1986, 1992], Breuker y
Wielinga [1989] y Tansley y Hayball [1993], entre otros.

Asi, las tareas genéricas son bloques funcionales que participan en la
solucién de una familia amplia de problemas. En general estdn asociadas a
métodos que son procedimientos efectivos de célculo adecuados para realizar
esa tarea o para reducirla a otras mds elementales hasta alcanzar un nivel de TG
primitivas que ya pueden ejecutarse por el uso directo del conocimiento del
dominio.

En un sistema de control las TG son: comparacion, amplificacion,
actuacion y medida y la estructura de 7G es la realimentacién negativa. En IA
veremos muy pronto que las tareas genéricas son la clasificacién jerarquica y
heuristica, el diagnéstico, la monitorizacion, el disefio, etc, y los métodos son
heuristicos (generar y probar, seleccionar y traducir, ...). Finalmente, la
contrapartida del nivel organizativo (lazo de realimentacidn), la representa en [A
el conocimiento estratégico que nos guia en la seleccion y conexion de TG.

El analizar o sintetizar un sistema basado en conocimiento mediante una
estructura secuencial o concurrente de 7G es una metodologia estructurada que
nos permite inyectar en cada aplicacién todo el conocimiento que es invariante
(todos los sistemas de control usan la realimentacién y las funciones de
comparacién y medida). Asi, una comprensién clara de las relaciones entre las
TG permite estructurar tanto el proceso de adquisicién del conocimiento como
su uso posterior en un disefio modular.

En el andlisis modelamos un segmento del razonamiento humano
especificando lo que debe hacer el sistema. En sinfesis, proponemos una
solucién estructurada diciendo cémo debe resolverse el problema usando un
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conjunto muy limitado de médulos genéricos (7G) cada uno de los cuales se
concentra en un aspecto particular del proceso de solucién. En ambos casos el
trabajo en TG busca modelar el conocimiento mediante un lenguaje de bloques
funcionales de alto nivel que facilite el enlace del nivel de conocimiento con el
nivel simbélico. Es mds ficil asociar formas de representacion e inferencia a las
TG primitivas y a sus métodos que a los agentes de Newell

2.4.1 La Clasificacion como Tarea Genérica

Se diga o no explicitamente, muchos de los programas de IA, tanto
simbolica como conexionista, estdn basados en la estructura genérica de un
clasificador que asocia configuraciones de entrada, {X; }, a configuraciones de
salida, {Y; }, tal como se muestra en la figura 2.9.a. Las entradas son datos,
vectores de caracteristicas o hipétesis iniciales. Las salidas son configuraciones
de categorias o clases que, dependiendo del dominio, representan decisiones
diagnésticas, posibles fallos de un sistema, o conceptos seleccionados. Ambos
espacios deben estar especificados en extenso y de forma completa antes que el
clasificador empiece a inferir porque la clasificacién lo que hace es ordenar las
categorias de salida y/o seleccionar una de ellas. Los métodos usados dependen
del tipo de clasificacion. Asi, en la clasificacion jerarquica el método suele ser
“establecer y refinar”. En la clasificacién heuristica, el método es la comparacién
a nivel abstracto, tal como se muestra en la figura 2.9.b, y en la clasificacién
conexionista, el método es el ajuste de pardmetros mediante la minimizacién de
una funcion de coste, tal como el error cuadritico medio entre la salida real y la
deseada para una familia de pares (entrada, salida) usados en el entrenamiento de
la red. Comentaremos aqui los ultimos (heuristico y conexionista) y después
introduciremos la metodologia KADS que usa una libreria de tareas genéricas en
tres grandes apartados: andlisis, modificacion y sintesis. Al nivel metodolégico
al que nos estamos moviendo en este capitulo no nos interesa tanto la extension
y profundidad de los contenidos que comentamos como el hacer notar su
importancia en el proceso de modelar el conocimiento para disefiar SE.

En 1985 Clancey introdujo la clasificacion heuristica como tarea genérica
subyacente a muchos SE y sugirié6 su descomposicién en tres subtareas:
abstraccion, equiparacion heuristica y refinamiento [Clancey, 1985].

La abstraccién de los datos permite separar el valor numérico de una
variable (temperatura = 39 grados) del médulo de conocimiento asociado de
forma implicita. Por ejemplo, que ese valor de temperatura es alto, tiene valor
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sintomadtico, y pertenece a una jerarquia y por consiguiente puedo usar la clase a
la que pertenece para razonar (buscar asociaciones) a un nivel superior.

Atributos

Conocimiento
inyectadoen la
seleccion de
caracteristicas

Abstracciones sobre
los datos

Abstracciones sobre
Equiparacién Heuristica las Soluciones

LY (v}

Abstraccion Refinamiento

) TG4
FUNCION de COSTE
(Ajuste de Pardmetros)

Semdntica {} Semdntica
i1 DO i
e TG1 TG2 TG3 en el DO
EXTRACCION METRICAS , ORDENACION
de (Distandias a " (Selector de
Clases) Minimos)

PROPIEDADES

Atributos Atributos

Fig. 2.9. Tarea genérica de clasificacién: (a) Nivel de conocimiento. (b) Propuesta de
Clancey. (¢) Propuesta conexionista con tres capas (subtareas).
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La equiparacién heuristica permite de nuevo buscar asociaciones entre
“tipos generales de sintomas” y “tipos de patologias”. Asf alta temperatura
indica fiebre y estd asociada a infeccién, por lo que podemos acotar el espacio
de biisqueda al drea de las enfermedades, que cursan asociadas a una infeccién.
Finalmente, el refinamiento estd asociado al resto del conocimiento necesario
para especificar el diagndstico.

La clasificacién conexionista (figura 2.9.c) usa en general el conocimiento
del problema para definir una estructura con cuatro tareas genéricas, distribuidas
por capas: extraccion de propiedades, métricas, seleccidn de méximos y
refuerzo. Sea cual fuere la naturaleza de los datos a clasificar (sefiales de voz,
imigenes, palabras,...), la clasificacién conexionista comienza con la
construcciéon de un espacio de caracteristicas con una parte fija y otra
autoprogramable por aprendizaje. Estas caracteristicas pueden ser analiticas
(filtros), algoritmicas (minimo, méximo, histograma,...) o puramente simbdlicas
(condicionales).

La segunda 7G incorpora las métricas asociadas a las clases de
equivalencia. Su funcién es calcular la proximidad de cada punto del espacio de
caracteristicas a cada una de las clases. La tercera TG es la seleccion de la clase
a la que la distancia es minima o el célculo de la funcién de pertenencia de ese
punto del espacio de medida a las distintas clases (diagndsticos), en las
formulaciones borrosas. Finalmente, la ultima 7G del clasificador es el
aprendizaje. Para cualquier especificacién de las otras TG, siempre hard falta un
procedimiento de evaluar la calidad o eficacia del clasificador y usar esa
evaluacidn (el error o su valor cuadritico medio) para ajustar los pardmetros de
la red neuronal. De estas descripciones en términos de TG obtenemos “pistas”
sobre los distintos tipos de conocimiento que vamos a necesitar,
independientemente de cémo lo representemos después en la etapa de

implementacidn.
)

2.4.2 La Metodologia KADS

La metodologia KADS para el desarrollo de sistemas basados en
conocimiento se apoya en el nivel de TG descrito anteriormente [Breuker
&Wielinga, 1989; Tansley & Hayball, 1993] y en la distincién de cuatro capas
(estrategia, tareas, inferencias y conocimiento estitico del dominio) para
modelar el conocimiento. El ciclo temporal que se sigue en el desarrollo de un
sistema consta de fases alternativas de andlisis y sintesis, tal como se muestra en
la tabla de la figura 2.10.
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FASE ETAPA ACTIVIDAD RESULTADO
¢ Documentacién
A < Analisis y ¢ Descomposicion del proceso
+ Proceso global Descomposicién + Modelo de cooperacién
N P * Especificacion de la interfaz

A % Analiza el » * Estructuras del dominio
Conocimiento estatico
< Conocimiento .
L % Seleccién del modelo * Modelo de TG
I del de TG mis adecuado
S Experto + 4 Capas:
< Construccién del rate
I modelo TG :
Inferencia
S ...'w
<% Restricciones < Andlisis de restricciones | ® Modelo de restricciones
S X . * Arquitectura
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1 + Interface
% Definicién de la
+ Estructuras
N Estructura
T < Mddulos Funcionales * TG
E <+ SBC * Métodos especificos
S < Métodos * Repres. del conocimiento
¢ Inferencia
I . .
« Elementos ¢ Especificacion de los
S mddulos y sus interfaces

Fig. 2.10. Descomposicién de las etapas de andlisis y disefio de SBC. Cada fase consta
de distintas etapas y en cada etapa se distinguen diferentes actividades que
dan como resultados los contenidos de la dltima columna..

Dentro de cada fase se pueden distinguir distintas actividades que
producen resultados que actdan como entradas a las actividades siguientes. Las
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actividades cumplen la misién andloga a la de los bloques funcionales en el
disefio de sistemas continuos. Su interconexién especifica la composicién del
proceso global a partir de otros mds elementales.

El proceso comienza con el andlisis de la aplicacién a nivel global, la
adquisicion del conocimiento del experto y el estudio de las restricciones. El
andlisis global permite una descomposicién del problema al menos en tres
médulos: El médulo basado en conocimiento, la interfaz y el resto de la
aplicacién (integracién con bases de datos, toma de sefiales del mundo real,
etc.).

El andlisis del conocimiento del experto busca construir un modelo de lo
que se supone que sabe ese experto en relacién con su especialidad. Para facilitar
esta adquisicion usamos un modelo “esqueletal” (vacio) con cuatro capas
superpuestas. La interior incluye todo el conocimiento estdtico sobre las
entidades y relaciones del dominio y puede usar marcos, reglas, redes semanticas
y cualquier otro método de representar conocimiento estético.

La siguiente capa modela la inferencia. Estd relacionada con las técnicas
usadas en la repesentacién del conocimiento estdtico pero no con su contenido
especifico. Es decir, hay distintos tipos de inferencia que pueden usarse para un
mismo conocimiento estético

La tercera capa contiene la estructura de TG que hemos selecciomado o
construido para la aplicacién, con los tipos de inferencia que ahora ya son
concretos. En la figura 2.8. hemos ilustrado una de estas estructuras,
correspondiente a una tarea global de control. La monitorizacién, el diagndstico,
la clasificacién y la planificacién son otras tareas para las que también poseemos
estructuras vacias que nos facilitan la adquisicién del conocimiento.

Finalmente, la capa mds externa se usa para modelar los aspectos
estratégicos del conocimiento. Por ejemplo, cuando hay que modificar o cambiar
una estructura. Cuando a las capas de estrategias y TG se les afiade la inferencia
y la representacién del conjunto de hechos, conceptos y relaciones que
especifican el conocimiento del dominio, decimos que tenemos un modelo de
conocimiento. Aqui termina el proceso de analisis.

Si se ha adquirido el conocimiento de esta forma, la estructura del proceso
de disefio del sistema queda ahora razonablemente clara. Supongamos que la
estructura de tareas que nos sugiere el andlisis es la siguiente:
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Equiparar

El problema ahora es comparar los patrones de cada una de estas TG con
los contenidos de nuestra biblioteca de TG para ver si encontramos médulos
funcionales adecuados o, en caso contrario, obtener las modificaciones
necesarias en los médulos existentes o sintetizar otros nuevos. El resultado de
esta actividad es la estructura de TG mds adecuada al problema.

La figura 2.11 muestra un resumen de una posible biblioteca de TG
organizada en tres secciones: tareas de ANALISIS de sistemas, tareas de
MODIFICACION y tareas de SINTESIS. A su vez, estas tareas pueden
subdividirse en otras m4ds elementales tales como: comparar, seleccionar,
confirmar, descomponer, verificar, especializar, abstraer, etc. Veremos en el
tema dedicado al estudio del aprendizaje simbdlico que es posible encontrar un
conjunto de tareas primitivas para los paradigmas inductivo y deductivo. En el
capitulo noveno, ampliaremos este apartado al hablar de la adquisicién del
conocimiento.

Tal como hemos comentado anteriormente, €l objetivo de este apartado es
de naturaleza cualitativa y estd dentro de un capitulo cuyo propésito global es
hacer énfasis en los temas metodolégicos. Sélo queremos poner de manifiesto la
necesidad de usar una metodologia para pasar del nivel de conocimiento al nivel
simbdlico, al igual que hemos hecho antes énfasis en la necesidad de distinguir
niveles de computacién y dominios de descripcién.

La propuesta de una estructura de TG para modelar conocimiento tiene el
atractivo de toda teorfa modular de sistemas (analégicos o digitales) y plantea la
existencia de un conjunto de primitivas computacionales (tareas genéricas no
reductibles) en términos de las cuales se podria modelar y sintetizar el
conocimiento. Ademds, estos mddulos serian reusables. Toda la electrénica
analégica puede sintetizarse a partir de un tnico médulo funcional (el
amplificador operacional) que cumple le funcién de “tarea genérica no
reductible”. Lo mismo ocurre con el operador NAND en la electrénica digital.
Hay que decir sin embargo y en honor a la verdad que la metodologia KADS
que estamos comentando estd todavia muy lejos de la precisién y eficiencia de
las técnicas modulares habituales en teorfa de sistemas analégicos o digitales.
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Fig. 2.11. Biblioteca de TG adaptada de [Tansley y Hayball, 1993].

2.5 1A SIMBOLICA VERSUS IA CONEXIONISTA

El tltimo apartado de este capitulo sobre aspectos metodolégicos lo
vamos a dedicar al comentario de las analogfas y diferencias entre las dos
perspectivas de la JA (simbdlica y conexionista), intentando poner de manifiesto
su complementariedad y su significado en la teorfa de los dos dominios (DP y
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DO). Una visién més completa de este tema se presenta al final del capitulo 11,
tras haber estudiado las redes neuronales.

Tal como comentamos al estudiar la perspectiva histérico-conceptual de la
IA, esta nacié conexionista, fue después dominantemente simbdlica y tras el
renacimiento de la computaciéon neuronal en los entornos de 1980, hemos
llegado a una etapa de cooperacién entre ambos alternativas, dependiendo de la
naturaleza del problema, como dos técnicas complementarias y en algunos casos
simbiéticas.

Tras el estudio de los distintos niveles de computacién (conocimiento,
simbdlico e implementacién) y la distincién entre procesos y procesadores fisicos
que los soportan, junto con la introduccién de la figura del observador que
maneja descripciones en los dos dominios, es relativamente sencillo comprender
la distincién entre computacién simbdlica y computacién conexionista.

De hecho, toda computacién termina siendo conexionista en el dominio
propio del nivel fisico en el sentido que se le ha dado aqui a estos términos. El
simbolismo nace en el dominio del observador durante el proceso de reduccién
del nivel de conocimiento al nivel simbdlico y en el proceso inverso de
interpretacién. Cuando la reduccién se hace a través del nivel simbdlico,
terminando en las primitivas de un lenguaje, la /A es simbdlica. La imprescindible
traduccion final al nivel fisico la realizan un conjunto de programas que no son
visibles al usuario. En cambio, cuando la reduccién se hace directamente del
nivel de conocimiento a la red de procesadores (ver la figura 2.6), la IA es
conexionista.

El que los procesadores usuales en el nivel fisico sean digitales en la 1A
simbdlica (puertas NAND vy biestables) y analégicos no lineales en la IA
conexionista (suma ponderada seguida de una funcién de decisi6n tipo sigmoide)
no es relevante, pues son equivalentes. Se puede realizar cilculo digital con
logica de umbral y célculo analégico con procesadores digitales (la suma y el
producto son ficiles de sintetizar en electrénica digital). La distincién a nivel de
procesadores estd en la necesidad de programacién del caso simbélico, que en el
caso conexionista se sustituye por el entrenamiento de la red neuronal por
procedimientos correlacionales (asociacién de estimulos) o por mecanismos
supervisados de aprendizaje por refuerzo o minimizacién de una funcién del
error que comete la red ante ciertas configuraciones de entrada para las que se
conoce la salida deseada.
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Se entiende por computacién neuronal toda computacién modular,
distribuida, de “grano pequefio” y autoprogramable. Su arquitectura, en general,
estd organizada por capas sin o con realimentacién (redes recurrentes) y la
funcién local de cada uno de los procesadores suele ser la suma ponderada de
sus entradas, seguida de una funcién de decisién no lineal (escalén abrupto o
sigmoide). Las aproximaciones mds interesantes son aquellas en las que se fuerza
a que los procesadores sean autéonomos, es decir, el aprendizaje, el control del
modo de funcionamiento y el célculo local deben ocurrir dentro del procesador y
no en un ordenador convencional y externo del que la red termina siendo un
coprocesador o un periférico. En el capitulo 11 hablaremos con detalle de estos
temas.

Si recordamos ahora el resumen de las relaciones entre DP y DO que
mostramos en la figura 2.7 y el ejemplo de la tarea genérica de clasificacion de la
figura 2.9, podemos razonar sobre las diferencias entre la JA simbdlica y la IA
conexionista (las redes neuronales).

Asi, en la figura 2.7, vemos que una primera distincién estd en el salto
directo que las redes neuronales dan desde la formulacién del problema a nivel
de conocimiento hasta el nivel fisico, (red de procesadores analégicos no lineales
seguidos de una funcién no lineal tipo sigmoide para limitar las salidas). Esto
supone un andlisis mds pormenorizado de la aplicacién y la limitacién a
determinados tipos de problemas que permiten este paso. Hemos hablado en
varias ocasiones al referirnos a las redes neuronales como computacién
distribuida de “grano pequefio”, queriendo decir que la funcién local no puede
ser excesivamente compleja. De otra forma seria muy dificil de autoprogramar y,
ademds, estariamos hablando de una red de computadores y no de una red de
neuronas artificiales. Sin embargo, esta baja capacidad computacional de cada
procesador hace que la reduccién del nivel de conocimiento sea mds complicada.
No disponemos de nada equivalente a los niveles intermedios de representacién
e inferencia, ni el apoyo final de la capa de software (estructura de datos,
algoritmos, ensambladores, etc.).

Como alternativa a este paso directo, la /A simbdlica utiliza un conjunto de
entornos y lenguajes de alto nivel que facilitan enormemente la reduccién al nivel
simbdlico de un modelo de conocimiento. El problema suele estar en la fase de
andlisis, responsable de la completitud del modelo.

Otra distincion importante entre JA simbdlica y conexionista es la riqueza
de tarcas genéricas y tipos de inferencia que ofrece la primera, frente a las
limitaciones de una arquitectura por capas que siempre realiza una funcién de
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clasificacion (figura 2.9.c). Al pasar de la perspectiva simbdélica a la conexionista
el proceso de clasificaciéon se segmenta en varias capas y se distribuye en
paralelo sobre las neuronas de cada una de las capas de forma que parte de la
computacién queda impresa en la topologfa de la red y en las funciones locales y
el resto se adquiere mediante un proceso de ajuste de pardmetros.

En el capitulo 11 (figura 11.27) se muestra el paso del nivel de
conocimiento a la red neuronal a partir de una estructura minima de TG. Para
que este paso sea posible el problema debe cumplir las exigencias usuales del
paralelismo (ser segmentable y modular) y las propias del aprendizaje neuronal
(medio cambiante y poco conocido y posibilidad de obtener un conjunto de
entrenamiento). No todos los problemas tienen solucién neuronal ni en todos los
casos es la alternativa mas conveniente. En los casos en que la solucién neuronal
es la aconsejable, se comienza definiendo la estructura de TG en el nivel de
conocimiento, tal como hemos hecho para el caso de la tarea de clasificacion.

Tenemos que reconocer, sin embargo, que no es tan fuerte la limitacién de
la funcién de clasificacién como el modelo que habitualmente se usa para la
computacién local. Al no disponer de memoria en el sentido convencional del
término, toda la funcién debe almacenarse en la estructura de la red, en el valor
de las conexiones (“pesos”) entre las distintas unidades.

Veremos en el capitulo final del libro que una forma de aproximar las
redes neuronales a la computaciéon simbdlica es aumentar la capacidad de
computacién local, superando las limitaciones de un modelo analitico no lineal
mediante el uso de un condicional o de un micro-marco con un campo de
inferencia. En estas condiciones es posible hablar de sistemas expertos
conexionistas y de redes neuronales basadas en conocimiento.

ZOOF DOR



FUNDAMENTOS Y TECNICAS

BASICAS DE BUSQUEDA

J. G. Boticario

En los capitulos previos se ha presentado una vision de las caracteris-
ticas que definen la IA como ciencia y como tecnologia. También se han
presentado diferentes niveles de clasificacion del tipo de problemas abordados.
En un primer nivel se han distinguido problemas de percepcion, razonamiento,
aprendizaje, planificacion y decision. Tareas como clasificacion, repre-
sentacion y busqueda, pertenecen a un segundo nivel, ya que cada una de estas
pueden aparecer, como tareas concretas en la resolucion de las del primer
nivel. A partir de ahora —en éste y en los capitulos siguientes— nos vamos a
centrar en describir en el contexto adecuado las principales técnicas
desarrolladas en este campo. Debido al gran niimero de problemas que pueden
resolverse como problemas de bisqueda, apoydndonos en la evolucion
histérica de las investigaciones realizadas en el campo de la IA —en el que
precisamente las técnicas de biusqueda fueron las que primero merecieron un
mayor interés y desarrollo— y teniendo en cuenta la concrecién de dichas
estrategias, vamos a presentar en este capitulo aquellas que realizan un
recorrido exhaustivo del espacio de biusqueda, dejando para el capitulo
proximo las que utilizan el conocimiento del dominio para realizar un trata-
miento informado —basado en conocimiento heuristico—, que permite reducir
en gran medida la complejidad del proceso.
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3.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la formulacién de cualquier problema, inicialmente se parte de la
declaracién en lenguaje natural del mismo; que responde a su concepcién en el
nivel del conocimiento, término acufiado por Newell [1981] para establecer un
nivel abstracto de interpretacion de los sistemas en IA, en el que esencialmente
se afirma que el sistema actda siguiendo el “principio de racionalidad™ (capitulo
2), es decir, si un sistema tiene el conocimiento de que una de sus acciones
conduce a una de sus metas, entonces se realiza dicha accién. A partir de dicha
descripcién “en abstracto” se establecen planteamientos alternativos del
problema en un nivel mas concreto en el que aparecen elementos directamente
representables por entidades que el sistema puede manipular directamente. En
este capitulo nos vamos a centrar en el estudio de una de las técnicas mds
generales del segundo nivel: las tareas de biisqueda.

Los problemas computables requieren una gran cantidad de conocimiento
que permite, partiendo de la especificacién de los datos de entrada, realizar un
procedimiento que conduce a sus soluciones, a situaciones de error, o al agota-
miento de los recursos de cdlculo disponibles. La IA estudia especialmente
métodos que permiten resolver problemas en los que no existe el conocimiento
sistematico para plantear una solucién analitica. Estos métodos, considerados
débiles por realizar procedimientos de busqueda no informada (no aprovechan
la informacién relevante del dominio), suelen ser poco eficientes, pero tienen la
ventaja de poderse aplicar en una gran diversidad de clases de problemas. Para
llevarlos a cabo efectiva y eficientemente, sobre dichos métodos se utiliza el
conocimiento heuristico disponible. Vamos a presentar en éste y en el proximo
capitulo los diferentes métodos de bisqueda como una serie de mecanismos
generales para la solucién de problemas en IA.

Ante cualquier problema se presentan dos situaciones posibles. Tener ya el
conocimiento sobre lo que hay que hacer o tener que indagar qué podria hacerse
para resolverlo. Nos centraremos en este ultimo caso. Evidentemente, es posible
resolver cualquier problema bien conociéndolo todo o bien buscando hasta
encontrar lo que se necesita saber. Los problemas complejos requieren una
formulacién combinada de ambos enfoques. Las técnicas de representacidon que
permiten describir los aspectos conocidos del problema se denominan
declarativas. Las que se centran en especificar el proceso que hay que realizar
para encontrar las soluciones buscadas se denominan procedimentales.
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La eleccion de un marco especifico de representacion para el dominio en el
cual se plantea el problema, determina la posibilidad de representar el
conocimiento relevante. Por ejemplo, un sistema que quisiera distinguir los
“ndmeros primos” de los que no lo son, deberia tener la capacidad de
comprobar la divisibilidad de dos nimeros cualesquiera. Para ello se podria
definir un predicado (capitulo 5) de dos términos: divisible(x, y), que tuviera
asociado un procedimiento de cdlculo que devolviera un valor booleano cierto o
falso en funcién de la divisibilidad de x por y. Dicho procedimiento reflejaria el
algoritmo necesario para realizar tal comprobacion. Este modelo de
representacion puede calificarse como procedimental. Alternativamente, se
podria declarar en una regla (capitulo 6) el conocimiento implicado en dicha
comprobacién, omitiendo los pasos especificos que deberian realizarse en el
proceso de cdlculo asociado.

RI: Si x sélo es divisible por x y por I ENTONCES x es un niimero primo

El conocimiento declarado en la regla RI sélo es utilizable si existe un
intérprete capaz de utilizar dicho conocimiento, es decir, un procedimiento
efectivo capaz de recibir como dato dicha regla y de devolver el valor booleano
correspondiente al nimero dado.

Ningiin sistema es completamente declarativo o exclusivamente
procedimental. No tiene sentido prictico un conocimiento declarativo sin
procedimientos que lo manipulen. Las técnicas de representacion declarativas
permiten especificar la informacion sin especificar las formas de uso posibles. Se
declara “el qué”. Cada hecho se almacena una sola vez. La gran ventaja de estas
técnicas es su claridad y su predisposiciéon a un planteamiento modular. Se
pueden afiadir ficilmente nuevos hechos a los ya existentes. Siempre puede
introducirse una nueva regla en un conjunto de reglas que describan el
conocimiento disponible.

Las técnicas procedimentales, en cambio, se centran en “el como”.
Permiten especificar mds facilmente el conocimiento del dominio que no se
ajusta a esquemas declarativos. Dicho conocimiento sirve para orientar el
proceso de biisqueda hacia los aspectos mds relevantes. Se utiliza para guiar las
lineas de razonamiento. La ventaja de estas técnicas reside en su eficiencia, ya
que son mds ficiles de mantener, debido a que se puede acceder a los caminos
seguidos en el algoritmo aplicado. Un programa concreto escrito en un lenguaje
simbélico como el LISP refleja una representacién procedimental del problema.
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En principio las técnicas declarativas y procedimentales son
intercambiables (siempre y cuando exista el procedimiento de interpretacin
adecuado para las primeras). En general se puede afirmar que el caricter
procedimental conlleva un tratamiento algoritmico y el declarativo uno
heuristico. Las técnicas de bisqueda, analizadas como mecanismos genéricos de
solucién de problemas en IA, tienen un cardcter fundamentalmente algoritmico.
El conocimiento heuristico aplicado en aquellas se refleja en la utilizacién de las
funciones de evaluacién heuristica para dirigir de una forma informada
—dependiente del dominio de aplicacién— el proceso de bisqueda (capitulo 4).

El planteamiento general de un problema, tal y como nosotros lo vamos a
considerar, consiste en encontrar o construir una (puede haber varias) solucién
de dicho problema.

En este contexto un problema requiere:

1. Un “agente” con una serie de objetivos que se desean alcanzar. El
“agente” es el sistema (programa) concreto que se estd ejecutando.

2. Un conjunto de acciones que permiten obtener los objetivos o metas.

3. Un procedimiento de eleccién entre diferentes formas de llegar a ellas.
Cada una de estas soluciones constituye una secuencia de acciones
determinada. Suele denominarse solucionador al médulo encargado de
construir dicha solucién.

Un marco general adecuado para resolver dicho planteamiento es utilizar
el esquema de los problemas de bisqueda (ver Tabla 3.1).

Tabla 3.1. Bisqueda como tarea genérica en IA

Dados:

e conjunto de estados
todas las configuraciones posibles de las situaciones que puedan plantarse en el
dominio

* uno o mas estados desde los cuales el solucionador comienza a actuar
(llamados estados iniciales)

e uno o mds estados que serdn aceptados como soluciones del problema
(llamados estados finales)

¢ un conjunto de operadores o reglas que describen las acciones
(operadores o transformaciones) posibles
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Encontrar:
e una secuencia de operadores que permitan pasar del estado inicial al estado final 0 a
uno de éstos, en el caso de que haya varios

Este esquema es ciertamente un marco general bajo el cual se puede espe-
cificar el problema. Quedan bastantes cuestiones por definir. Por ejemplo:
(cudles son las suposiciones que estdn implicitas en la descripcion inicial del
problema?, ;cudn generales tienen que ser las reglas?, ;qué parte del trabajo
realizado en la biisqueda puede ser calculado y expresado de antemano en las
reglas?

La gran mayoria de los problemas planteados en el campo de la IA pueden
formularse especificando los elementos de la tabla 3.1. Por ejemplo, en el campo
de la robdtica un problema puede ser el siguiente: dada la descripcion de una
situacién que refleja un caso concreto del modelo del mundo en el que se
desenvuelve el robot, encontrar la secuencia de acciones que deberia realizar
dicho robot para llegar a su objetivo (generalmente descrito por una condicion
que debe satisfacerse). Cada vez que al robot se le plantea el problema de
encontrar una determinada meta se realiza un proceso de busqueda.

El marco general de bisqueda permite representar esquemas de solucion
de problemas que van mds alld de los problemas de planificacién (p.ej., de las
acciones de un robot [Fikes & Nilsson, 1972]). Los problemas de diagnostico,
que tienen un caricter abductivo' (este tipo de razonamiento se tratard en el
apartado 10.3.2), se pueden resolver aplicando un método de clasificacion. En
este caso hay que determinar a qué clase pertenecen los sintomas apreciados. El
problema de encontrar la clase adecuada a las “entradas” también puede
resolverse con el esquema de bisqueda propuesto.

La mejor forma de resolver el esquema planteado en la tabla 3.1. es utilizar
—como veremos en el siguiente apartado— un grafo para representar el proceso
de biisqueda realizado. Para clarificar el tratamiento requerido en este tipo de
planteamientos vamos a estudiar un caso concreto; un problema de integracion
simbdlica resuelto mediante diferentes técnicas de buisqueda. Para ello tendremos
que introducir los elementos implicados en la representacion del problema.

! Se entiende por abductivo aquel proceso de razonamiento que busca determinar la causa a partir de los
efectos observados.
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3.2 ESPACIOS DE REPRESENTACION

Antes de abordar la representacién de los problemas de bisqueda conviene
repasar un conjunto de nociones sobre la herramienta de representacién mds
conveniente utilizada en los problemas de busqueda: los grafos.

3.2.1 Nociones Basicas sobre Grafos

En esta seccién vamos a definir brevemente y con poco rigor matemdtico
algunos conceptos que nos ayudarin posteriormente a describir tanto los
algoritmos de busqueda utilizados en este tema, como los distintos modelos de
redes (capitulo 7).

Un grafo viene dado por un conjunto de nodos y un conjunto de arcos
entre los nodos. Cada arco se define formalmente como un par de nodos. En
este libro vamos a estudiar solamente grafos en que cada enlace une dos nodos
diferentes. (Obsérvese el contraste con los grafos que se utilizan en la teoria de
autématas, en los cuales puede existir un arco que enlace un nodo consigo
mismo.)

En el caso de pares ordenados, es decir, cuando (A, B) se considera dife-
rente de (B, A), tenemos un grafo dirigido; en caso contrario, el grafo es no
dirigido. Un arco o enlace de un grafo no dirigido se representa graficamente
trazando una linea entre los dos nodos que forman el par; un arco dirigido se
representa mediante una flecha desde primero hasta el segundo de sus nodos.

Fig. 3.1. Grafos: a) no dirigido; b), ) y d), dirigidos.

Dado un arco dirigido entre dos nodos, se dice que el primero de ellos es
predecesor del segundo y que el segundo es sucesor del primero. Asf, en el grafo
¢) de la grafica anterior (Fig. 3.1), By C son sucesores de A y predecesores de
D. Un nodo X es antepasado de Y si X es predecesor de Y o si existe un nodo Z
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que sea sucesor de X y antepasado de Y (observar que se trata de una definicion
recursiva). La definicion de descendiente es la reciproca de la anterior. En el
ejemplo citado, A es antepasado de D y D es descendiente de A.

Se define un camino como una sucesién de nodos tales que entre dos de
ellos consecutivos existe un arco. Nosotros supondremos que se trata de
caminos simples, es decir, de caminos que no pasan dos veces por el mismo
nodo. Si el dltimo.nodo del camino coincide con el primero, diremos que se trata
de un camino cerrado; si no, se denomina un camino abierto. En cada uno de
los grafos de la Fig. 3.1, hay un camino cerrado {4, B, D, C, A}, y ademds, entre
dos nodos cualesquiera existen dos caminos (abiertos). Conviene recalcar que en
la definicién de camino no se tiene en cuenta la direccion de los arcos.

Se dice que un grafo es conexo cuando entre dos nodos cualesquiera existe
al menos un camino. Cuando entre dos nodos cualesquiera existe un Unico
camino, se dice que el grafo es simplemente conexo; si para algin par de nodos
existen dos o mds caminos entre ellos, es decir, si hay alglin camino cerrado, el
grafo es muiltiplemente conexo. Los cuatro ejemplos de la Fig. 3.1 son conexos;
precisando mds, multiplemente conexos. En este libro vamos a trabajar siempre
con grafos conexos.

En un grafo no dirigido, cualquier camino cerrado recibe el nombre de
ciclo; por ejemplo, el grafo a) estd formado por un ciclo de longitud 4. Si no
contiene ciclos se denomina drbol [no dirigido].

Supongamos que en un grafo dirigido tenemos un camino cerrado; si
podemos recorrer el camino siguiendo la direccién de los arcos y volvemos al
punto de partida, tenemos un ciclo (por ejemplo, en el grafo b); si no, tenemos
un bucle (grafos ¢ y d)*. Los grafos dirigidos aciclicos (GDA) son aquéllos que
no contienen ciclos. En este contexto, padre es sinénimo de predecesor e hijo lo
es de sucesor. A los nodos que no tienen descendientes se les llama nodos
terminales, hojas o extremos.

Una de las propiedades mas importantes de los GDA es que cada uno de
ellos define una relacién de orden entre los nodos, generalmente de orden
parcial; y reciprocamente, una relacién de orden puede representarse mediante

2 Insistimos de nuevo en que en la definicién de camino no se tiene en cuenta la direccién de los arcos,
mientras que en la definicién de ciclo y bucle si es necesario considerarla. La distincion entre ciclos y
bucles se introduce con el fin de caracterizar los grafos dirigidos aciclicos, cuya importancia ird
quedando clara a lo largo de este libro.
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un GDA. Un grafo con ciclos no podria representar una relacién de orden por
incumplir la propiedad transitiva.

Los GDA conexos que no contienen bucles se denominan polidrboles (ver
la Fig. 3.2). Un drbol [dirigido] es un GDA conexo en que cada nodo tiene
como méaximo un padre; de esta definicién se deducen cuatro propiedades:

(1) un arbol no puede contener ciclos ni bucles y es, por tanto, un caso
particular de poliarbol;

(2) en todo &rbol existe un unico nodo, denominado raiz, que no tiene
antepasados y que es antepasado de todos los demés;

(3) cada nodo, excepto el nodo raiz, tiene exactamente un padre;

(4) como consecuencia de la primera propiedad, para cada nodo existe un
camino y s6lo uno que lo conecta con el nodo raiz (excepto para el nodo
raiz, naturalmente); este camino se conoce como rama y cumple la
propiedad de que se puede recorrer desde la raiz hasta el nodo buscado
siguiendo siempre el sentido de los arcos. Por ejemplo, para el nodo D de
la grfica Fig. 3.2, laramaes {A, C, D}.

Fi‘g. 3.2. a) GDA miiltiplemente conexo. b} Poliarbol. c) Arbol.

En el caso concreto de los problemas de bisqueda deberemos tener en
cuenta ademds las siguientes nociones:

- Nodos: elementos en el espacio de estados (ver 3.2.2) que representan
situaciones vdlidas en el dominio (nodo y estado son sinénimos en este
contexto). Un nodo terminal que satisfaga las condiciones del objetivo recibe el
nombre de nodo meta (o simplemente meta).

- Expansion de un nodo: obtener todos sus posibles sucesores en el grafo
de bisqueda a través de la aplicacién de todos los operadores disponibles
relacionados.
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- Nodo o estado “cerrado”: aquél que ya ha sido expandido.

- Nodo o estado “abierto”: aquél en el que todavia queda por aplicar
algin operador.

- Coste de un arco: es un valor numérico que refleja el tiempo requerido
para aplicar un operador a un estado en el proceso de bisqueda. Aunque no se
indique explicitamente siempre debe considerarse un coste implicito, que por
defecto puede tomar el valor 1.

- Coste de un nodo: es una medida del tiempo consumido en alcanzar el
nodo en cuestién desde la raiz a lo largo del mejor camino encontrado hasta un
momento dado.

- Factor de ramificacién: nimero medio de descendientes de un nodo, o
lo que es lo mismo, el nimero medio de operadores que pueden aplicarse a un
estado.

- Longitud de una trayectoria: nimero de nodos generados en un camino,
que es igual al nimero de operadores aplicados en dicho camino.

- Profundidad: longitud del camino mds corto desde el estado inicial a una
meta. Dicho de otra forma, la longitud de secuencia mds corta de operadores
que resuelven el problema. La profundidad del nodo “raiz” es 0 y la de cualquier
otro nodo es la de su antecesor inmediato + 1. Estrictamente hablando habria
que distinguir la bisqueda en aquellos grafos donde puede haber mds de un
antecesor inmediato; en estos casos el concepto de profundidad se define
recursivamente como “1 + la profundidad de su antecesor menos profundo”.

3.2.2 Representacion de los Problemas de Busqueda

El planteamiento general del problema de biisqueda se ha realizado
siguiendo dos esquemas generales de funcionamiento. El esquema de
produccién (también conocido como método de buisqueda en el espacio de
estados) y el esquema de reduccién (que responde al enfoque basado en la
descomposicion del problema, y se estudiard en la seccién 3.5). Cada uno de
estos planteamientos conlleva una determinada forma de realizar la construccion
de la solucién y un control especifico sobre aquella. Para poder entender dicho
proceso vamos a centrarnos en este apartado en distinguir y describir cudles son
los elementos implicados en cada uno de los dos enfoques.
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El entorno en el cual se desarrolla el proceso de bisqueda es lo que se
conoce como espacio del problema (o espacio de representacion). Esta
formado por el conjunto de estados y el conjunto de operadores que permiten
avanzar en el proceso de obtencidn de la solucion. Una instancia del problema
es un espacio del problema donde se sefiala cudl es el estado inicial y cudl el
final. Este ultimo, como ya hemos sefialado anteriormente, suele venir
especificado por las condiciones que debe cumplir un estado para ser
considerado como meta. Cada uno de los esquemas de resoluciéon del problema
sefialados anteriormente, produccién y reduccidén, realizan el proceso de
bisqueda en espacios del problema diferentes, que se denominan
respectivamente espacio de estados y espacio de reduccion.

En el espacio de estados, durante el proceso de buisqueda, cada estado
representa una situacién que se debe considerar como candidata a pertenecer a
la solucién del problema. Es decir; partiendo del estado llamado estado inicial
(descripcién del problema) se plantea la aplicacién de alguno de los operadores
disponibles. Por supuesto, no todos los operadores disponibles tienen que ser
aplicables a un determinado estado (cada uno describird s6lo un subconjunto de
situaciones posibles, a las que se le puede aplicar la transformacién indicada en
su definicién). El proceso de comprobacién de la aplicabilidad de los operadores
—en este contexto— es lo que también se conoce con el nombre de
equiparaciéon. Una vez aplicado el primer operador se obtiene una nueva
descripcién derivada de la situacion inicial a la que también se le considera
estado. En este momento; si todavia no se ha obtenido la solucién ni se han
consumido los recursos disponibles de célculo, caben dos opciones. Seguir
intentando aplicai’ otros operadores al estado inicial o bien centrarse en el nuevo
estado y aplicar alguno de los operadores disponibles sobre aquél. De esta forma
se van generando nuevos estados que pueden ser seleccionados para intentar
aplicarles operadores de tal forma que los estados generados sean cada vez mds
parecidos a la meta.

La estrategia de control (EC) es la encargada —utilizando informacion
del dominio del problema cuando ésta sea conocida— de optimizar el proceso
de busqueda. Para ello, partiendo de las condiciones iniciales que definen el
problema, se realiza un proceso continuo de seleccién de estados (sefialados por
la EC) y de generacién de sucesores (aplicando los operadores elegidos por EC)
hasta obtener un estado que cumpla las condiciones que definen el objetivo del
problema. Bajo este esquema los estados también se denominan pasos en la
busqueda de la solucién. La EC es el proceso encargado de seleccionar en cada
momento el estado que serd expandido y el operador que serd aplicado, de



3.2 Espacios de Representacion 99

forma que la solucién obtenida sea Sptima teniendo en cuenta los recursos
disponibles. La biisqueda surge cuando hay mds de un operador aplicable o
existe mds de una “instanciacion” para un operador concreto (diferentes
formas de aplicarlo a un mismo estado); en este caso se hace necesario analizar
las diversas alternativas existentes. La EC avanza hacia el objetivo considerado
de una forma global. Una decisién local (aplicacién de un operador concreto a
un determinado estado) puede no ser acertada, pero el proceso en su conjunto
debe ser un método sistemdtico (ajustado a un procedimiento) que explore las
distintas alternativas que permitan acercarse a la meta.

Para ello debe:
(1) Seleccionar los nodos a lo largo del grafo de biisqueda generado.

(2) Determinar las reglas aplicables al nodo elegido en (1), considerando
que pueden existir diferentes formas de aplicacion de alguna de ellas.

(3) Seleccionar, dentro del conjunto obtenido en (2), una determinada
regla y aplicarla.

(4) Comprobar que el estado generado en (3) cumple las condiciones
asociadas al estado meta.

Una particularidad que conviene resaltar es que, en la representacion del
espacio de estados, los operadores, al ser aplicados a un determinado estado,
producen un tinico nuevo estado (en el esquema de reduccién esto ya no se
cumple; ver el apartado 3.5).

La siguiente gréfica (Fig. 3.3) muestra la estructura genérica que tendria
un 4rbol de buisqueda como herramienta para solucionar problemas segin el
esquema del espacio de estados.
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Problema

Estado-1| | Estado-2 | ... .o oo

OP-m/  \ Ap . NI e e e

Est-11 | | Est.-12 | ... vee one . I-;)lucién

Solucion

Fig. 3.3. Arbol genérico de biisqueda

El conjunto de estados obtenidos en el proceso de busqueda descrito se
denomina grafo de estados (en el caso més sencillo es un arbol; ver apartado
3.2.1). El espacio de estados estd formado por todos aquellos estados que
podrian obtenerse si se aplicaran todos los operadores posibles a todos los
estados que se fueran generando (puede, por lo tanto, ser infinito o “intratable”;
un ejemplo clésico es el del ajedrez con 10'?° diferentes configuraciones posibles
[Shannon 1950, 1956]). Por lo tanto, el grafo de estados es una “medida
explicita” (refleja los caminos explorados) del proceso realizado y el espacio de
estados es una “medida implicita” (el mimero de estados generados en dicho
espacio se utiliza como referencia) que da una idea de la complejidad del
problema. El mejor método de biisqueda serd aquél que necesite hacer explicita
la menor parte del grafo implicito (entendiendo por tal la menos costosa de
obtener) para obtener una solucion del problema.

La complejidad de un cdlculo es la cantidad de recursos necesarios para
efectuarlo. Hablaremos de complejidad espacial y temporal. La complejidad
temporal se refiere al tiempo necesario para realizar un cilculo y refleja el
almacenamiento requerido. Ambos pardmetros de medida dependen de varios
factores; por ejemplo, el tipo de mdquina y el sistema de codificacién empleados.
Para evitar ambigiiedades, en este contexto consideraremos la complejidad
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temporal como una medida del nimero de operaciones realizadas y la
complejidad espacial como el conjunto de datos que es necesario recordar en un
momento dado.

El razonamiento antes descrito también se conoce como guiado por los
datos o encadenamiento hacia adelante, ya que la direccién del proceso de
bisqueda parte de los datos suministrados (datos iniciales del problema) y
avanza en el camino de bisqueda hacia un estado meta (aquél que coincida con
la meta declarada explicitamente o aquél que cumpla las condiciones exigidas
para ser considerado meta). El estado inicial y todos los que vayan obteniéndose
sucesivamente a partir de aquél formarédn parte de la base de datos de trabajo
(BD) (este es un término muy utilizado en el contexto de los sistemas de
produccidn; capitulo 6).

En todos los planteamientos descritos presuponemos que en cada paso del
proceso de busqueda se considera la aplicacién de un tnico operador (accidn,
movimiento, regla ...) a un dnico estado (paso, nodo, situacién ...) y no la de
varios operadores a distintas situaciones.

En la siguiente seccidn utilizaremos un &rbol de busqueda como el
mostrado en la Fig. 3.3 para plantear la solucién de problemas de integracién
simbdlica. El problema que hay que resolver es el siguiente: dada una cierta
integral indefinida expresada en un formalismo simbdlico concreto (p.ej.,
"[ x sin(x) dx"), encontrar la secuencia de operadores “apropiada” que permite
obtener la solucién (en este caso una expresién sin el simbolo de integracién

.

3.2.3 Cémo Limitar el Espacio de Biisqueda

El problema de hallar un estado que satisfaga una condicién puede
formularse como la biisqueda de un grafo que posea un nodo cuya descripcién
asociada coincida con el estado objetivo. La bdsqueda consiste en obtener un
grafo explicito suficientemente grande para que contenga la solucién del
problema inicial.

El problema critico son las cantidades de tiempo y espacio necesarias para
encontrar la solucién. Por ejemplo, volviendo al problema del ajedrez; para
examinar todas las secuencias de n movimientos se debe trabajar con un espacio
de busqueda en el que el nimero de nodos crece exponencialmente con n,
convirtiéndose en un problema intratable mediante técnicas de busqueda
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exhaustivas. Este fenémeno se conoce con el nombre de explosion
combinatoria.

Para realizar una bisqueda eficiente en grafos, un método muy interesante
y ampliamente extendido es el uso de conocimientos heuristicos (reflejan
informacién dependiente del dominio) que ayudan a dirigir la bdsqueda. En
algunos tipos de problemas, el empleo de heuristicas evita que se produzca la
explosién combinatoria (p.ej., en el problema del ajedrez analizando sélo las
jugadas mds prometedoras; es decir, ganan mds piezas, amenazan mds piezas,
etc.). Este método es una de las contribuciones clave de la IA a la solucidon
eficiente de problemas.

Vamos a utilizar el término bisqueda heuristica segin la acepcién més
ampliamente extendida del mismo, basada en [Nilsson, 1971]. Para Nilsson, a
diferencia de una biisqueda ciega en el espacio de estados, basada en generar
estados para luego comprobar si satisfacen o no las condiciones del objetivo, la
bisqueda heuristica no consiste en excluir parte de ese espacio “por definicién”,
sino en afladir informacién, basdndose en el espacio estudiado hasta ese
momento, de forma que se restringe drasticamente dicha bisqueda. Dado que
este tipo de procesos serdn ampliamente estudiados en el préximo capitulo,
vamos a dedicarnos en este tema a analizar los procesos de busqueda sin
considerar posibles heuristicas aplicables.

En el préximo apartado introducimos la descripcién de un sistema real con
un doble proposito: facilitar la comprension de los ejemplos que se presentardn
en posteriores secciones dedicadas a ilustrar estrategias de bisqueda y resaltar
algunos aspectos relativos a la realizacién de un sistema que realiza procesos de
busqueda (por consiguiente se ajusta al esquema mostrado anteriormente en la
tabla 3.1).

3.3 BUSQUEDA EN INTEGRACION SIMBOLICA

Los problemas de integracién simbdlica que vamos a utilizar para ilustrar
las diferentes estrategias de busqueda se han generado a partir del trabajo
[Boticario, 1988] (un sistema real basado en una serie de trabajos relativos al
sistema LEX [Mitchell et al., 1983; Utgoff, 1986]). En dicho programa se parte
de integrales indefinidas especificadas mediante un lenguaje concreto de
expresiones matemdticas que se comentard mds adelante. El proceso de
busqueda podria definirse completamente especificando los elementos incluidos
en la tabla 3.2.
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Tabla 3.2. Buisqueda como tarea en LEX

Dados:

Estado inicial: p.ej. Ix sin(x) dx

Estado final o meta: Un estado que no contenga el simbolo de integracién, "f "

Espacio de estados: todas las expresiones que resulten de aplicar distintas secuencias de opera-
ciones junto con todos los operadores disponibles

Operadores (se muestra un ejemplo de cada uno de los tipos existentes):
(donde: “fr” indica “funcién de real”; u, v y x son variables; sin y cos responden a la
notacion interna del programa para las funciones trigonométricas de “seno” y
“coseno” A
e Métodos generales de integracidn (p.ej., Integracién por partes, operador OP12)
OP12: "[ udv => uv -J vdu, u=fr,, dv=fr,dx"
¢ Integrales inmediatas (p.ej., " cos(x)dx => sin{x) ")
¢ Relaciones trigonométricas
pej. tan(x) => Si"(x)/cos(x) "
¢ Transformaciones entre expresiones algebraicas equivalentes
p.ej. "fr, * (fr, +- fr,) => (fr* fr,) +- (fr, * fr,) "
Encontrar:
¢ una secuencia de transformaciones (aplicacion de operadores) que permita resolver
la integral planteada

Como puede apreciarse en la tabla precedente, el estado meta es aquél que
se quiere alcanzar, sin considerar "cémo alcanzarlo". El planteamiento mostrado
sirve como paradigma genérico para describir los elementos implicados en el
proceso —en este caso de bisqueda— utilizado para resolver las integrales
propuestas. Sin embargo, quedan muchas cuestiones por especificar. Anali-
zaremos algunas de ellas en los siguientes apartados.

3.3.1 Descripcion General del Sistema

La tarea consiste en, a partir de ejemplos de integracién propuestos,
aprender y refinar las heurfsticas que indican cudndo un operador debe aplicarse
a un estado de un problema en la bisqueda de la solucién. Se parte de una serie
de operadores, cada uno de los cuales posee un conjunto de condiciones previas
que caracterizan el tipo de estados a los cuales puede aplicarse dicho operador.
Por ahora nos limitaremos a describir aquellos aspectos que permiten resolver
las integrales, dejando para mds adelante aquéllos relativos al aprendizaje de las
heuristicas que ayudan a optimizar el control de la biisqueda realizada. Nos
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circunscribiremos por lo tanto al médulo del sistema que recibe el nombre de
solucionador.

Para resolver el problema de biisqueda tal y como se ha planteado en la
tabla 3.2. es necesario tener en cuenta los siguientes elementos.

¢ Representacién adecuada de los elementos que participan en el proceso
de buisqueda.
e Estrategia de bisqueda mas eficiente (utiliza heuristicas).
e Restricciones en los recursos (tiempo y espacio) asignados a la solucion.
¢ Eliminacion de:
- nodos ya examinados.
- nodos que no pueden aportar nueva informacidn.
- subdrboles que no puedan contener la solucién.

Los ejemplos resueltos son integrales indefinidas descritas en un lenguaje
concreto de expresiones mateméticas. Los operadores utilizados (unos 50 en
[Boticario, 1988]), se corresponden con reglas generales de integracion (como
puede ser la integraciébn por partes), integrales inmediatas, relaciones
trigonométricas y transformaciones entre expresiones algebraicas equivalentes
(como las leyes asociativa y distributiva).

Cada operador consta de un dominio de estados a los cuales puede
aplicérseles dicho operador, una “regla de reescritura” y un rango de estados que
pueden producirse por aplicacién del operador. Por ejemplo, la regla general de
integracién por partes se corresponde con el operador OP12 mostrado en la tabla
3.2. Un estado en el que pueda utilizarse este operador deberia tener la forma:
"[f (x) f,(x) dx". Cualquier operador indica que si un estado o una parte de un
estado posee una expresion equiparable a la condicién de aplicabilidad del
operador (p.€j., | f,(x) f,(x) dx" en el operador OP12), entonces esta integral
puede reescribirse seguin la expresion sefialada en dicho operador (de nuevo en
OP12 seria; "w— [vdu, u= f,(x),dv=1,(x)" ). Por consiguiente, los
operadores describen “subdominios” conocidos del problema a los que se les
puede aplicar una transformacién que permite avanzar en el proceso de
busqueda de la solucién.

3.3.2 Lenguaje de Descripciones

Cada uno de los operadores define un espacio de aplicabiliciad que, como
veremos en el capitulo 10, puede llegar a ser aprendido por el propio sistema.
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Dicho espacio debe definirse para que pueda ser recorrido de una forma
eficiente. La definicidn en extenso (ver apartado 7.4.1) del espacio la constituyen
todos los estados posibles a los que se les pueda aplicar el operador (los que
sean “equiparables” con éste). La comprobacion eficiente de si un determinado
estado en el proceso de busqueda puede ser objeto de la transformacién indicada
por un determinado operador debe evitar el tratamiento en extenso del conjunto
de descripciones que abarca dicho operador. Dicho de otra forma, no se trata de
comprobar si un estado pertenece al conjunto de estados a los que se puede
aplicar un operador, sino de verificar si la expresion de dicho estado tiene una
forma semejante a la del operador. Para ello son necesarios los siguientes
elementos:

1. Un lenguaje para describir los estados.

2. Un lenguaje para describir los operadores.

3. Un proceso de equiparacién que sirva para comprobar si la descripcion
asociada a un operador cubre toda o parte de la descripcién asociada a
un estado.

En el sistema LEX se utiliza un lenguaje (basado en las clases estdndares
de funciones presentadas en el libro de [Swokowski, 1975] dedicado al calculo
de Freshman) generado mediante una gramdtica que sirve para describir los
estados, los operadores y las reglas utilizadas por la estrategia de control para
guiar la bisqueda. En dicho lenguaje todas las formas de senfencias terminales
(son las expresiones validas en el lenguaje; p.€j., "[3cos(x)dx" )y no terminales

(cada regla de la gramadtica; p.ej., TRIG <~ TAN COS SIN COT SEC, refleja los
simbolos que pueden sustituir al simbolo TRIG en una expresién) sirven como
descripciones. Asi por ejemplo, el simbolo de la gramdtica que representa las
funciones trigonométricas trig; describe el conjunto de simbolos terminales (zan,
cos, sin, cot, sec). Recorriendo las distintas reglas que forman el arbol que
representa la estructura de la gramatica se obtienen todas las sentencias vélidas
en el lenguaje. '

Sélo como curiosidad para aquellos conocedores del lenguaje LISP, en el
que se ha implementado el sistema, mostramos a continuacién algunos ejemplos
de integrales expresadas en el lenguaje de descripciones utilizado (sujeto a una
notacién funcional, primero aparece la funcién y luego sus argumentos).

Expresiones: Representacion interna:
| x cos(x) dx (INT ((* id cos) x))

2 .
1% 12 cosx) dx (NT ((/ (*id 2) cos) X))
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J£(x) Ln(g() dx (INT ((+fr| (~ log frp) x))
M tane) dx (INT (A tan -1) X))

3.3.3 Lenguaje de Operadores

Los diferentes operadores disponibles son los que permiten ir modificando
la situacion inicial del proceso (problema planteado) hasta alcanzar el objetivo
(estado en el que no aparece el signo de integracion).

El espacio de estados representaria todas las transformaciones posibles
implicitas en la descripcién de los operadores del sistema. Cada uno de éstos
puede considerarse como una regla de la forma "C —> A" (que nos recuerda al
esquema mds genérico de los sistemas basados en reglas (capitulo 6): "SI
Condicion ENTONCES Accion"), lo cual quiere decir que si un estado del
problema contiene una descripcién equiparable (por equiparable debemos
entender que todos los términos son iguales o pertenecen a una misma categoria,
p.€j., sin y cos estdn dentro de la categoria trig) con C, entonces se aplica la
regla asociada al operador, “reescribiendo” en dicho estado la descripcién de C
por A.

Los operadores poseen una estructura que los caracteriza.

1. Parte Izquierda (PI o LHS “Left Hand Side” en terminologia sajona).
Descripcién del dominio del operador. Es una expresion, lo mas general posible,
segun las descripciones del drbol de la gramdtica, de aquellos estados a los que
podria aplicérseles dicho operador.

2. Parte Derecha (PD o RHS “Right Hand Side”).
Representa el rango del operador. Es la expresién que va quedar en aquella
porcidn del estado sobre la que se ha podido aplicar el operador.

3. Parte Avanzar (PA).

Para poder sustituir PI por PD es necesario asignar valores a aquellos simbolos
de PI que no estén en PD. Por ejemplo, uno de los operadores mds sencillos del
sistema es el operador OP36, que tiene la estructura:

Pl « + C Gy

PD « C;

PA« (G . [+ C Cz])

(La notacidn utilizada en PA expresa que C; se reescribe por el resultado de la
suma de C,; y C,, cuando esta pueda calcularse; por ejemplo, [+ 2 cos(x)] no
daria lugar a ningtin cambio, [+ 3 5] haria que C; tuviera el valor 8.)
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4, Parte Comentario (PC).

Describe en lenguaje matemadtico la accién asociada al operador
Para el OP36 seria:

PC« "(+C,Cy)=>calcular (C,+Cy) "

Este operador indica que, si la suma puede realizarse, en lugar de la
expresion con el simbolo "+", se pondria el valor resultante de intentar evaluar
dicha suma.

La forma en que un operador se aplica a un estado consiste bdsicamente
en; extraer la descripcién del dominio del operador (PI); comprobar la semejanza
(equiparar) de éste con alguna porcién del estado y realizar la transformacion
asociada al operador (indicada por PD y apoyada por PA), reescribiendo la parte
del estado afectada (el resto de la descripciébn del estado permanecerad
invariable). Por ejemplo, la expresiéon (+ 3 5) estd dentro del dominio de
aplicabilidad del operador OP13: (+ C, C;), ya que C; se equipara con 3 y C, se
equipara con 5. Por lo tanto, teniendo en cuenta la accién del operador reflejada
en PA y PD se sustituye la expresion en la que aparece el operador suma por su
valor, en este caso 8.

3.3.4 Equiparacion de Descripciones

El lenguaje generado permite definir una relacién de orden parcial entre las
expresiones validas en el lenguaje. En la siguiente grafica (Fig. 3.4) se ilustra
esta circunstancia. En ella se muestran diferentes descripciones a las que se les
podria aplicar el operador OP3, encargado de “sacar” las constantes situadas
bajo el signo de integracién ("I cfx)dx=>c J f(x) dx"). La forma mds genérica
que puede adoptar una integral de este tipo seria la que aparece en el nodo raiz
del grafo. En el extremo inferior aparece la descripcion asociada a un estado en
el proceso de busqueda de la solucién. Siguiendo el grafo en orden ascendente
vamos encontrando diferentes expresiones que muestran descripciones cada vez
mds generales. Cada una de las ramas en la Fig. 3.4 representa una de las
posibles “derivaciones” que permiten comprobar si la descripcién del operador
OP3 se equipara con un estado dado: "[—1 cos(x)dx" (en su sentido gramatical
derivar significa obtener los simbolos alcanzables siguiendo las reglas de la
gramdtica; p.ej., si unimos la regla TRANS < TRIG con la anteriormente
mostrada sobre TRIG, podremos decir que COS se deriva de TRANS —siendo
este ultimo el simbolo que representa las funciones transcendentes—).
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[ e f(x) dx => aplicar OP3
/
| cprim f(x) dx | => aplicar OP3 f ¢ prim(x) dx| => aplicar OP3

[knz f(x) dx | => aplicar OP3 /
(XL \
| knz trig dx| => aplicar OP3 ...

/-1trigdx | =>aplicar OP3

Jknz cos(x) dx | => W
\

J-1 cos(x) dx| => aplicar OP3

Fig. 3.4. Ordenamiento parcial segiin el lenguaje de descripciones

Cuando la precondicién (ver el siguiente apartado) asociada a un operador
es mds general que la descripcién de un estado, entonces se le puede aplicar el
operador al estado. (La relacién mds general establece un ordenamiento parcial
en el espacio de descripciones de aplicabilidad de cada operador.)

3.3.5 Solucionador

Es la parte del sistema que realiza la bisqueda de la solucién del problema
planteado. La estrategia seguida para alcanzar el objetivo es el “encadenamiento
hacia delante”. El problema se representa mediante un “grafo de bisqueda”, que
en cada momento contiene el conjunto de todos los nodos que ya se han
alcanzado partiendo del nodo raiz (el problema que se quiere solucionar) por
sucesivas aplicaciones de operadores y heuristicas disponibles.

El procedimiento SOLUCIONADOR recibe como argumentos un
problema expresado segun el lenguaje mencionado previamente, junto con unos
“recursos-asignados” para su solucién. Estos recursos se refieren al tiempo y al
espacio de almacenamiento que se le permite emplear al solucionador para
resolver dicho problema. Es importante darse cuenta de que, para el sistema, un
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problema sin solucién es equivalente a un problema para el que no se ha
encontrado una solucién con los recursos inicialmente asignados para su célculo.
Se ha introducido esta limitacién para evitar que se llegue a intentar establecer
soluciones con caminos excesivamente largos, que suelen producirse por la
escasez de conocimiento (heuristicas) que el sistema tiene acerca del problema
planteado. En estos casos es mejor plantear un problema relacionado mads
sencillo, del cual se puedan obtener nuevas heuristicas (capitulo 4) que sean
utilizadas para alcanzar una solucién mds directa al primer problema. (Las
heuristicas encauzarian la bisqueda por los caminos “mds prometedores”.)

Acabamos de introducir un aspecto determinante en todo proceso de
busqueda. Los enlaces que constituyen los caminos que conducen a la solucién
del problema llevan asociados implicitamente un coste de célculo. Se denomina
coste real de un nodo a la suma de los tiempos de calculo consumidos en cada
paso a lo largo del camino que conduce de la raiz al nodo considerado. Por
ahora supondremos que €l coste de un nodo es igual a su coste real.

La estrategia de control (EC) debe tener como principal objetivo la
eficiencia (ademds, por supuesto, de la eﬁcacia3). El coste (normalmente es una
medida de distancia o de cantidad de recursos computacionales) es un factor de
medida necesario para dirigir adecuadamente el proceso de buisqueda. El coste
depende del dominio del problema. Existen otros pardmetros generales, indepen-
dientes del dominio, que determinan la eficiencia deseada. Estos son la
profundidad vy el factor de ramificacion (ver 3.2.1).

Partiendo de la descripcidn vista hasta ahora del problema de integracién
simbolica, vamos a presentar diferentes estrategias de bisqueda alternativas. La
siguiente grafica muestra el esquema del grafo que definirfa el espacio completo
de busqueda de un problema concreto de integracién.

? La eficacia es la capacidad de realizar una tarea, mientras que la eficiencia consisten en realizar dicha
tarea con el menor coste posible (en tiempo o espacio utilizados).
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I x sin(x) dx

OP421: f(x)g(x) = g(x)f(x)
OP9: f(x) = x, g(x) = sin(x)

OP12: [udv=uv- I vdu -
u =X, dv = sin(x) dx frl => poly (fr2) [ sin(x) x dx

x (-1cos(x)) -.f -1cos(x)dx OPY: WI:

OP3: [ cf(x)dx
¢ | f(x)dx
¢ =-1, f(x) = cos(x)

u = sin(x), dv = xdx

sin(x)g(/ 2 —J X/ 2cos(x)dx

OP12:
u= x2/2
dv = cos(x)dx

OP10:
| cos(x)dx = sin(x)

x (-1cos(x))-(-sin(x)) =
- X cos(x)) + sin(x)

Fig. 3.5. Espacio de estados del problema | x sin(x)dx

Como puede apreciarse en el grafo de la Fig. 3.5, completar el espacio de
estados de un problema supone realizar muchas acciones “poco prometedoras”.
Asi, por ejemplo, se observa cémo la aplicacion del operador OP421 (que
corresponde a la propiedad conmutativa con respecto al producto de funciones)
seguida de la aplicacion del operador OP12 (que realiza la integracién por
partes), en lugar de aproximar la solucién complica la integral considerada. En
este caso concreto podriamos aplicar sucesivamente el operador OP12 sin
avanzar en modo alguno hacia la solucién del problema. Por tanto, el primer
requerimiento que debe tener EC es que ayude a avanzar en la obtencion de la
meta.

En el caso de que se eligieran —a lo largo del proceso de bisqueda— los
estados arbitrariaremente y se aplicaran los operadores de forma gratuita, seria
muy probable que se recorrieran caminos alternativos —muchas veces intitiles—
para llegar a estados ya generados previamente en el proceso. Sin embargo, si
fueran seleccionados de una forma ordenada (sistemadtica) estados y operadores,
lograriamos avanzar mas eficientemente en la solucién del problema. Por
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consiguiente, el segundo requerimiento de las EC es que sigan un procedi-
miento organizado de recorrer el espacio de bisqueda.

En el siguiente apartado vamos a ilustrar diferentes EC generales que no
utilizan informacién del dominio. Todas ellas, precisamente por no utilizar
ninguna informacién del dominio, realizan un recorrido poco eficiente del grafo
de busqueda. Una alternativa a la utilizacién exclusiva de la definicién de los
operadores consiste en aplicar un conjunto de reglas que indican cudndo un
operador es ttil en un determinado problema (el aprendizaje de reglas de control
en los problemas de bisqueda se trata en la seccién 10.3.3). Asi, para el caso de
la integracion por partes, una de dichas reglas podria indicar que si el estado
tiene una expresién ‘“‘equiparable” con "f poly(x) transc(x) dx", entonces

deberia aplicarse el operador OP12 (de integracién por partes), haciendo que
"u=poly(x)" y "dv=transc(x)dx" (siendo poly el indicativo de funcién
polinémica y transc €l de transcendente).

Conviene resaltar que si se conoce un método mds directo de obtencién de
la solucion del problema, no es conveniente aplicar alguna de las estrategias que
estudiaremos seguidamente, debido a que son poco eficientes. Sin embargo, los
métodos de busqueda que estudiaremos aqui, y sobre todo los del capitulo 4,
han inspirado la mayoria de las planteamientos finalmente aplicados en sistemas
reales.

3.4 BUSQUEDA SIN INFORMACION DEL
DOMINIO

Estudiaremos en primer lugar las formas bdasicas de control que permiten
obtener, a través de un proceso exhaustivo, un estado meta. Consideramos
aquéllas que realizan una busqueda sistematica y objetiva. Se consideran obje-
tivas por que el control del proceso de busqueda no depende del problema
concreto que se estd resolviendo. (También se denominan técnicas de busqueda
ciega.)

En todos los métodos que presentaremos suponemos que partimos de la
descripcion del problema planteado. Damos por supuesto que dicha descripcion
no cumple la condicién de ser meta. El problema que se estd intentando resolver
es encontrar el camino 6ptimo entre la descripcién del problema y la meta.
También puede ocurrir que en un determinado dominio de aplicacién no sea
necesario conocer todo el camino y baste con devolver el nodo meta.
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Mostraremos gréficos que ayuden a percibir a primera vista el recorrido
realizado en el espacio de estados. Igualmente describiremos detalladamente las
especificaciones de los algoritmos que llevan a cabo cada uno de los tipos de
control asociados a cada estrategia.

El problema de integracién simbdlica introducido en la seccién 3.3 lo
utilizaremos para ilustrar los diferentes grafos de bisqueda asociados a las
distintas estrategias de control. A este respecto queremos aclarar que no es
nuestro objetivo explicar detalladamente el significado de las expresiones mate-
maticas generadas en los distintos estados, més bien queremos llamar la atencidon
del lector en el mayor o menor niimero de estados generados por dichas estra-
tegias.

Antes de pasar al estudio de cada método conviene sefialar que los princi-
pios que deben cumplir las estrategias sistemdticas de control son: no dejar —a
priori— ningtin nodo sin explorar y no explorar mas de una vez el mismo nodo.

3.4.1 Buisqueda en Amplitud

e Descripcién: es aquél procedimiento de control en el que se revisan
todas las trayectorias de una determinada longitud antes de crear una trayectoria
mis larga. Es decir; no se genera ningin nodo de nivel N hasta que no se hayan
obtenido todos los del nivel N —1. La Fig. 3.6 muestra esqueméticamente el
recorrido realizado en un 4rbol cuando la estrategia de control aplicada es la
bisqueda en amplitud.

Para llevar a cabo este método de biisqueda se crea una lista de “nodos
por expandir” —generalmente conocida por el nombre de ABIERTA—, cuya
manipulacién se realiza en forma de cola (denominado en terminologia sajona
FIFO, «first-in-first-out»); es decir, se da una mayor prioridad a los nodos que
llevan un mayor tiempo esperando.
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Fig. 3.6. Recorrido en amplitud de un arbol

¢ Procedimiento Busqueda en Amplitud:

1. Crear una lista de nodos llamada ABIERTA e “inicializarla” con
un tinico nodo raiz, al que se le asigna el estado inicial del problema
planteado.

2. Hasta que ABIERTA esté vacia o se encuentre una meta realizar
las siguientes acciones:

2.1. Extraer el primer nodo de ABIERTA, llamar a este nodo
m.

2.2. Expandir m (generar todos sus sucesores)
- Para cada operador aplicable y cada forma de aplicacién:

(1) Aplicar el operador a m, obtener un nuevo estado y crear
un “puntero” que permita saber que su antecesor inmediato es
m.

(2) Si el nuevo estado generado es meta salir del proceso
iterativo inicializado en 2.2. y devolver dicho estado.

(3) Incluir el nuevo estado al final de ABIERTA. (Una vez
completado este proceso para todos los sucesores de m
-—cuando no se haya encontrado antes una meta— se continua
el proceso iterativo en el paso 2.)

Observacién: si el algoritmo termina con una meta, el camino de la
solucién puede obtenerse recorriendo los punteros creados desde el
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nodo meta al nodo raiz. En caso contrario el proceso terminaria sin
haber encontrado la solucién.

¢ Ejemplo:

La siguiente figura (Fig. 3.7) muestra el esquema del grafo que definiria el
espacio de busqueda de un problema concreto de integracion siguiendo la
estrategia de bisqueda en amplitud. Volvemos a recalcar que, dada su extension,
no vamos a detallar el significado de todas las expresiones del grafo de
bisqueda; nuestro objetivo es llamar la atencién sobre el niimero y el orden en
que dichos estados van generandose.

En el grafo de la Fig. 3.7 aparecen los estados del espacio de busqueda
etiquetados con un identificador PASOn (siendo 7 el nimero que representa el
orden en que fue generado dicho nodo en el proceso de biisqueda). También
aparecen unos circulos con un nimero junto a algunos de los estados generados.
Estos representan los estados que han sido expandidos en el proceso de
biisqueda, indicando el nimero el orden en que estos fueron expandidos. Como
puede apreciarse, en un principio se expande el nodo raiz, que es la descripcion
del problema planteado: "[x sin(x)dx", generando todos sus sucesores (PASO2

y PASO3). Siguiendo lo indicado en el apartado 2.2 del “procedimiento”, se
expande el estado PASO2 obteniéndose sus sucesores (PASOS, ..., PASO7).
Como sigue existiendo un nodo (PASO3) de nivel inferior, que todavia no se ha
expandido, se procede a la generacién de sus sucesores (PASOS8). Una vez
completado el primer nivel de expansién se comienza con el siguiente nivel. En
el proceso de creacién de los sucesores de los nodos del segundo nivel (recordar
que la raiz se considera que tiene nivel 0) se obtiene como primer nodo obtenido
a partir del PASOS5 (primer nodo del segundo nivel) un estado (PASO9) que
cumple las condiciones de ser un nodo meta; en este caso, un nodo que no
contenga el simbolo de integracién simbélica en su descripcion. En este
momento se detiene el “procedimiento” segin lo sefialado en la condicion de
finalizacién del bucle iniciado en el paso 2.
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PASO!: ] x sin(x) dx @

OP12: [ udv=uv- J vdu OP‘421: f(x)g(x) = g(x)f(x)
u =X, dv = sin(x) dx f(x) = x, g(x) = sin(x)
@ PASO2: x (-1cos(x)) - -1cos(x)dx @ PASO3: | sin(x) x dx

OP421:

OPI12: u = sin(x),
oP3: | cf(x)dx

¢ J f(x)dx
c=-1, f(x) = cos(x)

PASOT7: x (<os(x))- [ cos(x)(-1)dx| | V=&

PASOS: sin(x)X/2 —Jx’/ 2cos(x)dx

@ PASO4:

x (-1cos(x))—(~fcos(x)dx)

OP9: reescribe fr1 como poly(fr2) si es posible
fr1 =(-1) cos(x)

PASOG6: x (-1cos(x)) - ((~ - 1 id)cos)x)dx

OP31: fr1 (fr2 fr3) =

OP10: fr2 (fr1 fi3) =
| cos(x)dx = sin(x) frl =x
fri2=-1
fr3 = cos(x)

Foem e e PASOS5: -1 (x cos(x)) - J-1cos(x)dx
- PASO9:

» X (-1cos(x))-(-sin(x)) =
' - X cos(x)) + sin(x)

Fig. 3.7. Grafo de bisqueda en amplitud para un problema de integracién simbdlica

e Complejidad

Temporal: la complejidad de este método depende en gran medida del
factor de ramificacion y de la profundidad de la solucién. Si el nimero medio de
sucesores es n (se utiliza el valor medio ya que el arbol de bisqueda no tiene por
qué ser uniforme; es decir, no todos los nodos tienen igual nimero de sucesores)
y la solucién se alcanza en el nivel p el tiempo empleado es 1 + n +n° + ... +1”.

Siendo p un valor generalmente grande, la complejidad ser4 del orden O(n®). (El

Espacial: Dado que antes de abandonar la generacién de todos los
sucesores de un nivel se deben recordar (almacenar en ABIERTA) todos los
nodos de dicho nivel, la complejidad espacial es también del orden O(n").
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¢ Analisis
Ventajas: si el problema tiene una solucién este procedimiento garantiza
el encontrarla. Si hubiera varias soluciones, se obtiene la de menor coste (la

dptima); es decir, la que requiere menor nimero de pasos (si consideramos un
coste uniforme de aplicacién de los operadores).

Desventajas: si el nivel de profundidad asociado a la solucién es
significativamente menor que el factor de ramificacién se expandirian dema-
siados nodos intdtilmente. Por otro lado, la principal desventaja de este método
es el espacio de almacenamiento requerido. Esto lo hace pricticamente inviable
para problemas complejos, como suelen ser los del mundo real.

3.4.2 Busqueda en Profundidad

e Descripcion: en cada nivel, a lo largo del proceso de busqueda, se
selecciona un tnico nodo para ser expandido. Por consiguiente, al contrario que
en la biisqueda en amplitud (ver 3.4.1), no se tienen un conjunto de caminos que
se van expandiendo segin avanza el proceso de bisqueda, sino que sélo se
considera un dnico camino (una sola rama del drbol). En esta estrategia son
prioritarios los nodos de niveles superiores (mds profundos). Es decir; el
funcionamiento responde al modelo conocido como pila (en inglés, LIFO, «last-
in-first-out»). Dicho de otra forma; el objetivo es recorrer el grafo siguiendo el
camino de mdxima pendiente con respecto al pardmetro «profundidad». El
nodo mds profundo (el ultimo elemento de la pila) es el tinico que en cada
momento estd siendo considerado.

Hay que considerar el caso de que el camino pueda tener una longitud
infinita, o demasiado larga (un camino se considera poco iitil cuando el nimero
de operaciones necesarias para generarlo lo hacen pricticamente inviable), nece-
sitindose entonces establecer un limite de profundidad (Ip). También debe
estudiarse la factibilidad del camino seguido hasta el momento. En muchos
problemas se puede establecer una prueba de viabilidad que determine si se ha
alcanzado una “via muerta” o “punto sin retorno” (también llamado “callején sin
salida”). Esto se produce cuando se viola alguna restriccién que deben cumplir
todos los nodos que formen el camino de la solucién (p.€j., en el juego de “tres
en raya” no puede ocurrir que el adversario complete una diagonal). Un punto
sin retorno en el problema de integracién simbdlica serfa aquél en el que no
quedan mas operadores aplicables.
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La siguiente grafica (Fig. 3.8) muestra esquemdticamente el recorrido de
un drbol de bisqueda cuando la estrategia de control aplicada es la de bisqueda
en profundidad.
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Fig. 3.8. Recorrido en profundidad de un arbol

¢ Procedimiento de Biisqueda en Profundidad:

1. Crear una lista de nodos llamada ABIERTA e “inicializarla” con
un dnico nodo raiz, al que se le asigna el estado inicial del problema
planteado.

2. Hasta que se encuentre una meta o se devuelva fallo realizar las
siguientes acciones:

(1) Si ABIERTA estd vacia, terminar con fallo; en caso
contrario, continuar.

(2) Extraer el primer nodo de ABIERTA y denominarlo m.

(3) Si la profundidad de m es igual a Ip, regresar a 2; en caso
contrario, continuar.

(4) Expandir m creando “punteros” hacia m en todos sus
sucesores, de forma que pueda saberse cuél es su antecesor.
Introducir dichos sucesores al principio de ABIERTA
siguiendo un orden arbitrario. (La “falta de orden” refleja el
caracter “no informado” de este procedimiento.)

(4.1) Si algiin sucesor de m es meta, abandonar el
proceso iterativo sefialado en 2 devolviendo el camino
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de la solucién, que se obtiene recorriendo los punteros
de sus antepasados.

(4.2) Si algtin sucesor de m se encuentra en un callejon
sin salida eliminarlo de ABIERTA.(Se continua el
proceso iterativo en el paso 2.)

Observacién: en el paso (4), en lugar de generar todos los sucesores
de m, se podria haber generado uno solo. En este caso, (4.1) y (4.2)
se particularizarfan para ese dnico nodo generado. El procedimiento
se modificarfa para convertirse en bisqueda con retroceso (en
inglés, “Backtracking”), como se estudiard mas adelante en 3.4.3.

En el caso de grafos, para evitar duplicados, habria que comprobar, para
cada nuevo nodo generado, si ya existia en el grafo de bisqueda. Para reducir la
complejidad de esta comprobacién sélo se evitan los duplicados a lo largo del
camino de la solucién construido hasta un momento dado.

Cabe la posibilidad de que a un determinado nodo se pueda llegar por
varios caminos. En estos casos, para que el procedimiento anterior garantice que
siempre se “expande” el mds “profundo” del grafo de bisqueda, habria que
considerar la profundidad del resto de los caminos existentes hasta dicho nodo.
La profundidad de un nodo es uno mds la que tuviera su “padre” menos
profundo. Para reducir el coste de dicha comprobacién, se adopta una solucién
de compromiso que consiste en elegir, como nodo considerado més profundo, el
tltimo nodo de la pila, siendo la profundidad del nodo considerada en el paso (4)
“la del antecesor m (que en ese momento se esté expandiendo) + 17.

¢ Ejemplo:

Se vuelve a mostrar el 4rbol generado para el mismo problema de
integracién simbélica resuelto previamente mediante la bisqueda en amplitud.

Como puede apreciarse en la gréfica siguiente (Fig. 3.9) —suponiendo que
en cada iteracién se generan todos los sucesores del nodo elegido (paso “(4)” en
el algoritmo)—, se obtiene un grafo de biisqueda muy parecido al ya presentado
(Fig. 3.7). La principal diferencia observable consiste en que no se han generado
los sucesores del nodo PASO3 (que habia resultado ser un trabajo iniitil en el
proceso de bisqueda en amplitud, ver Fig. 3.7). La eficiencia aparentemente
mayor del método depende del orden de inclusion de los sucesores en
ABIERTA (paso “(4)” del procedimiento). Por lo tanto, si a partir de la raiz se
hubiera elegido el mencionado PASO3, el problema se habria complicado y la
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solucién obtenida en ninglin caso hubiera sido tan buena como la encontrada
(6ptima) en la biisqueda en amplitud.

PASOI: | x sin(x) dx @

OPI2: [udv=uv- j vdu OP421: f(x)g(x) = g(x)f(x)
u =X, dv = sin(x) dx f(x) = x, g(x) = sin(x)

@ PASO2: x (-Icos(x)) -] - Icos(x)dx PASO3: | sin(x) x dx
OP421:

OP3: | ¢ fix)dx
¢ ] fxdx PASOT7: x (-cos(x)) - | cos(x)(-1)dx
c=-1, f(x) = cos(x)

OP9: reescribe frl como poly(fr2) si es posible
frl = (-1) cos(x)

@ PASO4:

x (-1cos(X))~(~J cos(x)dx)

PASO6: x (-1cos(x)) - ((~ - 1id)cos)x)dx

OP31: frl (fr2 fr3) =

OPI0: fr2 (fr1 3) =
| cos(x)dx = sin(x) fri =x
fi2=-1

S PASOS: -1 (x cos(x)) - |-1cos(x)dx
PASOS:

' X (-1cos(x))(-sin(x)) =

. - X cos(x)) + sin(x)

Fig. 3.9. Grafo de bisqueda en profundidad para un problema de integracién simbélica

e Complejidad

Temporal: es la misma que la complejidad temporal del procedimiento de
bisqueda en amplitud, ya que para un grafo de una determinada profundidad p
se generan los mismos nodos, aunque en diferente orden. (Las complejidades de
las estrategias de busqueda se calculan considerando “el peor caso”.)

Espacial: a lo largo del grafo de bisqueda sélo es necesario guardar
constancia del camino construido hasta el momento, luego la complejidad para
un camino de longitud p serd dicho valor mas el factor de ramificacion (r), ya
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que cada vez es necesario guardar constancia de todos los sucesores del nodo
que se estd expandiendo; es decir O(p + r).

o Analisis

Ventajas: la principal ventaja de este método radica en el reducido valor
de su complejidad espacial. Cuando existen muiltiples soluciones posibles, la
eficiencia del método aumenta.

Desventajas: la dificultad estriba en el tiempo requerido. El algoritmo
puede dedicarse a recorrer un camino demasiado largo que no conduzca a
ninguna solucién. Es més, si no se guarda constancia de los nodos que forman el
camino recorrido, se podrfa caer en ciclos y el proceso no acabaria. El problema,
por lo tanto, es determinar cual debe ser Ip. Si éste es inferior a la longitud real
del camino de la solucién, ésta nunca se encontraria y si es mucho mayor seria
ineficiente. Esta es la razén por la que Ip deberia mds bien llamarse limite de
exploracion.

3.4.3 Busqueda con Retroceso

e Descripcién: hemos visto que la bisqueda en amplitud y en profundidad
expanden nodos en el espacio de bisqueda, es decir, consideran todos sus
sucesores. Vamos a estudiar ahora un procedimiento que sélo considera en cada
iteracién un dnico sucesor, restringiendo por lo tanto el espacio de estados
considerado. Igualmente se eliminan de dicho espacio los nodos que sean una
“yfa muerta”. Cuanto mejor (mds informado; ver siguiente capitulo) sea el
criterio utilizado para limitar el nimero de estados considerados mds eficiente
serd el proceso de busqueda.

Dicho en pocas palabras, esta estrategia realiza un recorrido en profun-
didad del grafo de bisqueda en la que en lugar de hablar de expansién de nodos
(obtencién de todos los sucesores) se habla de generacién de aquellos. Es decir,
cada vez que un nodo se selecciona, si éste no es meta ni es un “punto sin
retorno”, s6lo se genera uno de sus sucesores, ahorrandose por lo tanto el coste
que supone la creacién simultdnea de todos ellos (ver 3.4.2). El camino
recorrido sigue avanzando a través de dicho sucesor y si en algin momento se
encuentra el mencionado “callején sin salida”, entonces se retrocede hasta el
primer antepasado del que todavia partan caminos no explorados. Por
consiguiente, el rasgo que define este tipo de estrategia es que utiliza un
subconjunto del espacio de estados que se va actualizando a lo largo de todo el
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proceso, a partir del cual tiene que cumplirse que sea posible alcanzar la solucién
buscada.

Conviene precisar que en este apartado estamos describiendo los procesos
de busqueda con retroceso “cronolégico”. Dado el caricter introductorio de
este capitulo, no analizaremos detalladamente otras formas que podrian
denominarse de “retroceso informado”, en las que no se retorna al “estado
anterior” sino a uno determinado por otros criterios (ver comentarios mas
adelante).

La importancia de considerar un espacio reducido de estados que pueden
formar parte de la solucién (“candidatos”) va mds alldi del 4mbito de los
procesos de biisqueda que estamos analizando en este capitulo y constituye en s
una forma de enfocar la solucién de problemas, en la que a dicho conjunto de
candidatos se le denomina solucién parcial del problema.

¢ Procedimiento Buisqueda con Retroceso:

1. Crear una lista de nodos llamada ABIERTA e “inicializarla” con
un Gnico nodo raiz que contiene el estado inicial del problema
planteado.

2. Hasta que se encuentre una meta o se devuelva fallo realizar las
siguientes acciones:

(1) Si ABIERTA estd vacia terminar con fallo; en caso
contrario, continuar.

(2) Seleccionar el primer nodo de ABIERTA y denominarlo m.

(3) Si la profundidad de m es igual a Ip o si m ya no tiene mds
sucesores posibles (que no hayan sido examinados ante-
riormente), eliminarlo de ABIERTA vy regresar a 2; en caso
contrario, continuar.

(4) Generar un “nuevo” sucesor m” de m e introducirlo al prin-
cipio de ABIERTA, creando un puntero a m, y sefialar que
dicha rama ya ha sido considerada.

(4.1) Si m” es meta, abandonar el proceso iterativo
iniciado en el paso 2. devolviendo el camino de la
solucién, que se obtiene recorriendo los punteros de sus
antepasados.
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(4.2) Si m” se encuentra en un callejon sin salida elimi-
narlo de ABIERTA. (Se continua el proceso iterativo en
el paso 2.)

Observacién: para evitar repetir los nodos generados en (4) pueden
adjuntarse a m los operadores que se le van aplicando en cada
iteracién del bucle sefialado en 2.

¢ Ejemplo:

Una vez mads utilizaremos el ejemplo de integracion propuesto (ver Fig.
3.7 y Fig. 3.9) para comprobar las diferencias con las estrategias de control
anteriores.

Supongamos, segtin el proceso ilustrado en la gréfica siguiente (Fig. 3.10),
que la estrategia de bisqueda con retroceso selecciona como primer operador
aplicable la propiedad conmutativa con respecto a la multiplicacion (OP421); en
dicho caso el camino lleva, a través de la aplicacién sucesiva del operador de
integraci6n por partes (OP12) a un punto de retroceso (PASO4), que se produce
al comprobar la coincidencia con un paso previo (PASO2). La bisqueda
realizada a partir del primer antecesor de dicho estado (PASO4) que tenga
sucesores todavia no explorados (PASO3) complica atin més el problema inicial,
sobrepasando un cierto limite de profundidad (PASO8) (dicho limite debe ser un
pardmetro inicialmente establecido en el procedimiento). Se produce entonces
un retroceso escalonado hasta la rafz, que permite iniciar (PASQO9) la recons-
truccién del camino correcto de la solucién. (Las flechas punteadas en la figura
indican que no se han mostrado todos los estados generados por no ser rele-
vantes; por ejemplo, entre el PASO3 y el PASO8 hay un estado que resulta
simplemente de la aplicacién del operador OP3 que extrae el valor —1 situado
bajo el signo de integracién.)

e Complejidad

Temporal: el nimero de operaciones para un factor de ramificacién n y
para una solucién supuestamente situada en un cierto nivel p vuelve a ser del
orden O(n°).

Espacial: en este caso se reduce el espacio necesario, basta con recordar
el camino recorrido hasta un momento dado, esto es, O(p).
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PASO1: | x sin(x) dx @

OP12: [udv=uv- J vdu OP421: f(x)g(x) = g(x)f(x)
u =X, dv = sin(x) dx @ f(x) = x, g(x) = sin(x)
@ PASO9: x (-1cos(x)) -f -1cos(x)dx PASO2: f sin(x) x dx
OP3: | ¢ fixdx OP12: u = sin(x),
¢ I f(X) dx dv = xdx

c=-1, f(x) = cos(x)

@ PASO3: sin(x)x/2 —| x’/ 2cos(x)dx

N OP12:
PASOI10: u=x22,
-1 - d dv = cos(x)dx
x (-1eos(x))~(-Jcos(x)dx) oo o
@ PASO4: [ sin(x)x dx |/
oP10: ; u=cosdx
Sdv=xtn,

I cos(x)dx = sin(x)

PASOS8: sin(x)x%2 —cos(x)x’ / 6 — | x>/ 6 sin(x)dx

PASOI1:
' X (-1cos(x))-(-sin(x)) =
'- X cos(x)) +

Fig. 3.10. Bisqueda con retroceso en un problema de integracién simbélica

e Analisis

Ventajas: la gran ventaja de la bisqueda con retroceso frente a la
busqueda en profundidad es la de necesitar todavia un menor espacio de almace-
namiento. S6lo hay que recordar en cada instante un sucesor del nodo
seleccionado. Otra ventaja es que no se generan las ramas del 4rbol de bisqueda
que se encuentren después del camino de la solucién. Si recorremos el drbol de
izquierda a derecha, no se explorarian las trayectorias situadas a la derecha de la
solucién.

¢ Desventajas: vuelve a ser un inconveniente saber cudl debe ser el limite
de exploracién lp. Para determinar su valor habria que conocer de antemano en
qué nivel se encuentra la solucién. Otra desventaja fundamental es el no esta-
blecer ningdn orden previo de recorrido de los sucesores de un nodo (generar
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primero los mejores sucesores en el punto “(4)” del algoritmo). Por tanto, la
eficiencia temporal del método se queda limitada por su cardcter fortuito.

Existen otras formas de volver sobre los pasos ya realizados. El nodo
elegido en la etapa de retroceso no tiene por que ser el nuevo origen del camino
de biisqueda. Por ejemplo, puede ser conveniente retroceder varios niveles. Para
ello habré que determinar en qué momento del camino ya recorrido se
establecieron las condiciones que produjeron finalmente un callejon sin salida.
En dichos casos se aplica el procedimiento general denominado Busqueda con
Retroceso Dependiente y Dirigido. Bésicamente consiste en establecer cudndo
dos pasos se consideran contradictorios, retrocediéndose entonces hasta el nivel
en que pueda ser reemplazada la eleccién que causé la contradiccién. En este
caso habra que tener presente si la reduccién del grafo de busqueda supone un
mayor ahorro que el coste asociado al mantenimiento de las anotaciones
adicionales (registros de dependencias) que habré que realizar para determinar el
origen de la incompatibilidad. Este método tiene su origen en la aplicacion de la
propagacién de restricciones al andlisis de circuitos eléctricos.

3.4.4 Otros Métodos Derivados

Busqueda en Profundidad Progresiva

Hay un planteamiento alternativo que no es mdas que la combinacién
adecuada de los métodos anteriores que se puede denominar Bisqueda en
Profundidad Progresiva. Consiste en realizar una biisqueda en profundidad por
niveles, de forma que el limite de exploracién aumenta una unidad por cada nivel
analizado.

La grafica siguiente (Fig. 3.11) pretende reflejar el proceso realizado en
este método. En el primer cuadro (aparece con el fondo oscuro) se realiza una
bisqueda en profundidad (apartado 3.4.2), considerando exclusivamente los
nodos del primer nivel (Ip=1). Si entre dichos nodos no se encontrara un nodo
meta, entonces se procede a realizar un segundo recorrido en profundidad (el
cuadro mds grande con el fondo claro) que en esta segunda ocasion llegard hasta
los nodos situados en el segundo nivel (Ip=2). Dicho limite de profundidad se va
incrementando en una unidad sucesivamente hasta encontrar la meta buscada. La
consideracién de cada vez mds niveles para ser explorados es una técnica muy
utilizada también en los problemas de biisqueda con adversarios que
analizaremos en el préximo capitulo.
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Fig. 3.11. Buisqueda en Profundidad Progresiva.

Esta estrategia es la mds eficiente dentro de las estrategias “no infor-
madas” que son capaces de encontrar la soluciébn de menor coste existente
(6ptima). Se puede comprobar que su complejidad temporal es del orden O(n")
y la espacial es s6lo del orden O(p).

Bisqueda Bidireccional

Antes de pasar a describir propiamente este método conviene aclarar
algunas cuestiones relacionadas.

En los grafos de bisqueda mostrados hasta ahora para los problemas de
integracién simbdlica, se parte de una integral indefinida expresada en un forma-
lismo simbdlico concreto (por e;j., "[ xsin(x) dx"). El proceso de busqueda
consiste en encontrar la secuencia de operadores ‘“apropiada” que permite
encontrar la solucién (en este caso una expresion sin el simbolo de integracién
"["). Este tipo de razonamiento también se conoce como dirigido por los datos
o encadenamiento hacia delante, ya que la direccién del proceso de busqueda
parte de los datos suministrados (planteamiento del problema) y avanza en el
camino de busqueda hacia un estado meta. El espacio de representacién
utilizado recibe el nombre de espacio de estados.

Existe un planteamiento alternativo denominado encadenamiento hacia
atras o dirigido por las metas. En éste se distinguen dos situaciones. Una, en la
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que la aplicacién de un operador al problema origina exactamente un Unico
nuevo estado (problema), cuyo tamaifio o dificultad es normalmente menor que
el problema previo; en estos casos también se utiliza la representacion del
espacio de estados. Otra situacién, mas compleja, ocurre cuando al aplicar un
operador se divide el problema en un conjunto de “subproblemas”; se dice
entonces que emplea una representacién basada en la reduccion del problema
(que analizaremos en el apartado 3.5).

e Descripcion: cuando ademés de la descripcién del problema, se parte de
una meta explicita, existe un planteamiento alternativo que resulta de la
combinacién de dos grafos de bisqueda diferentes.

En el planteamiento bidireccional se realiza simultineamente la busqueda
de la meta a partir de la descripcién del problema (encadenamiento hacia
adelante) y la bisqueda del estado inicial a partir de un estado solucién
(encadenamiento hacia atrds) hasta que ambos procesos confluyan en algin
estado. La solucién es el camino que conduce desde la situacién inicial a la meta
pasando por dicho estado.

Para poder llevar a cabo esta bisqueda se necesitan algunos elementos
adicionales. Los operadores deben ser invertibles (o tiene que ser factible el
recorrido hacia atras) y se debe establecer expresamente —no bajo una serie de
condiciones— cudl es la meta que se quiere alcanzar.

En el procedimiento que presentamos a continuacién se presupone que
los dos procesos de bisqueda realizados responden a una estrategia de busqueda
en amplitud. Realmente bastarfa con que uno de ellos respondiera a tal estrategia
para garantizar la convergencia total del proceso.

e Procedimiento de Biisqueda Bidireccional en Amplitud:

1. Inicializar dos grafos de bisqueda. En el primero, que llamaremos
(A.1), el nodo raiz ser4 el estado inicial del problema planteado, y en
el segundo (A.2) tendrd como raiz la meta de dicho problema.

2. Inicializar el limite de exploracién Ip=1.
3. Continuar con la realizaci6n de la bisqueda (A.1) hasta el nivel Ip.
4. Continuar con la realizacién de la busqueda (A.2) hasta el nivel Ip.

5. Comprobar si alguno de los nuevos estados generados en 3 y en 4
coinciden. En tal caso; devolver la trayectoria de la solucion formada
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por la concatenacion de los caminos obtenidos en (A.1) y en (A.2)
hasta el nodo encontrado. En caso contrario, volver al paso 2.

Observacidén: la comparacién realizada en el paso 5. es un aspecto
critico que debe ser tenido en cuenta. Dado que se realizan dos
procesos de bisqueda en amplitud y dado que se parte del problema
y la meta, la solucién estd garantizada en alguno de los niveles
marcados por Ip.

En la préctica, la estrategia mds eficiente consiste en cambiar el sentido de
exploracién en cada nuevo nivel, en vez de cambiarlo después de un cierto
nmimero de iteraciones. En este caso vuelve a ser necesario el tener un valor
preconcebido de dicho nimero que dependerd del valor real de la profundidad
asociada a la solucién buscada.

En esta estrategia puede ocurrir que alguno de los dos procesos de
bisqueda no responda a un esquema de biisqueda en amplitud.

e Complejidad

Temporal: suponiendo que la comprobacién de la obtencién de un estado
comun en el proceso de busqueda puede realizarse en el mismo tiempo para
todos los nodos del grafo, el mimero de operaciones para un factor de
ramificacién n y para una solucién supuestamente situada en un cierto nivel p es
del orden O(n”?). Cada uno de los procesos de biisqueda realizados sélo tiene
que recorrer la mitad del camino.

Espacial: la condicién necesaria impuesta para garantizar la convergencia
permite afirmar que el espacio de almacenamiento necesario es igualmente del
/2
orden O(n"").

¢ Analisis

Ventajas: la gran ventaja, con respecto a otras estrategias exhaustivas, de
realizar este tipo de bisqueda es la divisién por dos del factor exponencial aso-
ciado tanto al nimero de operaciones realizadas como al espacio requerido. Por
lo tanto, se explorardn muchos menos nodos que en un proceso realizado en un
s6lo sentido. Se ha podido comprobar que en ausencia de otras fuentes de
informacién adicionales, la reduccién en el nimero de nodos que cada vez
constituyen la frontera de exploracién (nodos de ABIERTA) es un método que
logra una gran eficiencia.
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Desventajas: vuelve a ser un inconveniente saber cudl debe ser el limite de
exploracién Ip cuando se quiere realizar un planteamiento de biisqueda
redirigida. El nimero de iteraciones antes de cambiar el sentido de la busqueda
es un pardmetro critico para la eficiencia de este método. Otro inconveniente es
el no disponer de algtin criterio adicional para poder ordenar la seleccion de
nodos meta a lo largo del proceso.

3.5 REDUCCION DEL PROBLEMA

Dentro del razonamiento dirigido por las metas se distinguen dos
situaciones. Una en el que cada operador aplicado a un estado produce un tnico
nuevo estado. En este caso se puede adoptar la representacion ya vista del
espacio de estados. Y otra, en la que al aplicar un operador se generan una serie
de “subproblemas”, cada uno de los cuales serd en general mds sencillo que el
problema original. Entre los operadores aplicables en los problemas de integra-
cién simbélica, el operador OP11: "[(f(x) + g(x))dx = [ (f(x) dx + [ (g(x) dx"
realiza la descomposicién de la integral de una suma (resta) en la suma (resta) de
las integrales. Estos problemas se representan mediante el esquema conocido
como reduccion del problema. El objetivo es dividir el problema en
subproblemas hasta alcanzar estados que tengan solucién conocida (baste
aplicarles un operador conocido).

Los problemas que pueden descomponerse tienen dos tipos de operadores
aplicables, aquéllos que propiamente realizan la descomposicién y el resto, que
permite, por ejemplo, reconocer los estados meta. A diferencia del esquema de
produccién (ver el resto de los planteamientos del capitulo presente), se supone
que la descomposicién de un problema permite tratar los subproblemas en los
cuales se divide de una forma independiente (y por lo tanto simultdnea). Cada
movimiento genera elementos en la BD que pueden tratarse a parte, como si
cada uno de ellos fuera una nueva BD. La forma de representacién més
adecuada para resolver estos problemas son los llamados grafos Y/O o drboles
Y/0, dependiendo del planteamiento del problema adoptado.

Un édrbol Y/O tiene como raiz del 4rbol el problema completo que intenta
resolverse. Los nodos serdn los subproblemas en que aquél puede dividirse o las
submetas que deben alcanzarse. Los nodos se conectan entre si por medio de
dos tipos de enlaces. Los enlaces "O" representan problemas que pueden
resolverse de varias formas alternativas. Los enlaces "Y" reflejan situaciones que
pueden descomponerse en una serie de etapas o subproblemas; de forma que el
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problema inicial (el nodo “padre” en el 4rbol) queda resuelto cuando se ha
obtenido la solucién de todas sus partes (nodos hijos en el drbol). Por lo tanto
los drboles ya vistos relativos al problema de integracién simbdélica eran drboles
donde todos sus enlaces eran del tipo O, ya que se trataba de encontrar un s6lo
camino hasta la meta (veremos mds adelante que realmente se trataba de
encontrar el mejor camino). En dichos 4rboles "O" cada rama representa un
camino alternativo. En la figura (Fig. 3.12) se muestra un esquema de la
topologia implicada en este tipo de arboles.

Los enlaces del tipo Y se representan por medio de una linea arqueada que
conecta todos los nodos implicados. Los nodos terminales (nodos hoja en el
caso del arbol) representan un problema bésico (soluble directamente) o un
subproblema que no puede descomponerse més. El primero se “etiqueta” como
resuelto y el segundo como irresoluble.

Conviene aclarar que el concepto de “enlace” es diferente al de arco. El
primero puede conectar més de dos nodos entre si, son los llamados enlaces Y.
Por el contrario, los enlaces O establecen una relacion tan sdlo entre dos nodos
(une el antecesor en el grafo con su inmediato sucesor). Por tanto, en este tipo
de grafos hablaremos de enlaces en lugar de arcos.

Como muestra la figura siguiente (Fig. 3.12), la solucién encontrada en los
grafos Y/O no es un simple camino a lo largo del grafo de bisqueda, sino un
grafo denominado grafo solucién (o drbol solucion en el caso de los drboles).
Dado que en este tipo de grafos hay nodos que requieren la terminacién de
todos sus hijos (unidos por enlaces Y), la solucién puede estar formada por
varios nodos terminales (nodos hoja) y no por un dnico nodo (grafos tipo O,
todos los vistos hasta ahora). Las ramas discontinuas representan aquéllas que
no pertenecen al drbol solucién y los nodos terminales son los que aparecen
rellenos; se observa c6mo, en el drbol solucién marcado en el dibujo A, aparecen
lineas arqueadas que conectan enlaces del tipo Y, que requieren la terminacion
de todos los nodos conectados (es decir, estos enlaces reflejan la descompo-
sicién de un problema en un conjunto de subproblemas). Por otro lado, en el
esquema B el arbol solucidn sélo contiene enlaces del tipo O, que s6lo necesitan
para ser “satisfechos” que alguno de los caminos implicados lleve a un nodo
meta.
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Fig. 3.12. Soluciones en arboles Y/O

Este tipo de estructuras son ttiles en una gran diversidad de é4reas. Por
ejemplo en juegos (como se estudiard en el capitulo 4), un drea clésica que ha
servido para establecer algunos de los pilares de la IA. Los grafos Y/O son
especialmente adecuados en las situaciones en las que hay una pareja de
adversarios que van alternando sus movimientos. Los movimientos de uno de los
jugadores se podran representar mediante enlaces O —veflejan las alternativas
posibles—, las jugadas del adversario se traducen en enlaces Y, ya que habrd
que considerar todas las alternativas posibles de éste para intentar contrarrestar
su efecto.

Otro 4rea de aplicacién de los grafos Y/O son los problemas en los que la
solucién es un conjunto no ordenado de acciones. Por ejemplo, en los problemas
de integracién simbdlica que estamos presentando en este capitulo, pueden
aplicarse operadores como la integracién por partes o la descomposicién en
suma de integrales. Este tipo de operadores dividen un problema en subpro-
blemas que no requieren ser resueltos en ningin orden determinado. En Ila
siguiente grafica (Fig. 3.13) se ilustra el caso de una solucién obtenida aplicando
el operador OP11 (descomposicién de suma o resta de integrales). La aplicacién
de dicho operador se representa mediante enlaces Y, en los que todos los nodos
necesitan ser resueltos (llegar a nodos meta) para obtener el correspondiente
arbol solucién. En la figura se han marcado dicho arbol y los nodos meta
alcanzados (estados PASO6 y PASQO9).
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PASOL1: [ (3x + sin(x)) dx @

OP11: | (f(x) + g(x)) dx =
= [fx)ydx+ | gx)dx

@ PASO3: | 3x dx+ [sin(x)dx

OP422: f(x)+g(x) = g(x)+(x)

OP3: | ¢ f(x)dx f(x) =x, g(x) =sin(x)
¢ f f(xdx OP421: (2) [ Pas02: [ sino + 30 ax
c=3f(x)=x

PASOT: [ x 3dx+ Jsin(x)dx

OP9: reescribe fr1 como
poly(fr2) si es posible

@ PASOS5: 3/ x dx frl =sin(x) OP11:
OP1: PASOS: | 3x dx+ ] (~ id sin(x))dx
| sin(x) dx =
Opl6: = - cos(x)
J xdx= x /2 R .
PASOB. <0300) PASO4: f sin(x) dx +/ 3x dx

PASO9: 3% / 2

Fig. 3.13 Arbol de biisqueda Y/O para el problema: J 3x + sin(x)) dx

Este tipo de -representacién también se utiliza en los problemas de
razonamiento légico y en los de planificacién por etapas. Es decir, aquéllos en
los que se pueda establecer una secuencia de pasos determinados por una serie
de condiciones, no por el orden en que éstas se vayan cumpliendo. Por ejemplo,
en los problemas de demostracién automadtica (ver el capitulo 5 dedicado a la
l6gica), el orden en el que se generen el conjunto de premisas de una
determinada inferencia no es relevante, lo importante es que llegue un momento
en que todas ellas estén presentes, entonces se aplica la inferencia y se sigue
avanzando en la demostracién hasta que finalmente se alcance la conclusion
deseada.

3.6 ALGORITMO GENERAL DE BUSQUEDA EN
GRAFOS

Este capitulo se ha dedicado a presentar las estrategias mds bdsicas y
genéricas de bisqueda en grafos, aquéllas que realizan una biisqueda sistemética
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en el espacio de estados. El siguiente capitulo lo dedicaremos a métodos més
complejos y utiles que se basan en el uso de informacién adicional del dominio
para guiar la bisqueda. Vamos a presentar en este apartado la estructura que
podria tener un procedimiento general de busqueda en grafos. Conviene
recordar que, aunque se puede aplicar al caso particular de los arboles, este
método estd disehiado para el caso mds general de grafos, donde cada nodo del
grafo puede tener varios antecesores.

Un método ttil para resolver el problema de la bisqueda en grafos es
mantener a lo largo del proceso dos listas, llamadas ABIERTA y CERRADA
respectivamente. La primera permite reanudar en cualquier momento un camino
abandonado previamente por existir un camino alternativo que entonces se
consider6 m4s favorable (con la informacién de la que se disponia, esto es, el
grafo explicito o grafo de bisqueda). La lista CERRADA sirve como registro de
los nodos elegidos a lo largo de todo el grafo de busqueda.

Vamos a discutir y presentar brevemente el método cldsico que sirve
para recorrer estas estructuras [Nilsson, 1981]. La estrategia de control que
proponemos aqui realiza un “bucle” (proceso iterativo) bdsico de exploracién
que permite obtener el camino de menor coste desde el nodo inicial a la meta
buscada.

¢ Procedimiento General de Biisqueda en Grafos*:

1. Crear un grafo de exploracién G que consista en un tnico nodo
que contiene la descripcién del problema. Crear una lista de nodos
llamada ABIERTA e “inicializarla” con dicho nodo.

2. Crear una lista de nodos llamada CERRADA que inicialmente
estard vacia. '

3. Hasta que se encuentre una meta o se devuelva fallo realizar las
siguientes acciones:

(1) Si ABIERTA esta vacia terminar con fallo; en caso
contrario, continuar.

(2) Eliminar el primer nodo de ABIERTA, llamar a este nodo
m e introducirlo en la lista CERRADA.

# Como se analizar en el préximo capitulo, este método también se conoce con el nombre de Primero
el Mejor, ya que continuamente se estd eligiendo a lo largo del proceso de bisqueda el nodo que
reciba una mejor valoracién con respecto al criterio de ordenacién aplicado.
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(3) Expandir m:

(3.1) Generar el conjunto M de todos sus sucesores que
no sean antecesores e introducirlos como sucesores de m
en G.

(3.2) Si alglin miembro de M es meta, abandonar el
proceso iterativo sefialado en 3. devolviendo el camino
de la solucién, que se obtiene recorriendo los punteros
de sus antepasados.

(3.3) Poner un puntero a m desde los nuevos nodos
generados (aquellos que no pertenezcan a G). Incluir
dichos elementos en ABIERTA.

(3.4) Para cada nodo de M que ya estuviese en
ABIERTA o en CERRADA, decidir si se redirige 0 no
su puntero a m.

(3.5) Para cada nodo de M que ya estuviese en
CERRADA, decidir para cada uno de sus descendientes
si se redirigen 0 no sus punteros.

(4) Reordenar la lista ABIERTA aplicando algi’m criterio
previamente establecido.

Observaciones:

1. A lo largo del camino se crean dos grafos de exploracién, uno explicito,
que coincide con el grafo de busqueda, y otro implicito, que se obtiene
recorriendo los punteros que conducen desde la meta al estado inicial. Este
ultimo mantiene una estructura de 4rbol, ya que cada nodo tiene un puntero a un
tinico antecesor inmediato.

2. El paso (3.1) garantiza que ningiin nodo es antecesor de s{ mismo. El
coste de lograr esta condicién es muy elevado, sobre todo considerando que el
grafo de busqueda puede ser muy grande en problemas reales, por lo que
muchas veces se toma la solucién de compromiso de garantizar este extremo
s6lo para los nodos que formen parte del mejor camino encontrado hasta el
momento. Este camino siempre puede reconstruirse siguiendo los punteros
establecidos.
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3. En sentido figurado, si consideramos el proceso de expansién del
proceso de busqueda como el desbordamiento de un rio, ABIERTA
representaria la orilla que puede seguir creciendo (la frontera de expansion) y
CERRADA lo constituirian los nodos “bajo la superficie” y aquellos que aun
estando en la superficie no estdn en la orilla. En otras palabras, abiertos son los
nodos frontera no expandidos y cerrados son todos los expandidos, indepen-
dientemente de que hayan tenido sucesores 0 no.

4. Los punteros se “reasignan” en funcién del criterio aplicado en (3.4) y
(3.5), que en principio debe intentar garantizar que sefialen el camino mejor
encontrado hasta el momento.

5. Si un nodo “cerrado” cambia el puntero de su antecesor (3.5), el camino
“menos costoso” puede ser parte del camino “menos costoso” de alguno de sus
sucesores.

6. La realizacién eficiente de este procedimiento requiere establecer en el
paso (4) el criterio de ordenacién de los nodos en ABIERTA, que depende del
problema en concreto que se estd intentando resolver. Hasta ahora en este
capitulo se han presentado métodos que, dada su independencia del dominio de
aplicacién, realizan un ordenamiento arbitrario de los nodos generados. En el
préximo capitulo, dedicado a los métodos informados de busqueda, anali-
zaremos diferentes formas de llevar a cabo dicho ordenamiento.

3.7 DISCUSION

Hemos presentado a lo largo de este capitulo los elementos basicos
necesarios para establecer un marco genérico de resolucion de problemas en IA,
de los cuales podemos extraer al menos las siguientes conclusiones.

1. Los elementos bdsicos introducidos en este capitulo no son suficientes
para resolver problemas complejos, como suele ocurrir en la mayoria de los
problemas del mundo real; incluso el problema de integracién simbdlica utilizado
como referencia, requiere una cantidad considerable de informacién adicional
que no hemos tenido en cuenta.

El formalismo de representacién utilizado limita y determina en gran parte
los posibles resultados. Asi, en el problema de integracién, la especificacién del
lenguaje de descripciones tiene un gran impacto sobre la eficiencia total del
proceso de bisqueda. Habria que definir:
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1. Un lenguaje para describir los estados.
2. Un lenguaje para describir los operadores.

3. Un proceso de “equiparacién” que sirva para comprobar si la
descripcion asociada a un operador cubre toda o parte de la
descripcién asociada a un estado; en otras palabras, para comprobar
si un operador es aplicable a un estado.

2. En los métodos de bisqueda sistemdticos explicados hasta ahora, se ha
omitido una cuestién que puede llegar a ser determinante para decidir cudl es el
camino de busqueda mds adecuado. Nos referimos al hecho de haber
presupuesto un coste de aplicacion homogéneo de los operadores. Esta
circunstancia s6lo suele ocurrir en los “problemas de laboratorio” (perfec-
tamente definidos).

A este respecto, en el problema de integracién simbolica, la aplicacién del
operador de integracién por partes OP12 requiere realizar una “llamada recur-
siva” al solucionador del sistema. Esto implica mucho mayor coste computa-
cional que, por ejemplo, la aplicacién del operador que descompone la integral
de la suma en la suma de las integrales (OP11). Este ltimo sélo realiza la
“reescritura” de la expresidn asociada al estado en cuestion.

Por lo tanto, en el integrador se podria diferenciar el coste real de un nodo
(suma de los tiempos de célculo consumidos en cada paso a lo largo del camino
que conduce de la raiz al nodo considerado) del coste finalmente utilizado, que
como veremos en el capitulo 4 es un valor que estd en funcion de la propia
informacidn dependiente del dominio introducida en el proceso.

Todas estas cuestiones reflejan la influencia que tiene el dominio de
aplicacién en la resolucién de problemas, incluso utilizando los métodos de
busqueda mis generales, como los que hemos descrito a lo largo de este
capitulo.

5O O



BUSQUEDA HEURISTICA

J. G. Boticario

El contenido de este tema es la continuacion natural del anterior. Alli
vimos la busqueda sin informacién del dominio y aqui vamos a estudiar la
bisqueda basada en conocimiento. El principal problema de las estrategias de
busqueda estudiadas en el capitulo previo es su cardcter exhaustivo; tratan de
llegar a la solucion del problema recorriendo todos los nodos del espacio de
bisqueda segiin un criterio de ordenacion independiente del problema que se
esté intentando resolver.

En este capitulo analizaremos cémo puede aprovecharse la influencia
—sin lugar a duda positiva— que puede tener el conocimiento dependiente del
dominio. Los métodos que veremos, conocidos como «estrategias de biisqueda
heuristica», utilizan dicho conocimiento para guiar el control del proceso de
bisqueda. Analizaremos un marco en el cual se puede explotar dicho
conocimiento de una forma efectiva y estudiaremos algunas de las estrategias
bdsicas que hacen uso del mismo.

La busqueda heuristica es una de las contribuciones clave de la IA a la
solucion eficiente de problemas. Dentro de los métodos de control heuristico
distinguiremos los problemas y las soluciones aportadas en algunas de las
técnicas utilizadas en la teoria de juegos. Los métodos utilizados en los juegos
son especialmente interesantes por diversos motivos: por razones historicas,
este drea ha recibido un especial interés en la IA dado que en su planteamiento
se pueden apreciar comportamientos inteligentes; por razones experimentales,
los juegos ofrecen un marco sencillo de actuacion en el que pueden analizarse
metodologias complejas de resolver problemas, de planificacion y de la teoria
de la decision, que pueden ser iitiles en campos tan diversos como el mundo de
los negocios o el de la experimentacion cientifica;, por razones formales, las
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decisiones de un juego pueden evaluarse en modelos perfectamente definidos
en los que, ademds, pueden contraponerse las respuestas del sistema con las
respuestas de origen humano. Una vez hayamos revisado las estrategias
bdsicas de juego, terminaremos este capitulo mostrando una estrategia general
de resolucién de problemas que utiliza el conocimiento dependiente del
dominio.

4.1 ELEMENTOS IMPLICADOS

Se pueden distinguir dos marcos de referencia diferentes, el dominio del
observador (DO) y el dominio propio (DP), que ayudan a concretar los
problemas y las soluciones aportadas. Creemos conveniente realizar un especial
hincapié en diferenciar las atribuciones que le corresponden a cada uno de éstos.

¢ Dominio del Observador

Los métodos heuristicos tratan de resolver problemas dificiles —poco
estructurados— eficientemente, obteniendo soluciones satisfactorias en el
dominio de aplicacién. Estos métodos no garantizan encontrar la solucion
6ptima del problema, pero si obtienen buenas aproximaciones con mucho menor
esfuerzo.

El origen de estos métodos estd en el andlisis del comportamiento humano.
Muchas veces resolvemos problemas, a veces muy complejos, utilizando
criterios que carecen de una sélida fundamentacién analitica, aunque resulten
muy utiles.

Los problemas que van a ser objeto de estas técnicas pueden ser de dos
tipos:

1. Problemas de solucién parcialmente conocida. El campo de la medicina
es un claro exponente. Por ejemplo, el diagnéstico precoz de algunas enfer-
medades sigue siendo una cuestioén no resuelta. Sin embargo, existen parimetros
determinantes establecidos a través de la experiencia que ayudan a solucionar
muchos casos. En el diagndstico del cdncer de préstata la edad del paciente es
un factor decisivo.

2. Problemas intratables de solucion conocida. Aquéllos que no pueden
resolverse completamente por la complejidad implicada, pero que si se conoce el
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método para resolverlos. En estos casos se utiliza algin criterio extraido de una
simplificacidn tratable del problema original.

En el problema del ajedrez el objetivo es realizar el movimiento mads
oportuno teniendo en cuenta la disposicién de las fichas en el tablero en un
momento dado. El método conocido consiste en prever los posibles movi-
mientos propios y del adversario con vistas a ganar la partida. Dado que no se
pueden anticipar todas las posibles alternativas, un criterio heuristico valido
consiste en intentar eliminar el mayor nimero de piezas del adversario.

Los métodos heuristicos son adecuados para problemas en los que para
alcanzar un nivel de principiante no es necesario realizar un proceso
excesivamente complejo. La razén estd en que los criterios aplicados suelen ser
sencillos y practicamente inmediatos.

Las metas que quieren alcanzarse se entienden en un sentido genérico. Es
decir, el objetivo del modelo no tiene por que ser exactamente obtener una
determinada meta: ganar, perder o empatar una partida en un juego, también
puede ser reducir el coste o el tamafio de la solucién.

¢ Dominio Propio:

Los métodos heuristicos se utilizan para obtener soluciones ttiles en
problemas sujetos al fenémeno de la explosion combinatoria; es decir,
problemas en los que el nimero de operaciones realizadas crece de forma
incontrolada a lo largo del proceso de buisqueda de la solucion.

Cuando hablamos de problemas dificiles conviene recordar que suelen
presentarse dos tipos de problemas: los denominados tipo P, que son los que
pueden ser resueltos mediante un procedimiento de complejidad polinémica (el
grado del polinomio no suele ser elevado) y los problemas NP —objeto de las
presentes técnicas—, en los que todos los algoritmos conocidos requieren un
tiempo exponencial en el peor caso, aunque se conocen algoritmos eficientes no
deterministas.

Recordemos algunos de los ejemplos mds cldsicos. El nimero de
operaciones que hay que realizar para determinar la estrategia ganadora en el
problema del ajedrez crece exponencialmente con el nimero de jugadas posibles
que quieren predecirse antes de realizar cada movimiento (el nimero de
operaciones necesarias es 10'”°). Otro problema ampliamente comentado es el
del viajante de comercio. En éste se pretende encontrar la ruta de viaje Optima
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para recorrer un conjunto de ciudades conectadas entre si, de forma que s6lo se
visite una ciudad una sola vez. La solucién del problema depende en forma
factorial del niimero de ciudades implicadas. Por otro lado, incluso problemas
realmente sencillos como el del juego del 8-puzzle (con un tablero de 3x3, ver
Fig. 4.1 y discusién posterior), también llegan a ser intratables cuando se
aumenta el ndmero de casillas consideradas; por ejemplo, para el caso de 4x4 el
espacio de estados lo forman 16! nodos distintos.

Desde el punto de vista computacional, los objetivos antes declarados en
el DO suelen traducirse en establecer las llamadas funciones de evaluacién
heuristica que ayuden a seleccionar el estado mas prometedor en el espacio de
busqueda. ‘

4.1.1 Conocimiento de Control

La clave de los procesos heuristicos de busqueda es el ahorrar tiempo y/o
espacio de almacenamiento evitando recorrer muchos caminos inutiles. No
consiste en eliminar una parte importante del espacio de busqueda, sino en
introducir informacién adicional que guie el recorrido realizado.

¢ Reglas de Control Heuristico

Una forma de reducir la complejidad del proceso realizado es introducir
reglas de control heuristico en el proceso de busqueda. Estas pueden ser de dos
tipos en funcién del conocimiento reflejado. Dado que en el capitulo previo no
tuvimos en cuenta la informacién del dominio, hasta ahora no hemos
mencionado el hecho de que en la aplicacién de cualquier procedimiento de
blisqueda a un problema concreto existen dos tipos de conocimiento de control
claramente diferenciados. El primero se refiere al conocimiento heuristico depen-
diente del dominio, utilizado para seleccionar alguna de las situaciones
alcanzadas y también para seleccionar la siguiente accién aplicable sobre aquella
(p.€j., los operadores aplicados en el problema de integracién simbdlica descrito
en el capitulo previo). La segunda fuente utilizada en el control del proceso de
bisqueda es el conocimiento general disponible sobre el funcionamiento del
solucionador (p.ej., un operador es titil si al aplicarlo resuelve el problema).

En cada etapa del proceso, al expandir un nodo (ver capitulo 3) se
comprueba si alguno de sus sucesores es meta y entonces se devuelve el camino
de Ia solucién. Este conocimiento es independiente del dominio de aplicacién. Si
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tradujéramos dicho conocimiento en una regla de control podriamos obtener la
forma siguiente:

R1: EXITO-OPERADOR SI (ANADE objetivo operador) Y
(APLICABLE operador nodo)

Por otro lado, existe un conocimiento dependiente del dominio de apli-
cacién (heuristico), que se utiliza para determinar cudndo se ha alcanzado la
situacién objetivo. En el ejemplo de integracién simbélica (ver capitulo 3), una
regla de control dependiente del dominio tendrfa la forma indicada en R2.

R2: (ANADE objetivo operador) SI
(CONDICION-OPERADOR op “[) Y
(NO (ACCION-OPERADOR op “[))

La regla R2 indica que si el operador aplicado elimina el simbolo de
integracién de la expresion asociada al estado, entonces se alcanza el objetivo
buscado.

En este tema nos vamos a centrar en explicar las mencionadas funciones
de evaluacioén heuristica y dejaremos los aspectos relativos a las reglas para mas
adelante (el tema 6 se dedica enteramente a las reglas y el tema 10 trata el apren-
dizaje de reglas de control).

e Funciones de Evaluacion Heuristica

Estas funciones son una aplicacién del espacio de estados sobre un espacio
numérico.

f(estado;) =n,;

siendo n; el valor numérico que refleja en qué grado se considera

prometedor un estado en la bisqueda de la solucion.

El conocimiento del dominio reflejado por las funciones de evaluacion
heuristica (de ahora en adelante también denotadas por fev) se obtiene a través
del establecimiento de modelos simplificados del modelo original. Suelen ser
funciones de evaluacion estdticas que miden factores que determinan la
proximidad al objetivo. Por ejemplo, en el problema del 8-puzzle —que consiste
en ocho fichas numeradas que pueden moverse sobre un tablero de 3x3 cuadros
gracias a que una de las casillas estd vacfa—, un método heuristico que ayuda a
seleccionar el mejor movimiento consiste en comprobar cudl es el nimero de
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piezas situadas correctamente, ya que el objetivo es alcanzar una determinada
situacion meta a partir de una situacién dada. En la Fig. 4.1 se presenta un
problema sencillo resuelto de forma préicticamente inmediata.

R;: si b # Fila; = Mover el blanco hacia arriba

. Rj: si b # Fila; = Mover el blanco hacia abajo
reglas aplicables en el problema

Rj: si b # Columna; = Mover el blanco a la derecha
del 8-puzzle 3

Ry4: si b # Columna; = Mover el blanco a la izquierda
(b seiiala la posicion del blanco en el tablero)

~

—>

~] -
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Fig. 4.1 Problema del 8-Puzzle.

Las reglas que causan el movimiento en el 8-Puzzle deben garantizar dos
restricciones: una casilla s6lo puede moverse a un cuadro lindante y una casilla
s6lo debe moverse a un cuadro vacio. Si eliminamos la segunda restriccién, es
decir, simplificamos el modelo, podemos establecer una medida heuristica que
se utiliza para determinar la distancia de un nodo cualquiera a la meta. Esta
medida es la suma de las distancias, vertical y horizontal, que hay desde cada una
de las casillas mal situadas con respecto a sus posiciones correspondientes en la
situacién meta. Dicho valor se conoce con el nombre de distancia de
Manhattan (o distancia entre los bloques en una ciudad). Por ejemplo, en la
Fig. 4.1 el valor de dicha medida para el estado inicial es H, (E;)=2. En cada

etapa del proceso se elige como siguiente nodo en el grafo de buisqueda aquél
que tenga un menor valor para dicha funcién.

El grafo de busqueda se recorre en funcién de un objetivo que consiste en
maximizar o minimizar el valor indicado por dichas funciones, teniendo en
cuenta que dicho valor debe reflejar la cercania relativa con respecto a la meta
buscada. Por ejemplo, en el problema del mapa de carreteras que veremos a
continuacion (ver Fig. 4.2), se busca obtener la mejor ruta entre dos ciudades
dadas, para ello se aplica una funcion heuristica que tiene en cuenta la distancia
aérea (en linea recta) entre las distintas ciudades que componen el mapa. De



4.1 Elementos Implicados 143

esta forma, se elige una ciudad como siguiente en el camino cuando la suma de
la distancia a la ciudad actual mds la distancia aérea a la meta sea la menor.

Supongamos el caso de una persona que desea elegir la mejor ruta para
viajar de Madrid a Santander considerando el mapa de carreteras de la Fig. 4.2.
En la primera etapa del proceso existen cuatro alternativas: Céceres, Palencia,
Zaragoza y Valencia. Si la dnica informacion disponible es la distancia a dichas
ciudades, la primera eleccién serd Cdceres, dado que es la mds préxima. Sin
embargo, en el caso de considerar la distancia aérea, se podria haber tomado una
decisién mds acertada. Veamos la definicién de la funcién de evaluacion
heuristica que podria utilizarse para aprovechar dicho conocimiento. Por
ejemplo, la distancia entre Madrid y Santander a través de Palencia seria:

Distancia (Madrid, Santander) = Distancia (Madrid, Palencia)
+ Distancia-aérea (Palencia, Santander)

que es més pequefia que la obtenida a través de Céceres:

Distancia (Madrid, Santander) = Distancia (Madrid, Caceres)
+ Distancia-aérea (Céceres, Santander)

La utilizacién de la funcién distancia aérea en la valoracién de cada
alternativa permite acelerar el proceso de bisqueda gracias a la consideracion de
informacién especialmente relevante para el problema que se estd intentando

resolver.
Santander Bilbao /

Palencia ™ Barcelona
® Zaragoz ... !
¢ Madstd o/
Ciceres  ‘@.......... Yal_ﬁ cia

~

Fig. 4.2 Problema del mapa de carreteras
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Evidentemente, cuanto mejor indique la funcion heuristica la cercania
real a la meta, menor serd el grafo de biisqueda expandido. Una condicién que
deben cumplir las fev es que su valor méximo (o minimo, por ejemplo, en el
problema del 8-Puzzle el objetivo era tener el menor nimero de piezas mal
colocadas) debe alcanzarse al ser aplicada a un estado meta (comentaremos de
nuevo esta condicion mds adelante al estudiar el algoritmo A *).

Aunque e] objetivo tltimo sea encontrar funciones de evaluacién heuristica
lo més exactas posibles, hay que valorar si el coste asociado al cdlculo de dichas
funciones compensa al coste de realizar el proceso de busqueda sin dicho
conocimiento o con otras funciones menos exactas pero mds sencillas. El
equilibrio, como ya hemos comentado, suele estar en obtener funciones en
modelos simplificados del problema inicialmente planteado.

Estas funciones son Optimas cuando son invariantes con respecto a un
movimiento éptimo desde cualquier estado a lo largo del proceso de bisqueda.
Es decir, el valor de un estado es aproximadamente igual al valor del estado
surgido por aplicacién del mejor movimiento sobre el primero. En otras
palabras, el valor de la funcién permanece invariante a lo largo del camino
6ptimo  (aconsejamos la lectura del apartado dedicado al método A* para
comprender esta cuestidn).

Por dltimo, antes de pasar a describir métodos heuristicos concretos,
conviene sefialar que las técnicas que analizaremos proporcionan un marco
general independiente del dominio concreto de aplicacién. Sin embargo, su
efectividad depende fundamentalmente de la identificacién correcta de los
aspectos mds relevantes en el problema que se estd intentando resolver. El
cardcter general de estos métodos amén de su gran dependencia del dominio de
aplicacion son las razones por las que en la literatura disponible también conocen
con el sobrenombre de métodos débiles.

4.1.2 Planteamiento del Problema

Al igual que en el apartado 3.1 del capitulo previo, el planteamiento del
problema se realiza utilizando el esquema de la tarea genérica de busqueda
definido en la Tabla 3.1. La diferencia —explicada en el apartado previo—
radica en la utilizacién del conocimiento del dominio para guiar la seleccién de
los operadores disponibles.
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Hemos analizado en la seccién 3.6 un procedimiento general de busqueda
en grafos' que permite aplicar directamente la informacién proveniente del
dominio. Dicho algoritmo, como veremos més adelante, se conoce mds preci-
samente con el nombre de método de bisqueda primero el mejor. Recordando
lo visto, la eficiencia del problema depende del criterio de ordenacién de los
nodos en ABIERTA (estructura de datos, generalmente una lista, que contiene
los nodos que todavia no se han expandido). Una forma inmediata de
aprovechas las fev estudiadas anteriormente es aplicarlas sobre los nodos
generados a lo largo del proceso de busqueda, de manera que se ordenen los
nodos en ABIERTA segun el valor de la funcién heuristica utilizada.

La funcién de evaluacién heuristica mide la cercania estimada al nodo
meta. Es un valor inexacto ya que la informacién disponible hasta el momento en
que se toma la decisién no es completa. Por ejemplo, en el problema del
8-Puzzle, la distancia de Manhatann no consideraba las interacciones existentes
entre las posiciones de las distintas fichas en el tablero; asi, cuando se esta
intentando aproximar una pieza a su posicién deseada (meta), el resto de los
elementos pueden verse alejados de sus metas correspondientes. Por tanto, el
control realizado no determina con seguridad cudl es el mejor nodo pero si que
ayuda a seleccionar un buen nodo teniendo en cuenta dicha informacion, y por
tanto, sirve para reducir el nimero de nodos considerados (complejidad espacial)
y el tiempo empleado (complejidad temporal).

4.2 UNA ESTRATEGIA IRREVOCABLE

Aunque no lo hemos mencionado explicitamente, hasta ahora s6lo hemos
presentado estrategias de buisqueda fentativas. Es decir, aquéllas en las que, en
cualquier momento a lo largo del proceso de bisqueda, puede abandonarse un
determinado camino de exploracién -para seguir estudiando otros caminos mds
prometedores.

Existe también la posibilidad de encontrar problemas para los que una
estrategia irrevocable sea adecuada. La dificultad de aplicar este tipo de
estrategias estd en la dependencia absoluta existente con respecto al criterio de
ordenacién seguido en el espacio de biisqueda. Este debe ser tan robusto que

Hemos utilizado el nombre originalmente dado en [Nilsson, 1980] debido al tipo de notacién y de
explicacién genérica que hemos preferido adoptar en el capitulo 3 de este libro. Sin embargo, en el
contexto de la aplicacién de las funciones de evaluacién heuristica consideramos mas acertado
denominarlo método de bisqueda primero el mejor (denominacién utilizada en [Pearl, 1984]).
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nunca sea necesario reconsiderar una decisién ya tomada. Dicho de otra forma,
nunca se puede abandonar el camino de exploracién elegido.

Método del Gradiente

e Descripcion: también conocido como biisqueda en escalada por su
semejanza con el recorrido realizado por un montafiero en una escalada. Tanto el
montafiero como el método tienen como principal objetivo alcanzar la cima. La
diferencia estd en que el montafiero no siempre elige el trazado de méxima
pendiente, el método del gradiente si. Es decir, se sigue el recorrido a través de
los nodos en los que el valor de dicha funcién sea maximo.

El pardmetro que define el sentido de la méxima pendiente es el valor de la
fev aplicada, que llamaremos f.

¢ Procedimiento del Método del Gradiente:

1. Denominar m al estado inicial del problema planteado y asignar m
a una variable llamada elegido.

2. Hasta que se encuentre una meta o se devuelva fallo realizar las
siguientes acciones:

2.1. Expandir m creando el conjunto de todos sus sucesores.
- Para cada operador aplicable y cada forma de aplicacién’:
(1) Aplicar el operador a m generando un estado nuevo.

(2) Si nuevo es meta, salir del proceso iterativo iniciado en el
paso 2 y devolver dicho estado.

(3) Si f(nuevo) es mejor que f(elegido), cambiar el valor de la
variable elegido asigndndole el valor nuevo..

2.2. Si f(elegido) # f(m) asignar m = elegido; en caso contrario,
devolver fallo.

Observacién: en el paso 2.2, se comprueba que alguno de los
sucesores del nodo expandido tiene un mejor valor de la fev

% En el capitulo previo describimos un problema de integracién simbdlica en el que un mismo operador
se puede aplicar a un estado concreto de varias formas diferentes; por ejemplo, el operador de
integracidén por partes.
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aplicada. Esta es una condicién que debe cumplirse en todo
momento, ya que no hay posibilidad de reconsiderar decisiones
anteriores. En algunos problemas puede ocurrir que existan un
conjunto de nodos situados al mismo nivel (con respecto al valor de
la funcién f), en el borde de una meseta elevada. Estas situaciones se
conocen también con el nombre de altiplanos. Para evitarlas, se
podria haber creado una lista CERRADA que guardara constancia
de los nodos expandidos. Si no se caerfa en la posibilidad de estar
recorriendo constantemente los nodos situados en el borde de la
meseta.

e Campos de aplicacion

Se deben definir procesos de bisqueda en escalada en todos los casos en
que se pueda identificar una funcién que tenga la propiedad de ir creciendo (o
decreciendo) hasta el valor que tenga la funcién en el nodo meta. Los casos mas
representativos son:

- La teoria de juegos: algunos problemas de este tipo pueden afrontarse
bajo este esquema. Un caso sencillo ya comentado es el problema del 8-Puzzle.
También pueden definirse estas funciones para guiar la bisqueda en algunas de
las situaciones tipo identificables en una partida de ajedrez; por ejemplo, al final
de una partida. Supongamos un jugador con un rey y una torre que quiere dar un
jaque a otro al que s6lo le queda un rey. El primero debe reducir el espacio de
movimiento del segundo evitando ahogar al contrario que supondria terminar en
tablas.

- Los problemas de busqueda de mdximos y minimos locales en el campo
del analisis numérico.

- Situaciones en las que siempre (en cualquier estado) es posible aplicar
cualquiera de los operadores disponibles. Esta propiedad se ha denominado
conmutatividad [Nilsson, 1980]. En dichos casos siempre se puede llegar a la
meta, independientemente del estado del que se parta, en el peor de los casos
solo se habré producido un retardo en su obtencion.

¢ Analisis
Ventajas: la principal ventaja de este método es su sencillez. La tnica

memoria realmente necesaria consiste en guardar constancia de cudl es el estado
alcanzado (elegido) en el proceso de busqueda. En cada iteracion, el estado
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elegido pasa ser aquél que tenga un mejor valor de la funcién f. En otras
palabras, no se necesita recordar cudl es el camino recorrido hasta un estado
dado.

Desventajas: claramente el principal problema es la dependencia con
respecto a la definicién correcta de la funcién f. Este método exige que la
funcidén aplicada sea lo mas informativa posible. Es decir, debe tener un valor
que sea maximo en un nodo meta, que sea relativamente sencillo de calcular y
que no incurra en maximos o minimos locales (es decir, nodos en los que todos
sus sucesores tienen un valor peor para la funcién f). Una forma de evitar los
méximos locales es iniciar de nuevo el proceso en algin nodo que no estuviera
en esa hipotética meseta, pero entonces podriamos dejarnos nodos sin explorar o
repetir la exploracién de un nodo expandido previamente.

La gran pregunta es, por tanto, ;como obtener funciones tan informadas
como las que aqui son necesarias?. La respuesta ya la hemos apuntado ante-
riormente. Se establecen modelos simplificados de tal forma que la funcién que
obtenga una solucién adecuada en éstos también la obtenga en el modelo real.
Para que dicha simplificacién sea posible una propiedad que tienen que tener los
problemas es que sean descomponibles (ver 3.5). Por ejemplo, la distancia de
Manhattan en el 8-Puzzle se obtiene considerando cada casilla indepen-
dientemente sin estudiar las interacciones surgidas en el modelo real.

El resto de los métodos que vamos a tratar en este tema no dependen de la
existencia de maximos locales.

4.3 ESTRATEGIAS DE EXPLORACION DE
ALTERNATIVAS

Muchas veces es muy dificil encontrar funciones tan informadas como las
requeridas por el método del gradiente; sin embargo, si es posible identificar
criterios que ayudan a dirigir adecuadamente el proceso de bisqueda, aunque no
sea de una forma infalible (precisamente por la informacién parcial de la que
parte el criterio utilizado). .,

Las estrategias de biusqueda heuristica mds conocidas y utilizadas son
precisamente las que realizan una exploracién de alternativas en el espacio de
bisqueda. El procedimiento que describe el funcionamiento al que responden
estos métodos ya se ha descrito en el dltimo apartado del capitulo 3. Vamos
ahora a realizar un mayor hincapié en algunos aspectos no comentados entonces,
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sobre todo aquéllos que se refieren a la utilizacion de las funciones de evaluacion
heuristica para seleccionar los nodos que son expandidos a lo largo del proceso
de busqueda.

4.3.1 Buasqueda Primero el Mejor

e Descripcion: (esta estrategia se ha descrito de forma genérica en el
apartado 3.6) consiste en recorrer el grafo de bisqueda eligiendo en cada
momento el nodo que tenga un mejor valor para una determinada funcién
heuristica que llamaremos f. A diferencia del método del gradiente (apartado
4.2), cuando el camino actual se aleje de la meta, se pueden retomar caminos de
exploracién abandonados anteriormente. La finalidad del proceso es encontrar el
camino de menor coste, por lo que la funcién f debe medir la distancia a la meta.
Una de las situaciones resueltas en este planteamiento es la existencia de mesetas
o puntos de estancamiento, debido a la posibilidad de abandonar dichas
situaciones en cuanto son detectadas. Esta estrategia trata de combinar las
ventajas de los métodos ya vistos de Biisqueda en Profundidad y Bidsqueda en
Amplitud (capitulo 3).

¢ Procedimiento de biisqueda Primero el Mejor (PM):

Aunque ya hemos descrito este algoritmo en el apartado 3.6 volveremos a
detallar los pasos implicados en la reordenacion de los elementos en
ABIERTA, teniendo en cuenta la utilizacién de las funciones de
evaluacién heuristica.

Expansién y ordenacion de nodos:

(3) Expandir m creando “punteros” a m en todos sus sucesores, de
forma que pueda saberse que su antecesor inmediato es m.

(4) Si algin sucesor de m es meta, abandonar el proceso iterativo
establecido en el paso 2, devolviendo el camino de la solucion, que
se obtiene recorriendo los punteros de sus antepasados.

(5) Para cada sucesor n de m calcular f{n) teniendo en cuenta las
siguientes consideraciones:

(5.1) Si n es nuevo (no estaba en ABIERTA ni en
CERRADA) asociar a n el valor fin) e introducirlo en
ABIERTA.

(5.2) En caso contrario (ya existia en el grafo):
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a) - St f(n) es mayor que el que ya tenia asociado n,
descartar el nuevo nodo.

b) - Si no (el nuevo camino es mejor), sustituir el valor
que tuviera asociado el viejo nodo por el nuevo f(n), y
cambiar el puntero a m; si el nodo estaba en CERRADA,
actualizar el coste de sus descendientes que ahora
podrian ver reducido su valor.

e Observaciones

CERRADA es una estructura de datos necesaria para evitar el repetir la
expansién de un nodo.

Otra consideracién significativa es que la evaluacién de la funcién en un
nodo puede depender del camino seguido para alcanzarlo. Podriamos hablar de
copias diferentes del nodo para cada uno de los valores posibles de f en funcién
del camino elegido para llegar al nodo en cuestién desde la raiz. Los diferentes
caminos pueden recrearse mediante el seguimiento de los punteros establecidos a
lo largo del proceso.

Por tanto, la unica situacién conflictiva de este procedimiento surge
cuando dos caminos confluyen en un mismo nodo n, esto puede ocurrir ya que la
bisqueda es en un grafo. En estos casos, si el camino nuevo es de menor coste
(paso 5.2 apartado b), habrd que determinar si alguno de los descendientes de n
se ve afectado por dicha reduccién. Es una comprobacién muy laboriosa y hasta
cierto punto discutible, ya que muchos de los descendientes analizados dejardn
de tener interés debido precisamente al cambio efectuado. Aiin asi, en general,
su coste es menor que el que supondria volver a expandir dicho nodo. Para esto
ultimo se podria cambiar la dltima etapa del procedimiento, trasladando n de
CERRADA a ABIERTA. Es como si dicho nodo fuera nuevo en el camino, por
lo que se generaran sélo los descendientes que a partir de entonces se consideren
necesarios.

En el proceso se distinguen, un grafo de bisqueda G y un drbol de
biisqueda implicito 7. Este tltimo se puede dibujar siguiendo los punteros
creados en el camino que en cada momento esté siendo explorado. G estd
formado por la unién de todos los drboles que han sido T a lo largo del proceso
de bisqueda.
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e Ejemplo:

Para entender mejor la diferencia entre el grafo y los drboles de busqueda
considerados, vamos a analizar de forma esquemadtica un caso concreto (ver Fig.
4.3). Como acabamos de sefialar, G resulta de la unién de todos los arboles de
busqueda construidos hasta alcanzar la solucion Ts. Los valores que aparecen en
G, son los devueltos por la funcién f aplicada a cada uno de los nodos del grafo.
Esta funcién indica la distancia estimada a la meta desde cada nodo. Por
consiguiente, el mejor valor de la funcién f serd el nodo con el valor minimo.
Asi, en un principio se eligié el nodo cuya distancia estimada era 3, se generaron
sus descendientes con una distancia estimada de 7 y 6 respectivamente (los
punteros creados forman el arbol correspondiente 7). Ante la posibilidad de
obtener la solucién a una distancia de s6lo 4 se retomo dicha rama llegando a un
Gnico nodo de una distancia de 7 (7>). Finalmente, se volvié a elegir el mejor
camino hasta el momento, volviendo asi al camino que condujo al nodo de
distancia 6 (en ese instante el resto de los caminos tienen una distancia estimada
de 7), desde el cual se terminé de construir el camino de la solucién (7).

T1 TZ. TS
\4
3
\ \7
7 L0

Fig. 4.3 Biasqueda Primero el Mejor

e Analisis
Ventajas: este método permite soslayar el problema de los minimos
locales, ademds tiene la garantia de que, tarde o temprano (depende de lo buena
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que sea funcién heuristica f), encontrard el minimo global (suponiendo que el
planteamiento sea reducir las distancias con respecto a la situacién considerada
meta).

Desventajas: la principal desventaja es que en el procedimiento no se
considera el camino recorrido hasta el momento. Es decir, si un nodo se
encuentra muy cerca del origen de la bisqueda y en otro ya se ha realizado un
camino considerable, si el segundo tiene una distancia estimada a la meta menor
se elegiria éste, pudiendo ocurrir que el primero tuviera un valor de f ligeramente
superior al segundo. Esta es la razén por la que no se abandonan las mesetas
hasta que no se ha alcanzado el borde de las mismas, recorriéndose inutilmente
muchos caminos infructuosos.

Existe una variacién del PM cuya utilidad se ha comprobado en diversos
campos como el reconocimiento del habla, la visién automatizada y el
aprendizaje (p.ej., [Dietterich & Michalski, 1981]). Nos referimos al conocido
como busqueda en haz (en inglés, “beam search”). Este método pretende
acelerar el proceso de busqueda ampliando el rango de estados que son
considerados simultdneamente como mejores estados. De esta forma, en lugar de
considerar uno s6lo como mejor estado, se consideran una frontera de éstos. En
este caso se establecen dos funciones: una con el mismo propdsito que f, para
evaluar la posibilidad de que un nodo determinado nodo pertenezca al camino
Optimo y otra para eliminar aquéllos menos prometedores (realmente es un
umbral del valor de f por debajo del cual los nodos no se incluyen en el haz de
busqueda). En cada momento habrd que mantener dos estructuras de datos, una
que contenga los estados que pertenezcan al haz de bisqueda actual y otra para
agrupar los posibles sucesores; es decir, todos los que surjan al expandir los
nodos del haz. De nuevo, cuanto més informada sea la funcién que determina la
validez de un nodo, mas estrecho serd el haz y mds eficiente serd el proceso de
busqueda realizado. En general este método requiere menos recursos ya que se
consideran menos nodos en el espacio de bisqueda (se ahorra bastante espacio
de almacenamiento si se compara con los métodos que utilizan ABIERTA).

4.3.2 Algoritmo A*

¢ Descripcion: éste es el mejor método de biisqueda del tipo primero el
mejor que sirve para resolver el problema que conlleva el no considerar el
camino recorrido hasta un momento dado (el procedimiento original data de
1968 [Hart et al., 1968]. Es una estrategia con una seric de propiedades
formales significativas que discutiremos a continuacion.
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Hasta ahora la funcién f era un estimador heuristico (la hemos consi-
derado “distancia estimada a la meta”). La clave de este método estd en ampliar
la definicién de dicha funcién para que tenga en cuenta el coste del camino
recorrido, resultando entonces la expresién siguiente:

| £(n)=g(n)+h(n)|

siendo,

g(n): coste real del camino de menor coste encontrado hasta el
momento desde la raiz del grafo de busqueda G hasta el nodo en
cuestién n. Es por lo tanto un estimador del coste real del camino
6ptimo al que identificaremos por g*(n).

h(n): estimador heuristico del coste del camino 6ptimo desde el
nodo » a una meta. El coste real lo calcularia la funcién A*(n).

f(n): es un estimador del coste total del camino 6ptimo de una
solucién que pase por el nodo n. El valor real de dicho camino lo
devuelve la funcién inicialmente desconocida que llamaremos f*(n).

e Procedimiento A *:

1. Crear una lista de nodos llamada ABIERTA e “inicializarla” con
un tnico nodo raiz que contiene el estado inicial del problema
planteado. Llamar a este elemento r y asignarle g(r) = 0.

2. Crear una lista de nodos llamada CERRADA que inicialmente
estard vacfia.

3. Hasta que se encuentre una meta o se devuelva fallo realizar las
siguientes acciones:

3.1. Si ABIERTA estd vacia terminar con fallo; en caso contrario,
continuar.

3.2. Eliminar el nodo de ABIERTA que tenga un valor minimo de f,
llamar a este nodo m e introducirlo en la lista CERRADA.

3.3. Si m es meta, abandonar el proceso iterativo sefialado en 3.
devolviendo el camino de la solucién, que se obtiene recorriendo los
punteros de sus antepasados (creados en 3.5.).

3.4. En caso contrario, expandir m generando todos sus sucesores.
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3.5. Para cada sucesor n' de m:
(1) Crear un puntero de n’ a m.

(2) Calcular g(n") = g(m) + c(m, n") | c(a, b): coste de pasar de
aab.

(3) Si n’ estd en ABIERTA, llamar n al nodo encontrado en
dicha lista, afiadirlo a los sucesores de m y realizar (3.1.).

(3.1.) Si g(n") < g(n) entonces “redireccionar” el puntero
de n a m y cambiar el camino de menor coste encontrado
a n desde la raiz; g(n) = g(n) y f(n) = g(n) + h(n)

(4) Si n' no cumple (3), comprobar si estd en CERRADA,
llamar n al nodo encontrado en dicha lista y realizar las
siguientes acciones:

Si (3.1.) no se cumple, abandonar (4), en caso contrario
propagar el nuevo menor coste g(n") (por lo que también
se actualizardn sus los valores de f correspondientes) a
sus descendientes (que llamaremos ;| i = 1, 2,..., siendo
sus costes anteriores g(n;)) realizando un recorrido en
profundidad (apartado 3.4.2) de éstos, empezando en
n'y teniendo en cuenta las siguientes consideraciones:

(4.1.) Para los nodos descendientes n; cuyo puntero (que
debe apuntar siempre al mejor antecesor hasta ese
momento) conduzca hacia el nodo n'  actualizar
g(n) = g(n") y f(ny) = g’y + h(n;) y seguir el recorrido
hasta que se encuentre un »; que no tenga mas sucesores
calculados o se llegue a un nodo en que ya ocurra que
g(n;) = g(n;'); en cuyo caso se habria producido un ciclo
y también habria que terminar la propagacion.

(4.2) Para los nodos descendientes n; cuyo puntero no
conduzca hacia el nodo n' comprobar si g(n;") < g(n:), en
cuyo caso se debe actualizar el puntero para que
conduzca hacia el nodo n' (mejor camino desde la raiz
encontrado hasta ese momento) y se continda €l proceso
de propagacion.
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(5) Si n’ no estaba en ABIERTA o en CERRADA, calcular
h(n) y f(n) = g(n) + h(n"), introducirlo en ABIERTA y
afiadirlo a la lista de sucesores de m.

¢ Relaciones con otros métodos de bisqueda:

1. Si Vn Vm (h(n) = 0) A (c(m, n) = 1) entonces A* se convierte en
un proceso de biisqueda en amplitud (ver apartado 3.4.1).

2. Si Vn h(n) = O entonces A* se convierte en el método
denominado procedimiento de coste uniforme; que es una varia-
cién de la busqueda en amplitud donde lo que se busca no son
caminos de la menor longitud sino de menor coste.

¢ Propiedades formales:

En ocasiones se han criticado los métodos de bisqueda heuristica por su
impredecibilidad. Son capaces de aportar soluciones buenas la gran mayoria de
las veces, pero no garantizan encontrar el dptimo. Sin embargo, la método A*
posee una serie de propiedades que pueden confirmarse de antemano. Vamos a
comentar las mas relevantes.

1. Es un método completo de busqueda incluso para grafos infinitos. Es
decir, termina encontrando la solucién cuando ésta exista para cualquier tipo de
grafos.

2. Es admisible. Es decir, no sélo encuentra una solucién sino que la que
encuentra es la optima.

Una funcién heuristica se dice que es admisible si:
Vn h(n) < h*(n) 4.1

Es decir, si la funcién heuristica que estima la distancia a la meta nunca
supera la distancia real existente, entonces el algoritmo A * garantiza encontrar la
solucién optima.

Por ejemplo, si en el problema del 8-puzzle se aplica la funcién distancia
de Manhattan a la que podriamos llamar h;, siempre se encontrard el camino
6ptimo, ya que dicha funcién proviene de una simplificacién del problema que
garantiza la condicién (4.1). Otra funcién heuristica que se podria haber aplicado
en dicho problema es simplemente el nimero de piezas mal colocadas con
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respecto al objetivo, a la que podriamos denominar 4. Siempre que se garantice
la propiedad de admisibilidad, cuanto mayor sea el valor devuelto por la funcién
h, més cerca del valor correcto h* estard y mas eficiente serd la bisqueda. Bajo
estas consideraciones llegamos a la siguiente definicion:

Una funcién heuristica A, se dice que estd mas informada que otra A, si
ambas son admisibles y ademas:

h,(n) < h,(n) ¥V n| nno es nodo meta (4.2)

En este caso el algoritmo que utilice la funcién A; (A;) también se dice que
estd mds informado que el que utilice 4, (A;). Se puede demostrar que todo
nodo expandido por A; es también expandido por A;; es decir, A; es mas
eficiente que A,. En otras palabras, la efectividad del algoritmo se mide en
funcién del niimero de nodos que se ahorra expandir.

Desgraciadamente hay que decir que la bondad del algoritmo depende de
las funciones & que normalmente estdn basadas en el conocimiento estratégico
sobre el problema concreto que estd intentando resolverse. Dicha informacién no
aparece de forma explicita en el grafo de biisqueda.

3. Si la funcién heuristica h es mondtona y consistente el algoritmo
encuentra un camino 6ptimo para todos los nodos expandidos (son dos propie-
dades equivalentes, ya que aunque la consistencia se refiere a la propiedad (4.3)
entre dos sucesores inmediatos, se puede generalizar por induccién sobre la
profundidad del grafo).

Una funcién es monétona si se cumple:
h(n) < k(n,n') + h(n') Y(n,n') . (4.3)
siendo k(n, n') el coste del camino éptimo entre ny n'.

En otras palabras, si el valor de la funcién nunca decrece a lo largo de un
camino desde la raiz, entonces se puede afirmar que cuando el algoritmo
expande un nodo objetivo,“el camino encontrado es el de menor coste a un
objetivo. Por supuesto, la funcién A* es monétona cumpliendo la propiedad
(4.3).

La consecuencia inmediata en el funcionamiento del procedimiento
descrito anteriormente es que deja de ser necesario considerar la revision de los
valores de f a lo largo del grafo de bisqueda expandido.
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4. Entre todos los algoritmos que utilizan una funcién heuristica
consistente h(n) y que encuentran una solucién éptima, A* expande el menor
nimero de nodos.

Ya hemos comentado que el nimero de nodos expandidos depende de lo
informada que sea la funcién h(n). Dado que no siempre es posible encontrar
funciones que cumplan la condicién de admisibilidad, se plantea la cuestion de
como se comporta el proceso con funciones menos informadas.

Para funciones cuyo error esté limitado por una cierta cota € (es decir,
h(n)—h*(n)<¢), el coste de la solucién nunca sobrepasa el coste optimo en

mds de 1 + €. Desgraciadamente si la cota de error en lugar de ser absoluta es
relativa, el nimero de nodos expandidos ya no guarda una relacién lineal sino
exponencial con respecto a la longitud de la solucion.

e Analisis
Ventajas: recogiendo las propiedades anteriores se puede decir que el
algoritmo A* es un método completo, admisible y que encuentra la solucién

6ptima para funciones de evaluacién heuristica consistentes con respecto a la
longitud de la solucién.

Desventajas: la propiedad de admisibilidad hace que el algoritmo gaste
mucho esfuerzo en discriminar entre caminos practicamente iguales, por lo que
es mds realista buscar soluciones dentro de unos margenes acotados de error
(como se ha comentado en la propiedad anterior 4). Al igual que ocurria en el
algoritmo PM, un inconveniente es el espacio requerido (resultado de tener que
mantener ABIERTA).

Una opci6n para reducir el espacio es realizar un planteamiento semejante
al del método de bisqueda en haz. Igualmente existe una version del algoritmo
A* llamada A* en profundidad progresiva (A*-P). En este método cada
iteracién es una bisqueda en profundidad completa en la que se calcula si
cualquier nodo supera un umbral de maximo coste ( f(n)>0 Vn), en cuyo caso

se elimina dicha rama y se vuelve al nodo generado m4s reciente. Dicha cota
empieza siendo A(r) y se va incrementando en cada iteracion con el valor minimo
que supere el valor de la iteracién anterior. La gran ventaja de A*-P es que la
complejidad espacial es lineal con respecto a la profundidad de la solucién, no
necesitando gestionar la lista ABIERTA.
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4.3.3 Busqueda Heuristica en Integracién Simbélica

Vamos a presentar un ejemplo del proceso de busqueda realizado en el
sistema de integracion simbolica introducido en el capitulo 3 (ver apartado 3.3).

Para resolver realmente un problema de integracién simbdlica se deben
tener en cuenta las siguientes consideraciones:

e La representacion adecuada de los elementos que participan en el
proceso de bisqueda.

¢ La estrategia de biisqueda mds eficiente (utilizar heuristicas disponibles).
e Las restricciones en tiempo y en coste de la solucién.
¢ La eliminacién del proceso de busqueda de:

- nodos ya examinados.
- nodos que no pueden aportar nueva informacion.
- subdrboles que no puedan contener la solucién.

El problema de la representacién ya lo abordamos en el capitulo 3.
Estudiaremos seguidamente la posibilidad de utilizar heuristicas que aceleren el
proceso de busqueda de la solucién.

La procesos de busqueda heuristica pueden tener dos tipos de objetivos
diferentes. Uno seria la bisqueda de la solucién Optima (se sobreentiende de
minimo coste). En otras ocasiones se busca la solucién que tenga el menor
ndmero posible de nodos explorados, esto es, la solucién que se obtiene con el
menor esfuerzo. Lo que realmente se realiza en la practica es buscar soluciones
que combinen ambos aspectos. El objetivo es encontrar un camino de coste
reducido de la solucién que a su vez haya requerido poco esfuerzo de bisqueda.
Este es precisamente el planteamiento de la biisqueda heuristica del problema de
integracién simbdlica que estamos comentando.

Recordemos que el solucionador del sistema busca obtener una expresion,
obtenida a partir de la descripcidn inicial del problema dado, en la que no exista
el simbolo de integracién "[". Para ello aplica —en principio— los operadores
disponibles segiin la definicién general de los mismos. Supongamos sin embargo,
que ademds de la informacién sobre la descripcién de las condiciones més
generales de aplicabilidad de un operador, hubiera reglas heuristicas que
determinan cudles son las condiciones de utilidad del operador. Es decir, cuando
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una determinada forma de aplicar un operador se ha comprobado que es util en
base al estudio a posteriori del grafo de biisqueda expandido.

Vimos en el ejemplo mostrado dentro del apartado dedicado a la biisqueda
con retroceso (apartado 3.4.3) como la aplicacién de forma equivocada del
operador de integracién por partes provocaba el abandono de una de las ramas
del 4rbol de busqueda.

J.sin(x)xdx=sin(x)x2/2—jx2/2c0s(x)dxIOPIZ: u=sin(x), dv=xdx (4.4)

La aplicaci6n del operador OP12 segtn lo indicado en (4.4), conduce a
una complicacién innecesaria del integrando.

jx sin (x)dx=—xcos (x)+J'cos(x)dx |OPI2: u=x, dv=sin(x)dx (4.5)

Sin embargo, aplicando OPI2 segun lo indicado en (4.5), conduce a una
situacién en la que la tnica expresién que queda por integrar es una integral
inmediata. Por lo tanto, deberia crearse una regla heurfstica que sefialara la
conveniencia de aplicar dicho operador de esta tultima forma. Aunque no es el
objetivo de este capitulo, podemos anticipar que la expresién que tienen dichas
reglas heuristicas permiten su utilizacién en situaciones andlogas. Siguiendo con
el ejemplo previo, también se podria haber aplicado a la expresion:

Ixcos (x)dx=xsin (x)+jsin (x)dx|OPI2: u=x, dv=cos(x)dx (4.6)

Bajo estas condiciones es razonable que se “premie” la utilizacion de las
reglas heuristicas en el proceso de buisqueda. La “bondad” de una solucién se
mide en funcién del coste —tiempo de cidlculo— empleado en su obtencion. Por
lo tanto, suponiendo que el proceso busca obtener la solucién de minimo coste
(recordar el procedimiento de coste uniforme seflalado anteriormente) y
teniendo en cuenta que el coste real de un nodo (calculado por la funcién
coste_real(n)) es la suma de los tiempos reales de célculo consumidos en cada
paso a lo largo del camino que conduce de la raiz al nodo, se plantea la
reduccién del coste del camino cuando sean aplicadas las reglas heuristicas
disponibles.

De esta forma, cuando una regla heuristica se aplica en el proceso de
biisqueda de la solucidn, el coste del camino recorrido desde la raiz al nodo en el
cual se realice dicha aplicacién se ve reducido en un 33%. Es decir:



160 4. BUSQUEDA HEURISTICA

coste(n)= coste _real(n)x0.33

PASOL1: [ x sin(x) dx @

OP12: fudv=uv- J vdu OP421: f(x)g(x) = g(x)f(x)
u =X, dv = sin(x) dx f(x) = x, g(x) = sin(x)
@ PASO2: x (-1cos(x)) -J -1cos(x)dx @ PASO3: [ sin(x) x dx

OP421:

OP12: u =sin(x),
dv = xdx

OP3: | cf(x)dx
cf fe)dx
¢ =-1, f(x) =cos(x)

PASOT: x (-cos(x)) - | cos(x)(-1)dx

PASO4 sin(x)x/2 —Jx’/ 2cos(x)dx

@ PASO5

X (- 1oos(x))—(—f cos(x)dx)

OP9: reescribe frl como poly(fr2) si es posible
frl = (-1) cos(x)

PASO8 x (-1cos(x)) - ((~ - 1id)cos)x)dx

OP31: frl (fr2 fr3) =

OP10; 2 (fr1 fr3) =
| cos(x)dx = sin(x) frl=x
fr2=-1
fi3 = cos(x)

P S , PASO6 -1 (x cos(X)) - J-1cos(x)dx
PASO9:

. X (-1cos(x))-(-sin(x)) =

' - X cos(x)) + sin(x)

Fig. 4.4. Grafo de biisqueda sin heuristicas para un problema de integracién simbdlica

El proceso de busqueda de la solucién de coste minimo, sin tener en
cuenta las reglas heuristicas disponibles, aparece en la Fig. 4.4. La secuencia de
nodos expandidos se indica mediante los circulos en los que aparece el orden
dentro de la misma. Comparando dicha secuencia con las mostradas en el
capitulo previo, se observa que se parece bastante a la de la figura 3.7.
Realmente, sin la reduccién de los costes correspondientes a las heuristicas
aplicadas, el algoritmo realizado es exactamente un procedimiento de biisqueda
en amplitud en el que el pardmetro longitud del camino se ha cambiado por
coste del camino (es decir, un procedimiento de coste uniforme).
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Por el contrario, si se habilita la utilizacién de las heuristicas existentes
(entre las que se encuentran las correspondientes al operador OPI2 y al ope-
rador OP3), se obtiene un proceso de biisqueda —que en este problema
concreto resulta ser éptimo— de la solucién buscada como se muestra en la
siguiente ilustracién (ver Fig. 4.5.).

PASOL1: | x sin(x) dx @

OP12: [udv=uv- J vdu
u =x, dv = sin(x) dx

@ PASO2: x (-1cos(x)) -] -1cos(x)dx

OP3: | cf(x)dx
c [ f(x)dx
¢ =-1, f(x) = cos(x)

@ PASO3:

x (- 1cos(x))—(—Jcos(x)dx)

OP10:
{ cos(x)dx = sin(x)
PASO4:
X (- 1cos(x))-(-sin(x)) =
. - X cos8(x)) + sin(x)

Fig. 4.5. Grafo de biisqueda con heuristicas para un problema de integracion simbdlica

Una de las heuristicas utilizadas define las condiciones de aplicabilidad del
operador OP3:

H2-UTILIZA-OP3:
MG: | cf(x)dx = cff(x)dx
MP: | -1 cos(x)dx => —1 | cos(x)dx

Esta heuristica es la primera versién del conocimiento aprendido (el
sistema aprende la definicién correcta de las heuristicas a la vez que se van
resolviendo los problemas planteados; ver capitulo 9, apartado 10.3.1). MG
representa la situacién mds general en que dicho operador es conveniente y MP
el caso mds especifico; cualquier estado cuya descripcion esté comprendida entre
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MG y MP serd objeto de la aplicacién de dicha heuristica. H2-UTILIZA-OP3 es
el resultado de haber analizado exclusivamente el problema ilustrado en la
gréfica (Fig. 4.4).

La solucién encontrada mediante este método de busqueda heuristica no
siempre es Optima ya que depende de las heuristicas disponibles. Ademads existen
otras consideraciones que no se han tenido en cuenta. Si el tnico objetivo es
encontrar una solucion de menor coste —considerando los elementos implicados
en el planteamiento hasta ahora descrito—, habria que reconsiderar la reduccién
igualitaria de éste por cada regla heuristica aplicada. Mds correcto serfa una
reduccién equitativa del coste, ya que las reglas heuristicas dependen de los
problemas resueltos hasta el momento. Por lo tanto, no todas las reglas tienen el
mismo valor. Habr4 algunas més fiables que otras’.

4.3.4 Método AO*

e Descripcion: este procedimiento es una generalizacién del algoritmo A *
para el caso de grafos Y/0. Sigue cumpliendo la propiedad de ser un algoritmo
admisible. Es decir, encuentra una solucién éptima siempre y cuando la funcién
heuristica & de estimacion de la distancia al objetivo siga un criterio optimista de
valoracién (devuelva un valor menor o igual que la distancia real existente).

Todos los aspectos vistos hasta ahora en esta seccidn para la bisqueda
heuristica en grafos O deben generalizarse para que el objetivo del proceso de
busqueda de la solucién intente encontrar un grafo O6ptimo (o uno
suficientemente bueno), en lugar de un camino 6ptimo. Para obtener un grafo
solucién de coste minimo hay que tener en cuenta que su coste depende de la
expansion de los nodos que lo forman. Para calcularlo es necesario distinguir los
enlaces del tipo O de los enlaces del tipo Y, ya que en estos dltimos hay que
sumar el coste de la obtencién de cada uno de los nodos conectados por el
enlace.

Suponiendo un coste uniforme de valor 1 asociado a cada arco del arbol,
el grafo de menor coste desde la raiz serd aquél en que la suma de los enlaces
que lo forman sea menor (recordar que un enlace Y estd constituido por todos
los arcos conectados a través de dicho enlace; ver el capitulo 3, apartado 3.5).
Por ejemplo, en la siguiente ilustracién (ver Fig. 4.6), el nodo que finalmente

? Estos y algunos otros asuntos relacionados serdn estudiados mé4s ampliamente en el capitulo dedicado
al aprendizaje (capitulo 10).
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tiene el valor 14 es el formado por el enlace Y en el que hay conectados dos
nodos de valores 9 y 3 respectivamente, a los que habrd que sumar el coste
supuesto de sus correspondientes arcos, que en total suman 14, siendo este valor
menor que 16, que serfa el encontrado siguiendo enlace Y correspondiente al
subdrbol de la derecha. Una vez se han obtenido nuevos valores de un nodo (por
asignaci6n del valor de la funcién heuristica o por haberse calculado el valor de
sus descendientes) se comprueba si se debe actualizar el valor de algun antecesor
suyo (ver el procedimiento AO* mds adelante). De esta forma la raiz pasa a
tener finalmente el valor de 15.

e J

Q@
56

Fig. 4.6. Célculo de costes en grafos Y/O

Por tanto, la solucién ya no es un tinico nodo meta, sino que puede ser una
coleccién de éstos, que se corresponden con cada uno de los subproblemas en
los que puede haberse dividido el problema inicial (raiz del grafo).

En lugar de considerar estados para ser explorados, ahora habra que
trabajar con grafos (en realidad subgrafos con respecto al grafo de busqueda
completo). Por ello, en lugar de trabajar con estructuras de datos para estados,
habrd que trabajar con estructuras que manejen directamente grafos de
basqueda. Los grafos que tengan nodos que puedan ser expandidos serdn
aquellos que debersn ser estudiados como candidatos para ser explorados en el
proceso de bisqueda. En otras palabras, para avanzar en el proceso de bisqueda
se expanden los nodos todavia no expandidos (nodos en la frontera del grafo
parcialmente desarrollado).

En el procedimiento de bisqueda del grafo de la solucién, cada vez que se
genere un nodo o un grupo de éstos, el algoritmo debe comprobar si sus
antecesores se han convertido en nodos resueltos. Esta circunstancia se produce
debido a que el valor inicial asignado a dichos antecesores era el resultado de la
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estimacion realizada por aplicacién de la funcién heuristica h, como queda
reflejado en el procedimiento siguiente.

La variable coste-mdximo refleja el mayor valor que puede llegar a tener el
coste del célculo de una determinada solucidn.

¢ Procedimiento AQ*:

1. Crear un grafo G que en un principio estd formado
exclusivamente por el nodo raiz m. Estimar la distancia heuristica a
la meta de ésta mediante h(m).

2. Realizar hasta que m se considere resuelto o hasta que su coste
supere un cierto valor coste-mdximo (incluye el caso de que no
queden mds sucesores por obtener; ver paso (2)).

(1) Seguir los enlaces marcados que sefialan el mejor grafo
parcial de la solucién obtenido hasta el momento hasta
alcanzar los extremos de dicho grafo. Escoger alguno de
dichos extremos que llamaremos #.

(2) Expandir n generando todos sus sucesores s. Si no tiene
ninguno, asignarle el valor coste-mdximo.

(2.1.) Vs: Si s es un nodo terminal marcarlo como
resuelto asignarle h(s) = 0; en caso contrario asignarle
h(s).

(3) Crear un conjunto § sélo con los nodos s.
(4) Realizar hasta que S se vacie.

(4.1.) Sacar de S algin nodo s’ que no tenga descen-
dientes en S.

(4.2.) Actualizar el coste de s"

- Calcular el coste de todos los enlaces que parten
de s' y asignarle como A(s") el menor de éstos
marcando dicho enlace (y borrando si existiera una
marca de otro enlace previamente elegido saliente
de s"). Si todos los nodos del enlace marcado son
terminales, marcar también s’ como resuelto.
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(4.3.) Si (4.2.) ha hecho que s’ sea resuelto o si su A(s")
ha cambiado, afiadir todos sus antecesores a S y
continuar el proceso recursivo de actualizacién de
valores de los nodos (que pueden llegar hasta la raiz del
grafo G).

Observacién:

La clave del algoritmo AO* est4 en la blisqueda (hacia adelante) de
formas de expandir el mejor grafo parcial de la solucién encontrado
hasta el momento; para lo cual, se expanden los nodos frontera del
mismo y se realiza una revisién (hacia atras) de los valores h(n) de
los nodos antecesores de los nodos Jfrontera actualizados.

¢ Propiedades

Si se cumplen:
1. Vn h(n) < h*(n)

2. Cada vez que se actualiza el coste de h(n) en funcién de sus sucesores el
valor previo de A(s) nunca supera al calculado en funcién de aquéllos

entonces el algoritmo es admisible y encuentra el camino optimo.

4.4 BUSQUEDA CON ADVERSARIOS

Los juegos son un drea especialmente adecuada para abstraer los
elementos dependientes del dominio de aplicacién y poder centrarse en los
mecanismos que gufan el comportamiento. La teorfa de juegos ha sido
ampliamente estudiada en diversas 4reas. Por ejemplo, en economia se utiliza
para representar la interaccién entre los distintos agentes que influyen en la
evolucién del mercado. La gran ventaja de los juegos es que la validez de una
decisi6én puede medirse objetivamente.

En IA se han estudiado principalmente aquellas situaciones en las que
participan varios jugadores (generalmente dos) perfectamente informados. Es
decir, cada jugador conoce todas las reglas aplicables y la disposicién de los
elementos implicados en el juego; por ejemplo, la disposicién de todas las piezas
en un tablero de ajedrez.
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Nuestro objetivo es mostrar modelos generales aplicables. Recordemos
que en el capitulo 3 introdujimos la conveniencia de la utilizacién del esquema
de reduccion del problema para resolver este tipo de situaciones. Vimos como
la representacion mds adecuada son los llamados grafos Y/O (o drboles Y/O,
dependiendo de la complejidad del problema). Estos tienen la particularidad de
poder tener enlaces Y, que representan la relacion existente entre un problema y
los subproblemas en los que éste puede descomponerse, y enlaces O, que
representan las distintas alternativas para resolverlo.

En los problemas de juegos, los enlaces O se utilizan para representar los
distintos movimientos realizables en un instante dado; alternativamente, los
enlaces Y son utilizados para sefialar los movimientos del adversario. Los dos
jugadores participan por turnos en el juego. Las jugadas no se deciden sélo en
funcién de la evaluacién de un tnico estado, sino que se tiene en cuenta que
éste no es mds que uno dentro del conjunto de los posibles. El resultado de cada
movimiento sitda a cada jugador en un nuevo conjunto de estados. Esta forma
de interpretar el &4rbol que representa el juego, permite considerar
simultaneamente todas las respuestas posibles ante una jugada seleccionada. Por
tanto, cada nodo, ademds de ser un estado del juego, representa una clase de
respuestas alternadas a las acciones del contrario. El 4rbol obtenido es una
representacion explicita de todas las posibles partidas dentro del juego.

Los nodos hojas representan las tres situaciones posibles: ganar, perder o
empatar la partida representada por la rama que conduce de la raiz a dicho nodo.

El objetivo de los contrincantes es ganar la partida. El nimero de movi-
mientos posibles que deben considerarse para garantizar una estrategia ganadora
es generalmente intratable. Esto es debido a que para cada jugada propia deben
estudiarse todas las del oponente. Surge por lo tanto el problema de la explosidn

" combinatoria en la mayoria de los problemas (10'*° en el juego del ajedrez, 10*
en el juego de las damas [Samuel, 1959]). Esta dificultad hace que se plantee la
necesidad de aplicar funciones de evaluaciéon heuristica que evaliien la ventaja
relativa que supone el alcanzar una determinada situacién.

Dada la imposibilidad real de generar el drbol que represente todas las
jugadas posibles, se realiza una simplificacién del proceso en la que se determina
el estado (ganador, empate o perdedor) de los nodos hasta un determinado
limite de profundidad en el que el valor del nodo es precisamente el valor
devuelto por la aplicacion de la funcién de evaluacién heuristica utilizada.
Llamaremos al nivel méas profundo analizado frontera de exploracion o
simplemente frontera.
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Para que el problema converja a la situacién deseada, las funciones de
evaluacién aplicadas deben medir los pardmetros mds relevantes observables en
una determinada situacion. Es mds, su valor se toma como si de verdad fueran
los resultados reales y no como estimaciones heuristicas. El principal escollo que
tiene la definicién de estas funciones en este contexto es que deben determinar la
“deseabilidad” de un estado, basindose en una valoracién estitica de las
condiciones del problema, en un entorno donde prima la variabilidad de la
situacién a lo largo del tiempo. Es por ello que se estudia hasta un determinado
nivel las distintas jugadas posibles de los distintos adversarios, de tal forma que
el resultado de la valoracion estdtica (aplicacién de fev) se vea soportado por un
andlisis dindmico del juego (exploracién del arbol).

A continuacién explicaremos mds detenidamente todas las cuestiones
anteriormente sefialadas mediante el andlisis de las estrategias basicas aplicadas
en este tipo de problemas.

4.4.1 Estrategia MINIMAX

o Descripcion: dada la imposibilidad practica de obtener la estrategia
ganadora en un juego —aun estando perfectamente informados de las jugadas
posibles del adversario—, se plantea la necesidad de establecer métodos
generales que permitan aproximarse a dicha estrategia ganadora. MINIMAX es
en realidad un esquema genérico de busqueda para situaciones en las que el
objetivo es ganar una partida en la que participan dos adversarios que realizan
movimientos alternativos en el juego. La efectividad dGltima de esta estrategia
reside en la funcién de evaluacién heuristica aplicada, encargada de medir la
ventaja relativa de realizar las distintas jugadas.

Bésicamente el método consiste en prever el mayor nimero de jugadas
posibles —tanto propias como del otro jugador— y actuar en consecuencia.
Para ello se recorre un arbol Y/0 llevando a cabo una politica conservadora de
evaluacion de las distintas situaciones, es decir, se considera siempre que el
adversario va a realizar la mejor de las opciones posibles cuando a él le toque
mover. Los nodos del arbol son de dos tipos: nodos MAX y nodos MIN, cada
uno de éstos toma las decisiones uno de los dos contrincantes. El objetivo del
jugador MAX es maximizar el valor de la funcién f de evaluacién heuristica que
mide la proximidad estimada a la meta de una situacion dada (recordar que la
meta es ganar el juego). Por otro lado, los nodos MIN reflejan el modo de actuar
del adversario con respecto al objetivo del nodo MAX; es decir, realizar aquel
movimiento que haga mds pequefio el valor de f. Debido a la alternancia en el
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juego, cada nivel dentro del arbol estd formado sélo por nodos MAX o sélo por
nodos MIN (se supone que se comienza en un nodo MAX, por lo que estos
ocupan los niveles pares del drbol, recordar que a la raiz se le asigna el nivel 0),
siendo el nivel inmediatamente posterior de nodos del signo contrario.

(1) Cada nodo terminal (es decir, aquéllos situados en la frontera de
exploracién en un momento dado) puede representar el ganar, perder o empatar
la partida correspondiente (depende del valor de f). Para saber lo que reflejan el
resto de los nodos (no terminales), se recorre el drbol en sentido inverso (desde
el dltimo nivel explorado hacia atrds), comprobando a cual de las tres situaciones
mencionadas se puede llegar desde dicho nodo (siempre suponiendo que el
objetivo es que MAX gane la partida). El estado de un nodo MAX serd
ganador si alguno (caricter disyuntivo) de sus sucesores conduce a un terminal
ganador, serd perdedor si ningiin sucesor conduce a uno ganador (carécter
conjuntivo) y se correspondera con el empate si ningtin sucesor conduce a la
meta y al menos uno conduce al empate. El estado de un nodo MIN serd
ganador si todos sus sucesores llegan a un final ganador, serd perdedor si
alguno conduce a la pérdida del juego y serd empate si ninglin sucesor €s
perdedor y alguno conduce a un empate.

Por lo tanto, una estrategia ganadora para MAX seria un subdrbol en el
que todos sus nodos terminales son ganadores, de esta forma se garantiza el
éxito sea cual sea la respuesta del adversario (ver subdrbol en negrita en Fig.
4.7). En dicha estrategia, cada vez que juega MAX basta escoger una rama en la
que todas las jugadas de MIN hacen que MAX sea el vencedor. Contrariamente,
una estrategia ganadora para MIN seri el subérbol en el que todos sus nodos
terminales sean perdedores, teniendo en cuenta que cada vez que juega MAX
habrd que considerar todas sus movimientos y cuando juega MIN sélo es
necesario considerar una de las alternativas.

En la siguiente figura (Fig. 4.7), ganar se representa por un nodo con valor
+1, perder con valor —1 y empatar con valor 0. Como puede apreciarse, hay dos
formas de etiquetar el drbol de bisqueda: por una lado la que se deriva de lo
expresado en el parrafo previo (1), a la que hemos llamado MAX, y por otro,
una estrategia tnica (desaparece la distincién entre nodos MAX y MIN) de
asignacién de valores a los nodos del arbol, que hemos denominado MMvalor(n)
y que se calcula como sigue:

f(m)| m no tiene sucesores 4.7)
MMvalor(m) - ~—~—— max {—MMvalor(n)| n sucesor de m} (4.8)
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A MAX R A MMyvalor

MIN

f(n)/ k&} yaan
OROXOIO (w @)

Fig. 4.7. Resultados de la evaluacién de nodos en la estrategia MINIMAX

Como ya hemos comentado, MAX etiqueta todos los niveles del drbol de la
figura pensando en ganar €l la partida, contrariamente MMvalor(n), como su
propio nombre refleja, depende del nodo n que en ese momento esté siendo
valorado. Por ejemplo, en el nivel B del arbol (nivel MIN) de la izquierda
aparece etiquetado con valor +1 un nodo en el que todos sus sucesores (los que
indican el turno de MAX) tienen valor +1, ya que todas las opciones de MIN
hacen que MAX gane la partida. Sin embargo, aplicando la formula (4.8) se
obtiene un valor —1 para ese mismo nodo, ya que ahora se esta calculando su
valor desde la perspectiva del jugador que le toca mover en dicho nodo. Es
decir, para el jugador MIN que tiene que decidir en dicho nodo, cualquier rama
que elija (hemos dicho que todas tienen valor +1) le lleva a un situacién en la
que el jugador que mueve a continuacién gana la partida, o lo que es lo mismo,
en la que €l va a perder. Por lo tanto, para MIN dicho nodo tiene un valor —1. Si
retrocedemos en el drbol al nivel anterior A (en la figura corresponde al nodo
raiz) y calculamos MMvalor(raiz), obtendremos el mismo valor que el que ya
obtuvimos con el etiquetado del arbol de la izquierda, ya que haciendo consi-
deraciones andlogas, ahora es el turno del jugador MAX.

La ventaja que tiene el etiquetado de MMvalor es que no hay que
establecer un procedimiento con reglas especificas para MAX y para MIN,
ademds proporciona la perspectiva del jugador que se encuentra en cada nivel
del arbol.
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Realmente, los valores devueltos por la funcién estatica de evaluacién heu-
ristica f de la gréafica anterior, simplemente +1 o —1, son poco Htiles.
Normalmente evaluar la conveniencia de una situacién supone tener en cuenta
una gran diversidad de factores [Samuel, 1959], por lo que no es nada fécil
determinar si en una situacion dada se puede ganar o perder claramente, sino que
mas bien se devuelve algiin valor numérico dentro de un rango mds amplio que
indique hasta que punto se puede considerar ganador a un estado determinado.

El método MINIMAX se comporta como un procedimiento de biisqueda
con retroceso (ver apartado 3.4.3) con una frontera de exploracién calculada. Es
decir, si el proceso llega a un punto en que no hay sucesores o se ha alcanzado
un nivel méximo de profundidad para dicho camino, entonces se continua con el
antecesor mds cercano. El nivel de exploraciéon depende de diversos factores
entre los que pueden destacarse: las caracteristicas del camino recorrido hasta
ese momento y el coste computacional de alcanzar dicha profundidad.

El algoritmo que se muestra a continuacién es un proceso recursivo de
exploracién del 4rbol que refleja el etiquetado realizado por MMvalor(n).

¢ Procedimiento MINIMAX:
MINIMAX(m, profundidad, jugador)

1. Si m no tiene sucesores o si se considera que m ha alcanzado el
limite de profundidad en profundidad, devolver: mmv(m) = f(m)

2. Generar los sucesores de m:

2.1. Inicializar la variable mejor con el valor minimo que esta pueda
tener (puede ser un valor de referencia previamente establecido).

mejor= min {f(j) Vj}
J
2.2. Para cada sucesor n de m:
(1) mmv(n)= MINIMAX(n, profundidad + 1, C(jugador));,
siendo C(jugador) una funcién que cambia de jugador.

(2) mejor = max[-MMv(n), mejor]
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3. Una vez se han analizado recursivamente todos los sucesores de
un determinado nivel (indicado por la variable profundidad), se
devuelve el que ha obtenido un mejor valor.

mmy = mejor

Observacidn: a la vez que se devuelven los valores mejores se podria
considerar necesario el haber devuelto el camino que pasa por ellos
(p-ej., utilizando una variable camino a la cual se van afiadiendo
nodos en el paso (2), cuando haya un cambio de la variable mejor).
Esto no es realmente necesario, dado que depende de las respuestas
del otro jugador, por lo que en la versibn mds sencilla de este
procedimiento basta con saber cual es la siguiente mejor jugada.

e Complejidad:

Un érbol de coste uniforme de una profundidad p y de un factor de
ramificacién n contiene n” nodos terminales que serdn analizados por el
procedimiento MINIMAX descrito anteriormente. De todas formas, conviene
tener en cuenta las siguientes consideraciones.

Resolver un juego es, al fin y al cabo, encontrar al menos dos estrategias,
una para MAX y otra para MIN, que sean compatibles; es decir, que la
interseccién de ambas tenga un nodo terminal en comin, que serd la posicién
final del juego. Esto ocurre siempre que ambos se ajusten a la estrategia
predeterminada.

Dado que una estrategia, por ejemplo para MAX, se expande en niveles
alternativos del 4rbol, el nimero de nodos de una estrategia es alrededor de
n?* . Si de antemano se pudiera saber que dos estrategias son compatibles, la
complejidad del procedimiento serfa 2n”/*. Desgraciadamente, habrd que
realizar un niimero indeterminado de intentos antes de encontrar dos estrategias
compatibles, por lo que dicho limite inferior rara vez es alcanzable.

e Analisis
Ventajas: es un método general y sencillo que permite representar y
buscar estrategias ganadoras en los problemas de juegos en los que hay dos

adversarios. El etiquetado de los nodos en el 4rbol permite identificar facilmente
las distintas estrategias posibles.
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Desventajas: es un método que peca por ser demasiado exhaustivo; es
decir, poco eficiente debido a su complejidad. Por ejemplo, si reconsideramos el
drbol de la gréfica anterior (ver Fig. 4.7.) y suponiendo que el objetivo es
encontrar una estrategia ganadora para el nodo MAX en la raiz del arbol, nada
mds estudiar el primer sucesor (rama de mds a la izquierda) se podria haber
abandonado el proceso de busqueda del resto de sus sucesores, ya que al estar
en un nodo MAX y haber encontrado su valor maximo posible (+1) no hace falta
continuar. Este anilisis tan simplista s6lo serfa vilido para un drbol como el
presentado en la figura anterior. En el siguiente procedimiento veremos una
generalizacién de este tipo de consideraciones para cualquier tipo de drboles de
juegos.

4.4.2 Estrategia de Poda o-3

e Descripcion: es una modificacion del procedimiento MINIMAX que
permite ahorrarse el recorrido de caminos inttiles del 4rbol de bisqueda. Dada
su efectividad es el método mds comin en los problemas de juegos.

Esta estrategia abandona el estudio de subarboles que no pueden conducir
a soluciones mejores que las ya encontradas en un cierto nodo. Esto permite que
se elija el valor de un nodo poco después de empezar el estudio de los
subdrboles que nacen en €l, ahorrdndose un tiempo considerable.

Para que el recorrido de un cierto subarbol no sea rechazado de antemano
se tienen en cuenta las siguientes consideraciones. Si se estd bajo un nodo MAX,
se tiene que garantizar por lo menos el valor maximo ya alcanzado. Si se estd
bajo un nodo MIN se tiene que cumplir que se estd buscando por debajo del
valor minimo encontrado hasta el momento.

Aplicando estos criterios en el ejemplo de la grafica (ver Fig. 4.8.). Si
estamos en un nodo MIN (p.ej., el mds cercano a la raiz de valor 8) y ya hemos
analizado alguno de sus hijos (nodo MAX) que ha devuelto un cierto valor (el
mencionado 8) que llamaremos P, si en el estudio del siguiente hijo encontramos
un nieto con mayor valor que dicho B (en este caso el valor es 9), entonces
podemos abandonar el estudio del resto de los nietos provenientes de dicho hijo
y por lo tanto de dicho hijo también. La razén es que en el nivel de este segundo
hijo (nodo MAX) cogeremos como poco el valor encontrado, ya que se busca el
méximo, por lo que al devolver dicho valor al nodo padre MIN nunca serd
escogido, ya que previamente existia un valor [ inferior. ‘
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MAX

@ o=10

B=8
MAX / @\) (10) /

(o)
L8 6

Fig. 4.8. Podas ay B

Segun lo mostrado en el ejemplo de la Fig. 4.8. Si estamos en un nodo
MAX (p.ej., laraiz del drbol) y alguno de sus hijos ya ha devuelto un cierto valor
(en este caso tomemos el valor 10) que llamaremos «,, si al analizar el subarbol
de los demds hijos encontramos que alguno de éstos tiene un nieto (el que
finalmente tiene valor 6) que a su vez tiene un hijo (del que obtiene el valor 6)
que esta ya por debajo de dicho o entonces se puede abandonar el estudio de del
resto de sus hijos y olvidarse también del valor devuelto por él mismo. La razén
es que al ser el biznieto de la raiz un nodo MIN, dicho valor serd devuelto a
través de su padre (que como poco tendrd dicho valor ya que es un nodo MAX)
hasta la raiz que es un nodo MAX y que ya tenia el valor superior o indicado
(valor 10).

Los valores de umbral inferior para nodos MAX y de cotas superiores
nodos MIN se propagan hacia abajo en el proceso recursivo de exploracion del
arbol. Por lo tanto, s6lo pueden afectar al tomar una decisién en un cierto nivel,
el umbral y la cota de cualquiera de sus antecesorzs.



174 4. BUSQUEDA HEURISTICA

Expresado en forma operativa (ver el siguiente procedimiento) o es el
valor minimo que debe tener un nodo MIN para que éste siga siendo
explorado. Este valor es igual al mayor valor encontrado hasta el momento de
todos sus antecesores MAX. Por otro lado, B es el valor es el valor maximo
que debe tener un nodo MAX para que este siga siendo explorado. Este valor
es igual al valor mds pequefio encontrado de todos sus antecesores MIN.

e Procedimiento de Poda o-f3:
alfabeta(m, profundidad, jugador, limite-actual, limite-siguientes)

1. Si m no tiene sucesores 0 si se considera que m ha alcanzado el
limite de profundidad en profundidad, devolver: afv(m) = f(m)

2. Generar los sucesores de m:
2.1. Para cada sucesor n de m:
(1) aPv(n) = alfabeta(n, profundidad + 1, C(jugador),
—limite-siguientes, —limite-actual,);
siendo C(jugador) una funcién que cambia de jugador.
(2) limite-siguientes = max[—aBv(n), limite-siguientes]

(3) Si limite-siguientes > limite-actual entonces abandonar
este nivel y devolver limite-siguientes.

3. Una vez se han analizado recursivamente todos los sucesores, se
devuelve el que ha obtenido un mejor valor.

ofv(m) = limite-siguientes

Observacion: la primera llamada al procedimiento se realiza tomando
como o el valor maximo que podria tener f(rn) y como valor B el
valor minimo de la misma. Una vez més hay que decir en todos los
pasos en que se devuelvan valores nuevos (pasos 1. y 3.) para el
resto de los niveles, puede construirse el camino mejor afiadiendo a
una cierta variable (p.ej., camino-recorrido) el nuevo nodo
encontrado.

La idea bdsica que guia el proceso recursivo de biisqueda es seguir
explorando un determinado camino siempre y cuando se mantenga dentro de los
limites o0 < afv < B.
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Como hemos eliminado la distincién entre niveles MAX y MIN, en lugar
de utilizar o0 y B utilizamos limite-actual y limite-siguientes. El segundo sirve
para determinar cudl es el mejor valor que deben considerar los descendientes en
el arbol y el primero es para comprobar que en el nodo actual no se viola la
restriccion impuesta por un limite de un nivel superior. En otras palabras, dentro
de un nivel, la variable limite-siguientes refleja el mejor valor encontrado hasta
el momento en dicho nivel y si dicho valor no supera el valor ya alcanzado por
niveles superiores reflejado en la variable limite-actual, entonces el nivel debe
abandonarse ya que no supera el valor por el cual se estd realizando la presente
biisqueda —paso (3) del procedimiento—.

e Complejidad:

Si suponemos que el arbol de busqueda esta perfectamente ordenado (es
decir, si en las ramas de mds a la izquierda se obtienen los mejores valores de o
y de B para asi discriminar el resto de los caminos) entonces el nimero de nodos
que son evaluados es (partiendo de que la longitud del drbol es “p” y el factor de
ramificacién “n”’):

%1

1. Si p es un niimero par: 2n

(b +y2) | (=02 _y

2. Si p es un nimero impar: n n

En el peor de los casos habria que examinar todos los nodos terminales y
tendria la misma complejidad que ya se ha comentado en el procedimiento
MINIMAX.

¢ Analisis
Ventajas: es un método eficiente que evita el recorrido exhaustivo de un
arbol de bisqueda para una situacion en la que se enfrentan dos adversarios.

Reduce considerablemente el mimero de nodos expandidos y permite afrontar
problemas supuestamente intratables.

Desventajas: a pesar de la mejora realizada con respecto al método bésico
MINIMAX, tiene el principal inconveniente de la dependencia excesiva del
ordenamiento realizado de los nodos del 4rbol.

Ademds del coste se pueden aplicar otros criterios heuristicos
(independientes como caminos que supongan muy poca mejora o dependientes
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del dominio de aplicacién) que pueden ayudar a discriminar caminos explorables
en el arbol.

4.5 ANALISIS DE MEDIOS-FINES

Esta es la estrategia de busqueda mds general en la resolucion de
problemas segtin el esquema planteado en la tabla 3.1. Como su propio nombre
indica, consiste basicamente en distinguir cudles son los medios disponibles en
dicha formulacién, es decir, los operadores, y cudles los fines, es decir, los que
hemos llamado estados meta. Este método se definié inicialmente en el contexto
del llamado Selucionador General de Problemas (en inglés, General Problem
Solver, GPS [Newell et al., 1960]), asi denominado por ser capaz de plantear de
una forma genérica la solucién de problemas segiin el modelo mencionado.

El planteamiento es bastante intuitivo y responde a modelos de actuacién
provenientes del campo de la psicologia cognitiva. Basicamente consiste en
analizar constantemente las diferencias que hay entre la descripcién inicial del
problema planteado y la meta deseada. Una vez aquéllas son detectadas, se
accede a una tabla en la que aparecen ordenadas en funcién de su importancia en
el dominio. En cada fila de la tabla se indica cudles son los operadores
disponibles para reducir la diferencia correspondiente a dicha fila. Una vez se ha
seleccionado un operador para llevar a cabo la reduccién, puede ocurrir (sobre
todo si acabamos de iniciar el proceso de reducciones) que dicho operador no se
pueda aplicar directamente en la situacidn inicial; en cuyo caso, se estable como
submeta el alcanzar un estado en que dicho operador sea aplicable. Por otro
lado, la aplicacién de dicho operador garantiza la reduccién de algunas
diferencias, pero no todas; esto supone tener que iniciar otro proceso de
reduccién de diferencias desde el estado que se haya producido por aplicacion
de dicho operador.

El proceso consiste en establecer primero las diferencias consideradas mas
significativas en el dominio de aplicacién y luego ir reduciéndolas sucesivamente
en funcién de la informacién disponible sobre los operadores existentes.

Si analizamos la explicacidén anterior podemos sacar una serie de
consecuencias:

1. Es necesario establecer claramente cuales son las condiciones previas, a
las que llamaremos precondiciones, que permiten aplicar cada uno de los
operadores del sistema.
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2. También deben ser ficilmente accesibles los resultados causados por la
utilizacién de cada uno de los operadores.

3. La tabla de diferencias depende fuertemente del dominio de aplicacion.

4. El recorrido realizado del grafo de busqueda de la solucién es una
combinacién de biisqueda con retroceso, para resolver las diferencias, y para
encontrar estados en los que los operadores que resuelven las diferencias puedan
ser aplicados, y de encadenamiento hacia adelante, cada vez que se aplica un
operador y se alcanza un nuevo estado que vuelve a ser comparado con la meta.

La solucién efectiva a este problema consiste en tener dos tablas: una de
operadores, con dos columnas claramente diferenciadas: la de precondiciones y
la de resultados (en otros capitulos de este libro también denominados acciones)
y otra, la de las diferencias ya mencionadas.

Desde el punto de vista metodolégico lo mds interesante de este método
es el poder diferenciar claramente en un problema el conocimiento dependiente
del dominio: los operadores, las metas y las diferencias, del conocimiento
independiente relativo al funcionamiento del solucionador, es decir, de la forma
efectiva de llevar a cabo la reduccion sucesiva de las diferencias encontradas.

Una variacién especialmente significativa de este método denominada
STRIPPS [Fikes & Nilsson, 1971], se ha aplicado en la resolucién de problemas
en el campo de la robética. La variacion mds notable con respecto a GPS es que
en lugar de tener una tabla ordenada de diferencias, dicho concepto estd
implicito en la propia definicién de los operadores. De esta cada operador, en
lugar de tener precondiciones y resultados, pasan a estar formados por dos
listas: adiciones, con los elementos introducidos como resultado de la aplicacion
del operador, y eliminaciones, con el conjunto de condiciones que dejan de
cumplirse una vez se haya aplicado dicho operador. Las diferencias son ahora los
elementos del estado meta o de las precondiciones del operador que no son
satisfechos por el estado del cual se parta.

4.6 COMENTARIO

En este capitulo hemos introducido métodos que permiten utilizar el
conocimiento disponible del dominio para llevar a cabo una bisqueda eficiente
de la solucién. Al final del capitulo 3 sefialamos la importancia que tenia el
dominio en el problema de la representacién. Una vez estudiados los métodos de
bisqueda heuristica, podemos afirmar con mayor motivo, que la utilizacién
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efectiva del conocimiento relevante del dominio es una condicién bésica para la
solucién de los problemas de IA. Esta argumentacién se verd apoyada a lo largo
del resto de los capitulos de este libro, segin se vayan presentando los diferentes
mecanismos existentes para resolver los problemas de representacién e
inferencia en cualquier sistema.

O3 VO



LOGICA

J. G. Boticario

En los capitulos previos hemos abordado fundamentalmente cuestiones
de tipo metodolégico. De ahora en adelante vamos a tratar cuestiones mds
relacionadas con la construccion de sistemas. Empezaremos describiendo cada
una de las principales técnicas de representacion del conocimiento. En este
capitulo nos centraremos en la utilizacion de la légica.

Como ya se ha sefialado al principio de este libro, un objetivo de la IA es
hacer computable el conocimiento no analitico. Quizds la forma mds intuitiva
de afrontar dicho problema es analizar el medio mds utilizado para
expresarlo; es decir, el lenguaje. La légica tiene como objeto de estudio los
procesos de razonamiento expresados a través del lenguaje.

La logica como ciencia ha pasado por diversas etapas. En un principio
—desde su origen en los tiempos de Aristoteles (denominada légica cldsica)—
se dedicé principalmente a la identificacion de las formas de razonamiento
humano. En una segunda etapa se definieron un conjunto de cdlculos formales,
sobre todo a raiz de la formulacion matemdtica de Boole y Fregge inspirada
en el planteamiento de Leibniz de formalizar la l6gica como un cdlculo para
manipular ideas, que finalmente culminé en los Principia Mathematica de
Whitehead y Russell en 1913. El estudio de las limitaciones del cdlculo (Godel
en 1936 demostré la incompletitud del enfoque axiomdtico), produjo un cierto
desencanto hasta que la aparicion de los ordenadores, junto con el abandono
de los objetivos de formulacién universal de la matemdtica, ha incentivado
nuevos avances en las formulaciones existentes. De las que destacamos
~—dados los objetivos del presente libro— la regla universal de resolucion
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[Robinson, 1965] y el tratamiento de la incertidumbre realizado en la «ldgica
difusa o borrosa»’ [Zadeh, 1978].

’ P R .2 .
Vamos a presentar en este capitulo la légica no como una ciencia’, sino

como un formalismo bdsico de representacion e inferencia en los problemas de
IA.

5.1 EL USO DE LA L(:)GICA EN LA
REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO

Ya hemos comentado en los capitulos dedicados a la bisqueda que el
conocimiento del dominio juega un papel determinante en la resolucién de
problemas. El formalismo elegido para su representacién ha sido una de las
principales dreas de investigacién dentro de la IA. La riqueza expresiva de los
formalismos de representacion del conocimiento y su realizacién computacional
determinan la eficiencia y la correccion de las soluciones obtenidas.

Las tres formas mas generales de representar el conocimiento en IA son
las estructuras orientadas a la representacion de los objetos/situaciones mediante
sus caracteristicas (fundamentalmente los llamados marcos, ver capitulo 7), las
férmulas 16gicas y las reglas de produccién (capitulo 6). La combinacién de
estas técnicas en lugar de la utilizacién exclusiva de una de ellas, es la opcién
que se ha mostrado mds efectiva hasta el momento en la solucién de problemas
en JA. Es evidente, por ejemplo, que no todo el razonamiento humano es de tipo
l6gico.

Para valorar la conveniencia de un método se debe tener en cuenta dos
capacidades del mismo: la de representar todo el conocimiento requerido y la de
disponer de un método de obtencién de las conclusiones requeridas de dicho
conocimiento (también llamada capacidad de razonamiento o capacidad de
inferencia). La utilizacién de la 16gica como formalismo de representacién del
conocimiento (de ahora en adelante RC) cubre ambos aspectos. Por un lado
supone que los lenguajes 16gicos se utilizardn como esquema de representacion y
por otro los problemas se resolverdn siguiendo el principio de deduccién légica.

! Como se comentar4 en el capitulo 7, consideramos mis preciso denominar a este tipo de célculo Idgica
difusa, por tanto, de ahora en adelante utilizaremos este término.

% Para profundizar en los célculos 16gicos bésicos sugerimos la lectura de libros dedicados enteramente a
su explicacion [Cuena, 1986; Fdez. & Sdez, 1987; Deafio, 1991; Garrido, 1992; Aranda et al., 1993].
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La utilizacién de la légica en la RC tiene una serie de ventajas. Los
diferentes lenguajes 16gicos tienen una gran riqueza expresiva que iremos descu-
briendo a lo largo de este capitulo. Por otro lado, al contrario de muchos otros
formalismos, la l6gica tiene una semadntica perfectamente definida; dada una
expresién y una interpretaciéon de la misma, se puede determinar inequivo-
camente su significado. Dicho de otra forma, el valor de verdad de la expresién
se obtiene asigndndoles valores de verdad concretos a los componentes de la
misma (en principio, verdadero y falso, aunque iremos matizando esta bivalencia
a lo largo del capitulo). Ademds, es un formalismo que tiene una serie de
propiedades formales claramente especificadas. Aunque veremos las limitaciones
de algunas de éstas (p.ej., la semidecibilidad del cilculo de predicados), lo
importante —con respecto a otros formalismos— es que estas propiedades son
conocidas.

Vamos a presentar las ventajas y las limitaciones de la utilizacién de los
lenguajes 16gicos mds comiinmente utilizados en IA. Para ello iremos analizando,
siguiendo un grado creciente de complejidad, la capacidad expresiva de los
distintos formalismos.

5.2 LOGICA DE PROPOSICIONES

El conocimiento disponible, o bien es el resultado de la declaracion de
hechos o ideas, o bien se ha generado mediante algin proceso de inferencia:
consecucién de nuevos elementos de conocimiento a partir de otros siguiendo
un proceso mental de naturaleza deductiva (en el capitulo 10 veremos forma-
lismos légicos orientados a los procesos de naturaleza inductiva). Un
razonamiento de este tipo es el siguiente:

La l6gica es un formalismo de representacién 5.1

Si la 16gica es un formalismo de representacion entonces
la I6gica de proposiciones también lo es (5.2)

La l6gica de proposiciones es un formalismo de representacion (5.3)

La légica de enunciados (también llamada de proposiciones o cdlculo
proposicional) permite estudiar la validez formal de los razonamientos reali-
zados mediante frases formadas por enunciados simples. Estas unidades minimas
de informacién también se conocen con el nombre de proposiciones. Las
proposiciones tienen un significado sobre el que es posible pronunciarse. El
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significado puede ser verdadero ("V") o falso ("F"), pero no ambos simultd-
neamente. Més adelante mostraremos frases difusas que no pueden ser anali-
zadas correctamente en este formalismo (p.ej., “ser alto” no es exactamente
cierto o falso, depende de la medida de referencia considerada).

No vamos a describir exhaustivamente todos los elementos (simbolos
elementales + reglas de formacién + reglas de transformacién) que hacen que la
légica de proposiciones constituya un célculo, vamos sin embargo a recordar
algunos de ellos para entender cuéles son los aspectos del conocimiento que
pueden manipularse adecuadamente en dicho célculo.

Los simbolos bésicos utilizados para representar los enunciados simples
son las llamadas variables proposiciones (p, q, r, etc.). El razonamiento del
ejemplo anterior se puede representar como:

l.p 5.4)
2.p—>q (5.5)
3.q (5.6)

Esto representa una forma abstracta de plantear el razonamiento
prescindiendo de su contenido, lo cual nos permite centrarnos en la forma que
debe tener dicho proceso deductivo para que otros razonamientos andlogos sean
igualmente vélidos. Es decir, la I6gica nos proporciona el conjunto de simbolos y
reglas para plantear procesos vélidos de razonamiento independientemente de la
interpretacién concreta que dichos simbolos tengan en el mundo real. Un
esquema de razonamiento con la misma representaciéon de la estructura
deductiva reflejada en (5.4), (5.5) y (5.6) es el siguiente:

Se ha detectado fuego 5.7
Cuando se detecte fuego, activar la alarma de incendios (5.8)
Activar la alarma de incendios 5.9

Los enunciados en los que aparecen varias proposiciones (enunciados
compuestos) se representan enlazando las variables proposicionales mediante las
llamadas cornectivas. Este es el caso de la conectiva "—", llamada condicional o
implicacion material, que aparece en (5.2), (5.5) y (5.8). El resto de las
conectivas bdsicas son: "=" (no), "A" (y), "v" (0).
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Cada conectiva representa varias expresiones del lenguaje natural. Asi por

ejemplo la expresién "p v ¢g" indica p 0 g 0 ambas a la vez. Para el caso de la

0” exclusiva se utiliza el simbolo "@". La conjuncién "p A q" sirve para
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representar expresiones como: “p y ¢”, “p sin embargo ¢”, “p a pesar de ¢”,
...etc. La expresion del condicional "p — ¢" se puede asociar a “si p entonces
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q”, “p s6lo si g7, “gq si p”, “p es suficiente para ¢”, “q necesario para p”, ...etc.
También se puede utilizar la expresién "p «> ¢" para representar “p si y sélo si

q”. Las expresiones asi formadas también se conocen como férmulas
correctamente formadas (abreviadamente fcf).

Ya hemos sefialado que una de las ventajas del cdlculo 16gico es que puede
obtenerse el significado de una determinada expresién dentro del formalismo. En
principio (ya hemos anticipado que mds adelante matizaremos esta afirmacion)
un enunciado descriptivo puede ser verdadero (representado con el valor "V" o
"1") o falso (valor "F" o "0"). De esta forma, para una expresién con n variables

existen 2" combinaciones posibles de valores de verdad.

Todas las expresiones con conectivas tienen una forma preestablecida de
calcular su valor de verdad. El caso mads peculiar es el de la implicacion
material, que no se corresponde —en general— con el valor causal asignado a
la implicacion en el lenguaje comin. Los valores de verdad de cualquier

expresion se agrupan en las llamadas tablas de
verdad como la mostrada en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1.

P q p—q Los valores de verdad indican que el
v v v condicional es cierto siempre que ¢ (también
Vv F F llamado consecuente) lo sea y siempre que p
F V V (también llamado antecedente sea falso. Por lo tanto
F F A tiene la misma interpretacion que la expresion "— p

v ¢q". Teniendo en cuenta las dos dltimas filas de la

tabla 5.1., podria afirmarse que del hecho de que
“Madrid sea la capital de Bélgica” —lo cual es evidentemente falso— se puede
implicar materialmente cualquier cosa. Cuando todas las combinaciones de
valores de verdad de cada una de las proposiciones hacen que la expresién
formada en base a ellas sea siempre verdad se dice que dicha expresién es una
tautologia (p.ej., "p v —p"). Por el contrario siempre que sean falsos se habla de
una contradiccion (p.ej., "p A —p").

Una férmula cualquiera puede ser: vélida (cierta en todas las interpreta-
ciones posibles), satisfacible (cierta en al menos una interpretacién), o
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insatisfacible (falsa en todas las interpretaciones). Por lo tanto, segtin lo dicho
anteriormente las tautologias son férmulas vdlidas y las contradicciones son
férmulas insatisfacibles.

Recordemos que la légica tiene como principal objetivo el estudio de las
argumentaciones formalmente validas. En otras palabras, se intenta formular un
procedimiento de razonamiento abstracto que permita obtener conclusiones a
partir de los enunciados iniciales (llamados premisas). De esta forma, una
demostracion en el sistema axiomdtico consiste en, dadas una serie de férmulas
vélidas de las cuales se parte (llamadas axiomas), obtener un conjunto de nuevas
formulas igualmente validas aplicando para ello las denominadas reglas de
transformacion. Este proceso se realiza sucesivamente hasta que se genere la
conclusién buscada. La regla de transformacién bdsica de los procesos
deductivos de la légica cldsica es el llamado modus ponens, que es la que se ha
aplicado en el proceso deductivo mostrado en (5.4), (5.5) y (5.6). Esta regla
expresa lo siguiente: “Si S y S — R son férmulas vélidas entonces R también es
una férmula vélida”. Todo razonamiento tiene —o puede reducirse a— la forma
de un condicional; recordar (5.2), uno de los primeros enunciados vistos en este
apartado.

Modus Ponens:

tS,FS—>R (+, simbolo de férmula vélida) (5.10)

R

Los axiomas l6gicos son férmulas o esquemas de férmulas vélidas tauto-
l6gicas, que se han elegido por ser especialmente adecuados para deducir el
resto de las férmulas vélidas del célculo.

Ademis del modus ponens, existen otra serie de reglas que expresan las
distintas formas validas del razonamiento. Estas reglas muestran los procesos de
razonamiento del lenguaje ordinario, por lo que también se conocen como el
método de deduccién natural [Gentzen, 1930]. La diferencia con el método
axiomatico comentado hasta ahora estd en que las inferencias aplicadas para
poder avanzar en las secuencias deductivas de éste requerfan que tanto las
férmulas de las que se partia, como aquéllas que se generaban, fueran
enunciados formalmente vélidos, es decir, verdaderos en todos los casos
posibles. Sin embargo, en deduccién natural los enunciados estdn
indeterminados en su valor de verdad. Este es un supuesto mucho mds acorde
con la forma en que normalmente razonamos los seres humanos (donde muchas
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veces razonamos partiendo de premisas falsas). Es decir, las reglas de inferencia
aplicadas sélo garantizan la veracidad de las conclusiones obtenidas cuando las
premisas también sean verdaderas, pero dichas conclusiones no tienen por qué
ser verdaderas por s{ mismas. Ambos métodos son equivalentes en el sentido de
que en ambos son correctas las mismas estructuras deductivas. En deduccion
natural existe también una regla de inferencia que se corresponde con la regla
bésica de transformacién del cdlculo axiomdtico (modus ponens) conocida
igualmente como regla de eliminacién del condicional (denotada por "RE —"),
ya que realmente elimina el condicional de la secuencia deductiva. Existen otras
reglas de inferencia para la introduccién y la eliminacién del resto de las
conectivas. Destacamos la regla de introduccién del condicional ("RI —")
también llamada Teorema de la Deduccidn, el cual nos dice que si en un cilculo
existe una demostracién de una férmula R (conclusién) a partir de una férmula S
(premisa), entonces también existe una demostracién de S — R. Por tanto

S — R es una féormula vélida (tautologia).

Un ejemplo muy sencillo de una secuencia deductiva aplicando el método
de deduccién natural se muestra a continuacion.

l.p—>(=qg—>r) Premisa (5.1D)
2.—q Premisa (5.12)
3.p Premisa (5.13)
4. ~qg—>r RE 5, 1,3 (5.14)
S5.r RE —, 2,4 (5.15)

Existe una definicién semdntica de estructura deductiva correcta. Una
estructura deductiva es correcta cuando no existe ninguna interpretaciéon que
satisfaga todas las premisas y no satisfaga la conclusién. Por lo tanto, segun el
teorema de la deduccién, dadas una serie de premisas y una conclusion, la
féormula P, AP, A...P, = Ces una tautologia.

Incluso en el método m4s intuitivo de deduccién natural, el problema sigue
siendo el tener criterios que simplifiquen el proceso de construccién de la
secuencia deductiva que permite pasar de la situacion inicial a la buscada. El
hecho de plantear un método sistemdtico de deduccién permitirfa resolver el
problema computacionalmente. Afortunadamente, la regla de resolucion en el
célculo de proposiciones y su extension en el método general de resolucion y
unificacioén en el cdlculo de predicados [Robinson, 1965] —que veremos més
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adelante— permiten realizar el planteamiento de los llamados métodos de
deduccién automatica. Consiste béasicamente en la aplicacion de
procedimientos que detectan si la negacién de una férmula es insatisfacible; o lo
que es lo mismo, si la férmula es vélida.

Para verificar si una férmula es deducible habrd que generar una secuencia
deductiva que permita pasar, aplicando las reglas de inferencia disponibles, de
las premisas a la férmula buscada (conclusién, C). Teniendo en cuenta lo dicho
anteriormente; habrd que comprobar que si las premisas P;, P2, P3, ..., P, son
ciertas, entonces la conclusién C también es verdad. Una forma alternativa de
verificar que una férmula es satisfacible es suponer que la conclusién buscada es
falsa y comprobar que (P, AP, AP, ... AP, A—=C) es una contradiccién (esto se

conoce genéricamente como resolver por refutacion).

El célculo de proposiciones basado exclusivamente en la regla de reso-
lucién (utilizando sélo dicha regla de inferencia) permite comprobar la
deducibilidad de una férmula cualquiera a partir de unas premisas dadas. Para
aplicar la regla de resolucién a un conjunto de premisas éstas tienen primero que
ponerse en forma clausulada. Una cldusula es una disyuncién de variables
proposicionales, negadas o sin negar. Se dice que una sentencia estd en forma
clausulada cuando consiste en una conjuncién de cldusulas. A continuacién
(5.16) se presenta una férmula en forma clausulada constituida por una serie de
premisas (clausulas) y la negacion de la conclusién (que también tiene forma de
clausula).

(pva)Aa(=gVvsvr)a—sA —r (5.16)
P , P, —C

La regla de resolucién transforma dos cldusulas cualesquiera (que se
denominan generatrices) en las que tiene que aparecer una misma variable
proposicional, negada en una y sin negar en la otra, en una sola cldusula
(denominada resolvente) que contendra la disyuncién del resto de los literales
(variables proposicionales negadas o sin negar) que formaban las generatrices.
Por ejemplo aplicada a las clausulas P; y P, de la sentencia (5.16) se obtendria:

—pVSsSVvr (5.17)

Una estrategia posible para comprobar la validez de un proceso deduc-
tivo como el formado en (5.16) y (5.17), por las premisas y la conclusién, es
realizar un proceso exhaustivo de aplicacién de la regla de resolucién entre todas
las cldusulas de las cuales se parte y entre éstas y las nuevas resolventes que
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vayan generandose por aplicacién de la regla de resolucidn, hasta encontrar la
clausula vacia (cuidndo las generatrices tienen una misma y Unica variable
proposicional; por ejemplo, si P, fuera g y P, fuera —g), que se representa
mediante el simbolo A (ver apartado 5.4.3). En otras palabras, cuando se
comprueba que el dnico caso que harfa el razonamiento invalido es una
contradiccién. Es decir, si (P AP, AP, ... AP, A—=C) es una contradiccién (al
intentar satisfacer dicha expresion se ha llegado a la cldusula vacia), nunca podrd
ocurrir que las premisas sean verdad y la conclusién falsa, que es precisamente el
tinico caso que invalidaria el razonamiento.

Se puede comprobar que el cdlculo de proposiciones basado en la regla de
resolucién como unica regla de inferencia cumple las tres propiedades baésicas de
un formalismo 16gico. Es decir; es consistente (no se puede demostrar simulta-
neamente una férmula y su negacién), es completo (cualquier férmula definida
como vélida segin un criterio prefijado es demostrable a partir de los axiomas y
del conjunto de reglas de inferencia) y es —como se ha sefialado hasta ahora—
decidible (existe un procedimiento efectivo de comprobar si cualquier férmula
es valida en el sistema). Por todo ello se dice que la légica de proposiciones es
un formalismo de representacién muy robusto.

Uno de los problemas claves a la hora de elegir el formalismo de
representacién adecuado para un problema dado es la determinacién de la
granularidad del formalismo. Dicho de otra forma; la capacidad expresiva del
formalismo o lo que también es lo mismo; su adecuacion representacional. Es
decir, que se pueda expresar todos los elementos relevantes para la solucion del
problema.

Supongamos que se nos presenta el siguiente razonamiento:

Los estudiantes de informdatica aman la légica (5.18)
Juan es estudiante de informadtica (5.19)
Juan ama la légica (5.20)

Si intentamos representarlo en la 16gica de proposiciones sélo podriamos
optar por una estructura como la siguiente:

l.p—>g¢q (5.21)
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2.r (5.22)
3.5 (5.23)

Con lo cual, no infeririamos adecuadamente la conclusiéon del razona-
miento —que parece ser intuitivamente correcto—, ya que no expresariamos la
relacién existente entre Juan y el conjunto de los estudiantes de informdtica.
Vamos a estudiar a continuacién un cdlculo 16gico que permite representar
adecuadamente este tipo de situaciones.

5.3 LOGICA DE PREDICADOS

La légica de predicados abarca —superdndola— a la de proposiciones.
Esta dltima es, por lo tanto, un subsistema de aquélla, y todas las reglas del
célculo proposicional siguen siendo aplicables en el calculo de predicados.

En las declaraciones previas (5.18), (5.19) y (5.20), la estructura deductiva
se basa en la relacién existente entre los componentes de los enunciados simples.
Tanto Juan como los estudiantes sefialados cumplen la propiedad de estar
cursando los estudios de informatica. Es decir, es necesario introducir un
formalismo que permita distinguir qué se afirma (propiedades o relaciones) y de
quién se afirma (individuos). El razonamiento previo quedaria expresado como:

Vx (Estudiante_ Infor(x) — Ama_ log(x)) (5.24)
Estudiante _ Infor(Juan) (5.25)
Ama_log (Juan) (5.26)

En el célculo de predicados, las propiedades (Estudiante_Infor) y los
nombres de relaciones entre individuos (Amigo, Ama_log) se denominan
predicados, para expresarlos se utiliza una notacién funcional (un predicado con
una serie de argumentos o términos). Las letras de variables, las constantes y las
funciones —que comentaremos en seguida— representan los argumentos de
dichos predicados (p.ej., variables: x, y, ..., constantes: Juan, Pedro, ...,
funciones: mdximo, sucesor, ...). El simbolo "V" representa el cuantificador
universal y se utiliza para sefialar a todos los individuos que cumplen una cierta
propiedad o tienen una cierta relacién (p.ej., “todos los objetos que pueden
servir de soporte son rigidos”). El cuantificador existencial, también llamado
particular, se expresa mediante "3" y sirve para personificar propiedades en
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individuos indeterminados (p.ej., “alguien tiene que ser el responsable”). Para
indicar el alcance de los cuantificadores se hace uso de los paréntesis; en la
expresion (5.27) y es una variable libre.

dx (Estudiante_ Infor(x) A Amigo(x, y)) (5.27)

Veamos los ejemplos siguientes:

1. “Algunos estudiantes de informatica s6lo son amigos de los aficionados
ala légica”:

dx (Estudiante_ Infor(x) AVy (Amigo(x, y) — Ama_ log(y)) ) (5.28)

2. “todos son amigos de todos”:
VxVy Amigo(x, y) (5.29)

Los predicados que tienen un tnico argumento se denominan predicados
monddicos (éstos tienen algunas propiedades especificas que comentaremos mas
adelante) y los que tienen dos o mds argumentos se denominan predicados
poliddicos (dos argumentos: diddicos, tres argumentos: triddicos, etc.). Hay
expresiones que exigen la utilizacién de predicados poliddicos; en otras oca-
siones éstos son opcionales. Por ejemplo, supongamos que en la expresion
anterior (5.28) en lugar de tratarse de los aficionados a la 16gica se hablara de
los aficionados al cine. En estos casos serfa mejor haber planteado un enunciado
mds general como se muestra a continuacion.

dx (Estudiante_ Infor(x) AVy (Amigo(x, y) - Ama(y, cine)) ) (5.30)

Las funciones, al igual que los predicados, pueden tener t€rminos que sean
a su vez variables o constantes. La diferencia con los predicados estriba en que

las funciones son aplicaciones de D" — D, siendo D el dominio de referencia.

Por lo tanto, no tienen ningun valor de verdad asociado ("V" o "F"). La razon de
su utilizacion es la simplificacién notacional a la que dan lugar.

Por ejemplo, supongamos que queremos representar la frase “Todo
cociente de dos niimeros primos es un nimero fraccionario”. Si tomamos como
dominio de referencia el de los niimeros primos, cabrian dos opciones:

1. VxVyVz (Cociente(x, y, z) — fraccionario(z)) (5.31)
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Si en su lugar hubiéramos utilizado la funcién cociente C:
2. VxVy fraccionario(C(x, y)) (5.32)

Puede resultar bastante util (p.ej., en la verificacion de razonamientos
mediante diagramas de Euler, ver a continuacién la Fig. 5.1) interpretar las
expresiones de la ldgica de predicados monddicos en la légica de clases’,
tomando las expresiones Vx P(x) como la definicién de la clase P. Es decir, la
clase de todos los x tales que se hace verdadero el enunciado P(x). De esta
forma la expresion "todos los drboles son seres vivos" representaria la relacion
de inclusién entre dos conjuntos.

Seres vivos

arboles Vx(drbol(x) < ser_vivo(x))

drbol c ser_vivo

Fig. 5.1. Interpretacién en logica de clases

Para los predicados poliddicos existe una interpretacién equivalente en la
légica de relaciones. Una relacién, binaria por ejemplo, la podemos definir
como el conjunto de pares ordenados (x, y) tales que xRy es verdadero, o
también como la clase de pares ordenados que hacen verdadero el enunciado

R(x, y)’.
R={(x,y)| xRy } ={(x» | R(x,»)} (5.33)

Aunque hemos hablado de la existencia de dos cuantificadores, en realidad
podria haberse utilizado uno sé6lo. Decir, por ejemplo, que “no todos los x tienen
la propiedad P” equivale a decir que “hay algin x que no tiene la propiedad P”.

? El modelo matemético de la Igica de clases es el dlgebra booleana de clases.
* El modelo matemético de la Idgica de relaciones es el dlgebra de relaciones.

5 El dlgebra de relaciones se ha utilizado como modelo matemitico para el disefio de base de datos
relacionales.



5.3 Légica de Predicados 191

Igualmente decir que “todos los x carecen de la propiedad P” equivale a decir
que “no hay ningin x que posea la propiedad P”. También el decir que “no todos
los x carecen de la propiedad P” es tanto como decir: “hay algtin x que tiene la
propiedad P”. Finalmente, “no hay ningin x que no sea P’ equivale a “todos los
x son P”. Estas equivalencias se representan a continuacion.

—Vx P(x) © Ix ~P(x) (5.34)
Vx —P(x) <> —3x P(x) (5.35)
—Vx —P(x) <> 3x P(x) (5.36)
—3x —P(x) & Vx P(x) (5.37)

Para poder interpretar el cdlculo de predicados tenemos que hacer
referencia a individuos concretos. Una expresién no es verdadera ni falsa hasta
que no la particularizamos. Por ejemplo, discipulo(x, y) es cierta para el caso de
discipulo(Pedro, Jesus). Por lo tanto para validar sentencias en el célculo de
predicados habra que referirse a un determinado universo de discurso, es decir,
al conjunto de objetos que constituye el marco de referencia de nuestro lenguaje
en un momento dado. Por ejemplo, si consideramos que el universo de discurso
es el conjunto {a, b, c}, para establecer el valor de verdad de los predicados
cuantificados se tienen en cuenta las equivalencias siguientes.

Vx P(x) < P(a) A P(b) A P(c) (5.38)
dx P(x) <> P(a) v P(b) v P(c) (5.39)

Para validar una sentencia podria intentarse, al igual que en el célculo de
proposiciones, construir la tabla de verdad de la expresiéon y comprobar que es
una tautologia. Dado que la validacion ahora depende del universo de discurso,
y este célculo puede ser muy complejo (para verificar una expresién con n
predicados monédicos habria que definir un universo de discurso que tenga 2"
elementos), es necesario plantear métodos efectivos de validacién.

Vimos que el cdlculo de proposiciones es un cdlculo muy robusto que
cumple las tres propiedades basicas: consistencia, completitud y decidibilidad.
Sobre todo esta tltima tiene una gran importancia desde el punto de vista
computacional, ya que el método de resolucién descrito permite establecer un
proceso sistemdtico de validacién de férmulas. En el célculo de predicados s6lo
se puede establecer un procedimiento para la prueba de un teorema (una férmula
que se ha obtenido a partir de los axiomas y las reglas de inferencia del célculo;
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por lo tanto verdadera si el célculo es consistente); sin embargo, para el resto de
las férmulas el procedimiento no garantiza su finalizacién. Esta caracteristica,
conocida como la semidecibilidad del cilculo de predicados, no es tan
importante teniendo en cuenta que los métodos de IA buscan métodos plausibles
(no neceariamente 6ptimos) de solucionar problemas y en muchos casos la
semidecibilidad del célculo de predicados es una condicién suficiente.

En el célculo de predicados es necesario introducir nuevas reglas de
inferencia para tratar convenientemente las expresiones cuantificadas. Ya
sefialamos la existencia de reglas en deduccién natural que permiten introducir y
eliminar los cuatro signos 16gicos bdsicos del cdlculo —negacién, conjuncion,
disyuncién condicional—. Ahora se afiaden las siguientes.

En todas las reglas de inferencia se presupone que:

— P es una variable metalingiiistica que representa cualquier predi-
cado.

- ay, ay, ..., a, son simbolos cualesquiera de nombres de individuo
(también llamados pardmetros).

¢ Regla de eliminacién del cuantificador universal (RE V),

Vx,, Xy X, P(X),%5,...,X,) (5.40)

P(a,,a,,...,a,) (5.41)

Interpretacién: es evidente que lo que se cumple genéricamente para
todos los individuos se cumple para un conjunto cualquiera de estos.

¢ Regla de introduccién del cuantificador universal (RI V),

P(a,,a,,...,a,) (5.42)

Vi, Xy X, P(X),X5,...,X,) (5.43)

Observacién: para que esta ultima regla sea vdlida, los pardmetros
ai, az, ..., G, se consideran constantes cualesquiera; es decir, aunque
sefialen a elementos concretos de una especie, su valor es indeter-
minado y por tanto puede ser ocupado por cualquier individuo de
dicha especie. Este tipo de generalizaciones también ocurren en el
mundo real. Por ejemplo, si al comprar por primera vez un nimero
de una revista nos cuesta una determinada cantidad, suponemos que
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los demds niimeros también tendrdn el mismo precio. Esta regla
requiere que ninguno de los pardmetros a; se vea afectado por
ninguna restriccién (p.ej., esto ocurrirfa si algiin pardmetro surgio
previamente como resultado de aplicar la regla "RE 3", ver la
siguiente explicacion).

e Regla de eliminacién del cuantificador existencial (RE 3),

Ax,xy,..0x, P(x;,%,,...,%,) (5.44)

P(a,,a,,...,a,) (5.45)

Interpretacién: el hecho de afirmar que hay algdin individuo que
cumple una determinada propiedad no nos da licencia para
representar tal individuo por la constante a; que nosotros elijamos
por conveniencia (p.ej. un a; que haya aparecido previamente en la
secuencia deductiva). Es decir, el pardmetro generado debe conside-
rarse un individuo concreto, aquél que cumple la propiedad P. Por
tanto, tampoco puede ser considerado un individuo cualquiera que
luego pueda ser generalizado (aplicando RI V). Por ejemplo, del
conocimiento de que alguién ha inventado la penicilina, no puede
afirmarse que Cervantes (el que arbitrariamente hemos elegido) sea
dicho inventor.

e Regla de introduccién del cuantificador existencial (RI 3),

P(a,,a,,...,a,) (5.46)

Ix, x50, P(X),%5,..,X,) (5.47)

Interpretacién: es obvio que si un individuo cumple una propiedad (o
un conjunto satisface una relacién) entonces se puede afirmar que
hay alguno que cumple dicha propiedad (o hay una serie de
individuos que satisfacen dicha relacion).

Conviene por tanto, tener muy presente las restricciones de las reglas
(RIV) y (RE 3) para no llegar a conclusiones erréneas en el célculo de
predicados.
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Supongamos, por ejemplo, que queremos demostrar la validez del
siguiente esquema de inferencia:

Vx (Estudiante_ Infor(x) — Ama__ log(x)) (5.48)
Vx (Ama_log(x) — conoce_ formalismo(x)) (5.49)
Vx (Estudiante_ Infor(x) — conoce__ formalismo(x)) (5.50)

Para demostrar su validez se puede establecer la siguiente secuencia
deductiva.

1. Vx (Estudiante_ Infor(x) —> Ama_ log(x)) Premisa (5.51)
2. Vx (Ama_ log(x) — conoce_ formalismo(x)) Premisa (5.52)
3. Estudiante_ Infor(a) - Ama_ log(a) REV,1 (5.53)
4. Ama_log(a)— conoce_ formalismo(a) REV,2 (5.54)
5. Estudiante_lnfor(a) — conoce_ formalismo(a) RTr—, 3,4 (5.55)
6. Vx (Estudiante_ Infor(x) —» conoce_ fommlismo(x)) RIV,5 (5.56)

En el paso 5. se ha aplicado la Regla de Transitividad del Condicional. En
6., teniendo en cuenta que a es un individuo cualquiera (proviene de una
especificacion universal), se puede aplicar la Regla de Introduccién del
Cuantificador Universal.

Dado que nuestro objetivo es centrarnos en la expresividad asociada al
célculo de predicados, vamos a resumir algunas cuestiones relevantes en cuanto
a la representacién realizada en dicho formalismo.

1. El cuantificador universal no implica necesariamente la nocién de
existencia. Por ejemplo, en la expresién “todos los ingenieros son précticos”,
parece indicarse que se presupone la existencia de “ingenieros”. Sin embargo, en
el enunciado “El que piense lo contrario serd considerado un desertor” no
implica la existencia de “personas que piensen lo contrario”; en todo caso, habla
de su posibilidad. Por tanto, los siguientes enunciados sélo son ciertos si se
excluye el universo de discurso vacio, ya que si no, su antecedente podria ser
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verdadero siendo falso su consecuente ("V — F") y sabemos por la definicion
del condicional ("—") que esto invalidaria las expresiones:

Vx Pensar_ contrario(x) — dx Pensar_ contrario(x) (5.57)

Vx —Pensar_ contrario(x) = Ax —Pensar_ contrario(x) (5.58)

1" "

2. Al igual que en la lgica de proposiciones, el simbolo "v" tiene caracter
inclusivo. Por consiguiente, el sentido exclusivo de una expresién como “todos
los seres humanos son mujeres o son hombres” se tendria que representar
explicitamente como:

Vx (Humano(x) = (Mujer(x) A—Hombre(x)) v (Hombre(x) A—Mujer(x)))  (5.59)
o lo que es lo mismo:
Vx (Humano(x) — (Mujer(x)v Hombre(x)) A —Hombre(x) A Mujer(x)))  (5.60)

3. Un problema muy importante al representar los hechos que reflejan el
conocimiento de un dominio es la eleccién de la granularidad de los enunciados,
es decir, su nivel de detalle o, lo que es lo mismo, su capacidad expresiva.
Teniendo en cuenta que —como veremos més adelante al explicar el método de
resolucion— el proceso de validacion de un razonamiento depende del nimero
de variables de los predicados implicados, cuanto menor sea el nimero de éstas,
mas eficiente serd el proceso. Sin embargo, hay que considerar las necesidades
expresivas requeridas; recordemos el caso ya comentado de los predicados
“Ama_légica(x)” frente al mas expresivo “Ama (x, logica)”.

4. Supongamos que queremos expresar el siguiente enunciado “todos los
mamiferos poseen una propiedad en comun”. Necesitarfamos utilizar una
expresion como la siguiente:

3P Vx (Mamifero(x) — P(x)) (5.61)

Por lo tanto, puede existir la necesidad de cuantificar los predicados. Para
ello se han definido légicas de predicados de orden superior, que permiten
ademds cuantificar las’ funciones y utilizar tanto éstas como los predicados como
términos a su vez de otros predicados o funciones. Se denominan ldgicas de
orden superior, ya que todo lo visto hasta ahora en el presente apartado
realmente se conoce como légica de predicados de primer orden.

5. Un problema inherente a la l6gica de predicados es que la robustez del
razonamiento realizado se basa en la suposicién de que se ha representado todo
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el conocimiento necesario en el dominio. Ocurre que generalmente hay muchas
suposiciones vilidas tanto en un dominio concreto como en situaciones dispares
que es muy dificil plasmar exhaustivamente. Por ejemplo, si alguien va al médico
y le recetan una caja de aspirinas, se supone que el afectado debe conseguir una
caja de aspirinas “con aspirinas dentro”. Este tipo de razonamiento se denomina
razonamiento basado en el sentido comtin y lo comentaremos mds adelante en el
apartado dedicado a introducir las légicas no monétonas.

6. Hemos indicado la utilidad de estudiar la légica de predicados como
l6gica de clases. Bajo dicha perspectiva, un predicado determina el conjunto de
elementos que cumplen la propiedad especificada. ;Qué pasaria si quisiéramos
representar el conjunto de los dias en que hace frio, o el conjunto de la gente
alta, o el de los pasteles ricos?. En todos estos casos definir las fronteras del
conjunto es un aspecto que depende de la subjetividad de los individuos que
participen en la conversacién. Asi, para un aficionado al baloncesto, una persona
con una estatura de 1’85ms no pertenecerd al conjunto de personas altas, sin
embargo, un amante de la gimnasia ritmica si que lo considerard de dicho
conjunto. Es decir, la imprecisién es un elemento intrinseco al lenguaje natural.
Para poder representar este tipo de expresiones introduciremos més adelante la
logica difusa.

5.3.1 Ampliaciones de la Légica de Predicados

e Légica de predicados de orden superior

Muchas veces se presentan en el lenguaje comiin frases del tipo: “Las
personas que luchan por la justicia tienen al menos una cualidad en comtn”. Esta
frase podria representarse como:

AP(Vx (Personas(x) A Lucha_ justicia(x) = P(x))) (5.62)

Supongamos que quisiéramos representar la frase siguiente: “Algunas
funciones aplicables a ciertos niimeros enteros son complejas”

3x (Entero(x) A3 f (Compleja( f(x))) (5.63)

Para poder representar adecuadamente las expresiones (5.62) y (5.63) es
necesario introducir la posibilidad de representar dominios de referencia tanto
para predicados como para funciones. En este marco, los nombres de predicado
y de funcién tienen las mismas atribuciones que los nombres de variable, es
decir, pueden ser cuantificados. Este tipo de légica recibe el nombre de cdleulo
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de predicados de segundo orden. Ademads de este caso, en el que se requiere
expresar propiedades de propiedades de individuos, cabria plantearse casos mas
complejos en que tuvieran que representarse propiedades de propiedades de
propiedades de individuo (I6gica de tercer orden) y asi sucesivamente. Todas
estas logicas se agrupan bajo el nombre de logicas de orden superior.

La razén fundamental de estudiar estas 16gicas como un célculo aparte es
que en ellas no se plantea la semidecidibilidad del célculo tal y como se ha
hecho en la légica de predicados. El célculo de predicados sélo es decidible si
los predicados son monddicos y bajo ciertas restricciones en el caso de los predi-
cados poliddicos. Sin embargo, no es posible construir una légica en la que
puedan ser demostradas todas las expresiones vélidas expresables en la l6gica de
predicados de orden superior (incompletitud) [Gddel, 1931].

e Logica de predicados con identidad

Existe otro tipo de expresiones que todavia no hemos mencionado.
Veamos algunos ejemplos:

1. El rey de Espafia es Juan Carlos 1 (5.64)
2. Cervantes fue el autor del Quijote (5.65)
3.2+43=5 (5.66)

En todas ellas estamos usando una relacién de identidad. Cuando
expresamos la frase (5.65) estamos sefialando precisamente aquella persona que
escribié el Quijote y sélo a dicha persona. Las expresiones de igualdad o de
identidad tienen una serie de peculiaridades dentro del célculo de predicados que
estamos analizando.

Se establece una nueva forma “x = y” en el célculo de predicados que
permite expresar la relacion de identidad, siendo en este caso x ¢ y las variables
que ocupan las plazas del nuevo predicado diddico definido. La interpretacion
semadntica de dicho predicado es que “x = y” es verdad cuando ambos se refieren
al mismo elemento del universo de discurso. A menudo se utiliza “x # y *“ como

forma abreviada de — (x = y). La inclusién de la relacion de identidad permite

crear nuevos elementos de la teoria axiomadtica del cdlculo de predicados, que
sirven para reflejar la validez de las inferencias realizables bajo la riqueza
expresiva de este nuevo formalismo. Por lo tanto, la légica de predicados con
identidad es una extension de la légica de predicados. Dado el caricter
introductorio de este apartado, simplemente vamos a mostrar como ejemplo una
de estas leyes, que refleja que si dos entidades son idénticas, tienen las mismas
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propiedades (la siguiente expresion define dicha relacién en logica de primer
orden, esta es la razén por la que no se incluye VP).

Ley de indiscernibilidad de los idénticos:
VxVy ((x=y) = (P(x) & K(y)) (5.67)

Ademds de la extensién inferencial del céalculo, el nuevo predicado
permite ampliar la riqueza expresiva asociada a los cuantificadores hasta ahora
vistos. Asi, el cuantificador universal permitia sefialar a todos los elementos de
un conjunto, mientras que el existencial nos permitfa nombrar a algunos
elementos indeterminados; supongamos sin embargo que deseamos precisar un
poco mds dicha cuantificacion. ;Qué pasaria con frases como: “Hay al menos 3
personas que han estado en la Luna”, “Hay exactamente tres cantantes de épera
espafioles con un gran prestigio universal”’, o “Hay a lo sumo dos partidos
politicos con posibilidad de ganar las préximas elecciones”?. Veamos a

continuacién la representacién de algunas frases de este tipo.

1. “Hay al menos dos porteros en la seleccién de fiitbol” (suponemos que
el dominio de referencia son los jugadores de fiitbol):

dx3dy ((Portero(x) A Portero(y)) A (x# y)) (5.68)

2. “Hay a lo sumo un capitén en el equipo”:
Vx Yy ((capitan(x) A capitan(y)) = (x=y)) (5.69)

Hay exactamente un entrenador:
Ax (Entrenador(x) ANy (Entrenador(y) —(x=y)) (5.70)

La primera parte de la férmula (5.70) indica que hay al menos uno que
cumple la propiedad y la segunda que no hay mds de uno que la tenga.

5.4 DEDUCCION AUTOMATICA: RESOLUCION

Vamos a mostrar dentro del cdlculo de predicados de primer orden un
método sistemdtico de validacién de férmulas basado en la expresion general de
la regla de resolucion. Aunque el procedimiento que se describe puede no
terminar, existe un nimero importante de férmulas decidibles que justifica el
desarrollo e implantacién de este método, enmarcado dentro de los denominados
de deduccion automdtica. Estas técnicas son aplicables a la verificacion formal
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de programas y por otro lado, han servido de base para la formulacién de
intérpretes de sistemas de programacién légica (PROLOG). Se han utilizado
“programas de razonamiento automdtico” en el disefio y validacion de circuitos
l6gicos, asi como en la resolucién de algunos teoremas, tanto en el cdlculo
légico como matemdtico, que hasta entonces no tenfan una formulacién
conocida.

La expresion general de la regla de resolucion permite, al igual que
ocurria con la regla de resolucion del célculo de proposiciones, sistematizar el
procedimiento de busqueda asociado a la comprobacién de la satisfacibilidad de
una determinada conclusion (método garantizado para conclusiones validas).

5.4.1 Forma Clausulada

Una condicién bdsica para poder aplicar el método de resolucién (mds
exactamente resolucion binaria [Robinson, 1965]) es que las premisas y la
conclusion estén en Forma Clausulada (conjuncién de disyunciones; también
llamada Forma Normal de Skolem o Forma Normal Conjuntiva [Davis &
Putnam, 1960]; abreviadamente FNC). Esta forma se traduce en las siguientes
condiciones:

o Todos los cuantificadores estdn a la cabeza de la férmula.
¢ Sélo existen cuantificadores universales.

¢ El resto de la férmula—todo lo que no es cabeza—, se denomina matriz
y estd formado por una conjuncién de férmulas, cada una de ellas estd consituida
a su vez por una disyuncién de férmulas atémicas, negadas o sin negar.

La siguiente férmula es la FNC de la expresién (5.30) vista anteriormente,
para obtenerla se aplica el procedimiento que veremos a continuacidn.

Yy (Estudiante_ Infor(a) A (—.Amigo(a, y)v Ama(y, cine)) ) (5.71)

La uniformidad de la forma clausular facilita su representacién en el
ordenador y la estructuracién de los programas que la manipulan (ver mas
adelante el apartado dedicado a la Programacion Légica).

A continuacién mostramos un procedimiento aplicable para la obtencién
de la forma clausulada de cualquier expresion de la légica de predicados de
primer orden. Para entender mejor los pasos que hay que realizar, conviene
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observar su efecto en el ejemplo que se muestra mds adelante a partir de la
expresion (5.93).

¢ Procedimiento de conversion de sentencias en forma clausulada:

1. Eliminacién de "—" y "¢", aplicando la ley de equivalencia del
condicional con respecto a la disyuncién y la de la relacién entre

ambos:
(PS> (=PVvS) (5.72)
(PSSO (PoOSHIAS-P) (5.73)

" "

2. Eliminacién de "—" de las férmulas compuestas. Dependiendo de
las férmulas presentadas, recurrir al uso de alguna de las reglas
siguientes.

2.1. Utilizar las leyes de De Morgan.
—~(PvS)e =P A-S (De Morgan) (5.74)

2.2. Aplicacién de la ley de la doble negacidn.

—P & P (5.76)

2.3. Supresién de las negaciones en las férmulas afectadas por
cuantificadores aplicando las leyes (5.34) a (5.37) vistas ante-
riormente.

3. Cambio de variable en las férmulas cuantificadas para que cada
una tenga un nombre de variable distinto. Para ello se tiene en cuenta
que siempre puede cambiarse el nombre de las variables de una
expresion cerrada (sin variables libres):

Vx P(x) <> Vy P(y) (5.77)
dx P(x) <> 3y P(y) (5.78)
Esto permite transformar expresiones como:

R(x) v Vx P(x) <> R(x) v Vy P(y) (5.79)
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En lugar de cambiar siempre el nombre de las variables iguales, para
evitar crear un nimero excesivo de cuantificadores diferentes al
comienzo de la férmula (ver paso 4.), se pueden aplicar también las
siguientes reglas (no son vélidas las equivalencias correspondientes a
las ley de distribucién del V por la v, ni la ley de contraccién del 3

por la A).

Vx (R(x) A P(x)) > Vx R(x) A Vx P(x) (5.80)
(ley de distribucion del NV por la A)

3x (R(x) v P(x)) <> Jx R(x) v dx P(x) (5.81)

(ley de distribucion del 3 por la v)

No son vdlidas:

Vx (R(x) v P(x)) Y& ¥x R(x) v Vx P(x) (5.82)
(ley de distribucién del N por la v, p.ej., de “Todas las paginas de
un libro son pares o impares” no se puede deducir “O todas las
pdginas de un libro son pares o todas las pdginas de un libro son
impares”)

dx R(x) A dx P(x)><3x (R(x) A P(x)) (5.83)
(ley de contraccion del 3 por la A, p.ej., de “Hay alumnos que son
buenos estudiantes” y “Hay alumnos que son malos estudiantes” no
se puede deducir “Hay alumnos que son buenos y malos estu-
diantes™)

4. Colocar todos los cuantificadores a la cabeza de la féormula. Para
ello se aplican las siguientes reglas.

Rv Vx P(x) <> Vx (R v P(x)) (5.84)
R(x) v Vy P(y) <> Vy (R(x) v P(y)) (5.85)
(existen otras 6 reglas que resultan de sustituir en las anteriores V
por 3y v por A)

5. Supresién de los cuantificadores existenciales, actuando segin
uno de los dos casos siguientes posibles.

5.1. Si el 3 no tiene V a su izquierda (no se encuentra bajo su
alcance) se elimina el 3 y se introduce una constante. Por ejemplo:

AxVyVzVu (R(x) v P(x,u)) A S(x, y, 2)) (5.86)



202

5. LOGICA

se transformaria en:
VyVzVu (R(a) v P(a,u)) A S(a, y, 2)) (5.87)

Dichas constantes son en realidad pardmetros cuyo nombre no
puede coincidir con ninguna otra constante ya existente en la
férmula (recordar la explicacién dada para la regla RE ). Estas
constantes se denominan constantes de Skolem.

5.2. Siel 3 tiene uno o varios V a su izquierda, se elimina la variable

afectada por el 4 y se introduce en su lugar una Funcion de
Skolem.

Supongamos que queremos representar la frase “todos los hombres
tienen un padre”.

Vx3y (Hombre(x) — Padre(x, y)) (5.88)

Para eliminar el 3 hay que tener en cuenta el hecho de que el “padre”
estd en funcién del “hombre” concreto del que se trate (debemos
crear un nombre de funcién especifico que refleje dicha dependencia;
normalmente se elige alguno como f, g, A, ...). La expresién anterior
se reescribiria por:

Vx (Hombre(x) — Padre(x, f (x))) (5.89)

Las funciones asi creadas reciben el nombre de funciones de Skolem.
Estas funciones dependerén de tantas variables como cuantificadores
V haya a la izquierda del 3 que en cada caso se esté intentando
eliminar. Por ejemplo:

VyVz3x (R(x) v P(x, y, 2)) (5.90)
Se transformaria en:

VyVz (R(g(y,2)) v P(g(y,2), ¥, 2)) (5.91)

6. Eliminar todos los V. En esta etapa ya s6lo quedan
cuantificadores universales en la cabeza de la férmula que afectan a
cada una de las variables existentes. Por lo tanto, éstos pueden
simplemente omitirse y suponer de ahora en adelante que todas las
variables pueden utilizarse en sentido genérico.
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7. Convertir la férmula en una conjuncién de disyunciones. Para ello
se aplica la propiedad distributiva de la disyuncién con respecto a la
conjuncién.

Rv(PAS)& (RvP)A(RVYS) (5.92)

8. Considerar cada una de las disyunciones de 7 como una cldusula
aparte; algunas de ellas puede estar formada por un tnico literal.

9. Diferenciar el nombre de las variables entre las distintas cldusulas
surgidas en el paso 8, de tal forma que no haya dos que hagan
referencia al mismo nombre de variable. Para ello se cambian los
nombres de dichas variables —esto es factible por la regla (5.80)—.

Como ejemplo ilustrativo del proceso de conversion vamos a utilizar la

expresién que resulta de negar la féormula (5.30) presentada anteriormente.
Mostramos en cada paso el resultado final de las modificaciones realizadas en
dicha etapa.

—3x (Estudiante_ Infor(x) A Vy (Amigo(x, y)— Ama(y, cine)) ) (5.93)

Conversién en forma clausulada (se muestra el resultado de haber

considerado cada paso):

1. —3x (Estudiante_ Infor(x) A Vy(—Amigo(x,y) v Ama(y,cine))) (5.94)
2. Vx (—=Estudiante_ Infor(x) v 3y (Amigo(x,y) A =Ama(y, cine))) (5.95)
3. Vx (—Estudiante_ Infor(x) v 3y (Amigo(x, y) A =Ama(y, cine))) (5.96)

R 1 N A

(cada una de las variables cuantificadas en el paso 2 tiene un nombre distinto, por lo que
en el paso 3 no es necesario realizar ningiin cambio)

. Vx3y (=Estudiante _ Infor(x) v (Amigo(x,y) A =Ama(y, cine))) (5.97)

. Vx (—Estudiante_ Infor(x) v (Amigo(x, f(x)) A mAma(f(x), cine)))  (5.98)

. =Estudiante_ Infor(x) v (Amigo(x, f(x)) A mAma( f(x), cine)) (5.99)

. (Estudiante_Infor(x) v Amigd(x, f(x))) A (—Estudiarte_Infor(x) v —Ama(f(x), cine))) (5.100)

. C,:—Estudiante_ Infor(x) v Amigo(x, f(x)) (5.101)
C,:—Estudiante_ Infor(x) v —Ama( f(x), cine))

. C,:—Estudiante_ Infor(x) v Amigo(x, f(x)) (5.102)

C,:—Estudiante_ Infor(z) v —Ama( f(z), cine))
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Al igual que ocurria en légica de proposiciones, una vez comprobado
como cualquier expresién en légica de predicados puede ponerse en su forma
clausular equivalente, el objetivo final sigue siendo el encontrar un método
sistemdtico de busqueda que sirva para comprobar la validez del proceso
deductivo.

El método de resolucién (como veremos mds adelante) se basa en aplicar
la regla de resolucidn generalizada para el célculo de predicados. En realidad
dicha regla es —como su homoénima en el cédlculo de proposiciones— una
generalizacion de la regla de modus ponens (para verlo sélo hay que transformar
p—q por su equivalente —pvg). El problema en el célculo de predicados

estriba en que para poder identificar la existencia de una férmula atémica negada
en una cldusula y sin negar en otra hay que considerar la posible existencia de
variables, constantes y funciones en los términos de los predicados comparados.

5.4.2 Unificacion

Uno de los procesos bdsicos mds comunes en los problemas de IA es la
denominada equiparacion o equiparacion de patrones. En general, la
equiparacion consiste en poner en relacion de igualdad dos cosas. Para ello se
comprueba que su estructura es semejante y que cada uno de los componentes
que forman dicha estructura son “compatibles”. La condicién de compatibilidad
depende del contexto de aplicacién (veremos en los siguientes capitulos
ejemplos de equiparacion de reglas, marcos, guiones, redes, etc.).

En la 16gica de predicados de primer orden el problema de la equiparacion
de férmulas tiene una gran trascendencia en la eficiencia general de todo el
proceso. Bdsicamente consiste en comparar predicados con el mismo nombre y
en comprobar si sus términos (argumentos) se pueden unificar. Para que dos
términos sean unificables debe existir una sustitucion que los haga idénticos.
Teniendo en cuenta que las variables que aparecen en los predicados se suponen
cuantificadas universalmente (ver 5.4.1.), éstas pueden adoptar cualquier valor.
Por tanto, en principio las variables pueden sustituirse por cualquier constante,
funcién o incluso otra variable diferente (su significado en una sentencia en FNC
es meramente notacional).

Una sustitucién es un conjunto de pares del tipo [# / v¢]; donde v es una
variable que ocupa el lugar k-ésimo dentro de los argumentos del predicado y #
es un término cualquiera del mismo conjunto (otras variables, constantes o
funciones que ocupen el mismo lugar) en el que la variable vx no estd presente
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(es decir, no puede ocurrir que v, = #(vy)). Las dos expresiones siguientes (ver
5.103) pueden unificarse a través de la sustitucion s;.

Fu?) > {f(0)fu, bjv }=Pu,b)s; = P(f(x),v)s, = P(f(x),b) (5.103)
s f (0] u, ,b)s, = V)8 = , .
P(fx)0)] v =T Y *

Las dos expresiones del predicado P han podido unificarse teniendo en
cuenta las consideraciones siguientes:

1. u y f(x) ocupan el primer lugar o plaza de los argumentos del predicado
P, ademds en f(x) no aparece u, por tanto puede crearse el par { fix)/u}.

2. by v ocupan el segundo lugar, siendo b una constante, por tanto puede
crearse el par { b/v}.

La sustitucion s; debe interpretarse como: “donde haya una u poner f(x)” y
“donde haya una v poner una b”.

En (5.103) es posible realizar una sustitucién menos general:

P(u,b)
P(f(x),v)

Como puede apreciarse, la forma P(f(b),b) resultante de aplicar la
sustitucién s, a P(u, b) tiene un menor nimero de variables. Si ahora se
intentaran unificar dicha expresion con P(f(c),b) no seria posible, ya que se ha
eliminado la variable u; por lo tanto, tal y como se refleja en (5.105), deberia
haberse aplicado la sustitucion mds general P(u, b)s, = P(f(x), b).

P(f(x),b)
P(f(c),b)

Debido a que vamos a definir un proceso de bisqueda sistemdtica de
aplicacién de la regla de resolucién entre cldusulas distintas, interesa aplicar
unificadores lo mds generales posibles, de tal forma que no se frustre ningin
camino de bisqueda que pueda llevar a la comprobacién final de la validez del
proceso deductivo propuesto (ver epigrafe siguiente).

>s2: {f(®)/u, bjv }=> P(u,b)s, = P(f(x),v)s, = P(f(b),b) (5.104)

> s3: {c/x }= P(f(c), b) (5.105)

En el ejemplo mostrado en (5.105) se ha definido implicitamente la
operacién de composicién de sustituciones (también llamada producto). La
composicién de s;s; consiste en sustituir en s; todos los términos #; que tengan
variables que también aparezcan en s; por su valor sustitutorio, afiadiendo
ademds a s; todas los demds cambios de variables que no aparecieran en s;. La
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composicién de sustituciones no cumple la propiedad conmutativa, ya que se
realiza aplicando primero los pares de las sustituciones mis a la izquierda (ver la
operacién de composicién mostrada en 5.106).

P(u,b)
P(f(x),v) ) 5,8, {f(c)/u, blv } = P(f(c), b) (5.106)
P(f(c),b)

El método de resolucién que veremos a continuacién requiere que la
unificacién entre los predicados de las cldusulas se realice utilizando el
denominado unificador minimo o de maxima generalidad (UMG). El UMG
se define como aquél que cumple la propiedad de que cualquier otro unificador
puede obtenerse a partir de €l por aplicacién de alguna otra sustitucién. Este
unificador contiene el menor mimero de pares y por tanto deja un mayor nimero
de variables sin sustituir (en el ejemplo anterior s, era més general que s, ya que
este ultimo se puede obtener del primero aplicando la sustitucién {b/x}). Para
crear un UMG se resuelven sucesivamente las discordancias entre los términos
que ocupan las mismas plazas entre los predicados que estdn siendo unificados.
En cada paso se toma como referencia una discordancia en un término
cualquiera k y se crea un par #/vi en el que # no contenga v;. Dicho par se afiade
—mediante la operacién de composicién anteriormente descrita— a la
sustitucién formada por los pares encontrados en etapas anteriores. Se termina el
proceso iterativo cuando se comprueba que el unificador formado hace que se
resuelvan todas las discordancias. Veamos dicho proceso mediante un ejemplo.

Partimos de dos expresiones del predicado Padre, mostradas en (5.107).
El proceso de creacién del UMG consiste en:

1. Se busca la primera discordancia entre los términos homélogos de las
expresiones de los predicados implicados. El par econtrado Juan/x se incluye
como primer elemento de la sustitucién ® buscada (la sustitucién especifica de
la etapa j se denota por® ;).

Padre(Juan, mayor(Antonio, u))

.. >(°1 = {J uan | x}
Padre(x, mayor(y, Hermano(y, Hijo(x))) (5.107)

2. Se aplica ®, a ambas expresiones y se busca el siguiente par que
permita resolver otra discordancia. Se encuentra el par Antonio/y y se afiade
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mediante la operacién de composicién a la sustitucién encontrada en la etapa
anterior creando la nueva sustitucién ©, = {Juan/x, Antonio/y}.

Padre(Juan, mayor(Antonio, u))

(5.108)

W, =, 1Anfoni
Padre(Juan, mayor(y, Hermano(y, Hijo(Juan)))> 2 1{ riomio /y}

Se aplica la nueva sustitucién a ambas expresiones y se busca el siguiente
par  Hijo(Juan)/lu que se ailade a ®, creando la sustitucién

o, = {Juan/x, Antonio/y, Hijo(Juan)/u}.

Padre(J: Antorio,
adre( Juan, mayor( w) )>0)3=a)2{1ﬁjo(Jum)/u} (

Padre(Juan, mayor(Antonio, Hermano( Antonio, Hijo( Juan)) 5.109)

Al aplicar m, se obtienen dos expresiones iguales, ddndose por concluido
el proceso. Por lo tanto el UMG encontrado es w=®,0,®,, siendo el
resultado de la unificacion:

Padre(Juan, mayor(Antonio, Hermano(Antonio, Hijo(Juan)) (5.110)

5.4.3 Método General de Resolucion

Este método establece un procedimiento sistemdtico (por lo tanto
computable) de bisqueda de la demostracion de un teorema propuesto. Dicha
demostracion se realiza siguiendo el método 16gico de la refutacidn, es decir,
demostrando que si el teorema fuera falso se llegaria a una contradiccion.

La unica regla de inferencia considerada para avanzar en el proceso de
bisqueda es la expresién general de la regla de resolucién que esencialmente
consiste en lo siguiente: una vez convertidas las premisas y la negacién de la
conclusién en su correspondientes formas clausuladas, se seleccionan
sucesivamente parejas de literales en cldusulas distintas (llamadas generatrices)
con el mismo nombre —uno negado y otro sin negar—, se comparan
—mediante su unificador minimo— y si existe la unificacién se aplica la regla
basica de resolucién, que consiste en crear una nueva cldusula (llamada
resolvente) formada por la disyunciéon del resto de los literales de las
generatrices. Dicha cldusula se afiade al conjunto de cldusulas existente vy,
tomando de nuevo aquél como referencia, se intenta una vez mds aplicar el
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proceso descrito. La biisqueda termina cuando la cldusula recién formada estd
vacia.

A continuacién se describe detalladamente el método de resolucién. Para
comprender mejor los pasos implicados conviene observar el ejemplo presentado
después del método.

¢ Procedimiento General de Resolucion:

1. Convertir todas las premisas P;, P, ..., Py en su forma clausulada
(FNC) e inicializar un conjunto de cldusulas P con dichas expresiones.

2. Convertir la expresién resultante de negar la conclusién —C en forma
clausulada y afiadirla al conjunto de cldusulas P.

3. Realizar (3.1 y 3.2) hasta encontrar la cldusula vacia o hasta que no
se pueda seguir avanzando (no se haya podido generar ninguna resol-
vente nueva en 3.2.) o hasta que se hayan agotado los recursos de
célculo (en tiempo o en espacio de memoria fijados inicialmente).

3.1. Inicializar, asignar un valor de referencia, por ejemplo nulo, a la
variable que contendr4 el unificador minimo encontrado s (ver 3.2.)

3.2. Seleccionar parejas nuevas (no elegidas en etapas anteriores) de
atomos (literales negados o sin negar) con el mismo nombre de
predicado en cldusulas distintas. Denominar dichas cldusulas G; y G
(se analizara si pueden ser generatrices) y a la pareja de 4tomos
seleccionada A, y A, respectivamente.

(1) Buscar el unificador de mdxima generalidad de A; y A;. Si
se encuentra, guardar su valor en s.

(2) Si s tiene un nuevo valor aplicar dicha sustitucién a G; y
G, formando su resolvente de la siguiente forma:

(2.1.) Si existe en G;s un elemento A; y en G;s un
elemento —A;, o en G;s un elemento —A; y en G,s un
elemento A,; crear una nueva clausula (resolvente)
formada por la disyuncién del resto de los elementos de
G5 y Gas (no se deben eliminar nuevas ocurrencias de la
contradiccién encontrada entre el resto de elementos;
por ejemplo, si hay algin otro A; y —A;, éstos si apare-
erdn en la resolvente).
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(2.2.) Si la nueva resolvente esta vacia (las generatrices
s6lo tenian el literal seleccionado) salir del bucle iniciado
en el paso 3. (se ha encontrado la contradiccion
buscada). En caso contrario afiadir la nueva resolvente al
conjunto P.

Observacién: La clave de la eficiencia del proceso de biisqueda
realizado estd en cudl sea el criterio para seleccionar las clausulas
generatrices en el paso 3.2. De las diferentes formas de hacerlo
surgen las llamadas Estrategias de Resolucién [Nilsson,
1981].Cuando el nimero de clausulas es elevado la busqueda ciega
en el espacio de cldusulas puede llegar a ser intratable.

e Estrategias de Resolucion:

Al igual que hicimos en los capitulos de busqueda, es 1til analizar el
proceso de resolucién como una biisqueda en un espacio de cldusulas donde en
cada momento se tiene un grafo de cldusulas explicito en el que el objetivo es
encontrar la cldusula vacia, que representaremos por A. Las estrategias pueden ir
encaminadas bien a limitar el nimero de cl4usulas consideradas en dicho espacio
o bien a dirigir el proceso de bisqueda en el mismo. Las primeras que surgieron
fueron las orientadas a dirigir el proceso de bisqueda, pero éstas se mostraron
claramente insuficientes para problemas reales donde hay que considerar un
niimero elevado de cldusulas (problema de la explosion combinatoria). Vamos a
discutir brevemente las estrategias bdsicas de que permiten acelerar el
procedimiento de resolucién anteriormente descrito:

1. La estrategia que se propuso inicialmente consiste en seleccionar
aquellas cldusulas que tengan un tnico literal [Wos et al., 1964]. Efectivamente,
la cldusula vacia se obtiene cuando se resuelven dos cldusulas unitarias
contradictorias. Por otro lado, siempre que se resuelva una determinada cléusula
con otra unitaria, la resolvente obtenida hard que la primera quede reducida al
menos en un literal.

2. Un primer enfoque tendente a disminuir el mimero de cldusulas
consideradas es utilizar algunas de ellas como conjunto de apoyo [Wos et al.,
1965]. Estas sirven de referencia para guiar el proceso de bisqueda de modo
que siempre se utilice alguna de ellas o alguna de sus descendientes en la
generacion de nuevas resolventes. El proceso intenta evitar la generacién de
conclusiones que nada tengan que ver con el objetivo marcado. En realidad, el
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método intenta completar un razonamiento sujeto al conjunto elegido incluyendo
el resto de las cldusulas para completar los pasos de dicho razonamiento.

Normalmente el planteamiento de un problema concreto (teorema a
demostrar, en este contexto) se realiza en un dominio en el cual puede existir
una seric de axiomas relativos a una cierta teorfa dominante. El principal
objetivo del planteamiento realizado mediante el método del conjunto de apoyo
es seleccionar un conjunto de cldusulas que ayuden a obtener la cldusula vacia en
el menor mimero de pasos posibles. Por lo tanto, serfa bueno que, aunque se
puedan utilizar los axiomas del dominio como soporte de los argumentos
realizados, el proceso de busqueda intente centrarse en las cldusulas que definen
el problema concreto planteado en dicho dominio (el teorema propuesto) y no
en completar otros aspectos deducibles de la propia teorfa. Por lo tanto, un
planteamiento efectivo consiste en hacer que el conjunto de cldusulas elegido
contenga hipdtesis relativas al teorema que se intenta resolver asi como aquéllas
obtenidas al negar la conclusién propuesta. Este tltimo planteamiento supone
realmente realizar un encadenamiento hacia atrds —o dirigido por las metas—
del proceso de buisqueda (ver capitulos dedicados a la bisqueda).

La estrategia del conjunto de apoyo sigue siendo la estrategia de biisqueda
mds efectiva en los programas de razonamiento automatico; tiene ademds la gran
ventaja de ser completa, es decir, con la utilizacion del conjunto seleccionado se
garantiza encontrar la cldusula vacia —si esta existe—.

3. Las estrategias llamadas de simplificacion reducen el nimero y la
forma de las cldusulas consideradas. Pueden distinguirse las siguientes:

(1) Eliminar las tautologias (p.ej., p v —p), ya que el objetivo es llegar a
obtener A.

(2) Eliminar 4tomos repetidos en las cldusulas, dejando s6lo uno de ellos.
Esto es vélido formalmente ya que se cumple la ley de idempotencia:

P(x;, xy, .., x,) vV P(x), x5, ...,x,) & P(x,, x,, ...,x,) (5.111)

Esta estrategia se enmarca dentro de aquéllas que intentan normalizar la
expresion de las férmulas en lugar de borrar o afiadir cldusulas al conjunto. Se
intentan buscar diferentes formas de reduccién de expresiones y de reescritura
de las mismas. Estas estrategias en sentido general se h\an denominado
estrategias de demodulacion [Wos et al., 1967]. .
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(3) Se eliminan cldusulas que contienen a otras; es decir, si al aplicar una
sustitucién a una cldusula se convierte en otra o en parte de otra, se elimina ésta
ultima. Se puede demostrar que el conjunto resultante de eliminar estas cldusulas
también es completo. Un ejemplo de este tipo se muestra en (5.112).

C,:—Estudiante_ Infor(x) v Amigo(x, hermano(x)) (5.112)
C,—Estudiante_ Infor(Juan) v Amigo(x, hermano( Juan)) v Ama(hermono( Juan),arte) (5.113)

La cldusula C; estd incorporada en C; (5.113), por lo que ésta tltima se
podria directamente eliminar del conjunto considerado. Es decir, se eliminan
consecuencias triviales de la informacién existente.

- Existen otras estrategias que permiten centrar la bisqueda en las
cldusulas mads relevantes del dominio de aplicacién. Una posibilidad es asignar un
cierto peso o valor a los conceptos y a los simbolos manipulados, de tal forma
que éstos sirvan para guiar la seleccién de cldusulas, e incluso para eliminar
aquéllas que superen una cierto umbral. Asf, se valoran més los predicados que a
priori son mds relevantes en el dominio. Esta estrategia la denominaremos
estrategia de asignacién de pesos (originalmente “weighting strategy”
[McCharen et al., 1976].

e Ejemplo:

Vamos a aplicar la estrategia de resolucién para comprobar que una
conclusién se deduce de un conjunto de premisas. Utilizaremos un caso sencillo
con tan s6lo dos premisas. La primera es la expresion ya vista en (5.93), su
forma clausulada se obtuvo en (5.102) y su expresién se corresponde con:

P:—3x (Estudiante_ Infor(x) A Vy (Amigo(x, y)— Ama(y, cine)) ) (5.114)

La segunda premisa consiste en:
P,:—Estudiante_ Infor(Ana) v Amigo(Ana, f(Ana)) v Ama(f(Ana),cine) (5.115)
La conclusién dada es:
C: Estudiante_ Infor(Juan) — Amigo(Juan, f(Juan)) (5.116)

Segtin el método de resolucidn, para verificar el razonamiento propuesto
habrd que comprobar que (P, AP, A—C) es una contradiccion. Para ello, el
primer paso serd convertir tanto las premisas como la conclusién en sus
correspondientes formas clausualadas. El proceso de conversién de P; ya se ha
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anafizado detalladamente y did lugar a la expresion (5.102), que corresponde a
las cldusulas Ci y C; del conjunto que se muestra mas adelante. La segunda
premisa P, no necesita ningun tipo de transformacién al estar ya en forma
slamsalade Por sento, solo resta obtener la FNC que corresponde a la negacién
de la conclusién, cuyo resultado es:

—C: Estudiante _ Infor(Juan) A —Amigo(Juan, f(Juan)) (5.117)

Para expresar la negacién de la conclusion en forma clausulada hay que
generar dos nuevas cldusulas (Cy y Cs). Por todo ello, el conjunto de cldusulas
inicial que finalmente debe ser considerado es el siguiente:

C,:—Estudiante _ Infor(x) v Amigo(x, f(x)) (5.118)
C,:—Estudiante_ Infor(z) v —Ama( f(z), cine)) (5.119)
C,: —Estudiante_ Infor(Ana) v Amigo(Ana, f(Ana)) v Ama(f(Ang),cine)  (5.120)
C,: Estudiante_ Infor(Juan) (5.121)
C,:—Amigo(Juan, f(Juan)) (5.122)

Antes de aplicar el método en si, veamos si puede reducirse el conjunto de
cldusulas inicial teniendo en cuenta las estrategias de simplificacion descritas
previamente. Lo primero que puede descubrirse en el conjunto de cldusulas
anteior es que C; incorpora a C, (a través de la sustitucién {Ana/x}), por lo que
no consideraremos C; en el proceso de busqueda.

Teniendo en cuenta la estrategia que prima las cldusulas unitarias, el
algoritmo de busqueda que refleja el procedimiento de resolucién aplicado seria
el mostrado en la Fig. 5.2. :

La gran ventaja de del método de resolucién es que permite simplificar en
gran medida el planteamiento computacional del problema de la deduccién, ya
que se utiliza una notacién candnica ficil de manejar, como es la forma
clausulada. —

La tendencia actual para llevar a cabo una solucién eficiente de los
problemas de deduccién automética es utilizar heuristicas dependientes del
dominio de aplicacién que ayuden a reducir el espacio de bisqueda realizado.

En los préximos capitulos veremos cémo las reglas y las representaciones
estructuradas (redes y marcos) tratan de reducir la complejidad del proceso de
busqueda realizado. Hay que tener presente que el nimero de declaraciones que
definen la teorfa de un dominio puede ser muy elevado.
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C,:—Estudiante_ Infor(x) v Amigo(x, f(x))

C,: Estudiante_ Infor(Juan)
{Juan/

C,_,: Amigo(Juan, f(Juan)) C,:—Amigo(Juan, f(Juan))

Fig. 5.2. Ejemplo de aplicaci6n del método de resolucién

5.5 EXTENSIONES DE LA LOGICA CLASICA

Vamos a introducir nuevos formalismos que permiten ampliar la expresi-
vidad (y por consiguiente, las inferencias derivadas de aquélla) de los célculos
16gicos hasta ahora presentados.

Hemos analizado los dos formalismos bdsicos que forman el eje de las
llamadas Iégicas cldsicas—el célculo de proposiciones y el de predicados—.
Estas légicas responden a una serie de supuestos utilizados en su construccion.
Algunos de éstos son: no considerar enunciados de los que no se pueda afirmar
su verdad o falsedad, no admitir mis que dos valores de verdad y operar
extensionalmente en las expresiones consideradas. La operacién en extenso® o
en intenso’ (comentado en el apartado 7.4.1), se refiere a si se consideran
exclusivamente los elementos que forman un determinado conjunto y su valor de
verdad (extensidn) o si se tiene en cuenta el concepto que designa (infension: en

® La acepcién castellana del término exténso (y también de extensidn) es “conjunto de individuos
abarcados en una idea”, que coincide plenamente con el sentido generalmente empleado en IA.

7 El sentido computacional de 1a palabra intenso (y también de intension) es un neologismo con respecto
a su significado en castellano. Una definicién intensional de un concepto se puede traducir en una
serie de reglas que comprueban si un elemento dado esté abarcado o no por dicho concepto.
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un predicado serfa la propiedad significada por el nombre del predicado). Es
decir; desde el punto de vista intensional dos predicados pueden ser diferentes
aun cuando estén definidos sobre los mismos elementos del dominio. Por lo
tanto, la teoria intensional de tipos (conceptos) estard basada en la distincién
entre predicados monddicos y clases.

La distincién entre intensién y extension es esencial a la hora de valorar
adecuadamente las capacidades de cualquier sistema computacional. La
manipulacion sintdctica a la que estd sujeto un sistema que pretenda realizar
algun tipo de razonamiento (la 16gica como sistema formal de célculo también lo
cumple) requiere —en ultimo término— la traducci6n sintdctica de la definicién
intensional implicita de los conceptos manipulados®.

En los siguientes epigrafes vamos a introducir algunas de las principales
l6gicas no-cldsicas centrandonos —una vez més— en las capacidades de
representacion e inferencia aportadas por dichos formalismos.

5.5.1 Légica Modal

Los enunciados —y por tanto los predicados utilizados en las légicas
clasicas— sélo podian ser interpretados como verdaderos o falsos. No se
permitian expresar matices o0 modalidades de la verdad o falsedad adscrita a un
enunciado. La légica modal surge para satisfacer la necesidad de manipular
adecuadamente los conceptos de necesidad y posibilidad. Cualifica los
enunciados seflalando si estos son posibles, imposibles, necesarios o
contingentes (pueden suceder o no).

La conveniencia de realizar inferencias sujetas a nociones modales ya fue
sefialada por Aristételes. Lewis realizé una primera formalizacién matematica
[Lewis & Langford, 1932] y puso de relieve la necesidad de refinar la seméntica
de la regla del condicional "—". Kripke en [1959] propuso una semdntica para
los conceptos modales. Més recientemente, Manna y Pnueli [1980] han aplicado
la semdntica de Kripke a la teoria de la programaci6n. Igualmente se ha aplicado
en inferencia no monétona y en representacion del condcimiento [Moore, 1984].

¥ En el tema dedicado al aprendizaje veremos formas efectivas de tratar la definicidn intensional de
conceptos.
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La simbolizacién bdsica de la l6gica modal es una generalizacion de la
sintaxis del cdlculo cldsico, se introducen los siguientes simbolos:

OoprP “es necesario que P” (5.123)
OP “es posible que P” (5.124)

Los nuevos operadores "" y "[" tienen el mismo nivel (4mbito de
aplicacion) que tiene el operador negacién “—* del célculo de la l6gica de primer
orden en las expresiones en que éstos aparecen. Al igual que ocurria en dicha
16gica, cada uno de los operadores afiadidos puede definirse en funcién del otro
—por lo que podria haberse definido un tnico operador (la distincién se hace
por claridad)— ya que se cumplen las siguiente ley de equivalencia:

& P <> =[O —P “es posible que P = no es necesario que no-P”  (5.125)

(5.125) también puede expresarse como:
0O —P < =< P “es necesario que no-P = es imposible que P”  (5.126)

En este formalismo, Lewis define la implicacién en sentido estricto (lo
representaremos por “=*).

R=S=-0RAAS) (5.127)

La definicién (5.127) expresa —mediante la nocién de posibilidad— una
relacién mds fina de deducibilidad, donde se quiere romper con la definicién
mds amplia hasta ahora vista de implicacién material con la que se cumplia la
tautologia siguiente:

F(R—S) v (R—=S) (5.128)

En otras palabras, un objetivo de la l6gica modal es llegar a expresar la
relacién de necesidad entre premisas y conclusiones en el razonamiento
deductivo. Es decir, de una premisa R se sigue necesariamente una conclusién S.
He aqui, por lo tanto, un caso que demuestra que la légica requiere matizaciones
modales.

Otro caso donde aparece la modalidad es en el tratamiento del tiempo. Por
ejemplo, frases como “es posible que vayamos al cine mafiana” o “siempre habra
buenas personas” expresan la necesidad de distinguir cudndo una determinada
afirmacién se considera posible. Cada una de las etapas en que se discretice €l
tiempo tendré un valor de verdad para una determinada afirmacion.
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Para poder realizar la interpretacién de férmulas modales se introduce la
idea de mundos (dominios parciales). Los mundos son subdivisiones del
universo de discurso, de tal forma que en un determinado mundo un predicado
puede ser verdad y en otro falso. Dado que el universo se divide en mundos,
habrd que considerar una relacién de accesibilidad entre éstos. Para que la
necesidad de un predicado sea verdad tendrd que ser verdad en todos los
mundos accesibles desde el mundo en que se esté evaluando.

Dependiendo de que la relacién entre los mundos sea sélo reflexiva,
reflexiva y transitiva o de accesibilidad total, se definen leyes bésicas correspon-
dientes a diferentes sistemas axiomdticos en légica modal proposicional. Por
ejemplo, el primer axioma del sistema en el que la relacién es reflexiva es el
siguiente:

LOP > P | (5.129)

La demostracién de la validez de (5.129) se basa en comprobar que no
puede ocurrir que P sea falso y a su vez [IP sea verdadero, ya que esto
supondria que P seria falso en algiin mundo y como en dicho mundo la relacién
de accesibilidad es reflexiva esto implicaria que [JP también seria falso.

De forma andloga a lo visto en el cilculo proposicional cléasico se pueden
demostrar las propiedades de consistencia, completitud y decidibilidad.

En el caso del célculo de predicados modal —un ejemplo de expresién en
este cdlculo podria ser LJ3xP(f(x, y), z, uy— la interpretacién consiste en
suponer un conjunto de mundos, m;, my, ..., m,, para un mismo conjunto de
objetos’ que identifican el dominio de referencia. Al igual que en el cdlculo de
predicados clasico, las letras de constante y variable se corresponden con ele-
mentos del dominio; sin embargo, las letras de funcién y los valores de cada
predicado dependen del mundo considerado. La inclusion de operadores
modales permite igualmente ampliar el sistema axiomatico del cdlculo de
predicados (su estudio queda fuera de los objetivos del capitulo presente'®).

Otro campo donde se ha aplicado la légica modal ha sido en la
programacion. Para representar la secuencialidad a la que estin sujetas las

® Se puede eliminar esta restriccién. Dado un dominio —por ejemplo el de los ordenadores— habria que
afiadir nuevos objetos al dominio (p.ej., portdtiles) a lo largo de los afios (mundos en nuestro esquema
de representacion)

' Un texto donde se puede obtener una introduccién al calculo modal —ademds de los generales de
légica seiialados al principio de este capitulo— es [Hughes & Cresswell, 1968].
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etapas por las que puede pasar un determinado algoritmo se establecen mundos
diferentes que reflejan los estados de las variables del programa en cada una de
dichas etapas. La relacién de accesibilidad la definiria la secuencia del flujo del
proceso.

5.5.2 Légica Difusa

El valor de verdad de un razonamiento puede depender de enunciados
como “los mds altos de la clase juegan al baloncesto” o como “es bueno ser
adulto” o como “cuando sean las 5 aproximadamente” o como “algunos nifios
son muy avispados”. La ldgica, por lo tanto, no puede permanecer ajena al
hecho de que la imprecisién es algo intrinseco a una gran parte del lenguaje
ordinario'’.

En las ldgicas polivalentes es posible distinguir méds de dos valores de
verdad. Por ejemplo, en la 16gica trivalente de Lukasiewicz'?, los enunciados
pueden ser verdaderos "1", falsos "0" e indeterminado "1/2". Esto hace que en
dichas légicas se varien algunas propiedades formales esenciales; por ejemplo,
todos los teoremas llamados de reduccion al absurdo dejan de ser vdlidos, ya
que se basan en la validez de la ley del tercio excluso "p v —p", que deja de ser
una tautologia fuera de la 16gica bivalente. Mds alld de estas ldgicas existe la
denominada légica de conjuntos difusos o logica difusa, o mejor, de enunciados
vagos, ya que la imprecisién no estd en la logica sino en los enunciados tratados.
En las légicas polivalentes cada enunciado puede tener un valor de verdad
matizado, pero ese valor tiene que ser uno concreto y no puede depender del
contexto. La légica difusa [Zadeh, 1965, 1975] permite afirmar que los
enunciados son mds o menos verdaderos en un contexto determinado y mds o
menos falsos en otro contexto diferente.

En el lenguaje natural, lo normal es que los conjuntos —y los conceptos
que estos representan’— no estén perfectamente definidos. La légica difusa
trata esta imprecision definiendo dichos conjuntos mediante la indicacién del
grado de pertenencia de sus miembros. Asi, una persona con 20 afios puede

1 En los préximos temas veremos como los llamados sistemas expertos tampoco escapan a la presencia
de la imprecision.

2 Lukasiewicz generalizé su légica a n valores de verdad {0, 1/n-1, 2/n-2, ..., n-2/n-1, 1}; incluye el
planteamiento de 16gicas con infinitos valores de verdad.

3 En el capitulo dedicado al aprendizaje veremos técnicas que se basan en el paralelismo existente entre
la nocién de concepto y de conjunto.
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tener un grado de pertenencia al conjunto difuso de los jovenes de 0.8 y una de
30 de 0.5. Por lo tanto, para definir formalmente un conjunto difuso se define el
valor de la llamada funcién de pertenencia que determina el grado de
pertenencia de cada elemento del universo de discurso a dicho conjunto.

La definicién matematica de un conjunto difuso P es la siguiente:
P={x|p, (x), VxeU A p, (x)#0} (5.130)

Por ejemplo, sea el conjunto difuso “exceso de trabajo” (ver 5.131)
definido sobre el universo de discurso de las horas trabajadas diariamente.

horas-por-dia = {7, 8, 9, 10, 11, 12}
exceso-trabajo = {710.25, 810.5, 910.75, 1011, 1111, 12I1} (5.131)

Muchas veces es util representar graficamente este tipo de conjuntos,
sobre todo para distinguir como afecta a su definicién la aplicacién de los
llamados modificadores difusos que ademds del modificador “no” de la légica
clasica incluye “muy, mds o menos, aproximadamente, bastante, ... etc.”
(veremos mds adelante algin ejemplo).

0,9 +
08 +
07 +
0,6 1
05 +
0,4 1
03 1
0,2 1
o1+

Grado de pertenencia

6 7 8 9 10 1 12
horas-por-dia

Fig. 5.3. Representacion grifica de un conjunto difuso

Las funciones de pertenencia también pueden ser continuas. Por ejemplo,
se puede definir el conjunto difuso determinado por los niimeros reales y por una
funcién de pertenencia que permita traz&r el grado de pertenencia de un rango
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continuo de valores (ver 5.132). La representacién grafica de dicho conjunto
serfa una campana de Gauss con un campo de convergencia en el intervalo (-1,
+1).

wix) = (5.132)

1+ x°

Todas las operaciones de interpretacién e inferencia realizadas en el
célculo difuso se reducen a operaciones aritméticas definidas sobre los valores
de la funci6n de pertenencia de los elementos del dominio considerado (o de los
dominios, si se trata de una relacién).

Una relacién difusa permite representar el grado de pertenencia de los
elementos de dos o mds conjuntos a una determinada asociacién o interco-
nexién. Por ejemplo; sean los conjuntos no difusos A = {Santander, Oviedo} y
B = {Santander, Cuenca} sobre los que se ha definido la relacién difusa R(x, y) =
"x estd lejos de y", expresada mediante la matriz siguiente (las matrices son una
forma qitil de representar y manipular relaciones binarias).

Santander Cuenca
R:  Santander 0 0.5 (5.132)
Oviedo 0.2 0.6

A continuacién mostramos la notacién correspondiente como conjunto
difuso:

R(A, B) = {(Santander, Cuenca)l0. 5, (Oviedo, Santander)l0.2, (Oviedo, Cenca)l0.6}(5.133)

Al igual que sefialamos que los predicados poliddicos representaban
relaciones, las relaciones difusas son conjuntos difusos definidos sobre el
producto cartesiano de los universos de discurso de los dominios que participan
en la relacién.

Aunque los valores de verdad de los conjuntos difusos se toman como
referencia en el intervalo [0, 1], la suma de los valores de verdad no estd sujeta a
ningin tipo de restricciones. Por lo tanto, esto no debe confundir dicha
interpretacion con el célculo probabilista, donde la suma de las probabilidades
tiene que ser igual a la unidad.

Para interpretar sentencias se tiene en cuenta que el significado de un
predicado viene definido por el conjunto difuso correspondiente, que en realidad
refleja el grado de pertenencia de los elementos del universo de discurso (o de



220 5. LOGICA

los universos de discurso si es una relacién) al significado sefialado en tal
predicado. Si quisiéramos interpretar el significado de la expresién “Juan tiene
exceso de trabajo” primero tendriamos que saber el niimero de horas que trabaja
Juan, es decir; tendriamos que establecer una correspondencia entre el sujeto del
que se afirma algo y el universo de discurso sobre el que se define la propiedad
afirmada. Por lo tanto, si Juan trabaja 8 horas el valor de verdad de la expresion
seflalada es 0.5 ya que es el valor de la funcién de pertenencia para dicho
nimero de horas.

La interpretacion de los enunciados que aqui vamos a utilizar esté referida
a la interpretacién verdadera de las sentencias. De esta forma, la utilizacién de
los modificadores difusos nos va a permitir afirmar si una proposicién puede ser
muy cierta, cierta, algo cierta, etc. Dado que el significado de un predicado se
obtiene de los valores correspondientes de la funcién de pertenencia, los
modificadores —cuya funcién es variar en un cierto grado la definicién del
conjunto de referencia— se interpretan mediante la aplicacién de modificaciones
(funciones numéricas) a dichas funciones de pertenencia (significados). Por
ejemplo, la interpretacion (que mencionaremos como “I”) del modificador
“algo” es la indicada en (5.134).

I(algo P(x)) = DIL (up(x)) = 24p(x) — Pp"(x) (5.134)

En la expresién anterior, el modificador “algo” se define en base a una
operacién mas bdsica denominada dilatacion (operador “DIL”). Existen otras
operaciones bdsicas; por ejemplo la negacién (operador “NEG”) es la operacién
bésica utilizada para interpretar el modificador “no”.

I(= P(x)) = NEG (up(x)) = 1 — Ue(x) (5.135)

Por lo tanto, la interpretacion del enunciado “Juan tiene algo de exceso de
trabajo” se podria obtener representando la funcién de pertenencia del conjunto
difuso resultante de aplicar el modificador “algo” (se considera sinénimo de
“més o menos”) a la funcién de pertenencia del conjunto exceso-trabajo (ver
Fig. 5.4.).

Como puede apreciarse, sobre todo en la Fig. 5.4., la operaciéon de
dilatacién amplia ligeramente —como era de esperar— el grado de pertenencia
de los elementos del dominio al conjunto d@so original (sefialado mediante una
linea discontinua).
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Grado de pertenencia

6 7 8 9 10 11 12
horas-por-dia

Fig. 5.4. Representaci6n de I(“algo de exceso-trabajo”)

El conjunto difuso mostrado en la figura anterior puede expresarse como:
I(algo exceso-trabajo(¥)) = {710.44, 810.75, 910.94, 1011, 1111, 1211}  (5.136)

La interpretacién de sentencias compuestas se traduce igualmente en la
realizacién de operaciones sobre las funciones de pertenencia. Por ejemplo, si
quisiéramos interpretar la frase disyuntiva siguiente: “Juan tiene exceso de
trabajo” o “dispone de poco tiempo libre” (suponemos que en su definicion sélo
se contabilizan las horas de esparcimiento), habria que considerar las
definiciones de las funciones de pertenencia de los dos conjuntos difusos
implicados.

poco-tiempo-libre = {111, 2I1, 310.25, 410.15, 510.05} (5.137)

Para poder interpretar la frase sefialada se tiene que definir operativamente
la interpretacién de la conectiva “0” en el célculo difuso (si los universos de
discurso son distintos —que es el caso mds general— equivale a la definicion de
una relacién difusa).

I(P(x) v S()) = max (Hp(x), Us(¥)) Vx€ U, Vye V (5.138)
Suponiendo que Juan tiene 3 horas al dia libres, la interpretacion seria:

I= max (uexceso-trabajo(s)v upoco-tiempo-libre(3)) = max (05, 025) = 05 (5 139)
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Antes de introducir los procesos de inferencia conviene explicar la
interpretacién del condicional —sobre todo dado el paralelismo existente en la
16gica clésica entre la definicién de deduccién y la del operador condicional (por
el teorema de la deduccién)}—. Como otra conectiva cualquiera, la interpretacién
de "—" consiste en la aplicacién de una operacién sobre las funciones de
pertenencia de los conjuntos difusos implicados (aunque existen varias
definiciones, tomamos la mds utilizada). Ocurre ademas que el valor de esta
interpretacién coincide con la definicién del producto cartesiano de conjuntos
difusos (P xS, ver 5.140).

I(P(x) = S(») = min (Up(x), Us(y)) Vx€ U, Vye V (5.140)

Otra operacion bdsica que aparece en la definicién de algunas de las reglas
de inferencia es la de composicion (representada por el simbolo "o"); que es una
operacién propia de las relaciones difusas. Para definirla, suponemos que
tenemos dos relaciones difusas P y B definidas sobre los universos (U,V) y
(V, W) respectivamente; la relacion binaria compuesta R entre U 'y W se
expresa segun lo sefialado en (5.141).

R(U, W) = P(U, V) ©B(V, W) = {(,2)| p,p(%.2), Vxe U, Vye V, Vze w} 5141
siendo Upop(X, 2) = mazl( [min (up(x, y), p,B(y,z))] (5.142)
Y€

La forma mds sencilla de manipular las operaciones entre relaciones es
representarlas por medio de matrices. De ahi que la composicién se conozca
igualmente por el sobrenombre de producto matricial max-min. Es decir, como
puede observarse si se desarrolla la definicién (5.142), la composicién no es mas
que el producto de matrices donde se ha cambiado la operacién suma por la
operacién mdximo y el producto por el minimo (su célculo responde intuiti-
vamente al valor del flujo maximo de liquido que puede circular entre dos puntos
unidos por varias tuberias de diferentes didmetros).

Para comprender mejor la operacién de composicion planteemos un caso
concreto. Supongamos que ademds de la relacién R = “lejania entre ciudades”
mostrada anteriormente en (5.132) disponemos de la relacién difusa S = “tipo de
trafico en ciudad” definida a partir del conjunto no difuso C = "tipo de trfico" =
{congestionado, normal, fluido}.
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congestionado normal fluido
S:  Santander 0.8 0.6 0.2 (5.143)
Cuenca 03 04 0.7

La operacién de producto matricial max-min entre las matrices mostradas
en (5.132) y (5.143) respectivamente es la siguiente:

congestionado normal fluido

RoS: Santander 03 0.4 0.5 (5.144)
Oviedo 03 0.4 0.6

La relacién RoS se podria interpretar como “lejanfa a una ciudad de un
determinado tipo de tréfico”

Al igual que en las 16gicas cldsicas existen una serie de reglas de inferencia
que permiten obtener el valor de verdad de una determinada conclusi6n a partir
de unas premisas en el cdlculo difuso. Una de dichas reglas es la regla de
interseccion, que se expresa mediante el esquema de inferencia (5.145):

P(x)
S(x) (5.145)

PnS) (x) Vxe U,PcU,ScU
siendo Lp~s(x)= min (Hp(x), ps(x))"

La regla anterior debe interpretarse igual que hacfamos en el el célculo de
predicados (p.ej., disponfamos de una regla de inferencia que indicaba que de
P(x) y S(x) se podia inferir P(x) A S(x)). La inferencia realizada consiste en
afirmar que la conclusién obtenida a partir de la existencia de las premisas P(x) y
S(x) (conjuntos difusos definidos sobre el mismo universo de discurso) es
(PN S)(x) y su valor es siempre menor o igual al de dichas premisas,
cumpliéndose ademds esta condicién para toda estructura deductiva correcta.

Como puede apreciarse, las reglas de inferencia de la l6gica difusa utilizan
operaciones max/min para la propagacién de evidencias en los caminos
existentes en una deduccion.

' En 16gica difusa la conjuncién se interpreta mediante la interseccién "n" y la disyuncion mediante la
unién "U" (el valor de ésta dltima serfa el maximo de los valores de las funciones de pertenencia
involucradas)
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Otro ejemplo representativo de dichas reglas es la regla de composicion,
cuya definicién responde al esquema de inferencia (5.146).

P(x)
S(x, ) : (5.146)

(PoS)y) Vxe U,Vye V,Pc U, S c UxV
siendo Prs(y) = max [min (u, (x), ps(x, )]

La regla de composicién indica que de un conjunto difuso y de una
relacién difusa se puede obtener un conjunto difuso asociado a la operacién de
composicién entre ambos. Retomando el ejemplo de las ciudades (5.143) y
utilizando la regla de composicion (5.146), de las afirmaciones “Santander es
una ciudad cara” (habria que definir el conjunto difuso “caro” sobre el universo
de ciudades) y “Cuenca estd lejos de Santander”, se podria concluir que “Cuenca
estd lejos de una ciudad cara” con un valor calculado segtin la definicion anterior

de uPoS ()’ ) .

Siguiendo con la disminucién progresiva de las restricciones impuestas por
los distintos formalismos 16gicos, vamos presentar en el siguiente apartado un
tipo de l6gicas especialmente relevantes para los sistemas de IA.

5.5.3 Logicas No Monétonas

Los sistemas de IA cuyarepresentacién del conocimiento y cuyos métodos
de inferencia sean fundamentalmente l6gicos se enfrentan a una serie de condi-
cionamientos desde el punto de vista practico y metodolégico.

Una de las dificultades —ya sefialadas— del célculo de predicados es la
excesiva rigidez a la que estan sujetos los razonamientos realizados. Para que el
conocimiento del domino pueda ser efectiva y eficientemente formulado en
forma de una teoria —descrita mediante leyes que reflejan las relaciones vélidas
entre los elementos del dominio— es necesario que ésta sea completa,
consistente 'y ademds tratable. Para garantizar la completitud, toda férmula
vdlida debe ser demostrable; es decir, no pueden haberse cometido ningiin tipo
de omisiones (por falta de conocimiento, por olvido, o por una formulacién
incorrecta) en el conjunto de leyes inicialmente formuladas en el sistema. La
consistecia requiere que todo aquello que se afiada al sistema no debe contra-
decir a las leyes existentes; es decir, no puede ocurrir que se lleguen a conclu-
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siones diferentes bajo las mismas condiciones iniciales —leyes y premisas—.
Finalmente, la tratabilidad se traduce en que la complejidad del célculo derivado
de la manipulacién de dichas leyes y premisas en los procesos de inferencia no
sea excesiva (requerimiento para poderse implementar que depende del dominio
y la tarea). Parecen —en principio— demasiados condicionamientos que
restringen la cantidad de problemas resolubles mediante una formulacién basada
exclusivamente en el cdlculo de predicados.

Quizas sea el requerimiento de consistencia una de las limitaciones que
mds contrastan con las situaciones existentes en la mayoria de los problemas del
mundo real. Suele ocurrir que nuestra percepcién de muchos problemas varia
con el tiempo —surgen nuevas evidencias— y muchos de los matices —a veces
incluso aspectos fundamentales— que inicialmente no percibiamos pueden
llevarnos a reconsiderar algunos de los principios o leyes que inicialmente
crefamos —y utilizdbamos como— correctos. Esta misma circunstancia ocurre
en el razonamiento basado en el sentido comiin, donde se aplican principios que
generalmente se suponen vélidos en el dominio, pero que pueden dejar de serlo
en situaciones concretas. Este tipo de razonamiento es el atribuido a las
inferencias que se realizan teniendo en cuenta el conocimiento bésico del mundo
que poseen hasta los nifios més pequeiios; se aplica fundamentalmente en los
siguientes campos: razonamiento  espacial, razonamiento  temporal,
fenomenologia fisica, estudios sobre magnitudes (datos fisicos: temperatura,
masa, ..., datos espaciales: longitudes, dngulos, ..., datos temporales: duraciones,
etc.), agentes auténomos (capitulo 10) e interacciones interpersonales (entre
personas y entre grupos de personas).

Para resolver estos problemas en un formalismo 1égico, se plantea una
formulacién del problema menos rigida. No se impone la restriccién de que nada
de lo que se afiada al sistema puede entrar en contradiccién con aquél, sdlo se
exige que las conclusiones que en un momento dado se hayan obtenido si sean
consistentes con las condiciones de los problemas tratados y con las leyes
aplicables en dichos problemas. Por lo tanto, el problema al que nos estamos
enfrentado es realmente la consideracion de la temporalidad implicita en
muchos de los razonamientos 16gicos.

La raiz del problema estriba en las carencias existentes en la teoria del
dominio inicialmente conocida. Para resolver problemas para los que se carece
de una teorfa sélida y contrastada, se crean reglas o leyes que permiten realizar
un tipo de razonamiento denominado razonamiento por defecto (traduccién
del término original default reasoning). Se razona por defecto cuando se utilizan
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leyes que expresan suposiciones o conjeturas, de cardcter mids o menos
genérico, que permiten obtener conclusiones de caricter condicionado o
incierto. Es decir, al contrario de lo visto en las légicas clésicas; las conclusiones
de los razonamientos ya no son verdaderas o falsas “per se”, sino que dependen
del resto de hechos y leyes.

Este tipo de razonamientos es facilmente percibible en situaciones de la
vida cotidiana. Por ejemplo, supongamos la existencia de una ley que establece
un supuesto generalmente vélido; “los seres humanos andan”. Si apareciera
“Gonzalo” —un ser humano—, podria concluirse el hecho “Gonzalo anda”.
Pero existen multitud de excepciones que pueden hacer inconsistente dicha
conclusién establecida a priori. Supongamos que Gonzalo tiene s6lo unos meses
de vida. Si modificamos dicha ley diciendo “la mayoria de los seres humanos
andan” o ‘“hay una probabilidad del 85% de que los seres humanos anden”
también podriamos caer en inconsistencias. ;Qué pasaria si estuviéramos
aplicando las leyes de nuestro sistema en una poblacién de bebés, o en un
hospital, o en una residencia de ancianos, o en un colegio de educacion
especial?. Lo mismo podriamos decir de frases como “las aves vuelan”, “en
invierno hace frio”, ...etc. Es decir, dependiendo de los casos concretos, la
generalizacién inicialmente asumida deja de ser cierta. La raiz del problema esté
en partir de una informacién incompleta.

Una de las posibles soluciones al razonamiento por defecto es la aplicacién
de las denominadas légicas no monétonas (Minsky introdujo este término en el
contexto del razonamiento basado en el sentido comiin [Mmsky, 1975], que
comentaremos mas adelante). N

En las légicas cldsicas comentadas anteriormente, se cumple el siguiente
esquema de razonamiento:

tP, tP>C (}, simbolo de férmula valida)

tPvW-oC

Es decir, si es valido un enunciado P y de P se puede obtener C; o lo que
es equivalente: si P — C es vdlido, entonces, de P v W también se llegaria a
obtener C (recordar el significado no excluyente de la contectiva "v"); es decir,
P v W — C también es vdlido.
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En las l6gicas no mondtonas el surgimiento de una nuevo evento puede
invalidar el esquema anterior de razonamiento, es decir:

tP, tP>C (+, simbolo de férmula valida) (5.147)

tPVvW—oC

La inconsistencia surgida en (5.147) es debida al hecho de que la relacion
de implicacion légica inicialmente supuesta entre P y C: P — C, no era
rigurosamente cierta, sino que respondia mds bien a una suposicion plausible
teniendo en cuenta los datos disponibles en el dominio en el momento en que
ésta fue establecida. Es decir, era una afirmacién que deberia haberse
considerado con una vigencia limitada o restringida a la existencia de nuevos
hechos que pudieran entrar en contradiccién con ella. En otras palabras, las
légicas cldsicas partian del caricter no excluyente de los nuevos axiomas
afiadidos a los ya existentes. Por el contrario, las ldgicas no monétonas tienen en
cuenta la necesidad de detectar posibles inconsistencias con los nuevos axiomas.
Por tanto, el rasgo definitorio de estas ltimas es que se tiene en cuenta lo que
no se conoce, o lo que es lo mismo asume los limites de su propio
conocimiento.

Un primer formalismo para abordar este tipo de problemas es el que origi-
nalmente fue simplemente denominado légica no-monétona [McDermott &
Doyle, 1980]. El objetivo de este calculo es poder representar leyes como “Si x
es un ser humano, entonces x puede andar, a menos que haya algo que lo
contradiga”. Para ello se amplia la 16gica de primer orden introduciendo el
operador modal M (es modal ya que indica una modalidad de verdad). Asi, la
férmula Mp se considera una férmula correcta (fcf). Veamos un ejemplo.

1. verano A M hacecalor — hacecalor (5.148)
2. verano (5.149)
3. hay_aireacondicionado — —hacecalor (5.150)

El operador modal Mp expresa “p es consistente”, es decir, si —p no es
cierto, entonces se puede concluir p. Por lo tanto, de (5.148) y (5.149) se puede
concluir hacecalor, pero el sistema debe considerar y tratar adecuadamente la
circunstancia asociada a dicho supuesto. Es decir, es necesario establecer un
mecanismo de mantenimiento de coherencia —generalmente traducido como
mantenimiento de verdad (“truth maintenance”}— que permita eliminar el
supuesto en cuanto se presente un hecho que lo invalide. Por ejemplo,
hay_aireacondicionado podria invalidar hacecalor.
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4. hay_ aireacondicionado (5.151)

Debido a que (4) no estaba en la teoria disponible (formada por los
hechos, las leyes y las reglas de inferencia existentes en un momento dado), el
supuesto hacecalor se consideraba como una conjetura valida. A partir del
momento en que (4) se conoce, deja de ser cierta la posibilidad de considerar
como valido dicho supuesto. Esta es la razén por la que otros autores
[Kowalski, 1979; Israel, 1980] han criticado el enfoque de Doyle argumentando
que realmente, dado que incluso (5.148) deja de ser ya cierto a raiz de la
existencia de (5.151), lo mejor seria afrontar el problema como si de dos légicas
diferentes se tratase. La segunda légica es mds completa (informada) que la
primera, ya que matiza una ley de aquélla (tendria en cuenta que “si hay aire
acondicionado, aun siendo verano, no hace calor’).

Un segundo formalismo que ha intentado abordar el problema de la no
monotonicidad (cuando la adiciéon de nuevos hechos provoca inconsistencias
con los hechos ya existentes) es la llamada légica por-defecto (originalmente
default logic, abreviadamente DL) [Reiter, 1980]. Es un enfoque muy parecido
al anterior, pero el operador M ya no hace la funcién de un operador modal
capaz de formar sentencias Mp supuestamente validas en el sistema; en su lugar
dicho operador sélo aparece en las reglas de inferencia denominadas reglas
por-defecto definidas al efecto.

verano(x): Mhacecalor(x)

(5.152)
hacecalor(x)

Al contrario de la l6gica no-mondtona, Reiter no amplia la légica de
primer orden, sino que se limita a crear reglas que permiten establecer una
relacién de dependencia entre los supuestos inferidos (hacecalor(x)) y las
condiciones bajo las que han sido inferidos. Al igual que en l6gica de predicados,
en la regla de inferencia (5.152) se considera cierta la conclusién cuando son
ciertos los dntecedentes, para validar el razonamiento se define un mecanismo de
prueba que permite averiguar si un determinado hecho proviene o no de reglas
por-defecto como la que acabamos de presentar.

Otros formalismos donde se manifiesta el problema del razonamiento por
defecto son el razonamiento por herencia (ver capitulo 7) y el razonamiento
abductivo (ver capitulo 10).
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Ademds de las ldgicas no mondtonas existen tratamientos numéricos,
algunos de ellos basados en el cdlculo estadistico (ver capitulo dedicado a los
sistemas expertos) que se han aplicado con éxito para abordar el problema de la
incertidumbre en los razonamientos.

Los enfoques que hemos presentado sobre el razonamiento no mondtono
se pueden tildar de permisivos en el sentido de que posibilitan la obtencién de
suposiciones cuando no existen evidencias que las contradigan. También puede
realizarse un enfoque restrictivo del problema donde sélo se considera valido lo
que se ha comprobado como cierto, siendo dicha definicién de lo que se
considera valido una definicién que se va ampliando segin aparezcan nuevas
evidencias. Un ejemplo de este tipo es la consideracion de la circunscripcion de
un predicado [McCarthy, 1980]. Circunscribir un predicado consiste en
comprobar que si todas las ocurrencias del mismo tienen una propiedad,
entonces todos los objetos que cumplan dicho predicado también tienen dicha
propiedad. Por ejemplo, en el mundo de los bloques utilizado por McCarthy,
circunscribir el predicado es-bloque a la sentencia “es-bloque(a) A es-bloque(b)
A es-bloque(c)” consiste en comprobar que si todas las ocurrencias de dicho
predicado “a, b y ¢” tienen la propiedad ser-idéntico-a (en este caso “a, by c”
cumplen el ser idénticos a ellos mismos), entonces todos los objetos que
cumplan es-bloque deben también cumplir dicha propiedad. Es decir, la
definicién de bloque en tal caso serfa “ser idéntico a a, b 0 ¢” pero si apareciera
un nuevo bloque d —que también cumple dicha propiedad— habria que redefinir
es-bloque diciendo que ser bloque es ser “a, b, ¢, o 4. Esta forma de razonar
proviene de utilizar el principio de la “navaja de Occam” (de uso frecuente en los
sistemas de aprendizaje, ver capitulo 10) que consiste bdsicamente en evitar
artificiosidades y cosas superfluas intentando siempre mantener la sencillez de la
esencia de las cosas, en este contexto: “s6lo las cosas requeridas para
comprender la situacién”.

5.6 CONCLUSIONES

El objetivo de este capitulo no ha sido entrar en el debate clésico sobre la
conveniencia o no de utilizar la légica como herramienta bésica en la
representacion del conocimiento e inferencia (ver [Newell, 1981; Moore, 1982;
Brachman et al., 1983]). Hemos optado por describir las virtudes expresivas e
inferenciales de algunos de los formalismos l6gicos més extendidos, pudiéndose
extraer del andlisis realizado las siguientes conclusiones genéricas:
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- La légica surge como intento de abstraer, formalizar y hacer calculables
las propiedades inferenciales implicitas en el razonamiento expresado a través
del lenguaje.

- Los diferentes célculos ldgicos intentan dar satisfacién a los distintos
grados de complejidad expresiva e inferencial requerida en los problemas del
mundo real.

- Existen métodos de inferencia sistemdticos para un nimero significativo
de problemas.

- La efectividad de los métodos de inferencia depende del grado de
conocimiento del dominio y la tarea.

Finalmente, sefialaremos que, la complejidad inherente a muchos de los
sistemas de IA hacen aconsejable combinar las técnicas vistas en el capitulo
presente con otras que analizaremos a lo largo de los préximos capitulos. Sin
embargo, existen ejemplos de sistemas guiados por principios exclusivamente
16gicos (p.ej., [Jackson et al., 1989]).

FOG3 TOR



REGLAS

F. J. Diez Vegas

El uso de las reglas de produccion surgio dentro de la teoria de
autématas y lenguajes formales: cada gramdtica viene definida por un
conjunto de reglas de reescritura capaces de generar todo un lenguaje, por lo
que se conocen también como reglas de produccion. También en los problemas
de bisqueda que aparecen tradicionalmente en IA puede utilizarse un conjunto
de reglas que generen los estados de un espacio de bisqueda (cap. 3). Dentro
de este contexto, Newell y Simon [1972] utilizaron las reglas como modelo
psicoldgico: el comportamiento inteligente puede describirse mediante un
conjunto de reglas que indiquen en cada momento cémo actuar, en funcion de
la informacién disponible. El programa DENDRAL, de Buchanan 'y
Feigenbaum [1978], fue el primer sistema experto basado en este formalismo.
Las reglas de produccion se utilizaban para generar las estructuras quimicas
que pudieran explicar los resultados espectrogrdficos.

La utilizacién de las reglas, tal como las conocemos hoy en dia, surge en
el proyecto MYCIN [Buchanan & Shortliffe, 1984). Las reglas se utilizan para
examinar un conjunto de datos y solicitar nueva informacion hasta llegar a un
diagndstico. En este caso, el generar un espacio de estados ocupa un lugar
secundario, aunque el nombre de reglas de produccién se ha mantenido
principalmente por motivos histéricos." Hoy en dia las reglas, ampliadas con el
uso de marcos y con algunos conceptos propios de las redes semdnticas,
constituyen el método estdndar para la construccion de sistemas expertos.

! El encadenamiento hacia adelante (sec. 6.3.2) es similar al proceso de generacién de un lenguaje a
partir de una gramdtica; por eso en los primeros tiempos de la IA era frecuente hablar de reglas de
produccién. Sin embargo, en los sistemas que utilizan encadenamiento hacia atrds tiene menos
sentido utilizar este término, y por este motivo las denominaremos simplemente “reglas”.
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Muchas de las caracteristicas que hace pocos afios eran patrimonio exclusivo
de los prototipos de investigacion se han convertido actualmente en métodos de
uso comun, y es posible encontrar en el mercado a un precio razonable
herramientas potentes y flexibles que simplifican notablemente la construccion
de un sistema experto de este tipo.

A pesar de que los distintos sistemas basados en reglas (SBR) coinciden
en los puntos esenciales, existen también diferencias importantes entre ellos. La
vision que vamos a ofrecer en este capitulo intentard ser suficientemente
genérica para abordar todos los aspectos importantes sin restringirnos a un
linico modelo, y a la vez suficientemente concreta para que resulte itil a quien
vaya a trabajar algiin dia con una de estas herramientas.

6.1 COMPONENTES BASICOS DE LOS SBR

Tal como adelantdbamos en la sec. 1.3.4.2, un sistema basado en reglas
consta de cinco elementos basicos, segiin muestra la Fig. 6.1. Vamos a describir
a continuacién cada uno de ellos y mds adelante completaremos este esquema
tan simple introduciendo otros elementos.

Basede |
afirmaciones |

Motor de
inferencia

Interfaz

Base de
conocimientos

Fig. 6.1. Componentes basicos de un sistema basado en reglas

Motor de inferencia: A veces se le denomina también intérprete de reglas. Es
el elemento central del sistema; se encarga de coordinar la informacién
procedente de todos los demas y de enviar los resultados de la inferencia al
lugar oportuno.
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Base de conocimientos: Contiene las reglas y, a veces, también algunas
afirmaciones iniciales. La base de conocimientos es especifica del dominio
en que el sistema puede considerarse experto: medicina, espectrografia,
geologia, disefio de circuitos, etc.

Base de afirmaciones: También recibe el nombre de memoria de trabajo.
Contiene las afirmaciones iniciales (contenidas en la base conocimientos),
las que se extraen de la base de datos, las que el usuario introduce como
datos y todas las que el motor de inferencia infiere a partir de las anteriores
aplicando las reglas.

Interfaz de usuario: se encarga de solicitar al usuario la informacién necesaria
y de mostrarle los resultados de la inferencia; ademds, le ofrece
explicaciones de cémo y por qué estd funcionando el sistema. Mds adelante
ampliaremos este punto.

Base de datos: Aunque desde el punto de vista de la IA la base de datos tiene
poco interés, en casi todas las aplicaciones précticas se hace imprescindible
tener acceso eficiente a toda la informacioén relativa a los casos anteriores.

Conviene insistir en la diferencia entre base de datos y base de
conocimientos. La primera almacena informacién puntual; por ejemplo, “el
paciente tiene 36 aiios, pesa 75 Kg., mide 1’73, padecié fiebre reumdtica, etc.”.
La base de conocimientos, en cambio, contiene informacién sobre cémo
relacionar los datos y los conceptos entre si: “SI el drea de la védlvula mitral es
mayor que 1’5 cm’ y menor que 2 cm* ENTONCES hay estenosis mitral leve”,
“SI el paciente padecié un infarto ENTONCES aplicar tratamiento anti-
coagulante”.

En la Fig. 6.1 es importante la direccién de las flechas. Las que conectan el
motor de inferencia con la base de datos, con la base de afirmaciones y con
interfaz de usuario son dobles, lo cual indica que la informacién fluye en ambos
sentidos. En cambio, hay una flecha que va de la base de conocimientos al motor
de inferencia pero no a la inversa, lo cual indica que en los sistemas expertos
convencionales éste no modifica aquélla. Si describiéramos un sistema mds
avanzado, con capacidad de aprendizaje, esta flecha deberia ser bidireccional.

Esta es la estructura mis general de un SBR. En algunas aplicaciones
puede ser innecesaria la base de datos. En aplicaciones de control y
monitorizacién de procesos puede haber ademds un médulo que introduzca en el
sistema la informacién procedente de los sensores y que aplique las conclusiones
mediante un conjunto de actuadores. En el caso poco frecuente de control no
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supervisado podria estar ausente el interfaz de usuario. Sin embargo, en la
mayor parte de los sistemas expertos aplicados a problemas reales el interfaz de
usuario desempefia un papel mucho mds importante de lo que se pensé en los
primeros afios, pues en muchas ocasiones la aceptacién del programa por parte
de los usuarios finales dependerd de la calidad del interfaz (que sea fécil de
aprender, comodo y flexible) tanto como de la calidad de los resultados.

Es importante sefialar que, en principio, el motor de inferencia es un
programa de ordenador independiente del dominio de aplicacién del sistema. Por
tanto, es posible sustituir una base de conocimientos por otra diferente con la
Unica condicién de que tenga la misma sintaxis que la anterior. Si al motor de
inferencia unimos las facilidades para la construccién y depuracién de la base de
conocimientos, obtenemos una herramienta para la construccién de sistemas
expertos. Hablaremos de ellas en el capitulo 9.

6.2 ESTRUCTURA DE LAS REGLAS

6.2.1 Antecedentey Cons/ecuente

Aunque en esencia todos los sistemas basados en reglas utilizan una misma
estructura, existen también diferencias significativas en cuanto a la sintaxis y a la
semantica implicita que utiliza cada uno de ellos. Dado que éste es un libro de
texto, en la sintaxis que vamos a definir a continuacién mostraremos las
caracteristicas bdsicas mas comunes, y nos limitaremos a comentar ocasional-
mente alguna de las variaciones especificas que las herramientas actuales
introducen con el fin de aumentar la expresividad y la eficiencia.

Fundamentalmente, una regla consta de dos partes:

Antecedente: También llamado parte izquierda, debido a que la reglas pueden
escribirse como A—C. Contiene las cldusulas que deben cumplirse para
que la regla pueda evaluarse o ejecutarse.

Consecuente: También llamado parte derecha. Indica las conclusiones que se
deducen de las premisas (interpretacién declarativa) o las acciones que el
sistema debe realizar cuando ejecuta la regla (interpretacién imperativa).

Para explicar mejor el funcionamiento de las reglas, vamos a introducir una
sintaxis propia, que no coincide con ninguna herramienta en particular, sino que
intenta recoger los rasgos més generales comunes a varias de ellas. A la hora de
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poner ejemplos, tendremos en mente tres sistemas expertos basados en reglas:
uno de ellos servirfa para facilitar la conduccién de un automévil, incluyendo el
diagnéstico de averias; el otro serfa un sistema experto para medicina; y el
tercero estaria destinado a organizar la actividad docente en un departamento
universitario.

Los elementos que pueden intervenir en una regla son los siguientes:

¢ Hipotesis: Por ejemplo, hielo-en-la-carretera, averia-eléc-
trica, signos-de-isquemia-en-ECG, diabetes, hay-
catedrdticos, hay-becarios, etc. En un momento dado de una
consulta, cada hipétesis tiene asociado un valor de verdad. Mds adelante
volveremos sobre este punto.

¢Dato: Por ejemplo, nivel-de-gasolina, temperatura-exterior,
edad-del-paciente, sexo-del-paciente, dedicacidén, &area-
de-conocimiento, €etc.

Cada dato puede tomar cierto tipo de valores. El nivel de gasolina, el
voltaje de la bateria y la edad del paciente toman valores numéricos;
estamos dando por supuesto que existe una unidad de medida para cada uno
de ellos: litros, grados centigrados, afios, etc. Otros datos toman valores
dentro de un conjunto discreto como {encendido, apagado}, {vardn,
mujer} 0 {catedrdtico, titular, ayudante, becario}.

En el caso de utilizar marcos, los datos pueden corresponder a los
campos de las instancias.? Asi, tendriamos un marco paciente, con varias
instancias, tales como Pedro-Garcia y Maria-Ldépez, y varios campos
como edad, sexo, etc. Representaremos cada uno de estos datos mediante
la instancia y el campo, separados por un punto: Pedro-Garcia.edad,
Maria-Lépez.dedicaciédn, etc.

¢ Relacion de comparacidon: Se establece entre dos datos o entre un dato y
un valor. Algunos ejemplos pueden ser los siguientes:

nivel-de-gasolina = 8
temperatura-exterior < 0

El término instancia se utiliza como neologismo para traducir el término inglés “instance”, que
significa “ejemplo, “caso particular”. En los dos préximos capitulos explicaremos el significado de
estos conceptos con mis detalle. De momento, baste decir que los marcos representan clases y que las
instancias de un marco son los elementos de una clase; cada campo corresponde a una propiedad. El
motivo de anticiparnos a lo que explicaremos mds adelante es que la mayor parte de las herramientas
actuales destinadas a la construccidn de sistemas expertos combinan reglas y marcos.
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rueda-tras-izqg.presidn # rueda-tras-dcha.presién
Pedro-Garcia.edad < 60
Maria-Ldpez.categoria = titular

(Observar que los dos primeros ejemplos contienen datos simples, mientras
que en los tres tltimos aparecen campos de instancias.) Al igual que ocurre
con las hipétesis, cada relacién es cierta o falsa en un momento de la
consulta, segin la interpretacién obvia del signo que determina la relacién.

¢ Relacion de pertenencia: Se establece entre una instancia y un marco:

rueda-tras-izqg ES rueda
Pedro-Garcia ES paciente

Una relacién de pertenencia “x ES y”’ se considera cierta cuando x es una
instancia del marco y.

¢ Clausula: Consiste en una hipétesis o una relacién (de comparacién o de
pertenencia), o bien en la negacidn, la conjuncién o la disyuncién de otras
clausulas (mediante los operadores NO, Y y O, respectivamente). Si es
necesario pueden utilizarse paréntesis para indicar el alcance de cada
operador.

Hemos hablado hasta ahora de las cldusulas, que forman el antecedente.
Vamos a describir a continuacién las conclusiones, que forman el consecuente.
En nuestro caso consideraremos tres tipos de acciones: afirmar, retractar y
actuar. El ultimo de estos tres indica que el sistema enviard una orden a los
actuadores con los que esta conectado. Con ello podriamos tener reglas como:

SI temperatura-interior > temperatura-deseada

temperatura-deseada > temperatura-exterior
ENTONCES ACTUAR encender-el-ventilador
AFIRMAR ventilador = encendido

SI temperatura-interior > temperatura-deseada

temperatura-deseada £ temperatura-exterior
ENTONCES ACTUAR encender-el-aire-acondicionado
AFIRMAR aire-acondicionado = encendido

Observar que el antecedente va precedido de la palabra clave ST y el
consecuente va precedido de ENTONCES. Entre las distintas condiciones y entre
las acciones se supone que hay una conjuncién Y implicita. La palabra clave
AFIRMAR puede omitirse, de modo que cuando en una de las conclusiones de la
regla no aparece ninguna de las tres acciones mencionadas, supondremos que
hay un “AFIRMAR” implicito.
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6.2.2 Uso de Variables en las Reglas

Hasta ahora hemos hablado de cldusulas en que los datos y las instancias
aparecian explicitamente. De este modo las reglas constituirfan una ldgica de
primer orden (cap. 5) y su capacidad expresiva seria minima. Como
consecuencia, habria que definir una regla particular para cada individuo o cada
elemento, lo cual harfa impracticable este método de representacién. Por tanto,
nos interesa poder representar mediante reglas afirmaciones equivalentes a las
que aparecen en la légica de predicados, y para ello se hace necesario introducir
variables en las reglas.

Por ejemplo, una afirmacién como “Todos los catedriticos son doctores”,
que en la légica de predicados se expresa como

Vx, CATEDRATICO(x) = DOCTOR (x)

daria lugar a la siguiente regla

SI °?x ES catedrdtico
ENTONCES ?x ES doctor

o bien a esta otra

SI ?x.categoria = catedrético
ENTONCES °?x.titulacidén = doctor

La primera de estas reglas interpreta cada predicado como la pertenencia a una
clase (un marco), mientras que la segunda lo trata como una propiedad (un
campo). Observar que hemos introducido la convencién de denotar las variables
mediante la anteposicién de un signo de interrogacion.

6.2.3 Comentarios

e La sintaxis que hemos definido es sumamente flexible, a pesar de su
sencillez. En realidad, para que estuviera completa habria que determinar si las
variables van a representar solamente instancias o si pueden representar tambi€n
clases y propiedades. En este caso, nos estarfamos aproximando a las logicas de
orden superior y, naturalmente, la complejidad del motor de inferencia que
interpretase estas reglas deberfa ser mucho mayor. Del compromiso entre
expresividad y tratabilidad hablaremos en la seccién 6.8.

Los sistemas expertos y las herramientas comerciales suelen utilizar una
sintaxis mds rigida, con el fin de tener motores de inferencia mds eficientes.
Aunque, por otro lado, introducen otros operadores para asignar variables
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dentro de la regla, para mostrar y solicitar informacion, para calcular expresiones
matemadticas, para introducir comentarios, etc., que constituyen una ayuda
valiosa en la préctica pero que alejan las reglas de la 16gica de primer orden.

e Una de las caracteristicas que mds diferencia entre si los sistemas
basados en reglas es la forma de indicar la falsedad de una afirmacién. Algunos
sistemas, tales como Nexpert, indican explicitamente si una determinada
hipétesis es cierta, falsa, no investigada o desconocida (cuando el sistema ha
tratado de averiguar su valor de verdad pero no ha llegado a ninguna
conclusién). En otros sistemas, en cambio, s6lo almacenan las hipétesis
confirmadas. El considerar falsa toda proposicién que no se encuentre en la base
de afirmaciones ni pueda deducirse de la informacién disponible, se conoce
como axioma del mundo cerrado; el lenguaje PROLOG utiliza este axioma.
Otros sistemas, como GoldWorks, son menos explicitos a la hora de establecer
una semédntica para las proposiciones no deducibles, y el disefiador del programa
tiene una cierta libertad para determinar si las va a considerar como
desconocidas o como falsas.

Dado que en la sintaxis que hemos definido existe una accién para
RETRACTAR, el lector puede deducir que hemos optado por la segunda
posibilidad; es decir, la forma de negar una hipédtesis o relacién consiste en
eliminarla de la base de afirmaciones.

e Algunos sistemas —GoldWorks es un ejemplo— admiten la posibilidad
de indicar que algunos datos son univaluados, como la temperatura exterior o la
edad de un paciente, mientras que otros, como las enfermedades padecidas por
una persona o las asignaturas que imparte un profesor, son multivaluados.
Cuando un dato es univaluado, la asignacién de un valor elimina el que pudiera
estar asignado anteriormente, y de este modo podemos evitar que en la base de
conocimientos se introduzca informacién contradictoria. Asi, si afirmamos
“Pedro-Garcia.edad = 63” se eliminard de la base de afirmaciones
cualquier otro valor que existiera para la edad de esa persona. En cambio, el
afirmar “Pedro-Garcia.enfermedad-anterior = infarto-de-mio-
cardio” no eliminard una afirmacién como “Pedro-Garcia.enfermedad-
anterior = apendicitis”. (Observar la relacién con la faceta
multivaluado que mencionaremos en la sec. 8.2.1 al hablar de los marcos.)

e Las variables que hemos descrito aparecen dentro una regla; asi es
como suele entenderse el término “variable” en el contexto de los sistemas
basados en reglas. Sin embargo, algunas herramientas comerciales, al hablar de
“variables” se refieren a ciertos registros de la base de afirmaciones, tales como
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temperatura-exterior 0 edad-del-paciente —nosotros hemos
llamado “datos” para evitar confusiones— y se parecen mds a las variables de
los lenguajes de programacion tradicionales que a las “variables de reglas” que
hemos introducido en este capitulo. El sentido de este término quedard mas
claro en la préxima seccion, al discutir el papel que las variables desempefian en
los patrones.

6.3 INFERENCIA

6.3.1 Comparacion de Patrones

En general, se entiende por patrén un modelo que puede representar
diferentes elementos. En el contexto de las reglas, este término se utiliza de
forma restringida para denominar una cldusula con variables, y recibe este
nombre porque equivale a un conjunto de afirmaciones. Asi, el patrén “?x ES
profesor” representa las afirmaciones “Pedro-Garcia ES profesor”,
“Antonio-Pérez ES profesor”, etc.

Una regla se ejecuta (se dispara) cuando se cumple su antecedente, y para
ello es necesario que se cumplan cada una de las cldusulas que lo componen.
Podemos tener tres situaciones:

1. Clatsula sin variables. Si la cldusula consta de una hipdtesis, se
satisface cuando en la base de afirmaciones (BA) hay una afirmacién que
coincide con ella. Si se trata de una relacidn, se satisface cuando los valores de
los datos se ajustan a ella. Para las dos cldusulas de la regla siguiente, la
discusion es trivial:

SI hielo-en-la-carretera
velocidad > 70
ENTONCES recomendacidén = reducir-la-velocidad

2. Cuando una variable aparece por primera vez en una regla, la cldusula
correspondiente se satisfard si y sélo si hay una asignacién de valor a dicha
variable tal que el patrén coincida con uno de los elementos existentes en la base
de afirmaciones. Por ejemplo, supongamos que tenemos la regla

SI ?x ES catedratico
ENTONCES el-director-de-dpto-ha-de-ser-catedrdtico

y que la BA contiene, entre otras, las siguientes afirmaciones: “Pedro-Garcia
ES catedrdtico” o “Antonio-Pérez ES catedratico”. En este caso
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hay dos asignaciones que pueden hacer que la regla se ejecute: ‘?x = Pedro-
Garcia’y ‘?x = Antonio-Pérez’. Si no hubiera ninguna afirmacién de ese
tipo en la BA, la regla no podria ejecutarse y dirfamos que ha fracasado.
Obsérvese que este proceso es similar a las sustituciones que se aplican en el
caso de la légica (sec. 5.4.2).

3. Cuando una variable aparece por segunda vez (0 sucesivas veces) en
una regla, necesariamente tiene ya un valor que le fue asignado la primera vez
que aparecid. La cldusula en que la variable aparece por segunda vez se satisfard
solamente si, al sustituir dicha variable por el valor asignado, la cldusula coincide
con una de las afirmaciones de la BA. Tomemos como ejemplo la regla
siguiente:

SI ?x ES profesor

?x.4rea-de-conocimiento = ccia
ENTONCES ?x.puede-ensefiar = teoria-de-autdmatas
e

Si existe una afirmacién como ‘Antonio-Pérez ES profesor’, la primera
clausula puede satisfacerse con la asignacién ‘?x = Antonio-Pérez’. La
segunda cldusula se satisface si y sélo si €l valor de Antonio-Pérez.area-
de-conocimiento es ccia (Ciencias de la Computacién e Inteligencia
Artificial). En este caso, la regla se ecjecuta y la afirmacién ‘Antonio-
Pérez.puede-ensefiar = teoria-de-autdématas’ pasard a la BA.
Naturalmente, la misma asignacién de variables se mantiene en el antecedente y
en el consecuente de la regla.

La regla se ejecutard una vez por cada asignacién de variables capaz de
satisfacer todas sus cldusulas. En este caso se habla de diferentes “instancia-
ciones” de una regla. Hablaremos mds sobre este punto al tratar las agendas.

6.3.2 Tipos de Encadenamiento

Acabamos de ver cémo se realiza la comparacién de patrones dentro de
una regla, es decir, qué operaciones realiza el motor de inferencia para
determinar si una regla estd lista para ejecutarse. Ahora vamos a examinar un
paso previo al anterior, que consiste en seleccionar cudles de las reglas existentes
va a examinar el motor de inferencia.

Supongamos que tenemos las dos reglas siguientes:

SI director-del-dpto = ?x
ENTONCES ?x.categoria = catedratico
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SI ?x.categoria = catedrdtico
ENTONCES ?x.titulacidén = doctor

Observamos que el consecuente de la primera coincide con el antecedente de la
segunda siempre que la variable ?x tome el mismo valor en ambas reglas. Por
tanto, una conclusién obtenida a partir de la primera regla puede servir para
ejecutar la segunda. Esto es lo que se conoce como encadenamiento de
reglas’, y puede ser basicamente de dos tipos.

Encadenamiento hacia adelante o basado en datos: se da cuando la
informacién introducida en el sistema hace que se ejecute una regla, y la
conclusion obtenida permite que se ejecuten otras reglas. Asi, al conocer
que “Juan Lopez es el director del dpto.”, el motor de inferencia puede
deducir que es catedrético y, a continuacién, que es doctor.

Encadenamiento hacia atras o basado en objetivos: consiste en buscar una
regla que permita establecer cierta conclusién. Por ejemplo, para averiguar
si “Juan Lépez es doctor”, buscaremos una regla que tenga esta afirmacién
en su consecuente. La segunda de las anteriores es una buena candidata:
basta que se cumpla el antecedente con la asignacién de valores adecuada.
Si en la BA no se encuentra la afirmacién “Juan-Lépez.titulacidén =
doctor”, se puede establecer ésta como objetivo intermedio, y buscar una
regla que nos lleve a esta conclusién. Y asi sucesivamente.

En general, el encadenamiento hacia adelante utiliza solamente los datos
disponibles, mientras que el encadenamiento hacia atrds suele solicitar al usuario
la informacién que no ha podido deducir. Dada la importancia de este punto,
todas las herramientas, incluso las mds simples, incluyen algin modo de
controlar cudndo y cémo se va a solicitar esta informacién.

Observar que el encadenamiento hacia adelante es menos especifico, pues
en principio ejecutard todas las reglas posibles en funcién de la informacién
introducida. En cambio, el razonamiento hacia atrds lleva implicito un proceso
de busqueda, por lo que es mds especifico y, en consecuencia, mds eficaz.

El sistema experto MYCIN y el lenguaje PROLOG sélo admiten el
encadenamiento hacia atrds. OPS5, en cambio, utiliza s6lo encadenamiento hacia
adelante. Las herramientas comerciales avanzadas de hoy en dia (KEE,

* Observar que este fendmeno se da solamente cuando el consecuente de la regla es del tipo
AFIRMAR,; los consecuentes como RETRACTAR y ACTUAR no introducen nueva informacién
en la BA y por eso no provocan la ejecucién de reglas.
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GoldWorks, NEXPERT...) permiten usar uno u otro 0 una combinacién de
ellos. En GoldWorks, por ejemplo, cada regla puede definirse como “hacia
adelante” (:forward), “hacia atrds” (:backward) o “bidireccional”
(:bidirectional); la regla que aparece en la Fig. 6.2 estd definida como
“hacia adelante”. Esta es una de las formas mds sencillas de controlar cudles de

las reglas van a ser aplicadas en cada momento. Mds adelante mostraremos
mecanismos de control mds sofisticados.

Gold¥Works Il
System Define Find Run Window Operations

Rule: PROF-CCIA
Rule: PROF-CCIA Sponsor:>  [TOP-SPONSOR |

Rule Text: pirection:> |:FORWARD |

IF '
(INSTANCE ?X IS PROFESOR
WITH AREA-DE-CONOCIMIENTO CCIA)

THEN
(INSTANCE 2?X IS PROFESOR
WITH |PUEDE-ENSENAR| TEORIA-DE-AUTOHATAS)

Agenda Items: Rule Sets:> rﬁ

Agenda-Item-1-PROF-CCIR
Agenda-I1tem-2-PROF-CCIA

Go to the Partial Hatcher.

Fig. 6.2. Editor de reglas de GoldWorks

Antes de continuar, y para evitar confusiones, conviene insistir en que la
direccién del encadenamiento no tiene nada que ver con la direccion en que se
ejecuta una regla. En realidad, las reglas siempre se ejecutan “hacia adelante”, es
decir, ejecutando el consecuente cuando se confirma el antecedente. Cuando
hablamos de encadenamiento hacia atrds nos referimos solamente a un proceso
de basqueda y seleccion de reglas.
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6.3.3 Dependencia Reversible e Irreversible

En esta seccién hemos hablado sobre todo de c6mo la inferencia afiade
nueva informacién a la base de afirmaciones; es decir, hemos tratado el
razonamiento mondétono. Sin embargo, una de las ventajas de los sistemas
basados en reglas frente a la légica cldsica es la capacidad de retractar
afirmaciones anteriores como consecuencia de nuevas inferencias. Ahora bien,
{qué ocurre si la informacién que ahora se retracta habia sido utilizada para
obtener otras conclusiones?

Las herramientas més avanzadas permiten que sea el disefiador del sistema
quien tome esta decisién. Para ello, al definir una regla hay que indicar el fipo de
dependencia. Comparemos las dos reglas siguientes:

SI bombilla-encendida
ENTONCES habitacidén-iluminada

SI bombilla-encendida
ENTONCES pelicula-velada

En el primer caso, queremos indicar que la habitacién estd iluminada
cuando y s6lo cuando la bombilla estd encendida. Si en un momento dado se
cumple la premisa, el consecuente pasard a la BA, y si se retracta la primera
afirmacién deberd retractarse también la segunda. En este caso hablaremos de
dependencia reversible.

La segunda regla plantea una situacién muy distinta. La regla afirma que si
en un momento dado se enciende la bombilla, la pelicula fotografica quedard
velada. La diferencia con el caso anterior es que, aunque luego la bombilla se
apague la pelicula va a seguir estando velada. Nosotros hablaremos de
dependencia irreversible (la terminologfa varia mucho de unos sistemas a otros),
y en este caso la afirmacién no debe retractarse.

De esta discusién se deduce la necesidad de que el SBR registre junto a
cada afirmacion la forma en que ha sido deducida, con el fin de poder mantenerla
o eliminarla en funcién del tipo de reglas que han intervenido. Esta informacién
es util no sélo para mantener la consistencia légica del sistema, sino también
para generar explicaciones sobre el razonamiento, tal como mostraremos en la
seccidn 6.5.
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6.4 CONTROL DEL RAZONAMIENTO

Hemos hablado de cémo examina el motor de inferencia las condiciones de
una regla para determinar si estd lista para ejecutarse. También hemos hablado
de los tipos de encadenamiento que determinan el flujo de la inferencia. Sin
embargo, en esta discusién hemos omitido un paso intermedio: como seleccionar
qué regla ejecutar primero cuando hay varias disponibles.4 El control del
razonamiento es importante por tres motivos:

1. Por el contenido de la inferencia: en algunos casos, las conclusiones pueden
depender del orden en que se apliquen las reglas. Por eso, las reglas mas
especificas, y en particular las que tratan las excepciones, deben activarse
primero para que no se apliquen otras reglas mas generales.

2. Por eficiencia: el utilizar la regla adecuada llevard rdpidamente a una
conclysion, mientras que una eleccién equivocada puede hacer que se pierda
mucho tiempo en un camino que no conduce a ninguna parte (recordar los
capitulos sobre bisqueda).

3. Por el didlogo que genera: es importante que el sistema no pregunte al
usuario la informacién que pueda deducir por si mismo y, ademds, que el
orden en que solicita la informaci6n sea razonable. (Una de las criticas de
los médicos al sisema MYCIN en su primera version es que generaba
preguntas de forma desordenada, sin seguir una linea de razonamiento
clara.)

Vamos a mostrar algunas de las soluciones mds comunes que suelen
aplicarse para controlar el razonamiento.

6.4.1 Mecanismos Sencillos

La solucién mds simple consiste en ordenar las reglas en la base de
conocimientos, colocando en primer lugar las que deseamos que sean
examinadas antes. Este método, ademds de ser poco elegante, tiene el
inconveniente del mantenimiento, es decir, que en una base de conocimientos
grande existe el riesgo de que la adicion o eliminacién de una regla modifique el
flujo del razonamiento de modo imprevisto. Por otra parte, esta solucidn solo es
aplicable en sistemas simples que almacenan las reglas como una lista, segun el

4 Algunos autores llaman a este problema resolucion de conflictos. Nosotros preferimos hablar de control
del razonamiento o de seleccion de reglas, para no confundir esta cuestion con otros “conflictos”,
como los que surgen cuando diferentes reglas llevan a informacién contradictoria.
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orden en que fueron introducidas por el usuario, y examinan esta lista de forma
ciclica, hasta que la aplicacién de un nuevo ciclo no introduce modificaciones en
la BA. Frente a esta evaluacién “estilo intérprete”, otros sistemas, como OPS5,
realizan una especie de compilacién de las reglas para formar una red en que un
mismo elemento presente en dos o mds reglas viene representado por un solo
nodo. El algoritmo de propagaci6n que utiliza OPSS se conoce como RETE, y
consiste en examinar solamente el efecto de la informacién afiadida o eliminada
de la BA en cada ciclo. (Recordemos que OPS5 utiliza solamente
encadenamiento hacia adelante.)

Otra forma sencilla de control, aplicable en sistemas que utilizan
razonamiento hacia atrds, consiste en ordenar cuidadosamente las clausulas
dentro de cada regla, para que unas sean examinadas antes que otras. Cuando
fracasa una de ellas, las cldusulas que aparecen después dentro de la misma regla
no necesitan ser investigadas. Por eso es conveniente colocar primero las
cldusulas que tienen mds probabilidades de fallar, con el fin de optimizar la
bisqueda.

Una solucién més robusta’ y con mejor fundamento tedrico, valida para
ambas direcciones del encadenamiento, se basa en afiadir nuevas clausulas
relacionadas con el punto de inferencia en que nos encontramos, con el fin de
controlar en cada momento qué reglas deben aplicarse y cudles no. Por ejemplo,
la primera regla de la seccién 6.3.1 podria transformarse en

ST situacidédn = coche-en-marcha
hielo-en-la-carretera
velocidad > 70

ENTONCES recomendacién = reducir-la-velocidad

si en un momento dado “situacién = motor-no-arranca”’, ya no es
necesario continuar evaluando la regla. Este mismo recurso sirve para dividir en
varias etapas la resolucién del problema; asi, en un sistema experto para
medicina, cada regla podria comenzar con una cldusula como “objetivo =

LTS

recoger-antecedentes”, “objetivo = diagnéstico”, “objetivo =

recomendar-tratamiento”, etc.

Estas son las dos soluciones mds sencillas, disponibles incluso en
herramientas rudimentarias. Veamos otros métodos mas sofisticados.

5 En este caso, la “robustez” consiste en que el orden de ejecucién de las reglas no varfe sustancialmente
a pesar de que se introduzcan otras nuevas.
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6.4.2 Control de las Agendas

En los sistemas mds simples, cada regla se ejecuta en cuanto se ha
comprobado que se cumplen sus condiciones. En cambio, las herramientas mas
avanzadas realizan primero una bisqueda de todas las reglas que en un momento
dado estdn listas para ser ejecutadas y las reiinen en una agenda. Mis
exactamente, cada asignacién de variables que satisface una regla (cada
“instanciacion”) da lugar a un elemento distinto en la agenda. La Fig. 6.2
muestra una regla que ha dado lugar a dos elementos elementos en la agenda
(dos “instanciaciones”).

Estas agendas pueden tener estructura de pila (el dltimo elemento
introducido es el primero en ser ejecutado) o de cola (lo contrario). En algunas
herramientas es posible tener varias agendas, como comentaremos més adelante,
y el usuario puede escoger un tipo de estructura para cada una de ellas.

El orden de pila o cola establecido para cada agenda puede alterarse
mediante la asignacién de una prioridad a cada regla, que en general consiste en
un valor numérico dentro de un cierto rango. Cuando un elemento (una
“instanciacion” de una regla) entra en una agenda, se sitda por delante de todos
los que tengan una prioridad més baja y por detrds de los que la tengan mds alta.
En las herramientas mds avanzadas es posible incluso modificar de forma
dindmica la prioridad de una regla en funcién del proceso de inferencia.

Otro mecanismo para controlar el encadenamiento hacia adelante consiste
en tener varias agendas, controladas por sus respectivos patrocinadores (en la
Fig. 6.2 aparece un rectingulo que indica el “sponsor”) . Cada regla estd
asignada a un patrocinador, en cuya agenda se almacenardn las “instanciaciones”
de la regla. Los recursos disponibles, es decir, el nimero de elementos
ejecutados en cada ciclo, se distribuye entre todos los patrocinadores,
equitativamente o del modo que el disefiador del sistema haya determinado.
Incluso es posible tener una jerarquia de patrocinadores con el fin de distribuir
los recursos.

Naturalmente, cuando la informacién obtenida al ejecutar un elemento de
la agenda hace que otro de los que estaban en espera deje de ser valido, éste no
llegard a ejecutarse. En algunos sistemas es posible acceder directamente desde
el motor de inferencia a las agendas con el fin de eliminar o reordenar sus
elementos, aunque esta tarea suele resultar bastante compleja.
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Otro mecanismo de control, independiente de las agendas, consiste en
agrupar las reglas en conjuntos de reglas (los “rule sets” de la Fig. 6.2), lo cual
permite activar o desactivar algunas de ellas en bloque, evitando asf la necesidad
de afiadir en varias etapas premisas adicionales (ver la seccion anterior). Los
conjuntos de reglas, al igual que los patrocinadores, estardn desactivados cuando
se supone que no van a aportar ninguna informacién relevante, y se activardn
solamente cuando sea necesario. En consecuencia, estos dos mecanismos ayudan
a estructurar de algin modo la base de conocimientos, facilitando asi su
construccion y su mantenimiento y mejorando la eficiencia.

6.4.3 Metarreglas

Las primeras reglas contenidas en el sistema experto MYCIN contenian
informacién sobre enfermedades, microorganismos, farmacos... Es lo que a
veces se denomina conocimiento del nivel del objeto. Sin embargo, cuando
Randall Davis [1980; Davis & Buchanan 1984] traté de extender MYCIN y
construir TEIRESIAS como sistema de adquisicién automatica del conocimiento
mediante la interaccién con un experto humano, observé la necesidad de que el
sistema conociera las reglas ya introducidas y pudiera razonar sobre ellas. Este
conocimiento sobre el conocimiento se denomina metaconocimiento. En
TEIRESIAS venia representado de dos formas: mediante modelos de reglas y
mediante metarreglas. Los primeros eran una forma estructurada de indicar los
atributos comunes a un grupo de reglas, y se usaban para orientar la adquisicién
de conocimiento, sintetizando ideas de dos campos de la IA: la comprension
basada en modelos y el aprendizaje a partir de la experiencia. Las metarreglas, en
cambio, eran reglas destinadas a razonar acerca de otras reglas (de ahi su
nombre). Puesto que éstas estdn més orientadas que aquéllos al control del
razonamiento, que es el tema que nos ocupa, vamos a estudiarlas aqui con més
detenimiento.

Una metarregla sencilla podria ser la siguiente:

SI objetivo = determinar-cualificacién
?rl ES regla
?rl.antecedente MENCIONA titulacidn
ENTONCES rl.prioridad = 100

Como vemos, es una regla que se refiere a otras reglas, y nos lleva a examinar
primero aquéllas que parecen ser mds relevantes para el problema en cuestion.
En este caso se trata de una regla dependiente del dominio, pues aparecen
conceptos como determinar-cualificacién y titulacién, que son
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propios de un campo concreto. La siguiente metarregla, en cambio, es
independiente del dominio:

SI objetivo = ?x
?rl.consecuente NO MENCIONA ?x
ENTONCES rl.prioridad = -500

Los dos ejemplos que acabamos de mostrar son muy sencillos. El sistema
TEIRESIAS era capaz de hacer afirmaciones sobre la utilidad estimada (la
posibilidad de que nos lleve a una conclusién) y sobre el orden de ejecucion
(determinando, por ejemplo, que un conjunto de reglas debe ejecutarse antes que
otro).

Comentarios

En primer lugar, podemos observar que el metaconocimiento es un paso
més en la explicitacion del conocimiento. En efecto, supongamos que tenemos
un sistema de diagnéstico médico basado en un 4rbol de decisién. Obviamente
tal programa posee conocimiento sobre la enfermedad (de otro modo no podria
diagnosticar nada), pero se trata de un conocimiento implicito compilado en el
cédigo del programa. Al utilizar un sistema basado en reglas para resolver ese
mismo problema, estamos representando explicitamente el conocimiento, y €so
nos permite trabajar en un nivel superior a la hora de construir y modificar el
sistema; también el propio sistema estd trabajando en ese nivel superior y, més
adn, pueda llegar a razonar sobre el conocimiento que posee y la forma en que lo
utiliza; esta posibilidad se observa en la capacidad de explicacién presente en
muchos sistemas expertos.

Ahora bien, en un sistema basado en reglas, a parte de este conocimiento
explicito, hay un conocimiento implicito que se halla “dentro” del motor de
inferencia, pues éste “sabe” cudndo puede ejecutar una regla, como debe
encadenar unas con otras, como debe tratar las prioridades y controlar las
agendas, etc. El metaconocimiento, como deciamos, da un paso mds en la
explicitacién del conocimiento, tratando de expresar en forma declarativa como
tratar el conocimiento de nivel inferior. Una de las ventajas que se deducen es la
posibilidad de modificar la estrategia de control sin tener que reprogramar el
motor de inferencia. Otra ventaja es que un sistema dotado de metaconocimiento
serd capaz de explicar cudl es la estrategia que ha utilizado, por qué ha aplicado
unas reglas antes que o en vez de otras, etc. y de ahi puede surgir mds adelante
la posibilidad de reorganizar el conocimiento, de aprender a partir de la
experiencia o mediante un didlogo con el usuario (€ste era el objetivo de Davis al
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construir TEIRESIAS), de ensefiar lo que conoce (la base de conocimientos de
MYCIN fue utilizada por Clancey [1984a] para construir GUIDON, un
programa tutor sobre enfermedades infecciosas), etc.

Estas capacidades se basan en que el metaconocimiento, de algiin modo,
puede considerarse como una forma rudimentaria de consciencia (el sistema no
sélo conoce un campo, como la medicina, sino que también conoce que conoce)
y en este sentido es un paso hacia adelante en el camino de la IA. De hecho, no
puede hablarse plenamente de inteligencia sin que haya consciencia.

También puede enfocarse este tema desde el punto de vista de los
procesos de busqueda, considerando las reglas como las posibles transforma-
ciones en cierto espacio. En ausencia de metaconocimiento tenemos una
bisqueda ciega, en que el motor de inferencia examina la base de conocimientos
hasta dar con el encadenamiento de reglas adecuado. El metaconocimiento, en
cambio, permite realizar una bisqueda heuristica, pues aporta informacion sobre
cémo realizar la bisqueda. Recordemos que en el capitulo 4 se hablé de la
importancia de inyectar conocimiento para dirigir la bisqueda y evitar asi la
explosién combinatoria. '

6.4.4 Otros Mecanismos

Los creadores del sistema OPS5 [Brownston et al., 1985], al abordar el
problema del control del razonamiento mediante la seleccién de reglas (ellos lo
Haman resolucion de conflictos), sefialan dos caracteristicas que debe poseer el
sistema: la sensibilidad y la estabilidad, que en cierto modo son contrapuestas.
La primera indica la capacidad de responder a los estimulos; en este caso,
significa que el sistema debe procesar con prontitud la nueva informacién que
recibe. La estabilidad, en cambio, exige que no haya una reaccién desmesurada
ante los estfmulos, es decir, que la llegada de informacién poco relevante no
cambie excesivamente la linea de razonamiento.

Entre los mecanismos que proponen para lograr un compromiso entre
ambos objetivos se encuentran los siguientes:

1. Refractariedad: Significa que, después de haber respondido a un
estfmulo, existe un tiempo en que el sistema es incapaz de volver a responder.
En los sistemas basados en reglas esto implica la existencia de mecanismos de
control para impedir que una regla se ejecute repetidamente sin que se haya
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introducido nueva informacién. (Estos mecanismos afectan sobre todo a la
estabilidad.)

2. Actualidad: Consiste en examinar primero las reglas que se apoyan en
la informacion mds reciente, con el fin de seguir una linea de razonamiento
estable y a la vez sensible a la nueva informacién que va llegando. El lenguaje
OPS5 implementa este mecanismo anotando para cada afirmacién de la BA el
momento (el ciclo) en que se ha deducido.

3. Especificidad: Su objetivo es aplicar las reglas mds especificas antes
que las mds generales, pues aquéllas tienen en cuenta mas informacion que éstas.
Comparemos las dos siguientes:

J SI prdétesis-mitral-recién-implantada
/ complicaciones-postoperatorias

plazo-préxima-revisidén = DESCONOCIDO
ENTONCES plazo-préxima-revisidn = 3_semanas

SI prétesis-mitral-recién-implantada
plazo-préxima-revisién = DESCONOCIDO
ENTONCES plazo-préxima-revisidn = 6_meses

Puesto que la primera es mds especifica, habrd que examinarla antes para que la
segunda se ejecute solamente si ha fracasado la primera. Esta es una forma de
tratar las excepciones a las reglas generales. Si la herramienta con la que
trabajamos no considera la especificidad de las reglas, deberemos recurrir a otro
mecanismo —como la asignacién de prioridades u otro que tengamos
disponible—.

6.5 EXPLICACION DEL RAZONAMIENTO

En el capitulo 9 hablaremos de la importancia de que un sistema experto
sea capaz de explicar su razonamiento. Por ahora, nos limitaremos a describir
algunos de los métodos utilizados en los sistemas basados en reglas para abordar
este tema.

El primer sistema experto capaz de explicar su razonamiento fue MYCIN
[Buchanan & Shortliffe, 1984]. Para comprender c6mo se implementa esta
funcion, conviene recordar que el sistema experto realiza la inferencia mediante
el encadenamiento hacia atrds de reglas. Una regla sélo se ejecuta cuando se ha
comprobado que se cumplen todas sus premisas. Si una de ellas no puede
deducirse a partir de la informacién disponible, el sistema preguntard al usuario,
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quien puede introducir la informacién solicitada por el sistema o bien pedir una
explicacién de por qué se ha planteado esa pregunta, mediante el comando
POR_QUE (WHY). Supongamos que tenemos la regla siguiente

SI ?x.gram = gram-negativo
?x.forma = bastén
?x.aerobicidad = anaerdbico

ENTONCES ?x.identidad = bacteroide

y que se han confirmado las dos primeras premisas. Al tratar de confirmar la
tiltima, puede producirse el siguiente didlogo:

12) ¢Cudl es la forma de ORGANISMO-17?
** BASTON

13) ¢Cudl es la aerobicidad de ORGANISMO-1?
** POR_QUE

[es decir, POR_QUE es importante determinar la
aerobicidad de ORGANISMO-1]

[1.0] Esto ayudard a determinar la indentidad de
ORGANISMO-1.

Se ha determinado ya que
[1.1] La tincién de ORGANISMO-1 es gram-negativo
[1.2] La forma de ORGANISMO-1 es bastén

Por tanto, si

[1.3] La aerobicidad de ORGANISMO-1 es anaerdbico
entonces

hay evidencia sugerente (0.6) de que
la identidad de ORGANISMO-1 es bacteroide.
[REGLA-005]

La otra forma en que el usuario puede solicitar explicaciones a MYCIN es
mediante el comando COMO (HOW), que se utiliza para saber cémo ha llegado el

sistema experto a una determinada conclusién. Otro fragmento de consulta
podria ser el siguiente:

** cOMO 2.3
[es decir, COMO se ha concluido que la identidad de
ORGANISMO-1 es bacteroide]

He utilizado la REGLA-005 para deducir que la identidad
de ORGANISMO-1 es bacteroide.
** cOMO 1.2

[es decir, COMO se ha concluido que la forma de
ORGANISMO-1 es bastén]

Usted lo dijo [pregunta 12].
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Utilizando estos dos comandos repetidamente es posible seguir las reglas
que el sistema ha encadenado o estd tratando de encadenar. Aunque las reglas de
MYCIN estdn codificadas en Lisp y contienen variables, el mddulo de
explicacién se encarga de traducirlas al lenguaje natural y de sustituir las
variables por sus correspondientes asignaciones, para que sea mas facil
comprender el significado de cada regla en el contexto de la consulta actual.

Posteriormente los disefiadores de MYCIN incluyeron otras posibilidades
de explicacién, para que el programa pudiera responder a preguntas en lenguaje
natural, tales como “;Qué organismos suelen encontrarse en la garganta?”,
“,Qué dosis de estreptomicina recomiendas generalmente?”, “;Qué te dice [tal
dato] acerca de la identidad de un microorganismo?”, “;Has considerado que
ORGANISMO-1 podria ser bacteroide?”, “;Por qué no has necesitado conocer la
forma de ORGANISMO-27", “;Cémo ha ayudado la regla 178 a determinar la

identidad de ORGANISMO-1?”, etc.

La capacidad de explicacion al estilo de MYCIN es de gran valor para el
disefiador del sistema experto, pero para un usuario que no conozca a fondo la
tecnologia de los sistemas basados en reglas puede resultarle insuficiente y
demasiado artificiosa, pues estd demasiado ligada al encadenamiento de las
reglas. Lo que un usuario final necesita, entre otras cosas, es una explicacion de
las estrategias de razonamiento en funcién de objetivos mds generales que la
confirmacién de una cldusula. La capacidad de generar este tipo de explicaciones
es una de las motivaciones que llevaron a Clancey [1984b] a disefiar
NEOMYCIN, un programa en que las metarreglas contenian el conocimiento
estratégico.

El tema de la explicacién es una de las cuestiones mds abiertas dentro de
los sistemas basados en reglas —y de los sistemas expertos en general—. Una
prueba de lo poco que se ha avanzado en este terreno es que las herramientas
comerciales de la actualidad en general se limitan a ofrecer mecanismos similares
a WHY y HOW, y ni siquiera alcanzan la capacidad de MYCIN, por rudimentaria
que ésta pueda parecernos.

6.6 TRATAMIENTO DE LA INCERTIDUMBRE

En el mundo real existen numerosas fuentes de incertidumbre: la
informacién puede ser imprecisa, incompleta e incluso errénea; igulamente, el
modelo de que disponemos puede ser incompleto e inexacto, el dominio de
aplicacién suele ser no determinista... Por todos estos motivos, el tratamiento de
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la incertidumbre es uno de los puntos claves a la hora de construir sistemas
expertos. Los dos métodos mas utilizados para abordar este problema mediante
reglas son utilizar unos factores de certeza mds o menos semejantes a los de
MYCIN o basarse en la 16gica difusa.

6.6.1 Factores de Certeza de MYCIN

MYCIN fue el primer sistema basado en reglas que se ocupd del
tratamiento de la incertidumbre. En su antecesor inmediato, DENDRAL, no se
habia planteado este tema, pues en el campo de la espectrografia las fuentes de
incertidumbre son incomparablemente menores que en cualquier especialidad
médica. Ya antes de MYCIN se habian desarrollado sistemas de diagndstico
basados en técnicas bayesianas; sin embargo, los métodos probabilistas
disponibles cuando se desarrollé MYCIN presentaban graves inconvenientes
(ver la sec. 6.5.2.1), y por eso sus creadores desarrollaron un modelo que,
aunque inspirado en la teoria de la probabilidad, se apartaba notablemente de
ella.

El caso mds sencillo se plantea cuando tenemos una regla que relaciona un
solo hallazgo, que llamaremos e (evidencia), con una sola hipétesis, h:

SI e ENTONCES h

En este caso, puede definirse un factor de certeza, FC(h,e), que indica la
fiabilidad con que podemos aceptar la hipétesis £ en el caso de tener la evidencia
e. A pesar de que los autores de MYCIN definen el FC a partir de las
probabilidades a priori, P(h), y condicional, P(hle), en la prictica los factores de
certeza se obtienen directamente a partir de estimaciones subjetivas de los
médicos participantes en el proyecto, es decir, mediante preguntas como “Si Vd.
observara e en un paciente, jcon qué certeza pensaria que el diagndstico es h?”.

Cuando en una regla hay varias premisas, se utiliza una combinacién de
méximos y minimos, dependiendo de si se trata de conjunciones o disyunciones,
con el fin de obtener un factor de certeza FC(h,e,,...,e,) semejante al del caso
anterior. '

Si hay varias reglas que aportan evidencia a favor o en contra de una
hipétesis, hace falta una férmula que indique cémo combinar los factores de
certeza correspondientes. Buchanan y Shortliffe [1984, sec. 10.2] explican por
qué la férmula original utilizada en MYCIN resultaba insatisfactoria y c6mo fue
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sustituida por la férmula de van Melle [van Melle et al., 1984]: cuando tenemos
dos reglas cuyos factores de certeza son x e y, su FC combinado viene dado por

-

x+y-(1-x) six>0ey>0
F'C'comb(xt))):< x+y Six~}’<0
1 —min(lxl,lyl)

-FC_,  (—x,—y) six<0ey<O

\

Ya desde los primeros tiempos del proyecto MYCIN, sus participantes
estaban insatisfechos con el modelo de los factores de certeza, debido a que
_- estaba basado mds en intuiciones que en una teoria consistente. Las criticas se
‘hicieron cada vez mds severas, especialmente tras los estudios de Adams,
Horvitz y Heckerman, quienes demostraron que el modelo contenian hipétesis
implicitas muy estrictas, que en general no se cumplian y que, aunque se
cumplieran, el modelo podia producir resultados contrarios al sentido comiin y a
la teorfa de la probabilidad. Para ampliar este punto y obtener las referencias
bibliogréficas, ver [Diez, 1994, cap. 2].

6.6.2 Loégica Difusa en SBR

En la seccién 5.6.2 hemos estudiado la légica difusa; en ésta, vamos a
mostrar su aplicacién al razonamiento mediante reglas difusas, entendiendo
como tales las que contienen predicados difusos. Por ejemplo, en las cladsulas de
laregla

SI curva es muy cerrada
Y velocidad es alta
ENTONCES ACCION frenar moderadamente

aparecen tres conceptos difusos. La regla siguiente, en cambio, estd cualificada
globalmente por un modificador difuso:

Generalmente (SI ?X es deportista-alta-competiciédn
ENTONCES ?X padece hipertrofia-v-i)

La estructura general de una regla difusa es

SI X, es Ai Y ... Y X, es A, ENTONCES Y es B
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En caso de que haya una sola premisa, “X es A”, la regla puede
interpretarse mediante una distribucién de posibilidad condicional, Ttga(x,y), que
es una relacién difusa binaria del tipo R(x,y). Algunas de las interpretaciones que
han propuesto diferentes autores son las siguientes:

Tpa(xy) = min (U, (x)u,(y)

Tpa(xy) = min(l, 1-p,(xX)+p,(»)
Taa(x,y) = max (min(p,(x), 1, (y), 1-p,(x)
Tpa(x,y) = max (S TACIRTING))]

La inferencia se realiza a partir del modus ponens difuso, definido asi:

XesA*
XesA - YesB
YesB*

donde B” es un conjunto difuso que viene dado por
g (¥) = max T(p,, (x),70 g, (%,))

La funcién que se suele utilizar como T es el minimo, aunque algunos autores
han propuesto otras funciones (més exactamente, otras normas triangulares).
Trillas y Valverde [1985] indican c6mo se debe calcular mgu(x,y) a partir de T
con el fin de que la inferencia cumpla ciertas propiedades y coincida as{ con los
resultados que dicta la intuicién.

Una de estas propiedades consiste en que, cuando A°CA entonces B =B.
Por tanto, si A y B son conjuntos “nitidos” (es decir, conjuntos clasicos donde
Ha(x)=0 o p4(x)=1 para todo elemento x) y A"=A, obtenemos el “modus ponens”
clésico como caso particular del modus ponens difuso. Sin embargo, éste wltimo
es més general que el primero, pues permite obtener conclusiones incluso en el
caso de que A #A.

De la regla “Si un tomate est4 rojo entonces estd maduro” y la afirmaci6n
“El tomate estd muy rojo” —observar que A={rojo}, A’=A’={muy rojo},
B={maduro} y que A'cA®— puede deducirse que “El tomate estd maduro”,
pues B"=B. En légica clésica este tipo de razonamiento no era posible, pues el
principio de resolucién sélo podia aplicarse cuando A =A.

¢ La propiedad A"cA se deduce de que pas(x)= pa’(x)= pa(x)> < pa(x).



256 6. REGLAS

En caso de que tengamos una regla con varias premisas, habrd que
combinar las [4;(x;) mediante los operadores minimo o madximo segun se trate de
una conjuncién o una disyuncién, respectivamente, tal como explicdbamos en la
seccion 5.6.2. También es posible combinar las reglas en serie (encadenando las
conclusiones de una con las premisas de otra) o en paralelo (cuando varias reglas
conducen a una misma conclusién) utilizando las propiedades de unién e
interseccién de conjuntos descritas en esa seccidn.

Para conocer con mds detalle los distintos modelos de modus ponens
difuso que existen, el lector puede consultar los articulos recopilados entre las
pags. 478 y 574 de [Dubois et al., 1993].

6.7 VALORACION

6.7.1 Comparacion con los Programas Basados en Comandos

El paradigma de las reglas como método computacional para representar
el conocimiento y realizar inferencias da lugar a una forma de programar
diferente de la tradicional, en el sentido de que aqui no se le dice al ordenador lo
que debe hacer (programacion imperativa) sino cudl es el conocimiento que
debe aplicar (programacion declarativa). Para entender mejor esta distincion,
conviene examinar la diferencia entre un comando SI-ENTONCES (en inglés
IF-THEN), propio de lenguajes como Basic o Pascal, y una regla. A pesar de
que ambas tienen una estructura semejante, “SI condicion ENTONCES accion”,
su significado y su uso son completamente diferentes, por las razones siguientes:

1. Los comandos tienen un cardcter secuencial: se ejecutan en un momento
determinado dependiendo del lugar que ocupan dentro de la secuencia de
instrucciones. Las reglas, en cambio, tienen un cardcter modular, por lo que
—en principio— pueden ser afiadidas a la base de conocimientos sin
preocuparse del orden. El motor de inferencia es el que determinard en cada
momento cudles de las reglas debe examinar y ejecutar, en funcién de la
informacién disponible. El concepto de encadenamiento, hacia adelante o hacia
atrds, es exclusivo de las reglas y no nada que ver con el uso de comandos IF-
THEN. '

Como consecuencia, los SBR tienen mecanismos de control del
razonamiento, mencionados anteriormente, tales como agendas, prioridades,
activacion y desactivacion de conjuntos de reglas, metarreglas, refractariedad,
actualidad y especificidad, etc., muy distintos del orden rigido que caracteriza
la ejecucién secuencial de comandos.
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2. La aplicacion de las reglas se basa en la comparacion de patrones. El uso
de variables est4 relacionado con el cardcter modular, pues es lo que hace
posible que una misma regla pueda adaptarse a distintas situaciones, dando
lugar a conclusiones diferentes cuando la variable aparece en el consecuente.
Este uso de las variables es especifico de las reglas y es completamente
diferente del uso de variables en los lenguajes de programacién tradicionales
(ver el dltimo comentario de [6.2.3]).

3. La distincién entre dependencia reversible e irreversible discutida en la
seccion 6.3.3 es otro rasgo distintivo de los sistemas basados en reglas, que
permite retractar una conclusién cuando deja de ser cierta la informaci6n que
permitié deducirla. Claramente, un comando IF-THEN nunca podrd deshacer
la accién aunque deje de cumplirse la condicién que contenia.

4. El hecho de que el conocimiento contenido en un sistema basado en
reglas sea explicito permite posibilidades que escapan por completo a los
programas basados en comandos, tales como la capacidad de explicar su
razonamiento, de reorganizar el conocimiento que posee y de aprender de sus
errores.

5. El tratamiento de la incertidumbre es otro de los rasgos mds tipicos de
los SBR. Ya hemos mencionado anteriormente cémo se realiza este proceso en
el sistema MYCIN. En cambio, los comandos IF-THEN nunca admiten grados
de verdad intermedios, ni en la condicién ni en la conclusién.

Surge entonces la siguiente pregunta: si los sistemas basados en reglas
muestran tantas ventajas frente a la programacién basada en comandos, ;por qué
siguen utilizdndose atin los lenguajes tradicionales, como FORTRAN, C o
Pascal? Una respuesta posible se basa en la inercia histérica: estos programas se
mantienen por la gran cantidad de rutinas que tienen disponibles. Sin embargo,
esta explicacién no es suficiente. Las razones principales son dos: la eficiencia y
la economia de recursos. En efecto, siempre para un problema exista una
solucién analitica —un algoritmo— cualquier programa tradicional, al no
necesitar realizar una busqueda heuristica, serd mds rdpido que un sistema
experto. Ademds, cualquier “sistema experto”, por pequefio que sea, necesita un
motor de inferencia completo, por lo que ocupard mds memoria y consumird
més recursos que un programa tradicional.

Por otro lado, las tareas de bajo nivel, como lectura y escritura de
archivos, gestién de base de datos o acceso a dispositivos son mds féciles de
realizar en lenguajes tradicionales. De hecho, el motor de inferencia de un
sistema basado en reglas se construird a partir de un algoritmo y, aunque
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disefidramos un “motor de inferencia heuristico” tarde o temprano tendrfamos
que recurrir a la programacién basada en comandos, del mismo modo que un
lenguaje de alto nivel necesita un compilador para llegar al lenguaje de la
méquina. Por tanto, no es posible ni aconsejable prescindir completamente de la
programacion algoritmica, a pesar de las numerosas ventajas que presentan los
sistemas basados en conocimiento.

6.7.2 Comparacion con la Légica de Predicados

En su formulacién méds simple, las reglas pueden considerarse como una
version reducida de la 16gica de predicados. Tal como sefiala Clancey [1993], el
paradigma de las reglas guarda semejanza con la demostracién automitica de
teoremas, aunque en este nuevo método las proposiciones 16gicas —las reglas—
no son contempladas como datos para un programa —el demostrador de
teoremas— sino como el programa mismo.

Por otra parte, la principal diferencia entre ambos métodos es que las
reglas reducen la expresividad y la capacidad de inferencia con el fin de lograr
una mayor eficiencia. La limitacion en la expresividad consiste en la
imposibilidad, o al menos en las restricciones— a la hora de utilizar
cuantificadores existenciales. La reduccién en la capacidad de inferencia se
observa al comprobar que de la regla “p—q” y de la afirmacién “~g” puede
deducirse “-p” en légica, mientras que un sistema basado en reglas no puede
realizar ninguna otra inferencia a parte de establecer el consecuente cuando se ha
afirmado el antecedente; dicho con otras palabras, las reglas aplican el modus
ponens pero son incapaces de implementar el modus tollens. Por este motivo, el
encadenamiento de reglas, a pesar de estar basado en el principio de resolucién,
estd lejos de extraer todas las conclusiones que dicta la 16gica, aunque las que
realiza las obtiene de modo mucho mds eficiente.

Una ventaja adicional de las reglas, ademas de la eficiencia, es la capacidad
de tratar la incertidumbre que aparece en pricticamente todos los problemas de
la vida real. De este modo, las reglas superan una de las limitaciones de la légica
clasica y se acercan a las logicas modales (sec. 5.5.1), al razonamiento no
mondtono (sec. 5.5.3) y al razonamiento aproximado (sec. 6.6). Sin embargo,
insistimos en que el tratamiento de la incertidumbre mediante reglas es objeto de
un intenso debate [Diez, 1994, cap. 2].
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6.7.3 Critica de los Sistemas Basados en Reglas

La controversia principal en cuanto al fundamento tedrico de las reglas se
refiere a su cardcter declarativo frente al imperativo. En esta seccion y en la
anterior hemos sefialado la semejanza de las reglas con la 16gica (indudablemente
declarativa) y las diferencias frente a la programacién basada en comandos
(claramente imperativa). Sin embargo, la cuestién no es tan simple. De hecho, si
observamos con detenimiento cualquier sistema experto real, encontraremos
muchos rasgos que apartan a las reglas del cardcter puramente declarativo. Por
ejemplo, es frecuente encontrar cldusulas que no contienen informacion relativa
al dominio, sino que se han introducido para controlar la inferencia. El tener que
ordenar cuidadosamente las cldusulas dentro de cada reglas es ya un signo que
contradice el cardcter puramente declarativo de la inferencia basada en reglas.

Se observa asf que el disefiador de un sistema basado en reglas debe tener
muy en cuenta cudl va a ser el flujo de informacién en la ejecucién del programa,
por los tres motivos sefialados anteriormente: por eficiencia, por el didlogo con
el usuario e incluso por el propio contenido de la inferencia, es decir, por las
conclusiones a las que puede dar lugar. En general es mucho mds dificil predecir
cémo va a comportarse un sistema basado en reglas que un método algoritmico,
por lo que la labor de programacién es mucho mas compleja [Jackson, 1990,
sec. 12.1 y apéndice B.4]. En consecuencia, cuando un sistema experto crece
por encima de cierto limite se hace muy costoso o pricticamente imposible
comprobar la consistencia del conocimiento que posee. En particular, la adicién
de una nueva regla puede modificar el comportamiento del programa de forma
imprevisible.

En el fondo, estas desventajas son consecuencia de que las reglas no son
completamente declarativas y de que la modularidad, pregonada como una de
sus principales cualidades es sélo sintactica, no semdntica. Dicho de otro modo,
la base de conocimientos puede crecer indefinidamente mediante la adicion de
nuevas reglas, pero eso no significa que siga siendo consistente. Por tanto, se
hace necesario buscar métodos para estructurar la base de conocimientos, pues
sin ellos puede resultar muy dificil depurar y ampliar un sistema basado en
reglas.

El otro punto por el que el uso de reglas es mas criticado se refiere al
tratamiento de la incertidumbre, que ya hemos mencionado. Dado que se trata
de un tema algo complejo, no vamos a tratarlo aquf; el lector puede encotrar una
discusion detallada en [Pearl, 1988, sec.1.2] y en [Diez, 1994, sec. 2.4].
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6.8 APENDICE: EXPRESIVIDAD Y TRATABILIDAD

En el capitulo anterior, vimos que la légica de proposiciones tiene una
capacidad expresiva muy limitada. La légica de predicados posee mayor
expresividad: en ella podemos representar frases como “Todos los hombres son
mortales” o “Juan tiene un hijo (es decir, existe alguien que es hijo de Juan)”. En
légicas de orden superior podemos representar expresiones como “Todos los
mamiferos tienen alguna propiedad en comin”, que escapan a la légica de
predicados. En principio, debemos escoger el mecanismo de representacion del
conocimiento que nos proporcione la mayor expresividad posible.

Ahora bien, para construir un programa inteligente no basta con
representar el conocimiento: es necesario realizar inferencias. Desde este punto
de vista, hay que tener en cuenta que la 16gica de proposiciones es decidible,
mientras que la de predicados es s6lamente semidecidible y las de orden superior
son indecidibles. Se observa asi que una mayor expresividad puede llevar a la
imposibilidad de demostrar algunos teoremas y, en consecuencia, a la
imposibilidad realizar ciertas inferencias.’

Mais aun, en la préctica no basta saber que un problema tiene solucién
computacional: hace falta que pueda resolverse dentro del tiempo y del espacio
de memoria disponibles.® En IA, como en cualquier otra rama de la informética,
la eficiencia es una cuestion primordial. La mayor parte de las aplicaciones reales
(robética, sistemas expertos, comprension del lenguaje natural, etc.) exigen que
la respuesta esté disponible en unos segundos o, a lo sumo, en unos minutos; si
no, el programa es inditil.

En resumen, para que un problema sea tratable hace falta que exista un
método para resolverlo (en légica, es la cuestién de la decidibilidad) y que el
método sea suficientemente rapido cuando se ejecuta sobre un computador (es la
cuestion de la eficiencia). Generalmente, al aumentar la expresividad suele
disminuir la tratabilidad, y vice versa. Hemos visto ya que es asi en el caso de la
16gica; también en el razonamiento basado en marcos y en el razonamiento

" Esta situacion es similar a la que ocurre en teoria de autématas: cuanto mdas potente es el lenguaje, mas
potente debe ser el autémata que lo reconoce: para lenguajes regulares basta tener un autémata finito;
para lenguajes libres de contexto se necesita por lo menos un autémata de pila; para reconocer un
lenguaje estructurado por frases hace falta una maquina de Turing.

¥ Un ejemplo claro es el ajedrez: resultaria sencillo construir un programa que evaluara fodas las jugadas
posibles y escogiera la mejor; sin embargo, no existe ni se podra existir jamas un ordenador capaz de
ejecutar el programa completo, aunque esté funcionando durante millones de afios.
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temporal se da el mismo fenémeno. (Una discusién mas amplia, en la que pueden
encontrarse las referencias originales, aparece en [Kramer & Mylopoulos,
1992].)

En la representacién computacional del conocimiento no podemos
renunciar a ninguno de estos dos factores: la expresividad es necesaria para
poder plantear el problema y la tratabilidad es necesaria para llegar a
resolverlo. Por eso se hace necesario buscar un compromiso entre ambos.
Hablando grosso modo, podemos decir que los métodos que estudiamos en este
libro (reglas, redes y marcos) intentan ofrecer mayor expresividad que la l6gica
de proposiciones, aunque sin llegar a la capacidad de la l6gica de predicados.

Asi, en cuanto a la capacidad de representacién (expresividad), las reglas
que hemos estudiado en este capitulo contienen variables y cuantificadores
universales implicitos, pero en general no permiten representar cuantificadores
existenciales, por lo que se quedan claramente a medio camino entre las dos
l6gicas mencionadas. En cuanto a la inferencia, las reglas ni siquiera cubren toda
la capacidad de la ldégica de proposiciones, tal como hemos comentado
anteriormente.

Ademas, dentro de un mismo formalismo —reglas, redes o marcos—
existen sistemas que priman uno de los dos factores, sacrificando en cierta
medida el otro. Por ejemplo, las reglas de GoldWorks son mucho mds expresivas
que las de Nexpert, y esto provoca que el primero sea mucho menos eficiente
que el segundo.

6.9 BIBLIOGRAFIA RECOMENDADA

Existen al menos tres libros “clasicos” sobre este tema. El primero de ellos
es el de Buchanan y Shortliffe [1984], “Rule-based expert systems: The MYCIN
experiments of the Stanford Heuristic Programming Project’, en que cada
capitulo es una versién corregida y actualizada de los articulos originales
aparecidos en diversas revistas sobre MYCIN y los demds sistemas expertos que
derivaron de él. Su interés va mucho mds alla de un proyecto particular, pues los
métodos que describe siguen ejerciendo una influencia decisiva sobre todos los
sistemas expertos de la actualidad.

Muchos de los libros dedicados a sistemas expertos dan por supuesto que
son se trata de sistemas basados en reglas, o al menos se centran en éstos muy
especialmente. Tal es el caso de los otros dos ‘“cldsicos” que vamos a
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recomendar. Uno es el de Hayes-Roth, Waterman y Lenat [1983], Building
Expert Systems, en que colaboraron los autores mds importantes de este campo
y, tal como su titulo indica, explica los pasos para construir un sistema experto
(basado en reglas). En tercer lugar, el libro de Waterman [1986], A Guide to
Expert Systems, ademds de sintetizar las ideas mds importantes de la obra
anterior y ofrecer abundantes consejos practicos, hace una extensa revisiéon de
numerosos sistemas expertos y herramientas desarrollados hasta esa fecha, con
gran cantidad de referencias bibliogréficas.

O3 O
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En su sentido mds amplio, una red estd formada por un conjunto de
nodos unidos entre si por cierto tipo de enlaces. Dentro de la informdtica
existen muchos tipos de redes, de naturaleza muy diferente. En algunos casos
se trata de sistemas fisicos conectados entre si, tales como las redes de
ordenadores. En otros casos son modelos tedricos, como las redes asociativas
que vamos a estudiar en seguida. Los trabajos sobre redes neuronales, por
poner otro ejemplo, suponen que cada neurona va a ser implementada por un
procesador fisico, aunque en la prdctica la mayor parte de los estudios se
realizan sobre simulaciones mediante ordenador.

En las redes asociativas, que constituyen el objeto de este capitulo, cada
nodo representa un concepto (en algunos modelos puede representar también
una proposicion) y los enlaces corresponden generalmente a relaciones de
inclusion, pertenencia, causalidad, o a categorias gramaticales, como verbo
principal, sujeto, objeto, complementos, etc. Entre ellas, se conocen como
redes semdnticas las destinadas a representar o a comprender el lenguaje
natural. Veremos mds adelante que en la mayor parte de los modelos de redes
semdnticas, a diferencia de otros modelos de redes asociativas, hay varias
clases diferentes de enlaces, que se identifican mediante etiquetas o —en la
representacion grdfica— mediante distintos tipos de flechas.

Ademds de las redes semdnticas, vamos a estudiar en este capitulo las
redes de clasificacion y las redes causales. Conviene sefialar que cada uno de
estos tres grandes apartados engloba varios modelos muy diferentes entre si.
Por otra parte, existe un fuerte solapamiento entre redes semdnticas y redes de
clasificacion, como iremos viendo en las secciones correspondientes. Por ello y
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a pesar de los diferentes criterios propuestos en la literatura, la clasificacion
de estos modelos sigue siendo dificil.

Antes de pasar adelante, conviene repasar las “Nociones sobre grafos”
mostradas en la seccion 3.2.1. El concepto de red es casi sinénimo de grafo,
aungque este liltimo término posee un significado matemdtico preciso, mientras
que el concepto de red es mds amplio. La diferencia principal entre ambos es
que en las redes puede haber diferentes tipos de enlaces, e incluso enlaces que
unen mds de dos nodos. (En redes suele hablarse de enlaces y en grafos de
arcos.)

7.1 GRAFOS RELACIONALES

7.1.1 Modelo de Memoria Semantica, de Quillian

En su tesis doctoral, Ross Quillian [1968] trat6 de construir un modelo
computacional de la memoria humana, mds concretamente, un programa de
ordenador capaz de almacenar informaci6n sobre el significado de las palabras
con el fin de que pudiera llegar a comprender el lenguaje natural. El modelo de
Quillian consiste en representar el significado de los términos de la lengua
inglesa de forma semejante a como aparecen en un diccionario. La represen-
tacién consta de un conjunto de nodos unidos entre si por diferentes clases de
enlaces asociativos.

La Fig. 7.1 muestra un ejemplo de la red semdntica en que aparecen
representados dos significados diferentes de la palabra planta y el significado de
alimento:

Planta-1: estructura viva que no es un animal, tiene hojas y toma su alimento
del aire, del agua o de la tierra.

Planta-2: aparato que las personas utilizan en la industria.

Alimento: una cosa que un ser tiene que tomar dentro de si para mantenerse
Vivo.

En la figura se observa que cada plano contiene un nodo-tipo (“type
node™), encerrado en un 6valo, y varios nodos-réplica (“token nodes™).
Hablando grosso modo, podriamos decir que el nodo-tipo corresponde a los
encabezamientos de las definiciones, que en un diccionario suelen aparecer con
negrita, y los nodos-réplica son las demds palabras que aparecen en la definicién.
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Fig. 7.1. Red semantica de Quillian

Conviene destacar el uso de variables para indicar conceptos que aparecen
en el mismo plano de definicién (es decir, en el mismo rectdngulo). Asi, en la
definicién de alimento aparecen dos variables: “(A)” indica el alimento y “(B)” el
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ser que toma el alimento para mantenerse vivo. Una forma alternativa de
solucionar el problema de los conceptos que desempefian varios papeles en una
definicién consistiria en establecer enlaces entre nodos idénticos. En realidad,
ambas soluciones son equivalentes, y el optar por una u otra depende muchas
veces de cudl de ellas da lugar a una representacién grafica mas clara y sencilla.

Los nimeros se utilizan para distinguir los diferentes significados de un

mismo término. Observar que con-4 representa “el cuarto significado de la
palabra con” y tomar-1 “el primer significado de tomar”. Asi se evitan
ambigiiedades en las definiciones, pues queda claro, por ejemplo, que las hojas-1
que tiene una planta son distintas de las hojas-2 que tiene un libro.

1.

2.

el

En las redes de Quillian aparecen seis tipos de enlaces:

Subclase: une un nodo-tipo con la clase a la que pertenece. Por ejemplo,
planta-1 es una estructura, planta-2 es un aparato y alimento es una cosa.
Modificacion: une dos nodos-réplica, de modo que el segundo modifica el
alcance del primero. Por ejemplo, en el plano superior de la Fig. 7.1, hay
un enlace que modifica el concepto de estructura.

Disyuncion: lleva la etiqueta “O”. Une dos o mds nodos. En la figura
anterior hay un enlace de este tipo para unir los tres posibles significados
de “planta”.

. Conjuncion: lleva la etiqueta “Y”. Al igual que el anterior, une dos o mds

nodos. Por ejemplo, las cuatro caracteristicas de una planta en cuanto
estructura (viva, no animal, con hojas y que se alimenta del aire, etc.) estdn
unidas entre si por un enlace de este tipo.

Propiedad: une tres nodos, A, B y C, segin muestra la Fig. 7.2, donde A
es la relacion, B el sujeto y C el objeto. Por ejemplo, en el significado de
planta-2, la relacion es “usar”, el sujeto es “personas” y el objeto es el
aparato (la propia planta industrial). Hay algunos enlaces de este tipo,
como ¢l que une con-4 y hojas-1, en que el elemento B estd ausente, y

s6lo aparecen Ay C.
\: B
C

Fig. 7.2. Enlace de tipo “propiedad” entre tres nodos.
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6. Referencia al tipo: van desde un nodo-réplica al correspondiente nodo-
tipo; se dan siempre entre planos diferentes. Podemos entender mejor su
finalidad con una metdfora. Supongamos que al consultar una definicién en
un diccionario tropezamos con una palabra que no conocemos; podemos
entonces buscar la definicién de esta palabra. Ahora bien, la busqueda es
mds rdpida si sabemos donde se encuentra esta segunda definicién. Por
ejemplo, en la definiciéon de planta-1 aparece el término alimento, que
lleva un enlace del tipo que estamos tratando, dirigido hacia el nodo-tipo,
contenido en el plano que define su significado. Otros dos enlaces de esta
clase van desde los nodos-réplica vivo/a hasta el nodo-tipo en el plano de
definicién de este adjetivo.

Hemos comentado ya anteriormente (cap. 5) que el interés de representar
computacionalmente el conocimiento consiste ante todo en poder realizar
inferencias con el fin de obtener nueva informacién. El trabajo de Quillian se
encuadra dentro de los estudios que se realizaban en aquella época sobre la
comprensién del lenguaje natural. Sin embargo, esta meta planteada en términos
generales resultaba demasiado ambiciosa, por lo que la tesis de este autor se
limité a una forma muy sencilla de inferencia: cémo comparar el significado de
dos palabras, suponiendo que esta tarea significa un primer paso hacia la
comprensién de frases y relatos.

Para conocer el resultado producido por el programa de Quillian, veamos
el siguiente ejemplo:

Comparar: PLANTA, VIVO/A.

12 interseccion: VIVO/A
— Una planta-1 es una estructura viva.

22 interseccion: VIVO/A
— Una planta-1 es una estructura viva que obtiene alimento del aire, del agua o
de la tierra-2. Este alimento es una cosa que un ser-4 tiene que tomar-1 para-3
mantenerse-2 vivo/a.

Las dos soluciones que ofrece el programa para la comparacion de estas
palabras corresponden a dos caminos diferentes. El primero de ellos consta de
tres enlaces, que unen planta-1 (nodo-tipo), con estructura, con vivo/a (nodos-
réplica) y con vivo/a (nodo-tipo). El otro camino, correspondiente a la segunda
solucién, consta de doce enlaces, de los cuales los dos primeros coinciden con el
camino mencionado anteriormente.
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La forma en que el programa realiza la inferencia consiste en partir de los
dos nodos-tipo cuyo significado se quiere comparar y activar los nodos vecinos
de cada uno de ellos, dando lugar asf lugar a dos esferas de activacién de radio
1. Cada interseccién de ambas esferas corresponde a un camino que une los dos
nodos, es decir, una relacién entre los significados de ambos conceptos. En el
paso siguiente se activan los nodos vecinos de los anteriores, obteniendo esferas
de radio 2, y asf sucesivamente, tantas veces como se desee, en busca de nuevas
soluciones. El resultado final del programa se obtiene convirtiendo cada camino
en una frase explicativa. Hemos de sefialar que el trabajo de Quillian se ocupaba
de la lengua inglesa; en el caso de realizar un programa similar para la lengua
castellana tendriamos en este punto la dificultad afiadida de generar
concordancias para las palabras; por ejemplo, en vez de tener un Unico articulo
determinado “the’”, necesitariamos cuatro articulos (el, la, los, las) y habria que
buscar la concordancia con el sustantivo correspondiente.

Pero donde mds se nota la dependencia del trabajo de Quillian con
respecto a un idioma particular es en el significado de las palabras. Hay muchos
términos ingleses polis€émicos, como “table”, que en castellano se traducirian
con palabras muy diferentes (mesa o tabla); y viceversa. Esta dependencia del
idioma no es de extrafiar, pues el programa se orienta hacia la representacién y
comprensién del lenguaje natural. Sin embargo, el propio Quillian sefial6 la
conveniencia de pasar de la representacién de palabras a la representacion de
conceptos, sin depender de ningin idioma particular. Posteriormente, veremos
como Schank intento resolver este problema.

7.1.2 Sistema SCHOLAR, de Carbonell

Inspirado en el trabajo de Quillian, Jaime Carbonell [1970] construyé
SCHOLAR como sistema de ensefianza asistida por ordenador. Lo que mds nos
interesa ahora de este programa es que posefa una base de conocimiento
estructurada en forma de red, lo cual le permitia generar dindmicamente
preguntas para el alumno y responder a las que éste le planteaba. Ademads, tenia
la ventaja de que el mddulo encargado de generar y responder a las preguntas (lo
que hoy en dia llamarfamos el motor de inferencia) era pricticamente
independiente del dominio representado en la red, con lo cual podria utilizarse
para generar facilmente programas similares para la ensefianza de otros temas.

Una de las aportaciones mas trascendentes del trabajo de Carbonell es la
distincion entre los nodos que representan conceptos, tales como LATITUD o
pats, y los que representan ejemplos particulares (en el cap. 8 veremos que hoy
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en dia suelen denominarse instancias), tales como SURAMERICA, ARGENTINA O
URUGUAY.

Otra de las ideas fundamentales de SCHOLAR, que habia sido sugerida
anteriormente por Quillian [1969], consiste en definir cada nodo mediante dos
elementos: la clase a la que pertenece y una lista de propiedades. Una propiedad
viene dada por un atributo, un valor y, opcionalmente, otras subpropiedades. Por
ejemplo, el nodo ARGENTINA estd definido como una instancia de la clase PAfS
(ver Fig. 7.3); la propiedad correspondiente al atributo LOCALIZACION tiene
como valor SURAMERICA y como subpropiedades la LATITUD y los PATSES-
LIMITROFES. Ademds, cada propiedad puede llevar asociadas unas funciones
destinadas a lograr inferencias mds eficientes; éstas funciones se utilizan hoy en
dia en la representacién basada en marcos, con el nombre de demonios (sec.

8.2.2).
1
ESTADO
/I’ p CONTINENTE
PAIS
(SUPERC (ESTADO INDEPENDIENTE)) [_|

{(SUPERP (CONTINENTE
(EJEMPLOS ARGENTINA URUGUAY)}»— |

“‘—*URUGUAY<~——~\\\\

[» ARGENTINA
(SUPERC PAIS)
(SITUACION SURAMERICA
[—————LATITUD ( GO -22 -595))
(PAISES-LIMITROFES
(ESTE BRASIL URUGUAY
(NORTE /. ..

LATITUD +———— | |
(UNIDAD GRADOS)
(RANGO -S80 90)

SURAMERICA «——

(SUPERC CONTINENTE)
(PAISES ARGENTINA URUGUAY ...)

Fig. 7.3. Sistema SCHOLAR, de Carbonell

El modelo de Carbonell incluye otras caracteristicas interesantes pero
menos relevantes para este capitulo. Por ahora, basta sefialar que la distincién
entre conceptos (o clases) e instancias, y la asignacién de propiedades en forma



270 7. REDES ASOCIATIVAS

de pares atributo-valor constituyen en la actualidad dos caracteristicas esenciales
de la representacion basada en marcos y, de una u otra forma, de la mayor parte
de los modelos de redes semdnticas.

Sin embargo, el hecho de que SCHOLAR no estd dedicado a la represen-
tacion del significado de los conceptos ni a la comprension del lenguaje natural,
es discutible hasta qué punto se puede considerar una red seméntica. De hecho,
hoy en dia no suele considerarse como tal (ver, por ejemplo, [Sowa, 1992]).

7.1.3 Grafos de Dependencia Conceptual, de Schank

Roger Schank [1972, 1975], al igual que Ross Quillian, estaba interesado
en la comprensién del lenguaje natural mediante ordenador. Sin embargo, su
perspectiva era diferente, puesto que Schank se apoyaba mds en los estudios de
la lingtiistica que en los modelos psicolégicos de la memoria humana. Otra
diferencia entre ambos trabajos es que Schank traté de abordar el problema del
lenguaje independientemente de cualquier idioma particular, mientras que el
estudio de Quillian dependia esencialmente de la lengua inglesa; dicho de otro
modo, a Schank no le interesaba representar las palabras sino los conceptos.

La idea principal de este método consiste en interpretar —representar:
cualquier frase mediante un nimero de primitivas, a saber: 6 categorias
conceptuales, 16 reglas sintdcticas y varias acciones primitivas (Schank afirma
que 12 de ellas son suficientes para comprender gran parte del lenguaje natural).
Las categorias conceptuales son: objeto fisico (una cosa o un ser vivo), accion,
atributo de un objeto fisico, atributo de una accidn, tiempo y localizacién. Las
reglas sintdcticas determinan los diferentes tipos de relacién que pueden existir
entre los elementos de una frase; en seguida mostraremos algunas de ellas. Y,
por ultimo, entre las acciones primitivas se encuentran las siguientes:

PTRANS  Transferir fisicamente (cambiar de lugar un objeto)
ATRANS  Transferir una relacion abstracta, como posesion o control
MTRANS Transferir mentalmente (decir, contar, comunicar, etc.)
PROPEL  Empujar

MOVE Mover un miembro de un animal

GRASP Coger, atrapar

INGEST  Ingerir

etc.

Explicaremos estas ideas mediante algunos ejemplos. En la Fig. 7.4
tenemos la representacion de la frase “Juan bebe agua”.
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JUAN <——= ‘*INGEST* 2 AGUA
TR_EINTERIOR +— JUAN
BOCA «— JUAN
Fig. 7.4. Representacion de “Juan bebe agua” mediante un grafo conceptual.

El elemento central del diagrama viene dado por una de las acciones
primitivas: ¥*INGEST* (ingerir). También podemos reconocer cuatro relaciones
sint4cticas: sujeto-verbo (en forma de doble flecha), objeto-verbo (una flecha
con una O), posesion o parte-de (dos flechas sencillas indican que se trata de la
boca y del interior de Juan) y direccidén (una flecha marcada con una D indica la
direccién en que el agua es ingerida).

JUAN &) *ATRANS* 2 DINERO
TLE ALGUIEN
JUAN
ALGUIEN *ATRANS* «—2— LIBRO
[R—E JUAN
ALGUIEN
Fig. 7.5. Representacién de “Juan compr6 un libro” mediante un grafo conceptual.

Veamos otro ejemplo. Si tratamos de analizar el significado de “Juan
compré un libro”, observamos que en la accién de comprar hay un doble
intercambio: el libro pasa del vendedor al comprador y el dinero en sentido
contrario. Cada una de estas transferencias corresponde a la accién primitiva
ATRANS (si la transferencia es fisica, es decir, si Juan se lleva el libro en la
mano y paga en efectivo, podriamos representarla mediante PTRANS). La Fig.
7.5 muestra la frase anterior en forma de grafo. En ella aparecen dos nuevas
relaciones sintdcticas: la de recepcién (la primera flecha marcada con una R
indica que alguien recibe el dinero de Juan) y la de causalidad (cada una de las



272 7. REDES ASOCIATIVAS

flechas triples indica que una transferencia depende de la otra). Otro elemento
nuevo que nos muestra este ejemplo consiste en indicar con sendas pes que las
transferencias se realizaron en el pasado.

De este modo, cada frase se descompone en elementos simples con el fin
de tener una representacién independiente del idioma; en efecto, los ejemplos
anteriores muestran que el grafo conceptual que representa el significado de una
frase serfa el mismo para cualquier otra lengua, y sélo cambiaria la etiqueta que
lleva cada uno de los simbolos-conceptos.

Las ventajas de utilizar primitivas son principalmente dos. La primera es
que éstas determinan univocamente la representacién del conocimiento,
mientras que si no existiera un conjunto limitado de primitivas, las posibilidades
de representar cada frase serfan numerosas, y por tanto no se podria especificar
la forma de construir un intérprete. La segunda ventaja estd muy relacionada con
la primera, y consiste en la posibilidad de construir un intérprete capaz de
realizar inferencias; sin un nimero limitado de elementos y relaciones esta tarea
serfa practicamente imposible. (Obsérvese el contraste con las redes semanticas
de Quillian, que se limitaban a comparar el significado de las palabras, sin extraer
nueva informacion.)

Uno de los tipos de inferencias que pueden darse mediante estos grafos
[Schank & Rieger, 1974] consiste en establecer las condiciones. Por ejemplo, de
la frase “Juan comi6 un filete” se infiere que Juan existia, que el filete existia y
que ambos estuvieron en contacto en algin momento. Otro de los tipos de
inferencias consiste en hallar las causas, y entre ellas las intenciones. Asi, de
“Juan pidi6 el libro a Marfa” se infiere que Maria tenfa un libro y que Juan queria
leer ese libro. También se puede inferir el resultado de las acciones: de “Juan
comi6 un filete” se deduce que el filete dejé de existir, y de “Juan viaj6 a
Barcelona” se deduce que Juan estuvo en Barcelona.

 Reflexionando sobre el compromiso planteado entre la expresividad y la
eficiencia de que habldbamos en la seccién 6.8, recordamos que para que un
sistema computacional sea eficiente resulta aconsejable que haya un ndmero
limitado de elementos y relaciones. En los grafos, este propésito se cumple
utilizando un conjunto reducido de primitivas. Por otro lado, el sistema debe
tener la potencia y flexibilidad necesarias para abordar el problema que
queremos resolver; y uno de los problemas mds complejos que trata de resolver
la inteligencia artificial —probablemente el mds complejo— es la comprension
del lenguaje natural. Los grafos conceptuales resuelven este problema mediante
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la descomposicién de cualquier frase en los elementos y acciones més simples
que intervienen.

A pesar de que el programa de Schank significé un avance respecto del
modelo de Quillian, la idea de utilizar un conjunto minimo y completo de
primitivas también conlleva algunos inconvenientes. Veamos algunas de las
criticas que se plantean:

1. En primer lugar, se cuestiona la validez de definir unas primitivas
universales. En efecto, ciertos autores consideran que el significado de una frase,
salvo en los casos mds sencillos, es inseparable de la lengua en que se encuentra
formulada. De ahi se deduce, por un lado, que es imposible lograr traducciones
fidelignas y, por otro, que no tiene sentido intentar construir grafos conceptuales
independientes del idioma.

2. Otra dificultad consiste en el hecho de que los grafos conceptuales
requieren una descripcion demasiado detallada de las acciones. Los dos ejemplos
anteriores demuestran cémo frases muy sencillas, de tres o cuatro palabras, dan
lugar a grafos con muchos més elementos y una estructura relativamente
compleja; ademds, se pierde la relacién intuitiva entre la frase y el grafo que la
representa. Si hubiéramos escogido otros ejemplos menos triviales, los grafos
habrian resultado dificiles de interpretar a simple vista. Més atn, en algunos
casos la descomposicion puede resultar demasiado artificiosa y acabar ocultando
la esencia de algunas acciones, en que el todo es mds que la suma de sus
elementos.

3. El problema més importante surge a la hora de estudiar cudntas y
cudles deben ser las primitivas. Esta cuestién estd muy relacionada con la
anterior, es decir, con el grado de detalle que debemos alcanzar en la
descomposicién. De hecho, en un trabajo posterior Schank y Carbonell [1979]
admitieron la posibilidad de utilizar primitivas de nivel superior, tales como
“comprar”, con lo que no serfa necesario descomponer este verbo en dos
transferencias. Algunos autores, como Sowa [1992], afirman que no tiene
sentido definir un conjunto minimo de primitivas, sino que es mds dtil trabajar
con distintos niveles de detalle, de modo que el sistema pueda explicitar los
elementos cuando sea necesario.

Estas son las criticas que se plantean en cuanto al uso de las primitivas. Sin
embargo, el trabajo de Schank es cuestionable también por centrar la
representacién en torno al verbo. Como esta es una critica aplicable a otros
sistemas desarrollados en la misma época (los de Simmons, Rumelhart,
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Schubert, Cercone y otros), lo vamos a tratar en una seccion a parte.
Concluimos esta seccién recordando que, a pesar de sus limitaciones, los grafos
conceptuales significaron un avance importante en el campo de las redes
semanticas, y han influido notablemente en los sistemas que se estin
investigando hoy en dia. En la seccién 8.3 estudiaremos el trabajo posterior de
Schank sobre la comprensién del lenguaje natural.

7.1.4 Problemas de los Grafos Relacionales

En los modelos que hemos comentado hasta ahora, cada nodo
corresponde un concepto. Sin embargo, estos tipos de redes presentan serias
limitaciones a la hora de abordar el lenguaje natural; de hecho, ni siquiera son
capaces de representar la l6gica de primer orden (cap. 5). En efecto, estos grafos
son capaces de tratar un operador existencial implicitamente mediante un nodo
genérico; por ejemplo, la frase “Juan tiene un amigo” puede representarse
mediante un grafo. Sin embargo, estos modelos de redes son incapaces de
representar el operador universal, por lo que una frase como “Todo hombre
tiene algin amigo” o “Hay un hombre a quien todos admiran” no pueden ser
traducidas a grafos relacionales.

Otra de las limitaciones de estos grafos es la dificultad o imposibilidad de
tratar la interaccion entre mas de dos proposiciones. Asi, una afirmacién como
“Cuando es de noche baja la temperatura”, puede representarse trazando un
enlace de simultaneidad entre los dos verbos. Sin embargo, la afirmacién
“Cuando es de noche y hay niebla resulta peligroso conducir” indica una
implicacién cuyo antecedente viene dado por la conjuncién de dos
proposiciones. Para poder traducirla a un grafo se hace necesario poder
representar la conjuncién de proposiciones como un nodo (0 como un contexto)
para poder trazar un enlace hacia el consecuente de la implicacion. Algo
parecido puede decirse de la afirmacién “Luis piensa que si ahorra dinero podra
irse de viaje”; en este caso, el objeto de “pensar” no es una proposicion sino una
implicacion en la que participan dos proposiciones.

7.2 REDES PROPOSICIONALES

Una vez mostradas las limitaciones de los modelos relacionales, vamos a
estudiar de ciertos tipos de redes en que los nodos no representan solamente
conceptos, sino que también pueden representar sintagmas, cldusulas, frases,
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pérrafos e incluso historias completas. Los tres trabajos mds importantes en esta
linea son los de Shapiro [1971, 1979], Hendrix [1979] y Sowa [1984].

7.2.1 Redes de Shapiro

Stuart Shapiro [1979] fue el primero en implementar una red asociativa
que incluyera todos los operadores y cuantificadores de la lgica de primer
orden. En su sistema, llamado SNePS, cada nodo podia representar un
concepto, una variable (semejante a las que se utilizan en légica), una frase, una
relacién (tal como la negacién de una frase) o una regla de inferencia (tal como
“Quien a buen érbol se arrima buena sombre le cobija”).

Veamos un ejemplo. La frase “Antonio piensa que Luisa estd leyendo un
libro” se representaria asf:

Fig. 7.6. Red proposicional de Shapiro.

En esta figura, la etiqueta “objeto” colocada sobre un arco tiene un significado
gramatical. A primera vista podria parecer que el nodo “B1” es innecesario y
que bastaria trazar un enlace desde el nodo “M2” hasta el nodo “libro”; sin
embargo, este ultimo representa la clase formada por todos los libros, o mejor
dicho, el concepto de libro. Por eso es preciso introducir un nodo auxiliar, “B1”,
que represente el libro particular que Luisa estd leyendo. (Recordar la distincion
entre clase e instancia mencionada al hablar del trabajo de Carbonell.)

Hemos visto también en el ejemplo anterior que una proposicién puede
estar contenida dentro de otra proposicion, teniendo asi varios niveles anidados.
También se pueden formar conjunciones, disyunciones, implicaciones, etc. en
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que intervengan varias proposiciones. El contexto de cada una de ellas viene
determinado por su posicién en la red, y asi es posible determinar el alcance de
los cuantificadores universales y existenciales.

7.2.2 Representacion mediante Grafos de Sowa

En las redes de particiones [Hendrix, 1979], y en los grafos conceptuales
[Sowa, 1984] la determinacién de los contextos se realiza trazando rectangulos
que agrupen cierto nimero de nodos. Puesto que las redes de particiones son
muy similares a los grafos conceptuales y éstos estdn mucho mds desarrollados
que aquéllas, nos vamos a limitar aquf a estudiar el modelo propuesto por Sowa.
En esta representacién, el ejemplo anterior vendria dado por el siguiente
diagrama:

PERS: Antonio PENSAR [—(0BJ)

PROPOSICION:

PERS: Luisa AGT | LEER OoBJ | LIBRO: *

Fig. 7.7. Grafo conceptual de Sowa para el mismo ejemplo de la Fig. 7.6.

A pesar de que aparentemente la representacién de Shapiro y la de Sowa
son muy diferentes entre si, si estudiamos ambos diagramas con detenimiento
observamos que son mds las semejanzas que las diferencias. Una semejanza entre
ambos diagramas consiste en que el segundo de ellos contiene un nodo de la
clase PROPOSICION para representar la cldusula “Luisa lee un libro”, y se
corresponde exactamente con el nodo “M2” de la Fig. 7.6. Mds atn, podriamos
trazar un rectangulo que encerrara todo el grafo de la Fig. 7.7 y tendriamos otro
nodo del tipo “PROPOSICION” que corresponderia al nodo “M1” de la Fig.
7.6.

En cuanto a las diferencias entre ambas representaciones, los grafos de
Shapiro llevan una etiqueta junto a cada arco para indicar el tipo de relacion
entre los nodos; en los grafos de Sowa, en cambio, se utiliza un circulo con el
mismo fin. En realidad se trata de una diferencia insignificante que afecta
s6lamente a la forma de dibujar los grafos y no a la propia representacion.
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. Otra diferencia es que Sowa indica explicitamente en cada nodo la clase a
la que pertenece. (Més adelante hablaremos de la organizacién jerdrquica de
estas clases.) Asi, “PERS: Antonio” significa que Antonio e€s una persona. Esta
es una informacién que no aparecia en la representacién de Shapiro, por lo que
en la Fig. 7.6 era necesario afiadir un nodo “M3” para afirmar que lo que Luisa
estd leyendo (denotado por “B1”) es un libro. En la Fig. 7.7, en cambio, existe
un nodo denominado “LIBRO: *”. Observar que, en los grafos de Sowa, cuando
se conoce la identidad de un nodo, se escribe su nombre junto a la clase a la que
pertenece; cuando no se conoce, puede utilizarse un asterisco, que representa el
operador existencial: “existe un libro”. En la préactica, el asterisco suele
omitirse.’

Tanto la representacién grifica de Shapiro como la de Sowa pueden
expresarse en notacion lineal; el grafo de la Fig. 7.7 se convertiria en:

[PENSAR] -
— (AGT)—[PERS: Antonio]
— (OBJ) = [PROPOSICION: [LEER]-
(AGT) - [PERS: Luisal
(OBJ) > [LIBRO]]

Como se puede observar, los nodos aparecen entre corchetes y las etiquetas de
los arcos entre paréntesis. Esta notacién tiene las ventajas de que ocupa menos
espacio en una pégina impresa y de que es mds ficil de manipular en un
programa de ordenador.

Para comprobar la gran capacidad expresiva de este modo de represen-
tacién, veamos otros ejemplos de c6mo se representarian mediante grafos de
Sowa algunas frases del lenguaje natural:

e Unrio [Rfo: *] = [RIO]

e Un rio caudaloso [RfO] = (ATR) = [CAUDALOSO]
e Algunos rios [RIO: {*}]

e Tres rios [RfO: {*}@3]

! De hecho, el nodo “PENSAR” también podrian llevar un asterisco para indicar que son instancias
particulares del concepto “pensar”, y lo mismo ocurre para cualquier otro nodo que represente un
verbo. También los verbos se encuentran incluidos en la jerarquia de conceptos, como veremos mas
adelante.
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e El rio (uno especifico) [RIO: #1]

® ;Quério? [RfO: 2]

e El rio Ebro [RfO: Ebrol

e Los rios Duero y Tajo [RfO: {Duero, Tajo}l
e Todo rio, todos los rios [RfO: V]

¢ Cinco litros de agua
[AGUA]— (MEDIDA)—[CANTIDAD: 5 L.]

o Las 10 de la mariana [HORA: 10 a.m.]

o Todos los seres humanos son mortales.
[PERS: V] —(ATR) > [MORTAL]

o Cierto ser humano es mortal.
[PERS]— (ATR) > [MORTAL]

e El no ha venido.
(NEG) <~ [PROPOSICION: [VENIR]-
— (AGT) — [MASCULINO: #]
— (PASADO) ]

e Probablemente iré mafiana.
[ PROBABLE] ¢ (MOD) <~ [ PROPOSICION: [IR]-
—(AGT) —[PERS: #yo]
— (TIEMPO)—>[DIA: #mafianal]

® ;Quién es el profesor de Luis?
[PERS: ?]—(PROFESOR-DE)—[PERS: Luis]

o ;Donde estd tu libro?
[LUGAR: ?]¢(LOC)¢«{[LIBRO: #]¢« (POS)« [PERS: #tu]

Obsérvese que en estos ejemplos aparecen algunos nodos marcados con el
signo “#”. Este signo indica que se trata de un ser o un objeto concreto, cuya
identidad habrd que determinar. Cuando se dice “el libro” y se representa por
“LIBRO: #” el intérprete que convierte el lenguaje natural en un grafo deberd
averiguar cudl es el libro en cuestién; cuando se dice “yo” y se representa por
“PERS: #yo”, habrd que determinar quién ha pronunciado esa frase; y para
identificar el nodo “DIA: #mafiana” hay que averiguar primero qué dia es
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hoy. En cambio, si se dijera “un libro” y se representara por “LIBRO: *”, o
simplemente por “LIBRO”, no se hace necesario identificar dicho libro.

Una de las caracteristicas de la mayor parte de los modelos de redes
consiste en utilizar variables con el fin de representar un objeto o un concepto
que aparece en varios lugares diferentes. Por ejemplo, en la afirmacién “Quien
tiene un coche, lo utiliza” aparecen dos proposiciones, ambas con el mismo
sujeto y el mismo objeto directo. En la representacion grifica, nos serviremos de
una linea discontinua para identificar los nodos que representan un mismo ente.
(La “T” se utiliza para representar un nodo sin especificar la clase a la que
pertenece):

CONDICIONAL:

PROPOSICION:

®— PE:RS POSEER ‘ CO(l:HE
@ —

PROPOSICION:

T GaD—Jomian

Fig. 7.8. Representacién de “Quien tiene un coche, lo utiliza”.

En la notacién lineal, al no poder unir los nodos mediante lineas
discontinuas, se utilizan variables para indicar los nodos que coinciden:

[CONDICIONAL: -

(ST) —>[PROPOSICION: [POSEER]-
(AGT) - [PERS: *x]
(OBJ) = [COCHE: *y]]

(ENT) = [ PROPOSICION: [UTILIZAR]-
(AGT) - [T: *x]
(OBJ)—>[T: *y]l]
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Obsérvese la semejanza con la representacion de esta frase en la 16gica de
predicados:

Vx,Vy, (COCHE(y)A POSEE(x,y)) — UTILIZA(x, y)

Las variables no s6lo pueden representar un nodo-concepto, sino cualquier
nodo mds complejo; el siguiente ejemplo, corresponde a la frase “Dije a Ana que
la clase se habia suspendido y ella se lo comenté a Luis™:

[DECIR] -
(AGT) » [PERS: #yo]
(RCP) = [PERS: Ana *x]
(OBJ) = [PROPOSICION:

[CLASE: #]¢(OBJ)« [SUSPENDER] *y]
(PASADO)
[COMENTAR] -

(AGT) = [*x]
RCP)—[PERS: Luis]

(
(OBJ) = [ *v]
(PASADO)

En este caso, la variable x representa una persona, Ana, mientras que la variable
y representa toda una proposicién, “la clase se habia suspendido”, que es lo que
Ana coment? a Luis.

Recapitulando lo que hemos visto hasta ahora, se observa que en un grafo
de Sowa intervienen elementos de tres clases:

¢ Conceptos genéricos, tales como LIBRO, PERS, PENSAR y COMER.

¢ Conceptos individuales, tales como [PERS: Luis], que representa a una
persona determinada, o [PENSAR], que representa un acto de pensamiento
(ver la Fig. 7.7).

¢ Relaciones conceptuales, que pueden ser unitarias (PASADO, NEG,
etc.), binarias (AGT, OBJ, ATR, LOC, etc.) e incluso fernarias (ENTRE,
para indicar que A se encuentra ENTRE By C).

El conjunto de conceptos genéricos y de relaciones conceptuales estable-
cido inicialmente en el sistema se conoce como conjunto candnico, y a partir de
él se pueden definir nuevos conceptos y relaciones. La definicién del concepto
de profesor a partir de otros conceptos (no necesariamente candnicos) podria ser
la siguiente:
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Concepto: PROFESOR(x) es
[PERS: *x]¢ (AGT) <« [ENSENAR]— (OBJ)—[ESTUD: {*}]

Es decir, un profesor es una persona que ensefla a (varios) estudiantes. Del
mismo modo puede definirse relaciones conceptuales; por ejemplo, podemos
definir que dos personas son hermanos/as cuando existe otra de la que ambos
son hijos:

Relacion: HERMANO(x,y) es
[PERS: *x]¢ (HIJO) ¢« [PERS]—(HIJO) —>[PERS: *y]

Por otra parte, también es posible definir esquemas, que corresponden a
situaciones tipicas. La siguiente definicion

Esquema: AVE(x) es
[AVE: *x]¢ (AGT) ¢« [VOLAR]

indica que una de las caracteristicas mds tipicas de las aves es que pueden volar.
Sin embargo, eso no significa que todas las aves puedan volar (de hecho, los
pingiiinos y las avestruces son aves que no vuelan). Por tanto, la definicién de un
esquema se diferencia de la de un concepto en que no implica que deba
cumplirse necesariamente lo que el esquema describe. En seguida veremos su
relacién con el razonamiento por defecto.

7.2.3 Inferencia en Grafos de Sowa

La inferencia en este tipo de grafos se implementa mediante un conjunto
de operaciones basicas (restriccion, generalizacién, unién y simplificacién), que
vamos a describir a continuacién. Supongamos que tenemos el siguiente
ejemplo:

Gl1: [PERS]« (AGT) « [ BEBER]— (OBJ) — [AGUA]

La restriccion consiste, dicho grosso modo, en concretar mas la
informacién del grafo. Asi, podriamos restringir G1 para obtener G2 6 G3:

G2: [PERS: Martal]« (AGT)« [BEBER]— (OBJ) — [AGUA]
G3: [NINAJ¢ (AGT)<« [BEBER]— (OBJ)—[AGUA]

En el primer caso, indicamos quién es la persona que bebe agua. En el grafo G3,
la restriccién consiste en concretar que la persona que bebe agua es una nifia.
Tanto desde G2 como desde G3 podemos obtener una nueva restriccion:
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G4: [NINA: Marta]« (AGT) <« [BEBER]— (OBJ)— [AGUA]

La operaci6n reciproca de la anterior es la generalizacién. Asi, G4 puede
generalizarse hacia G2 o hacia G3, y cada uno de estos dos puede generalizarse
a G1. Puesto que este proceso no introduce ninguna informacién nueva, si el
grafo original representaba una proposicion verdadera, también serd verdadera la
proposicién del grafo generalizado. La restriccidn, en cambio, introduce nueva
informacién que no estaba incluida en el grafo original, y por eso a veces se
pierde la veracidad del grafo resultante.

Otras dos operaciones posibles son la unién y la simplificacién, que
suelen aplicarse conjuntamente sobre un par de grafos. Si introducimos un nuevo
grafo G5,

G5: [NINA: Martale (AGT) <« [BEBER]— (INSTR)— [VASO]

tras aplicar la unién a G4 y G5 y tras simplificar el resultado podemos obtener
un nuevo grafo G6:

G6: [BEBER]
(AGT) — [NINA: Marta]
(OBJ) — [AGUA]
(INSTR) — [VASO]

Este proceso de unién y simplificacion nos recuerda la unificacién que se
utiliza en 16gica matemadtica con el fin de aplicar la regla de resolucién. De
hecho, estas operaciones, junto con unas sencillas reglas de cdlculo, permiten
implementar mediante grafos conceptuales toda la légica de primer orden e
incluso algunas caracteristicas de la légica de orden superior. Es lo que
podriamos denominar razonamiento exacto o razonamiento deductivo mediante
grafos de Sowa.

Ademds, este autor traté de extender su método de representacién para
que fuera capaz de abordar otros problemas de inteligencia artificial que escapan
a los planteamientos de la 16gica clasica. Una de las extensiones posibles consiste
en introducir relaciones conceptuales modales (sec. 5.5.1); hemos visto anterior-
mente un ejemplo al representar la frase “Probablemente iré mafiana”.

Otra posible extensi6n consiste en utilizar esquemas. También hemos visto
un ejemplo anteriormente, en el que se afirmaba que las aves generalmente
vuelan. De este modo los grafos conceptuales tratan de "implementar el
razonamiento por defecto (sec. 5.5.3) y el razonamiento mediante guiones (sec.
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8.3), que se encuentran descritos en otros lugares de este libro. Por ahora, baste
seflalar que, a diferencia del razonamiento exacto, el razonamiento con
incertidumbre (también llamado razonamiento aproximado) mediante grafos de
Sowa atin no se encuentra completamente desarrollado; en realidad, su creador
se limita a sefialar y sugerir algunas posibilidades. No es de extrafiar que esto sea
asi pues, a diferencia de la deduccién en légica cldsica, que esta bien consolidada
desde hace varias décadas, en el razonamiento con incertidumbre existen adn
muchas cuestiones sin resolver; en la actualidad se estd investigando con
intensidad un buen niimero de métodos, cada uno de ellos con sus cualidades y
sus deficiencias.

7.3 REDES DE CLASIFICACION

7.3.1 Extension e Intension

Antes de hablar de las redes de clasificacion vamos a comentar una idea
importante que hasta ahora s6lo habiamos comentado de forma general en el
primer capitulo. Se trata de la diferencia entre el significado extensional e
intensional de un t€rmino o de una expresién y la forma mas clara de explicarlo
es mediantes unos ejemplos.

Hombre. Significado intensional: animal racional. Significado extensional:
conjunto de todos los seres humanos que pueblan la tierra.

Nuimero primo. S. intensional: nimero natural mayor que 1 y que sélo es
divisible por si mismo y por la unidad. S. extensional:.{2,3,5,7,11,13, ...}

Planetas solares. S. intensional: planetas que giran alrededor del sol. S.
extensional: {Mercurio, Venus, Tierra, Marte, Jipiter, Saturno, Urano,
Neptuno, Plutén}.

Hermanos de Juan Sanchez. S. intensional: personas que tienen los mismos
padres que Juan Sanchez. S. extensional: {Luis Sanchez, Antonio Sinchez,
Pedro Sanchez}.

En estos ejemplos se observa que el significado intensional se refiere a la
definicion del concepto, mientras que el extensional se refiere a los elementos a
los que se les puede aplicar el concepto dentro de un universo determinado. El
significado intensional no varia (salvo que nos pongamos de acuerdo en redefinir
el concepto). Sin embargo, el alcance extensional puede variar en el tiempo: los
seres humanos nacen y mueren, el niimero de planetas solares podria aumentar o
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disminuir por un fenémeno césmico; incluso podemos imaginar un universo en
que Juan Sanchez nunca hubiera tenido hermanos.

El motivo de tratar la diferencia entre extensién e intension dentro de esta
seccién dedicada a las redes de clasificacién es que en la literatura se ha
discutido mucho si estas redes deben representar conceptos (intensionales) o
clases (extensionales). El tratamiento a fondo de esta cuestién es complejo y,
por otro lado, en una primera aproximacién podemos prescindir de la diferencia
entre ambos significados, pues a cada concepto le corresponde una clase, y
viceversa; s6lo al tratar algunas cuestiones sutiles relativas a la légica modal
serfa necesario tener en cuenta esta distincién. Dado el nivel introductorio de
este libro nos basta saber que existen dos enfoques diferentes. Sélo conviene
afiadir que los sistemas mds importantes que existen actualmente (los grafos de
Sowa y los lenguajes derivados de KL-ONE?) optan por el significado
intensional frente al extensional.

7.3.2 Jerarquia de Conceptos

Ya el primer sistema desarrollado por Quillian [1968] utilizaba una
jerarquia de clasificacion, aunque ésta desempefiaba un papel secundario. Las
redes de clasificacién adquirieron su mayor capacidad cuando Collins y Quillian
[1969] introdujeron la herencia de propiedades, de la que vamos a hablar més
adelante. Desde entonces, gran parte de los modelos de redes han incluido
alguna forma de clasificacion. En los primeros sistemas que se construyeron,
solfa existir un tipo de enlace llamado IS-A (en espafiol, “es un” o “es una”).
Desgraciadamente, este tipo de enlace era muy ambiguo, pues se utilizaba tanto
para indicar la inclusién de una subclase dentro de una clase superior (“un
elefante es un animal”) como para indicar la pertenencia de un elemento a una
clase (“Dumbo es un elefante”). Las criticas contra el enlace IS-A fueron
numerosas en la literatura y varios autores propusieron diferentes modelos de
redes con un fundamento teérico mucho mis sélido. Otra de las cuestiones
tedricas que se discutieron abundantemente fue si las redes de clasificacion han
de representar significados intensionales o extesionales, segtin hemos comentado
anteriormente. A pesar de estas diferencias, todas las redes de clasificaciéon

2 KL-ONE es un lenguaje de representacién del conocimiento disefiado por Brachman [1979] como
implementacién de algunas ideas que trataban de dar un fundamento teérico mds s6lido a las redes
semanticas (ver la sec. 7.3.4).
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coinciden en sus aspectos esenciales, que son los que vamos a mostrar a
continuacioén.

Como ejemplo de red de clasificacion, observemos la Fig. 7.9, que muestra
una pequefia porcién de la que utilizan los grafos de Sowa. En realidad, este
esquema podria refinarse mucho mds. Por ejemplo, entre el nodo animal y el
nodo perro podria haber una cadena que contuviera conceptos como vertebrado,
animal-de-sangre-caliente, mamifero, etc.

Ente Situacién

o Abstra / Estado
\ Proceso
Atom Justum

Estructura

Pro osmon Poseer Pensar
Objeto-fisico

Suceso
Llsta Numero HlpoteS|s
Acto
Matriz Ser-mévil Tormenta

Viviente No viviente Ingerir

Entero Conducir / \
Vehlculo Comer Beber
Animal Edificio l

Planta Coche Camién Devorar

Rana Mascota Casa
Perro Hospital

Caniche Perro-mascota

Caniche-mascota

Fig. 7.9. Jerarquia de clasificacién

En este esquema, el concepto superior, que engloba todos los demds, se
representa por “T”. Los arcos indican una relacién de orden parcial, de modo
que un arco trazado desde un nodo A a un nodo B indica la relacién B<A; esta
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relacién se interpreta diciendo que el concepto A es més general que B. Al pasar
del significado intensional al extensional, esto implica que la clase asociada a B
estd incluida en la clase asociada a A.

Podemos entender mejor ahora la relacion entre los grafos dirigidos
aciclicos y las relaciones de orden parcial (sec. 3.2.1). La Fig. 7.9 consiste en un
GDA en que hay bucles pero no ciclos (si hubiera ciclos se violaria la propiedad
transitiva tipica de las relaciones de orden).

Se observa también en esta figura que la red de clasificacion no sélo
incluye objetos fisicos, sino que cada uno de los nodos que encontramos al
estudiar los grafos de Sowa pertenece a un concepto de esta red, incluidos los
nodos que representan proposiciones. También los verbos estdn clasificados en
esta jerarquia. Asi, podemos encontrar la cadena devorar < comer < ingerir, la
cual indica que devorar es una forma especifica de comer, y comer es una forma
especifica de ingerir.

7.3.3 Mecanismos de Herencia

El interés principal de agrupar los conceptos en una red jerdrquica consiste
en poder realizar un tipo particular de inferencia, que consiste en que un
concepto herede las propiedades de sus antepasados. Por ejemplo, si se dice que
el concepto de viviente implica respirar, de ahi se puede inferir que el concepto
de caniche posee la misma propiedad; y dado un caniche particular concluiremos
que respira. En realidad, la inferencia mediante herencia de propiedades consiste
en aplicar una cadena de silogismos extraidos de la légica cldsica: “Si X es un
caniche, los caniches son perros, los perros son animales, los animales son
vivientes y los vivientes respiran, entonces X respira”. (La primera premisa
indica pertenencia, las tres siguientes son relaciones de inclusién y la quinta
afirma una propiedad de un concepto o clase.)

En realidad, existen dos tipos de herencia en redes jerdrquicas: estricta y
por defecto. La herencia estricta consiste en que todos los conceptos
descendientes de A poseen necesariamente las mismas propiedades de A. La
herencia por defecto, en cambio, supone que los descendientes de A poseen las
mismas propiedades de A mientras no se indique lo contrario. Por ejemplo,
podemos afirmar que las aves vuelan. Sin embargo, los pingiiinos son una
excepcién dentro de las aves. Al construir la red de clasificacién asociaremos la
propiedad “vuela” al nodo ave y la propiedad “no vuela” al nodo pingiiino, que
es descendiente del anterior. En este caso, las propiedades de los nodos
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inferiores dentro de la jerarquia tienen preferencia sobre las propiedades de sus
antepasados.

Como sintesis, podemos decir que la herencia estricta se cifie a las leyes
de la logica cldsica, mientras que la herencia por defecto se sitiia dentro del
razonamiento no mondtono, porque permite que la llegada de nueva informacion
invalide un resultado inferido anteriormente.

Otro problema relacionado con la herencia por defecto surge al considerar
redes de clasificacién con bucles. En efecto, si la clasificacion pudiera
representarse en forma de arbol, cada concepto tendria solamente un padre del
que heredar. Sin embargo, en un GDA puede haber varios padres para un mismo
nodo y esto puede dar lugar a contradicciones entre los diferentes valores por
defecto heredados. De ahi surge la necesidad de establecer mecanismos para
resolver estos conflictos, lo cual vuelve a plantear un problema de razonamiento
no monétono. El tema es complejo y no vamos a entrar en él; el lector puede
encontrar un tratamiento detallado de este problema en [Touretzky, 1986,
1992].

7.3.4 Sistemas Taxonomicos / Sistemas Asertivos

El conocimiento contenido en una red semdntica puede ser de dos clases,
asertivo y taxonémico, y esto da lugar a dos grupos de redes, en funcién del tipo
de conocimiento al que dan mds importancia.

El conocimiento asertivo consiste en realizar afirmaciones particulares,
tales como “Luis compr6 un libro” o “Hay un hombre a quien todos admiran”.
Los grafos de Schank constituyen el ejemplo mds claro de redes asertivas: en
ellas no existen definiciones de conceptos ni clasificaciones jerdrquicas, sino
solamente afirmaciones concretas.

El conocimiento taxonomico, del que ya hemos hablado en esta seccidn,
describe los conceptos. La red de clasificacién que aparece en la Fig. 7.9,
completada con la descripcion de propiedades para cada concepto y con los
correspondientes mecanismos de herencia, puede ser un ejemplo de red taxond-
mica. El sistema KL-ONE [Brachman, 1979] estd disefiado especialmente para
clasificar los conceptos y manejar sus propiedades. Los sistemas basados en
marcos que existen en la actualidad (sec. 8.1.4) también incluyen redes de
clasificacién, de modo que en muchos casos, resulta dificil trazar la frontera
entre ambos campos, y la inclusion en uno u otro grupo depende esencialmente
de la perspectiva histérica de quien lo estudia.
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En cualquier caso, lo que ha quedado claro en la evolucién de las redes
semdnticas es la distincion entre ambos tipos de conocimiento, hasta el punto de
que algunos modelos incluyen por un lado una red de clasificacién, que en
general es estdtica (salvo que el usuario introduzca nuevos conceptos), y por
otro lado un sistema para el tratamiento de proposiciones. En las redes de Sowa
existe esta distincién, que es ain mds clara en el sistema KRYPTON [Brachman
et al., 1983].

En efecto, KRYPTON consta de dos componentes bien diferenciados. El
primero de ellos, denominado T-box, contiene el conocimiento taxonémico en
forma de red de clasificacion de conceptos (es la misma red que Brachman habia
construido para KL-ONE). El segundo componente, denominado A-box,
contiene el conocimiento asertivo, expresado mediante predicados, que coin-
ciden con los conceptos y los roles del 7T-box; la inferencia se realiza mediante un
cierto demostrador automadtico de teoremas, semejante a los mencionados en la
sec. 5.5.

7.4 REDES CAUSALES

La caracteristica esencial de una red causal es que representa un modelo
en que los nodos corresponden a variables (edad, estenosis mitral, hipertensién
arterial, fiebre...) y los enlaces a relaciones de influencia (un enlace X—Y indica
que el valor que toma X influye en el valor de Y); esta influencia suele ser una
relacién de causalidad (X produce Y). A diferencia de los modelos anteriores,
que estaban orientados sobre todo a la comprensién y representacion del
lenguaje natural, los modelos causales se orientan sobre todo a problemas de
diagnéstico. Muchos de ellos estdn destinados a la medicina, aunque también hay
otros que se ocupan del diagndstico de averias en aparatos mecénicos, eléctricos
y electrénicos.

Vamos a estudiar en primer lugar CASNET, el primer sistema experto
basado en una red causal y luego nos detendremos en el estudio de las redes
bayesianas.

7.4.1 El Sistema Experto CASNET

El sistema experto CASNET (el nombre procede de Causal Associational
NETwork) fue desarrollado en la Universidad de Rutgers en los afios 70 [Weiss
et al., 1978; Kulikowski & Weiss, 1982]. Su objetivo era ayudar a los médicos
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en el diagnéstico y el tratamiento del glaucoma, una enfermedad ocular. La
eleccién de este campo se debe a que el ojo humano es un sistema de tamafio
reducido y relativamente aislado (tiene pocas interacciones con los demds
6rganos del cuerpo) y a que en oftalmologia hay pocos diagndsticos, pocas
pruebas clinicas y pocos tratamientos posibles.?

A pesar de ser uno de los primeros sistemas expertos, CASNET posee
caracteristicas avanzadas de las que carecen muchos sistemas desarrollados
posteriormente, incluso hoy en dia. Los programas de diagndstico por ordenador
anteriores estaban basados principalmente en métodos estadisticos, en drboles de
decisién y en algoritmos de reconocimiento de patrones. Estos programas tenfan
serias deficiencias en cuanto al razonamiento temporal (eran incapaces de seguir
la evolucién de la enfermedad), en cuanto al diagndstico miiltiple (la mayor
parte de ellos suponia que existia un Gnico diagnéstico que exclufa los demds) y
en cuanto a la explicacién de sus conclusiones (no podian justificar cémo y por
qué habian obtenido los resultados). Por eso se hizo necesario utilizar nuevas
técnicas de representacién y de inferencia. Kulikowski y Weiss [1982, p. 29]
afirman:

Al desarrollar el formalismo de CASNET reunimos ideas procedentes de dos
campos de las ciencias de la computacién: el reconocimiento estadistico de patrones
y la inteligencia artificial (IA). Del reconocimiento de patrones extrajimos la nocion
de redes de inferencia y la de ordenacién probabilista de hipétesis. La IA nos sugirid
la utilizacién de una estructura conceptual [una red de conceptos] para representar
los procesos de la enfermedad.

Vamos a describir en primer lugar los elementos de CASNET que
intervienen en el diagndstico; después hablaremos de los que intervienen en las
recomendaciones terapéuticas. Uno de los rasgos mds caracteristicos de
CASNET es la estructuracién de los nodos en tres niveles:

Observaciones: Incluye los sintomas (lo que el enfermo siente), los signos (lo
que el médico observa) y los resultados de las pruebas de laboratorio.

Estados patofisiolégicos: Son las alteraciones que se producen en el
funcionamiento normal de un 6rgano; en este caso, el 0jo.

3 Estamos mencionando aqui de pasada uno de los problemas claves de la inteligencia artificial aplicada.
En realidad deberfa buscarse el método en funcién del problema. Sin embargo, cuando se estd
tratando de poner a prueba un nuevo método, suele escogerse el problema en funcién de aquél. En este
caso hay que buscar un problema suficientemente sencillo para que sea tratable y suficientemente
complejo para demostrar que el método es aplicable también a otros problemas.
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Estados de enfermedad: Dentro de este nivel, las enfermedades se encuentran
clasificadas en un 4rbol taxonémico; los nodos inferiores corresponden a
especificaciones de los nodos superiores.

PLANO DE LOS
ESTADOS DE
ENFERMEDAD Glaucoma Glaucoma de
/ Q@f cerrado
Glaucoma Agudop s
de angulo abierto ; S v Crénico
PLANO DE LOS S
ESTADOS PATO- " Edema comeal
FISIOLOGICOS Ectimulacion T oooma camea ‘
delVnervio ;. ; »@ Reduccién del
c S : Elevacién de : campo visual
: . : la presion :
v +»¥ Angulo : intraocular :
; ; * cerrado ! :
PLANO DE LAS :
OBSERVACIONES

. Agudéza

visual® ® Tonometria

®
Perimetria

PRUEBAS

° ‘ Pupila
Vémitos \ Desgarro dilatada

SINTOMAS SIGNOS

Fig. 7.10. Red de CASNET para el diagndstico del glaucoma.

En la red de CASNET existen varios tipos de enlaces, tal como muestra
la Fig. 7.10. (1) Dentro del plano de las enfermedades, los enlaces indican
relaciones de inclusién. (2) Dentro del plano de los estados patofisiolégicos, los
enlaces corresponden a las relaciones de causalidad que determinan la evolucién
de la enfermedad; por ejemplo, la elevacion de la presién ocular produce edema
corneal y reduccién del campo visual. (3) Los enlaces entre el plano superior y el
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mediano indican los estados patofisioldgicos producidos por una determinada
enfermedad. (4) Por ultimo, los enlaces entre el plano mediano y el inferior
indican las observaciones a que da lugar cada estado patofisiol6gico. Pueden
verse ejemplos de estos tipos de enlaces en la. Cada enlace entre un nodo s; y
otro s; lleva un factor asociado, ay, para indicar el “grado de conexién causal”
entre ambos estados.

Los diagnésticos pueden consistir en estados patofisiolégicos (hip6tesis
simples) o en enfermedades (que son hipétesis complejas, pues cada enfermedad
viene dada por un conjunto de estados patofisiolgicos). El proceso consiste en
interpretar los hallazgos en funciéon de los estados patofisiologicos que han
podido provocarlos. Las a; asociadas a estos enlaces permiten asignar a cada
estado-hipoétesis un valor entre tres posibles: confirmado, descartado o indeter-
minado. Cada hipétesis puede llevar modificadores para indicar su intensidad,
duracién, evolucién... y su grado de confirmacién (seguro, casi seguro,
probable, etc.).

Hemos descrito hasta ahora los elementos de CASNET que intervienen en
el diagndstico. Sin embargo, este sistema experto es capaz de ofrecer también
recomendaciones terapéuticas. Para ello cuenta con un cuarto grupo de nodos,
uno por cada tratamiento, que también pueden dibujarse dentro de un plano,
aunque éste no seria ya paralelo a los anteriores. Existen dos tipos de enlaces, no
mencionados hasta ahora. Uno de ellos se destina a unir los estados patofisio-
logicos y las enfermedades con los tratamientos oportunos, o para unir un
tratamiento con las complicaciones a que puede dar lugar. El otro tipo de enlace
se utiliza para unir los tratamientos entre si con el fin de representar las
interacciones, la toxicidad y las dependencias temporales (es decir, el orden en
que deben aplicarse los tratamientos). La eleccion de una terapia concreta
depende del diagnéstico, de la historia pasada del enfermo y de los resultados
predecibles para cada tratamiento.

7.4.2 Redes Bayesianas

7.4.2.1 Antecedentes

En los problemas de diagndstico nos interesa hallar cuél es la hipétesis mas
probable de acuerdo con la evidencia disponible, la cual viene dada por un
conjunto de hallazgos. Sin embargo, en las aplicaciones précticas las
probabilidades directas (es decir, la probabilidad a priori de las hipdtesis y las
probabilidades de que las alteraciones den lugar a ciertos hallazgos) suelen ser



292 7. REDES ASOCIATIVAS

mas faciles de obtener que las inversas (las probabilidades de las hip6tesis dados
los hallazgos). El teorema de Bayes nos permite pasar de unas a otras mediante
la siguiente expresion, en la cual las d; representan los diagnésticos y las e; los
hallazgos:

P(d d Ie ) P(el""’emldl""’dn)'P(d]""’dn)

LARAE Rad’} ,-..,em =

1 1 zp(el,...,em|d1',...,d,”).P(dl’,“.,d’:)
dyrond',

Sin embargo, esta expresion es imposible de aplicar por la enorme cantidad
de informacién que requiere. Por eso se introduce la hipétesis de que los
diagnésticos son exclusivos (dos de ellos no pueden ser ciertos a la vez) y
exhaustivos (no hay otro diagnéstico posible fuera de ellos). Hay por tanto una
variable D, que puede tomar n valores (los n diagnésticos d; posibles) y m
variables —binarias en general— correspondientes a los posibles hallazgos, tal
como muestra la Fig. 7.11.

Fig. 7.11. Método clasico de diagndstico probabilista.

A pesar de estas simplificaciones, el modelo sigue siendo inaplicable,
incluso para un niimero limitado de diagnésticos y de hallazgos, por la necesidad
de conocer todas las probabilidades que intervienen. Por ello se introduce una
nueva hipétesis, la independencia condicional, que consiste en afirmar que, para
cada diagnéstico, la probabilidad de encontrar un hallazgo es independiente de
que se hayan encontrado otros. Matemdticamente se expresa asi:

P(e,,...,e, |d;)=P(e/ld,) ... -P(e,ld;), Vd,
y en consecuencia, la probabilidad de un diagndstico viene dada por

P le....e y=—L&1d) .. Ple,1d) P(d,)
i1€15...,€, zp(elld])P(emldj)P(d])
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Asi el problema resulta tratable, y con este método se construyeron
algunos de los primeros sistemas de diagndstico por ordenador en los afios 60.
Sin embargo, las dos hipétesis introducidas, la de diagnésticos exclusivos-
exhaustivos y la de independencia condicional, en general se ajustan a la
realidad. Por eso, durante largos afios surgieron fuertes criticas contra el empleo
de técnicas bayesianas en inteligencia artificial y los investigadores prefirieron
desarrollar otras técnicas, como los factores de certeza del sistema MYCIN y la
l6gica difusa (sec. 6.6).

La situacién cambié notablemente con la aparicién de las redes bayesianas
(RB), que mantenian las ventajas del método probabilista cldsico, principalmente
la de estar basadas en una teoria matemadtica bien establecida, y a la vez
permitian un cdlculo de eficiencia razonable sin tener que introducir hipétesis
extrafias. En efecto, en las redes bayesianas no hace falta suponer que los
diagnoésticos son exclusivos y exhaustivos (las RB pueden diagnosticar de forma
natural varias alteraciones presentes simultidneamente) y, en cuanto a la hipétesis
de independencia condicional, no se aplica de forma global al conjunto de
diagnésticos y hallazgos, sino s6lo para los efectos inmediatos de una alteracion.
De esta forma las RB consiguen cierto grado de modularidad, la cual permite
computar la probabilidad de forma local, como veremos més adelante.

7.4.2.2 El Sistema Experto DIAVAL

DIAVAL, el primer sistema experto bayesiano espafiol, ha sido desarro-
llado en la UNED por F.J. Diez, con el fin de ayudar a los médicos en el
diagnostico de enfermedades de corazén, especialmente de valvulopatias. Para
ello, el programa considera los datos personales del enfermo, sus antecedentes,
los sintomas y signos y los hallazgos de distintas pruebas clinicas, sobre todo de
la ecocardiografia.

La Fig. 7.12 muestra una porcién de la red bayesiana de DIAVAL. Ya
hemos mencionado anteriormente que en todas las redes causales los enlaces
indican relaciones de influencia o de causalidad entre los nodos. La red, que es
esencialmente un modelo patofisiolégico de las enfermedades cardiacas, consta
en total de unos 300 nodos. Aqui aparecen solamente algunos de los que estin
méds directamente relacionados con la insuficiencia mitral; los puntos suspensivos
indican que la red se extiende hacia otras causas y otros efectos.
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Infarto agudo miocardio

Enfermedad reumdtica
Dilatacién V.L

Insuf. mitral aguda
Insuf. mitral reumética Stndrome Barlow

Dilatacién anillo
Elongacién c.t.
Disminucién movilidad oo
Vailvula mixoide

Dilatacién AL

Regurgitacién mitral

Fig. 7.12. Porcién de la red bayesiana del sistema experto DIAVAL.

En realidad, esta figura representa solamente los nombres de los nodos y la
estructura de la red. Para completarla habria que indicar los valores que toma
cada variable y la informacién numérica, es decir, las probabilidades a priori y
condicionales de la red.
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En DIAVAL, los nodos que no tienen descendientes corresponden a las
observaciones. En la figura estos nodos terminales estdn representados por
Ovalos de trazo mas grueso; concretamente, los cinco hallazgos que muestra este
ejemplo corresponden a observaciones del ecocardiograma: vegetaciones,
elongacién de las cuerdas tendineas, etc. La inferencia consiste en asignar los
valores de las variables que se conocen y, a partir de esta informacion, realizar la
propagacién de la evidencia mediante el paso de mensajes entre nodos, con el fin
de hallar la probabilidad a posteriori de los demds nodos; en particular, puede
interesarnos conocer cudl es el valor mds probable de la variable “insuficiencia
mitral” (si es “ausente”, “leve” “moderada” o “severa”) y la causa que ha podido
producirla, pues de estos dos datos depende la necesidad de realizar un
tratamiento y cudl de ellos es el mis adecuado: prétesis, cirugia reconstructiva,
etc. En la préxima seccién explicaremos mediante un ejemplo sencillo cémo se
realiza esta propagacion de evidencia, y a la vez presentaremos las propiedades
fundamentales de las redes bayesianas.

7.4.2.3 Definiciéon de Red Bayesiana

Vamos a imaginar una red bayesiana muy simple para el diagnéstico del
paludismo. La variable A puede tomar dos valores, +a, el cual significa “el
paciente tiene paludismo” y —a, que significa “el paciente no tiene paludismo”.

Fig. 7.13. Red bayesiana para el paludismo.

Los dos factores que influyen en la probabilidad a priori de que un
enfermo tenga paludismo son el pais de origen (O) y el grupo sanguineo (S). A
su vez el paludismo puede manifestarse en forma de fiebre (F) o puede
detectarse mediante la prueba de la gota gruesa (G). La variable O puede tomar
tres valores, o,, 0, y 0,, correspondientes a las zonas de alto, medio y bajo

riesgo, respectivamente; las demds variables son binarias.

Una vez que tenemos la estructura de la red, hay que introducir los valores
numéricos. Concretando mds, para cada nodo debemos indicar la probabilidad
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condicionada a los valores de sus padres; para los nodos sin padres daremos
simplemente su probabilidad a priori, es decir, sin condicionamiento. En nuestro
ejemplo serdn P(0), P(s), P(alo,s), P(fla) y P(gla).

Las redes bayesianas poseen por definicién una propiedad matemadtica
conocida como separacion direccional, la cual significa que la probabilidad de
una variable X, una vez determinados los valores de los padres de X, es
independiente de los demas nodos-variables que no son descendientes de X. Por
ejemplo, para el nodo F, la independencia condicional puede expresarse como

P(f,o0,s,8la) = P(fla)
o bien como
P(fla,o,s,g) = P(fla)

Aplicando repetidamente la separacién direccional podemos factorizar la
probabilidad conjunta de la red, con el fin de expresarla en funcién de las
probabilidades condicionales que definen la red:

P(o,s,a, f,g) = P(0)- P(s) P(dlo,s)-(fla)-(gla)
Como sintesis de lo anterior, tenemos la siguiente definicion:

Red bayesiana: Es un grafo dirigido aciclico conexo mds una distribucién de
probabilidad sobre sus variables, la cual cumple la propiedad de separacién
direccional.

Hemos definido la separacién condicional desde un punto de vista formal.
Ahora bien, el lector se preguntard: ;por qué se introduce esta propiedad?, ;qué
conexién tiene con el mundo real? La respuesta a esta cuestién, que en el fondo
consiste en explicar la semdntica de las redes bayesianas, se halla en la relacién
entre la nocién intuitiva de causalidad y las propiedades matemadticas de la
independencia probabilisitica.

Lo entenderemos mejor volviendo al ejemplo anterior (Fig. 7.13). Supon-
gamos que un enfermo tiene paludismo. El modelo que hemos planteado nos
dice que la probabilidad de que este enfermo presente fiebre depende solamente
del hecho de que tiene paludismo, y no influyen su pais de origen, ni su grupo
sanguineo, ni el resultado que se haya obtenido en las pruebas de laboratorio.
Del mismo modo, cuando el enfermo no tiene paludismo la probabilidad de que
presente fiebre —segiin este modelo— es independiente de los tres factores
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mencionados anteriormente. Esto es, ni méds ni menos, lo que estd expresando la
ecuacion de la independencia condicional para F.

Por tanto, en las redes bayesianas la presencia de un enlace indica
influencia causal, y la ausencia de un enlace indicar implicitamente que no
existen otras interacciones. Las relaciones de dependencia e independencia
causales se corresponden exactamente con las relaciones de dependencia e
independencia probabilistas.

Ahora bien, supongamos que un médico experto nos dice que el pais de
origen sf influye en la probabilidad de que el enfermo padezca fiebre, pues hay
otras enfermedades distintas del paludismo que también producen este mismo
sintoma. En este caso, deberiamos afiadir nuevos nodos al modelo con el fin de
representar esas enfermedades, y trazar luego los enlaces correspondientes, con
sus respectivas probabilidades condicionales. Este proceso, en el que se afiade
més informacién al modelo, es una de las formas de refinamiento del
conocimiento que posee el sistema.

7.4.2.4 Inferencia en Redes Bayesianas

Supongamos ahora que tenemos un modelo causal expresado mediante
una red bayesiana; en el caso de un sistema experto real, la red puede tener
cientos de nodos, algunos de los cuales corresponden necesariamente a las
observaciones disponibles. La inferencia consiste en fijar el valor de las variables
conocidas con certeza y realizar un célculo con el fin de hallar la probabilidad de
las variables cuyo valor no se conoce con certeza.

En el ejemplo anterior, la evidencia disponible podria ser
e={0=0, F=+f,G=—g}, lo cual significa que el paciente procede de una
zona de riesgo medio (o0,) y presenta fiebre (+f) pero la prueba de la gota
gruesa ha dado un resultado negativo (—g). Nuestro objetivo es determinar si el

enfermo padece paludismo y con qué certeza podemos dar el diagnéstico; es
decir, buscamos la probabilidad a posteriori de A, expresada como P(ale).

En este ejemplo tan reducido podriamos realizar un célculo muy sencillo.
Sin embargo, vamos a utilizar un método que, aunque parezca a primera vista
mds aparatoso, tiene la ventaja de que resulta mucho mds eficiente y elegante en
redes de mayor tamafio. El algoritmo que vamos a describir es aplicable
solamente en polidrboles (sec. 3.2.1), aunque existen diferentes formas de
adaptarlo al caso de redes con bucles.
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En primer lugar, si el nodo que nos interesa es A, dividimos la evidencia en
dos subconjuntos; e, contiene la evidencia que estd “por encima” de A en el
polidrbol, y e la que estd “por debajo”. En el ejemplo anterior, e} ={o0,} y
e, = {+f,—g}. Aplicando la definicién de probabilidad condicional y la separa-

cién direccional, tenemos

P(a,e) _ P(a,e},,e,) _ P(a,e}) P(e,la) _

P(e) P(e) P(e) o T(@)-A(@)

P(ale) =
donde hemos introducido tres definiciones:

n(a) = P(a,e})
Ma) = P(ale})
o = P(e)

Su significado es el siguiente. (a) indica la probabilidad de A dadas sus
causas, o dicho de otro modo, cudl de los valores a es mas probable teniendo en
cuenta toda la informacién referente a las causas de A. De modo semejante, A(a)
indica la probabilidad de e, para cada valor a, es decir, cuél de los valores de A
explica mejor la informacién que se ha encontrado referente a sus efectos.

T(x)

AN

Fig. 7.14. Paso de mensajes para la propagacién de la evidencia.

Los valores de m y A correspondientes a cada nodo se pueden calcular
mediante el paso de mensajes entre nodos vecinos, tal como expresa la Fig. 7.14;
el valor de o se determinard posteriormente mediante normalizacion, al imponer
la condicién de que la suma de las probabilidades sea la unidad. Dado que éste
es un libro de texto de caricter general, no vamos a entrar en la definicién de las
expresiones que intervienen. Baste decir que el cdlculo de la probabilidad puede
realizarse de forma distribuida, es decir, teniendo una implementacién en que
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cada nodo sea en un procesador fisico; los enlaces han de ser conexiones, a
través de las cuales se transmitirdn los mensajes.

7.4.3 Ventajas y Limitaciones de las Redes Causales

Para concluir esta seccién vamos a resumir algunas de las ventajas y
limitaciones de las redes causales en general y de las redes bayesianas en
particular.

La principal ventaja de razonar en base a un modelo del mundo real
consiste en que el sistema posee un conocimiento profundo de los procesos que
intervienen, en vez de limitarse a una mera asociacién de datos e hipétesis.
Como consecuencia de ello, los programas resultantes son capaces de explicar la
cadena causal de anomalias que va desde la enfermedad diagnosticada hasta los
efectos observados.*

Otra ventaja de los modelos causales es que pueden realizar tres tipos de
razonamiento:

Razonamiento abductivo: es el mds tipico de los problemas de diagndstico.
Consiste en buscar cudl es la causa que mejor explica los efectos
observados. Dirfamos que se trata de un razonamiento “hacia arriba”.

Razonamiento deductivo: es el reciproco del anterior, pues va desde las
causas hacia los efectos, es decir, “hacia abajo”. Es el tipo de razonamiento
que se aplica, por ejemplo, en el caso de enfermedades hereditarias, y por
este motivo a los hijos de quienes padecen algunas de estas enfermedades se
les recomienda que se sometan de estudios periédicos, con el fin de prevenir
su aparicién. En caso de que los efectos previstos se sitden en el futuro,
hablaremos de razonamiento predictivo, que es el utilizado en medicina al
elaborar el pronéstico de un enfermo.

Razonamiento intercausal: es un razonamiento “en horizontal”. Cuando un
sintoma, una alteracién o una enfermedad tiene un ndmero limitado de
causas, la confirmacién de una de ellas reduce la sospecha de otras e,
inversamente, la evidencia disponible puede llevar a descartar todas las
hipétesis menos una, que pasaria a ser el diagnéstico mas verosimil.

En la prictica clinica, los tres tipos de razonamiento se realizan
simultdneamente. Por ejemplo, si a un hospital llega un paciente con dolor

* En el capitulo 9 veremos cémo la capacidad de explicacién es uno de los rasgos mds caracteristicos de
los sistemas expertos.
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tordcico, el médico piensa que quizd se deba a un infarto de miocardio
(razonamiento abductivo). Si se trata de un paciente de 60 afios, obeso, fumador
e hipertenso, la sospecha serd mds fuerte que si el paciente tuviera 18 afios
(razonamiento deductivo). Si el electrocardiograma confirma este resultado,
probablemente el médico no se detendrd a examinar otras hipétesis; en cambio,
si en el ECG no se observan los signos esperados, el médico empezard a
considerar otros diagndsticos, como pudieran ser una hernia de hiato o una
pericarditis (razonamiento intercausal).

La distincién entre estos tres tipos de razonamiento permite que los
modelos causales tengan presente la correlacién que existe entre los hallazgos.
Ya dijimos al hablar de los primeros programas de diagndstico bayesiano que su
problema principal es que normalmente no se cumple la hipétesis de
independencia condicional tal como se planteaba en estos sistemas. Tampoco los
sistemas basados en reglas son capaces de distinguir los tres tipos de
razonamiento, y por eso pueden llegar a conclusiones erréneas [Diez, 1994, sec.
2.4].

En general, el diagndstico —independientemente de que lo haga un
especialista o un sistema experto— no se realiza en una sola fase, sino que la
informacién disponible lleva a establecer una hipétesis de trabajo, la cual orienta
la bisqueda de nueva informacién con el fin de confirmar o rechazar tal
hip6tesis; en medicina este proceso se observa con toda claridad en la forma en
que los doctores seleccionan las preguntas y solicitan estudios complementarios.

El principal inconveniente de las redes causales es la limitacién en su
rango de aplicaciones. En efecto, aunque su rendimiento es excelente en
problemas de diagnostico, para otros tipos de problemas como la planificacién,
el control o el disefio, se hace necesario recurrir a mecanismos de representacién
y de inferencia, tales como puedan ser las reglas (cap. 6). Por otra parte, existen
problemas de diagndstico en que las redes causales no son aplicables debido a
que no se conocen aun los mecanismos que intervienen y, en consecuencia, es
imposible desarrollar modelos causales.

7.4.3.1 Ventajas e Inconvenientes de las Redes Bayesianas

Las redes bayesianas, ademds de las ventajas comunes a otros métodos de
razonamiento causal, poseen una sélida teoria probabilista que les permite dar
una interpretacion objetiva de los factores numéricos que intervienen y dicta de
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forma univoca la forma de realizar la inferencia.’ De este modo combinan las
ventajas de los métodos probabilistas y de los modelos causales.

Sin embargo, tienen dos inconvenientes principales, ademds de la
limitacién en cuanto al rango de aplicaciones mencionada anteriormente. Por un
lado, las RB necesitan gran cantidad de probabilidades numéricas. Normalmente
no se dispone de toda esta informacién mediante estudios objetivos, y por ello se
hace necesario recurrir a estimaciones subjetivas de expertos humanos.

Por otro lado, la presencia de bucles en las redes bayesianas complica
extraordinariamente los calculos. Cuando la red contiene numerosos nodos y
bucles, los métodos de simulacién estocdstica suelen resultar mds eficientes que
los métodos exactos, aunque puede resultar costoso —en términos de tiempos
de computacién— lograr el grado de aproximacién deseado. Otra solucion
consiste en buscar simplificaciones sobre el modelo original con el fin de poder
realizar un cédlculo exacto. Son métodos que estdn atin en vias de desarrollo y de
afio en afio aparecen nuevos resultados. Las redes bayesianas constituyen una
metodologia muy joven (surgieron a principios de los 80 y su expansion
comenzd en 1988) y aiin quedan muchos puntos por resolver.

7.5 COMENTARIOS FINALES

Después de haber presentado en este capitulo los modelos mas
importantes de redes asociativas, vamos a hacer algunas reflexiones sobre la
terminologia que suele emplearse en este campo.

Los primeros sistemas desarrollados en IA que utilizaban la representacion
en forma de red [Masterman, 1961; Quillian, 1968] estaban destinados al
tratamiento del lenguaje natural. Quillian llamé “red semantica™ a su sistema
porque su primer objetivo era representar el significado de los vocablos del
idioma inglés. Sin embargo, el término se aplicé a otros sistemas, cada vez mas
diferentes de los primeros. Dice Brachman [1979, p. 4]:

Mientras que el propésito original de Quillian fue representar la semantica de
las palabras inglesas en sus redes, otras representaciones de apariencia muy similar

5 El sistema experto CASNET utilizaba un mecanismo de propagacién de evidencia basado en la
combinacién de factores numéricos, pero sin darles una interpretacién probabilistica.

® Generalmente se considera a Quillian como creador de las redes semdnticas. Sin embargo, Sowa [1992]
afirma que fue Margaret Masterman [1961] la primera en construir una red semdniica (incluso le
aplicé este nombre); Ross Quillian conoci6 este trabajo en el mismo afio 1961.
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se utilizaron pronto para modelar toda clase de elementos no semanticos (por
ejemplo, proposiciones, estructura de objetos fisicos, acoplamiento de puertas
electronicas). Mas aiin, practicamente todo formalismo con forma de red que ha
aparecido en la literatura desde 1966 ha recibido tarde o temprano la etiqueta de red
semantica.

Con el paso del tiempo, el concepto ha ido evolucionando. Asi, el
programa SCHOLAR (sec. 7.1.2), que fue desarrollado como una aplicacion de
las redes semdnticas, ya no suele considerarse hoy en dia como tal. En cambio,
los grafos de dependencia conceptual estudiados anteriormente si se suelen
considerar dentro de las redes semdnticas, a pesar de que su propio autor
[Schank, 1975], rechazé que debieran recibir este nombre.

En cuanto a las redes de clasificacién, si se utilizan para representar
conceptos mediante una jerarquia de clases y propiedades, no cabe duda de que
pueden considerarse redes semdnticas. Sin embargo, cuando un sistema experto
basado en marcos define clases e instancias, tal como mostraremos en el capitulo
8, es dudoso hasta qué punto puede hablarse de red seméntica.

Por eso hemos escogido el titulo “Redes asociativas” para este capitulo,
con el fin de incluir también las redes causales y todas las redes de clasificacion,
y reservamos el nombre de redes semdnticas para aquéllas que se dedican a la
representacién del lenguaje natural, siguiendo asi la denominacion que es mads
habitual en la literatura reciente sobre este tema. En cualquier caso, recuerde el
lector que las clasificaciones son muchas veces subjetivas y, en el fondo, importa
mads conocer el contenido que ponerle una etiqueta.

7.6 BIBLIOGRAFIiA RECOMENDADA

En el libro “Associative Networks: Representation and Use of Knowlegde
by Computers”, editado por Findler [1979], aparecieron los articulos de
Brachman [1979], Hendrix [1979], Shapiro [1979], Schank y Carbonell [1979],
y otros trabajos relevantes que no hemos citado.

Entre a los libros que mds importantes destacamos el de Schank [1975],
“Conceptual Information Processing”, y el de Sowa [1984], “Conceptual
Structures: Information Processing in Mind and Machine”. Algunos trabajos
recientes sobre este campo se encuentran recogidos en [Sowa, 1991].

Muchos de los articulos citados pueden ser dificiles de encontrar en sus
fuentes originales. Afortunadamente, la obra de Brachman y Levesque [1985],
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Readings in Knowledge Representation, reproduce algunos de los mds
importantes relativos a la representacién del conocimiento; alli pueden
encontrarse las siguientes referencias citadas en este capitulo: Quillian [1968],
Schank y Rieger [1974], Brachman [1979], Brachman, Fikes y Levesque [1983].
También contiene algunos articulos sobre herencia y razonamiento por defecto,
y sobre la relacién entre 16gica y redes semanticas.

En cuanto a las redes bayesianas, la obra “cldsica” es el libro de Pearl
[1988], “Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausible
Inference”. También es recomendable conocer el libro de Neapolitan [1990] y la
tesis doctoral de Fco. Javier Diez [1994].

ZOC3 PO



8 MARCOS Y GUIONES

F. J. Diez Vegas

Los marcos fueron propuestos por Marvin Minsky en 1975 como método
de representacion del conocimiento y de razonamiento, intentando superar las
limitaciones de la légica a la hora de abordar problemas como la vision
artificial, la comprension del lenguaje o el razonamiento de sentido comin. En
su propuesta, mds que describir con detalle un método completo, Minsky traté
de dar ideas y sugerencias, y por eso no es extrafio que del planteamiento
original hayan surgido tantos modelos y tan diferentes entre si. De hecho, si
examinamos con detenimiento cada uno de ellos, veremos que las diferencias
son mucho mayores que las semejanzas, y que a pesar de utilizar una
terminologia comiin responden a conceptos muy distintos. Nuestro propdsito
consiste en mostrar al lector la idea original de marco para estudiar después
algunos de las aplicaciones concretas que se han desarrollado a partir de ella.
Hablaremos de PIP, el primer sistema experto basado en marcos, del lenguaje
KRL 'y de las herramientas actuales que utilizan marcos; estudiamos éstas
iltimas por su importancia actual en el campo de la IA, especialmente en
cuanto a la construccion de aplicaciones prdcticas, aunque desde un punto de
vista tedrico tienen poco en comun con los marcos de Minsky y con el sistema
experto PIP.

Por otro lado, los guiones surgieron en el grupo de trabajo de Roger
Schank también a mediados de los arios 70, con el fin de extender las
capacidades de los grafos de dependencia conceptual, pues éstos resultaban
muy insuficientes a la hora de generar las inferencias adecuadas en la
comprension del lenguaje natural. En cuanto extension de estos grafos,
deberiamos haber estudiado los guiones dentro del capitulo 7. Sin embargo,
nos ha parecido mds oportuno estudiarlos después de los marcos, pues la
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inferencia mediante guiones es prdcticamente un caso particular del modelo
propuesto por Minsky. Tal como hemos hecho hasta ahora con los demds
métodos, también para los marcos y los guiones intentaremos mostrar la
estrecha relacion que existe entre representacion del conocimiento y
razonamiento (inferencia).

8.1 CONCEPTO DE MARCO

8.1.1 La Propuesta de Minsky

El concepto de marco como método de representacion del conocimiento
fue introducido por Marvin Minsky [1975]. De su articulo (versién de 1981)
extraemos la siguiente cita:

Un marco es una estructura de datos para representar una situacién
estereotipada, como encontrarse en un cierto tipo de sala de estar o asistir a un
cumpleafios infantil. Cada marco lleva asociadas varias clases de informacion. Parte
de esta informacién indica cémo usar el marco. Otra parte se refiere a lo que uno
espera que suceda a continuacién. Otra parte indica que hacer cuando no se
confirman tales expectativas.

Cada marco se caracteriza por un conjunto de campos (en inglés, “slots”).
Las distintas formas de representacion basadas en este formalismo se distinguen
entre si especialmente por la forma en que definen y utilizan los campos.

En la propuesta original de Minsky, los campos sirven para identificar los
marcos. Por ejemplo, podemos representar el marco casa con varios campos,
algunos de los cuales serdn las habitaciones. Cada habitacién es a su vez un
marco con varios campos. El marco dormitorio puede tener una cama y una
mesa de noche como campos; el marco cuarto-de-bafio puede tener una
bafiera, un lavabo, etc. El hecho de que unos marcos pueden ocupar los campos
de otros marcos da lugar a una red, aunque debemos aclarar que en la propuesta
original no se trata de una red clasificacidn, ni siquiera de una red jerarquica.

Los marcos estdn especialmente concebidos para tareas de
reconocimiento. (Minsky pensaba sobre todo en problemas de comprensién del
lenguaje natural y de visién artificial.) Siguiendo con el ejemplo anterior, si
llegamos a una casa en que no habiamos estado anteriormente y vemos una
cama, la coincidencia con un campo del marco dormitorio puede llevarnos
identificar la habitacién de que se trata, y los demas campos de este marco nos
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hacen pensar que en la misma habitacién puede haber una mesa de noche, un
armario ropero, etc. En cambio, el observar un lavabo nos lleva a pensar que se
trata de un cuarto-de-barfio, y eso nos hace suponer que en la misma
habitacion hay una bafiera, un espejo, etc. Por tanto, la informacién contenida en
los marcos sirve tanto para reconocer un marco como para predicir la existencia
de otros elementos.

De este modo, la informacién recibida hace que se activen unos marcos y
esto a su vez provoca la activacién de otros marcos conectados con los
primeros, dando lugar asi a una red de activacion, cuyo objetivo es predecir y
explicar la informacién que se va a encontrar en esa situacién. Este reconoci-
miento basado en expectativas se denomina a veces reconocimiento
descendente.

Otra de las ideas novedosas de Minsky es la posibilidad de tener distintos
marcos para definir una misma entidad desde distintos puntos de vista. Por
ejemplo, un mismo hombre puede ser profesor, padre de familia, cliente de un
banco, victima en un accidente, etc. Para cada uno de estos aspectos existirdn
marcos diferentes. El marco profesor puede tener campos como drea de
docencia, centro de trabajo o afios de experiencia. El marco padre-de-
familia tendrd campos como esposa, hijos o fecha de la boda. En cuanto
cliente de un banco tendrd un nimero de cuenta, un saldo, quizé alguna tarjeta
de crédito...

En realidad, el propésito de Minsky consistia en dar sugerencias e ideas
més que en concretar los detalles de un cierto tipo de representacién. De hecho,
el articulo anteriormente citado, mds que especificar con detalle una forma de
representar el conocimiento, ofrece numerosas ideas y sugerencias en cuanto al
razonamiento por analogia, valores por defecto, expectativas, conocimiento
parcial sobre una entidad, ajuste parcial (“partial matching”), etc., aunque en
muchos casos no explica c6mo podrian llevarse a la practica estas ideas. Por este
motivo no es de extrafiar que los marcos hayan sido utilizados de formas muy
diferentes, como veremos en este capitulo. Vamos a mostrar a continuacién
algunas de las aplicaciones concretas que surgieron a partir de la propuesta de
Minsky y al final del capitulo hablaremos del debate entre los partidarios y los
detractores de los marcos como método de representar el conocimiento.

Comentario

Para entender mejor el nombre de “marco” conviene recordar que el
término original “frame” tiene muchos significados. Entre otros se encuentran,
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ademds de “marco”, los siguientes: “condicién o estado”, “armazén, estructura
bésica alrededor de la cual se construye algo”, “conjunto de circunstancias que
rodean un suceso”, “imagen en un rollo de pelicula, y de forma mads general, los
objetos en que se centra la atencién de una cémara de cine”. Minsky pensaba
sobre todo en “imagen en un rollo de pelicula”, pero no debemos olvidar que
“frame” encierra también todos los significados anteriores. Por eso, al traducirlo
por “marco” estamos perdiendo casi todos los matices del término original.

También conviene sefialar que, segiin Minsky, cada marco posee varios
“slots” o “terminals”, que en castellano suelen denominarse “campos”. La
palabra “slot” significa “ranura”, es decir, un hueco destinado a contener algo
que encaja alli. Aunque algunos traductores emplean este término castellano, a
nosotros nos parece mas correcto hablar de “campos”, aunque se pierda asi la
distincién que existe en inglés entre el campo de un marco (slo?) y el campo de
un registro en una base de datos (field).

8.1.2 El Sistema Experto PIP

Una de las primeras aplicaciones de la propuesta de Minsky fue el sistema
experto PIP (Present Illness Program) [Pauker et al., 1976; Szolovits & Pauker,
1978]. En este sistema experto, cada enfermedad viene representada por un
marco. La Fig. 8.1 muestra el correspondiente al sindrome nefrético; aunque el
lector no comprenda todos los términos médicos que aparecen, lo importante es
observar los nombres de los campos, que se encuentran resaltados en negrita.

El campo “nombre” identifica el marco y el campo “es-un-tipo-de”
lo clasifica, indicando si es estado fisiolégico, enfermedad, etc. Segun los
creadores de PIP, «cada marco suele contener de cinco a diez hallazgos [datos
observados), tres o cuatro reglas de exclusién [campo “no-debe-haber”], de
diez a veinte pardmetros de ponderacion [criterios mayores y menores] y de
cinco a diez enlaces con otros marcos de la red [campos “puede-estar-
producido-por”, “puede-complicarse-por”, “puede-producir’,
“diagnéstico-difencial”...]». En un momento dado cada marco se
encuentra en uno solo de cuatro estados posibles: durmiente, semiactivo, activo
o aceptado. Inicialmente todos los marcos estdn durmientes.

El proceso de diagndstico empieza con la recogida de informacion.
Cuando se encuentra en el paciente un sintoma o un signo, todos los marcos
caracterizados por ese hallazgo se activan, con lo cual pasan a considerarse
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Nombre: Sindrome nefrético

Es-un-tipo-de: Estado clinico
Hallazgo: Concentracién de albimina baja
Hallazgo: Proteinuria > 25g / 24 horas
Hallazgo: Edema simétrico masivo
Hallazgo: Lipidos en la orina presentes
No-debe-haber: Proteinuria ausente
Es-suficiente:
Edema masivo junto con proteinuria > 25 g / 24 horas
Criterios mayores:
Concentracion de sero-albiimina

Baja: 1.0

Alta: -1.0
Proteinuria

> 25 g/ 24 horas: 1.0

Intensa: 0.5

Ausente o leve: -1.0

Criterios menores:
Concentracién de colesterol

Elevada: 1.0
No elevada: -1.0
Lipidos en la orina
Presentes: 1.0
Ausentes: -0.5
Puede-estar-producido-por:
Glomerulonefritis

Féarmacos nefrotéxicos
Sindrome nefrético idiopatico
Puede-complicarse-por:
Hipovolemia
Celulitis
Puede-producir:
Retencidn de sodio
Diagnéstico-diferencial:
Si presion venosa yugular elevada,
considerar: pericarditis constrictiva.
Si ascitis presente,
considerar: cirrosis

Fig. 8.1. Marco “sindrome nefrético” del sistema experto PIP (abreviado).
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como candidatos para el diagnéstico. Los marcos vecinos de un marco activado
—es decir, los que se encuentran unidos a él a través de alguno de los enlaces
mencionados— pasan a estar semiactivos, por lo que posteriormente podran ser
evaluados cuando se reciba nueva informacién. De este modo se genera un
espacio de busqueda limitado, evitando los problemas de una explosién
incontrolada del conjunto de hipétesis.

Una vez que se ha realizado la primera fase de recogida de informacion, el
sistemna procede a evaluar las hipétesis generadas, con el objetivo de encontrar el
marco-diagnéstico que explique mejor toda la evidencia disponible. (Observar
que éste es un proceso de reconocimiento semejante a los que se realizan en
visién artificial o en la comprension del lenguaje natural.)

El campo “es-suficiente” puede llevar a considerar un marco como
aceptado, mientras que el campo “no-debe-haber” puede excluirlo del
conjunto de hipétesis. Sin embargo, en muchos casos la evidencia disponible no
permite aceptar ni rechazar un diagnéstico con certeza absoluta, por lo que es
necesario ponderar la evidencia a favor y en contra, de acuerdo con los
“criterios-mayores” y “criterios-menores”. Cuando la evidencia
acumulada su