INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UN ENFOQUE MODERNO

Segunda edicion






INTELIGENCIA ARTIFICIAL

UN ENFOQUE MODERNO
Segunda edicion

Stuart J. Russell y Peter Norvig

Traduccion:

Juan Manuel Corchado Rodriguez
Facuitad de Ciencias
Universidad de Salamanca
Fernandoe Martin Rubio, José Manuel Cadenas Figueredo,
Luis Daniel Herndndez Molinero y Enrique Paniagua Aris
Facultad de Informatica
Universidad de Murcia

Raquel Fuentetaja Pinzin y Moénica Robledo de los Santos
Universidad Pontificia de Salamanea, campus Madrid

Ramdn Rizo Aldeguer
Escuela Politécnica Superior
Universidad de Alicante

Revision técnica:
Juan Manuel Corchado Rodriguez

Facuhtad de Ciencias
Universidad de Salumanca

Fernando Martin Rubio
Facultagd de Informética
Universidad de Murcia

Andrés Castillo Sanz y Maria Luisa Diez Plata
Faculiad de Informaética
Universidad Ponitificia de Salamanca, campus Madrid

Coordinacién general de la traduccién y revision técnica:

Luis Jovanes Aguilar
Facultad de Informética
Universidad Pontificia de Salamanca, campus Madrid

PEARSON

Prex

Madrid » México » Santafe de Bogotd « Buenos Aires « Caracas « Lima
Montevideo « San Juan « San José » Santiage « S&o Paulo « White Plains



/ Pratos de catalogacion bibliograflca

HUSSELL, 5.1, NORVEG, P

INTELIGENCTIA ARTIFICIAL. UN ENFOOUE MODERND
Segunda edicidn

PEARSON EDUCACHIN, .4, Madrid, 2004

ISBN: 84-205-4003-X
Matris Informatics 6813

Formato 195 X 250 Piginas: 1240

Todos:tos derechos reservados,

Gueda prohibida, salvo excepcitn prevista en la ley, cualyuier forma de reproduccion, distribucion, comunicacion
piiblica y transformacion de esta obra sin contar con awtorizacidn de los titulares de propiedad intelectual.

l.2 infraccidn de los derechos meacionados puede ser conslitativa de delito contra la propiedad

intelectual farw. 270 v sgts. Codigo Penal).

DERECHOS RESERVADOS

© 2004 por PEARSON ERUCACION, S.A.
Ribera del Loira, 28

28042 Madrid {Espana}

INTELIGENCEA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNG. Segunda edicidn
RUSSELL, 8. Ly NORVIG, P

ISEN: 84-205-4883-X
Depdsito Legal M-26913-2004

PEARSON PRENTICE HALL es un sello editorial autorizado de PEARSON EDUCACION, $.A,

Authorized ranslation from the English language edition, entitled ARTIFICIAL INTELLIGENCE:

A MODERN AFPROACH, 2™ edition by RUSSELL, STUARY, NORVIG, PETER.

Published by Pearson Education, ine, publishing as Prentice Hall.

© 2003, All rights reserved,

No part or this book may be reproduced or transmitted in any form or by any means, electronic or mechanical, including

photcopying, recording or by any information storage retrieval system, without permission from Pearson Education, Inc.
ISBN: (-13-790365.2

Equipe editoriak:
Editor: Bravid Fayerman Aragdn
Técnico editorial, Ana Isabel Garcia Borro

¥.quipo de produccidn:
Director: José Antonio Clares
Téenico: José Antonio Hesndn

Disefio de cubierta: Equipo de disefio de PEARSON EDUCACION, $.A.
Composicién: COPIBOOK, S.1.
Impreso por: Top Printer Plus

IMPRESO BN HSPANA - PRINTED IN SPAIN

PEARSON

“Pront fees
Hall

Este Hheo ba sido impreso con papel y tintas ecoldgicos



Contenido

Prologo

Sobre los autores

1 Introduccién
JQuéeslalA? Lo
Comportamiento humano: el enfoque de la Pruebade Turing . .................
Pensar como un humano: el enfoque del modelo cognitivo .................. ..
Pensamiento racional: el enfoque de las «leyes del pensamiento» ...............
Actuar de forma racional: el enfoque del agente racional . ............. .. ... ...
Los fundamentos de la inteligencia artificial . . ........... ... ... o 0L
Filosofia (desde el afio 428 a.C. hasta el presente) . ........... 0. ...,
Matematicas (aproximadamente desde el afio 800 al presente) .................
Economia (desde el afio 1776 hastael presente) ......... ... .. ... ... ... .. ....
Neurociencia (desde el afio 1861 hasta el presente) ........... ... .. .. ... ....
Psicologia (desde el afio 1879 hastael presente) . ......... ... ... .. .. ... ..
Ingenieria computacional (desde el afio 1940 hasta el presente) ............. ...
Teoria de control y cibernética (desde el afio 1948 hasta cl presente) ............
Lingiiistica (desde el afio 1957 hastael presente) . .............. ... .. ... .....
Historia de la inteligencia artificial .......... .. .. ... ... . i i
Génesis de la inteligencia artificial (1943-1955) ... .. ... . o oo .
Nacimiento de la inteligencia artificial (1956) . ...... ... .. ... ... .. ... ... ....
Entusiasmo inicial, grandes esperanzas (1952-1969) ... ... ... ... ... ......
Una dosis de realidad (1966-1973) .. ... ... .
Sistemas basados en el conocimiento: jclave del poder? (1969-1979) ......... ...
La IA se convierte en una industria (desde 1980 hasta el presente) .. ............
Regreso de las redes neuronales (desde 1986 hasta el presente) .. ...............
IA se convierte en una ciencia (desde 1987 hastael presente) ..................
Emergencia de los sistemas inteligentes (desde 1995 hasta el presente) ..........
1.4 Elestadodelarte ... ... ... .

1.1

1.5

Resumen ...

Notas bibliograficas e histéricas ... .......... E

Ejercicios

2 Agentes inteligentes

AZENtes Y SUCNIOMMNO . . oo vttt e
Buen comportamiento: el concepto de racionalidad ....... .. ... .. o L
Medidas de rendimiento .. ......... .

2.1
22

Racionalidad

XIX

XXV

AN N B W W DN e

T T I T N T T O T TG T N T b B N
N — OO 0D = O W0 RN~

33
34
35

37
37
40
40
41



Vi

CONTENIDO

Omnisciencia, aprendizaje y autonomia . ......... ... ... ..
La naturaleza del €ntormo .. ... oo
Especificacion del entorno de trabajo .. ... ... o
Propiedades de los entornos de trabajo .. ... ... ... oo
2.4 Estructura de los agentes ... ...
Programas de los agentes ... .. ... ... o L
Agentes reactivos simples .. ... L
Agentes reactivos basadosenmodelos . ... ..o oo oo oo
Agentes basados en objetivos ... Lo
Agentes basados enutilidad .. ... o oo oo o
Agentes que aprenden .. ... L
2.5 RESUMEN .ottt e
Notas bibliogrdficas e historicas . ... ... ... . o
EJercicios ... i P

12
i

Resolver problemas mediante bisqueda
3.1 Agentes resolventes-problemas ... .. oo o
Problemas y soluciones bien definidos . .......... ... ... .o oL
Formular los problemas . ........... ... ... .. .. e
3.2 Ejemplosde problemas . ... ..
Problemas de juguete .. ... ...
Problemas del mundoreal ... ... o i
3.3 Busquedade soluciones . ... o
Medir el rendimiento de la resolucién del problema . ... ... ... . oL
3.4  Estrategias de busqueda noinformada ... ... o ool
Busqueda primero en anchura ... ... o oo o .
Bisquedade costouniforme . ... .. .
Busqueda primero en profundidad .. ... ..o oo
Busqueda de profundidad limitada .. ... ... .o o oo
Busqueda primero en profundidad con profundidad iterativa .. ...... ... ... ...
Busqueda bidireccional . ... . L
Comparacién de las estrategias de bisqueda no informada ......... ... ... ...
3.5 Evitarestados repetidos .. ... o
3.6 Busqueda con informacion parcial .. ... .. e
Problemas sin SENSOres . ....... ...
Problemas de contingencia . ...
37 RESUMCN Lot

‘Notas bibliograficas e histéricas .. ... ... oo U

FJerCiCIOs oo e

Bisqueda informada y exploracién

4.1 Estrategias de bisqueda informada (heurfsticas) ......... ... ... .. L
Busqueda voraz primero el mejor ... ..
Basqueda A*: minimizar el costo estimado total de la solucion . ... ... ..
Bisqueda heuristica con memoria acotada .......... ... ... . o oo L
Aprender a buscar mejor ... L. e

4.2 Funciones heurfSticas ... ... .
El efecto de la precision heuristica en el rendimiento .. ... .. ... . ...,
Inventar funciones heuristicas admisibles ... .. ... ... . o L
Aprendizaje de heuristicas desde la experiencia ... .o oo Lol

4.3 Algoritmos de busqueda local y problemas de optimizacion ... ... .. ...

62

63

80
82
82
84
85
87
87
89
91
91
94
95
96
97
98
100

107
107
108
110
115
1E
19
120
121
124
125



CONTENIDO vii

Busqueda de ascensionde colinas ... ... oo 126
Busqueda de temple simulado ..o o oo oo 129
Bisqueda por hazocal ... ... o o 131
Algoritmos gendliCos . .. ... 131
4.4 Busqueda local en espacios continuos . ... o 136
4.5 Agentes de busqueda online y ambientes desconocidos ... ... ..o 138
Problemas de busqueda en linea (onliney ... ... ... ... . . oo 138
Agentes de biisqueda en linea (online) ... ... .. ool 14}
Busqueda local en linea (online) ... .. ... ... .. .o oo 142
Aprendizaje en la bisqueda en linea (online) ... ... .. oo oo 144
4.6 ReSUMEN . ... 145
Notas bibliograficas e historicas . .. ... . i 146
BJErCiCIOS oo o 151
Problemas de satisfaccién de restricciones 155
5.1 Problemas de satisfaccion de restricciones ... .. e 155
5.2 Busqueda con vueltaatras para PSR ... ... o o oo 159
Variable y ordenamientode valor ... ... ... . 162
Propagacion de la informacion a través de las restricciones ... . ... 163
Comprobacion haciadelante . ... . o o 163
Propagacion de restricCiones .. ... ... 164
Manejo de restricciones especiales ... oo o 166
Vuelta atrds inteligente: mirando hacta atrds .. ............... ... ... L 167
5.3 Busqueda local para problemas de satisfaccion de restricciones ... ... 169
5.4 Laestructura de los problemas ........... .. ... 000 e 171
5.5 RESUMEN oot e e 175
Notas bibliograficas e histOricas .. ... .o 176
EJerciclos . ... e 178
Busqueda entre adversarios ‘ 181
6.1 Juegos ... ... .. P 181
6.2 Decisiones Optmas en JUCZOS ... ..o i 183
Estrategias optimas . ... ..o e 183
EI algoritmo MinimaXx .. ..o 185
Decisiones dptimas en juegos multi-jugador .. ..o . oo oo 186
6.3 Podaalfa-beta .. ... . 188
6.4 Decisiones en tiempo real imperfectas ... o o Lo 191
Funciones de evaluacion ... 0. . 192
Cortede labuisqueda .. ... ... 194
6.5 Juegos que incluyen un clemento de posibilidad ... o oo 196
Evaluacion de la posicion en juegos con nodos de posibilidad .00 o000 198
Complejidad del minimaxesperado ... .. .. o o 199
Juegos de cartas ... .. 200
6.6 Programas de JUegos ... ... 202
6.7 DISCUSION . oo 205
6.8 RESUMEN " .o 207
Notas bibliograficas e historicas . ... ... . o 208
BJercicios oo 212
Agentes logicos 217
7.1 Agentes basados en conocimiento .. oL P 219

7.2 Elmundo de wampus oo 221



VIII CONTENIDO

T3 LOZICA oo 224
7.4 Loégica proposicional: una légica muy sencilla ... .o oo oo o oL 229
CUSHNEAKIS L 229
SEMANTICA . . . ot 230

Una base de conocimiento sencilla ........ ... .. ... o 233
Inferencia .. .. ... .. .. e 233
Equivalencia, validez y satisfacibilidad ... ... .. .. ... . ... ... ... ... ... 235

7.5 Patrones de razonamiento en légica proposicional . ... oL ool 236
ResolUCiOn . . ... 239
Forma normal conjuntiva . . ... 241

Un algoritmo de resolucién .. ... ... .. ... 242
Completitud de laresolucion . ............. .. ... . 243
Encadenamiento hacia delante y haciaatrds . ........ .. ... ... ... ... ....... 244

7.6 Inferencia proposicional efectiva . ........ ... . oL o 248
Un algoritmo completo con backtracking («vueltaatrds») ... ... ... ..., 248
Algoritmos de basquedalocal ... ... ... 249
Problemas duros de satisfacibilidad ... ... ... .. ... .. .. ... . . ... 251

7.7 Agentes basados en 16gica proposicional . ... ..o o oo oo ool 253
Encontrar hoyos y wumpus utilizando la inferencia légica . ....... ... ... ... .. 253
Guardar la pista acerca de la localizacién y la orientacién del agente ............ 255
Agentes basados en circuitos . ... .o L e 256

Una comparacion . ... i 260

T8 RESUMEN . . ottt 261
Notas bibliograficas e histéricas .. .............. e 262
EJercicios . ... 266
8 Lédgica de primer orden 271
8.1 Revision de la representacion ........... ... .. o i 271
8.2 Sintaxis y semdntica de la légicade primerorden . ...... .. . o o oL 277
Modelos en logicade primerorden ... ... . L 277
Simbolos € Interpretaciones . . ... ... 278
TErMINOS . . oo 280
SEntencias aOMICHS « .. oot e 281
Sentencias COMPUESIAS ..ottt e e 281
Cuantificadores ....... ... ... ..., e e 281
Cuantificador universal (V) . ... . . 282
Cuantificacion existencial (J) ... ... ... T o 283
Cuantificadores anidados . ... ... ... 284
Conexiones entre Yy 3 oo 285
fgualdad .o 286

8.3 Utilizar la I6gicade primerorden ... . oo 287
Aserciones y peticiones en logica de primerorden . ... . oo L 287

El dominio del parentesco .. ... 288
Numeros, conjuntos y Tistas .. ... oo 290

El mundo de wumpus oo o R 292

8.4 Ingenierfa del conocimiento con I6gica de primerorden ... ... .. ... . 0L 295
El proceso de ingenierfa del conocimiento ... ..o oL o L 296
Eldominio de los circuitos electronicos ..o oo o i 297
Identificar latarea ..o o e 298
Recopilar el conocimiento relevante ..o oo Lo o 298

Decidir el vocabulario ... 299



8.5

9.1

9.2

93

94

9.5

CONTENIDO

Codificar el conocimiento general del dominio . ........... . . ...
Codificar la instancia del problema especifico ............ ... . ...

Depurar la base de conocimiento ... ...
Resumen oo oo

Inferencia en légica de primer orden

Logica proposicional vs. Logica de primer orden .. .. ... ... . ..
Reglas de inferencia para cuantificadores ........... ... ...
Reduccion a la inferencia proposicional . ................. ... ..
Unificacion y sustitucion ............. ... ... ... ... ...
Unaregla de inferencia de primerorden .. ... ... ... . . .. .
Unificacion ..o

Inferencia redundante y bucles infinitos ............... .. .
Programacion Igica con restricciones ... ... .
Resolucion ..o

10 Representacion del conocimiento

101

10.2 - Categoria y objetos

Ingenieriaontoldgica .. ooooo

IX

300
300
301
301
302
303
304

309
310
310
311
312
313
314
315
318
318
320
322
322
324
326
326
327
328
330
332
334
335
336
338
338
341
345
346
346
347
347
347
348
348
349
350
351
352
353
359

363
363
366



CONTENIDO

11

10.4

10.7

10.8
10.9

ObJetos COmMPUESIOS . . oo oot
Medidas . ... .
Sustancias y objetos ... ... P
Acciones, SITUACIONES Y @VENTOS . ...\ttt
[.a ontologia del cdlculo de situaciones ... ... ... .. . .
Descripeion de acciones en el cdleulo de sitwaciones ... ... ... oo oo
Resolver el problema de la representacion del marco ... ... .o o o oo
Resolver el problema de la inferencia del marco ... ... ... . o o oL
El iempo y el cilculode eventos ... ... oL
Eventos generalizados ... .. .. e .
PrOCEsSOS o
Intervalos ... .
Flujos y 0bjetos ...
Eventos mentales y objetos mentales .. ... .. ..o o oo
Una teoria formal de creencias ... .. ... . ...
ConocimIento y CreENCIA . . v v v et
Conocimiento, Hempo y accion ... .............o......
El mundo de la compra por Internet . ........... ... ...
Comparacion de ofertas ... ... ... . .. oo L e
Sistemas de razonamiento para categorias . ........... ...
Redes semanticas ... ... .. ... ... o ool
Logica descriptiva .. ... .. .o [P
Razonamiento con informacién pordefecto ... ... o L oo L
Mundos abiertos y cerrados ... ... L o o
Negacién como fallo y semdnticas de modelado estables .. ..
Circunscripeién y logica por defecto ... ... ... L
Sistemas de mantenimiento de verdad ... oo 0
Resumen ... .. .

Notas bibliograficas ¢ hiStoricas . ... .. e

Ejercicios

Planificacién

1.1

1.2

113

14

El problema de planificacion .. ... .o oo o oo
El lenguaje de los problemas de planificacion ......... ..
Expresividad y extensiones . ... . o oo
Eijemplo: transporte de cargaaéreo ... o P
Ejemplo: el problema de la rueda de recambio ... ..o L.
Ejemplo: el mundo de los bloques .. ... oo o
Planificacion con bisquedas en espacios de estado ... ... ..
Busquedas hacia-delante en ¢l espacio de estados ... ... ..
Busquedas hacia-atrds en el espacio de estados ... ... ..
Heurfsticas para la busqueda en el espacio de estados .. .. ..
Planificacion ordenada parcialmente .. ... ... ... o L
Ejemplo de planificacion de orden parcial ... .. .. ...
Planificacion de orden parcial con variables independientes

Heuristicas para planificacion de orden parcial ... 0.0
Grafos de planificacion ... oo Lo
Grafos de planificacion para estimacion de heuristicas ... ..
Elalgoritmo GRAPUPLAN oo o
Interrupcion de GRAPHPLAN ..o oo o

Planificacion con 1ogica proposicional oo oo oo

368
369
371
373
373
375
3717
379
380
381
383
384
386
387
387
389
390
391
395
397
397
401
402
403
405
406
409
411
412
419

427
428
429
431
433
434
434
436
436
438
439
441
445
448
449
450
453
454
457
458



11.6
11.7

CONTENIDO

Descripeion de problemas de planificacion en 16gica proposicional

Complejidad de codificaciones proposicionales

Andlisis de los enfoques de planificacion ............ .. . oL
Resumen ..

Notas bibliogrdficas e historicas . .. ... ...

Ejercicios

Planificacién y accion en el mundo real

12.1

[o 2R

~

12.8

Notas bibliograficas e historicas
Ejercicios

Cooperacion: planes y objetivos conjuntos

Tiempo, planificacion y recursos .. ... o
Programacion con restriccion de recursos . ... o oo oo
Redes de planificacion jerdrquicadetareas .. ... ...
Representacion de descomposicion de acciones .. ... .. .o
Modificacion de planificadores para su descomposicion ............. ... .. L
DIsCusion ... ...
Planificacion y accién en dominios no deterministas .. ... oL
Planificacion condicional. .. ... . o o o
Planificacion condicional en entornos completamente observables .. ... .. ..
Planificacién condicional en entornos parcialmente observables
Vigilancia de ejecucién y replanificacion
Planificacion continua

Planificacion multiagente ... ... i
Planificacion condicional en-entornos parcialmente observables
Mecanismos de coordinacion

Mecanismos de coordinacion
Resumen

Incertidumbre

13.1

137
138

Notas bibliogrdficas ¢ historicas . ..
Ejercicios ...

Comportamicnto bajo incertidumbre

Manipulacion del conocimiento incierto

Incertidumbre y decisiones racionales

Disefio de un agente de decision tedrico

Notacion basica con probabilidades

Proposiciones

Sucesos atémicos

Probabilidad priori . ... ... o o
Probabilidad condicional ... ... ..
Los axiomas de la probabilidad

Utilizacién de los axiomas de probabilidad

Por qué los axiomas de la probabilidad son razonables

Inferencia usando las distribuciones conjuntas totales
Independencia

La Regla de Bayes y su uso

Aplicacion de fa regla de Bayes: el casosencillo oo o0 o 000

Utihizacion de i regla de Bayes: combinacion de evidencia

El mundo swumpus revisado

Resumen

[ s

NoC =1~



X1

CONTENIDO

14 Razonamiento probabilista

15

I4.1  Larepresentacion del conocimiento en un dominio incierto .. .............. .
142 Lasemantica de las redes bayesianas . ............ . ... . ... ... ...
La representacion de la distribucion conjuntacompleta ... ... ... .. ... . ... ..
Un método para la construccion de redes bayesianas . .......... ... .........
Compactacion y ordenacionde nodos ... .....o . oo o
Relaciones de independencia condicional en redes bayesianas ... ......... ...
143 Representacion eficiente de las distribuciones condicionales ... ... ... ... ... ..
Redes bayesianas con variables continuas .. ... ... ... .. L.
14.4  Inferencia exacta en redes bayesianas .. .......... ... .. ... ... ...
Inferencia por enumeracion . ............. .. o o o
El algoritmo de eliminacion de vmablw .................... e
La complejidad de la inferenciaexacta .. ........... .. ... ... ... ...... ...
Algoritmos basados en grupos .. ...
14.5 Inferencia aproximada en redes bayesianas ... ... ... o L
Mctodos de muestreo directo . ....... .o o o
Muestreo por rechazo en redes bayesianas .. ... ... . o L,
Ponderacion de la verosimilitud . ... ... .. ... ... . .. e
Inferencia por simulacién en cadenas de Markov ... ... . o0
14.6  Extension de la probabilidad a representaciones de primer orden ........ .. ..
14.7  Otros enfoques al razonamiento con incertidumbre . ......... ... ..... ... ..
Métodos basados en reglas para razonamiento con incertidumbre . ..., ...
Representacion de la ignorancia: teorfa de Dempster-Shafer ... .. .. fe e
Representacion de la vaguedad: conjuntos difusos y 16gica difusa ... .. ... ... ..
4.8, RESUMEN ..
Notas bibliograficas e historicas ... ... .o o
EJErciCios ... o

Razonamiento probabilista en el tiempo

15,1 Eltiempo y laincertidumbre ..o 0 0o
Estados y observaciones . ... ...
Procesos estacionarios ¢ hipdtesis de Markov ..o o oo

15.2  Inferencia en modelos temporales ..o

Filtrado y prediccion ... o o

Suavizado ....... ... e
Encontrar la secuencia mds probable ... oo o0 oo oo

15.3  Moadelos ocultos de Markov
Algoritmos matriciales simplificados ... 0 oo o o

154 BFilrosde Kalman ..o o0
Actualizacion de distribuciones gaussianas . ... ... oL
Un ¢jemplo unidimensional sencillo ... ... .. ... e
Elcaso general ... .o oo
Aplicabilidad del filtrado de Kalman ... ... o o o

155 Redes bayesianas dindmicas ... o oo o
Construccion de RBDs ...
Inferenciaexactaen RBDs oo 00
Inferencia aproximada en RBDs ..o oo oo

5.6 Reconocimicento del habla

Sonidos delhabla .. o000
Palabras

561
561
564
564
505
566
568
369
571
574
575
577
580
580
581
582
583
585
587
590
595
596
508
599
601
601
606

611
611
612
613
616

C 017

619
622
624
624
627
628
629
632
633
635
630
640
0641

645
647
640
0651



16

17

16.7  Sistemas expertos basados en la teorfa de la decision
16.8  Resumen
Notas bibliograficas e hiStoricas . . ... ...
Ejercicios

CONTENIDO
Construccion de un reconocedor del habla ..o o oo oo
157 RESUMEN L o
Notas bibliograficas e BiStoricas . . ... ... ...
EJErciCiOs .« oot e e
Toma de decisiones sencillas :
16.1 Combinacion de creencias y deseos bajo condiciones de incertidumbre ... ... ..
16.2  Los fundamentos de la teorfade lautilidad . .. ... ... ... oo o
Restricciones sobre preferencias racionales . .......... ... oo
..y entonces aparecid lautilidad . ... ..o
16.3 Funciones de utilidad . ... ... . ..
Lautilidad del dinero ... ... . .
Escalas de utilidad y evaluacién de la utilidad ... o000 oo
16.4  Funciones de utilidad multiatributo . ... ... ... . o
Predominio . ...
Estructura de preferencia y utilidad muitiatributo . ... oo oo

Preferencias sin incertidumbre
Preferencias con incertidumbre

[6.5 Redes de decisiOn .. ..

Representacion de un problema de decision mediante una red de decision ... . ..
Evaluacidn en redes dedecision ... ... .. . oo

16.6  El valor de lainformaciOn .. ... ... ..

Un ejemplo sencillo ...

Una formula general .. ...
Propiedades del valor de la informacién ... ... oo o oo
Implementacion de un agente recopilador de miolmduon ...................

Toma de decisiones complejas

17.1  Problemas de decision secuenciales
Un ¢jemplo

Optimalidad en problemas de decision secuenciales
17.2 Tteracion de valores ...
Utilidades de Tos estados ..o o
El algoritmo de iteracion de valores ... ..o oo oo
Convergencia de la iteracion de valores
17.3  lIteracion de politicas

17.4  Procesos de decision de Markov parcialmente observables
17.5  Agentes basados en la teorfa de la decision ... .o o oo
17.6  Decisiones con varios agentes: teorfa de juegos
17.7  Disefio de mecanismos
17.8  Resumen

Notas bibliogrdficas ¢ historicas ... ... . o o
BJCrCiCION. «

Aprendizaje.de observaciones

181 Formas de aprendizaje oo o

18,2 Aprendizaje Inductivo oo e

XHI

654
656
656
659

663
664
665
666
668
669
669
671
674
674
677
677
678
679
679
681
682
682
683
685
685
686
690
690
692

697
698
698
701
704
704
705
707
710
712
716
719
729
732
733
736

739
739
742



X1V

CONTENIDO

19

20

18.3

18.4

1

1

8.5

8.6

Aprender drboles de deciston ..o
Arboles de decision como herramienta de desarrollo ... ... ...
Expresividad de los drboles de decision ... oo
Inducir drboles de decision a partir de ejemplos ... ... ... ..
Eleccién de los atributos de test .. ..... .. ... [
Valoracion de la calidad del algoritmo de aprendizaje .......... .. ...
Ruido y sobreajuste . ........ ...
Extension de la aplicabilidad de los drboles de decision . ... ..
Aprendizaje de conjuntos de hipotesis . ... .o

JPor qué funciona el aprendizaje?: teorfa computacional del aprendizaje

;Cudntos ejemplos se necesitan? ... ... ..o ..
Aprendizaje de listas de decision ... oo oo
DIESCUSION . oot e e
RESUMEN . . .

Notas bibliograficas e hiStOricas . ... .. ...

Ejercicios

Conocimiento en el aprendizaje

I

1

!

1

9.1

9.2

93

9.4

8.6

Una formulacion 16gica del aprendizaje .. ... oL
Ejemplos e hipdtesis ... ... .. . o
Busqueda mejor-hipdtesis-actual ..o oo oo
Bisqueda de minimo compromiso ...
Conocimiento en el aprendizaje . ... ...
Algunos ejemplos sencillos ... oo oo
Algunos esquemas generales . ... ... sl
Aprendizaje basado en explicaciones .. ... ..o e
Extraer reglas generales a partir de ejemplos ... oo o
Mejorar la eficiencia ... .. i
Aprendizaje basado en informacion relevante . ... oo
Determinar el espacio de hipotesis ... oo
Aprender v utilizar informacion relevante .. ..o oo .
Programacidn 16gica inductiva ... ... o oo
Unecjemplo .o
Métodos de aprendizaje inductivo de arriba a abajo (Top-down) ... ...
Aprendizaje inductivo con deduccion inversa .. ... o
Hacer descubrimientos con la programacion logica inductiva ... ...
RESUMEI ..

Notas bibliograficas e historicas ... o o o

Eercicios

Métodos estadisticos de aprendizaje

2

1

0.1

Aprendizaje estadistico ... oo oo P
20.2  Aprendizaje con datos completos
Aprendizaje del pardmetro de mdxima verosimilitud: modelos discretos .

Modelos de Bayes simples (Naive Bayes) ............... ...
Aprendizaje de pardmetros de maxima verosimilitud: modelos continuos ... .. ..
Aprendizaje de pardmetros Bayesiano ..o oo
Aprendizaje de la estructura de Tas redes bayesianas ... oL
Aprendizaje con variables ocultas: el algoritmo EM 00000000
Agrupamiento no supervisado: aprendizaje de mezclas de gaussianas ..

Aprendizaje de redes bayesianas con variables ocultas .o

744
744
745

746

750
752
753
755
756
760
761
763
765
766
767
769

773
773
774
776
778
782
784
784
786
787
789
791
792
792
795
795
798
801
803
805
806
809

811
811
815
815
818
819
821
823
825
826
829



CONTENIDO XV

Aprendizaje de modelos de Markov ocultos ... ... ... L L. 831
Forma general del algoritmo EM ... .. ... . 832
Aprendizaje de la estructura de las redes de Bayes con variables ocultas .. ... .. 833
20.4  Aprendizaje basado en instancias .. ... ... 834
Modelos de vecinos mds cercanos . ... . ... .. 835
Modelos nticleo ... o 837
20.5 Redes neuronales .. ... 838
Unidades en redes neuronales . ........ ... ... ... . .o, 839
Estructuras de lasredes .. ... ... 840
Redes neuronales de una sola capa con alimentacidn-hacia-delante (perceptrones) . 842
Redes neuronales multicapa con alimentacion hacia delante ... ... . ..., ... 846
Aprendizaje de la estructura de las redes neuronales ... . .o L. 851
20,6 Maquinasndcleo ... L 851
20.7  Caso de estudio: reconocedor de digitos escritos amano .. ... .. ... .. ... 855
2008 CRESUMEN ... e 857
Notas bibliogrdficas e histéricas .. ... ... .. .o 859
EJercicios .. ... 863
Aprendizaje por refuerzo 867
211 IntroducCion .. oo oo 867
21.2  Aprendizaje por refuerzo pasivo .. ... ... 869
Estimacion directa de lautilidad ... 0o oo o o 870
Programacion dindmica adaptativa . ... ... ... o . L 871
Aprendizaje de diferencia temporal ... Lo oo 872
213 Aprendizaje por refuerzo activo ... 876
EXploracion .. ... 876
Aprendizaje de una Funcion Accion-Valor ... oo o 0L 880
214 Generalizacion en aprendizaje por refuerzo ... .. L 882
APHCACIONES @ JUCZOS ..ot 885
Aplicacion a control derobots ... o 886
21.5  Bisqueda'de Ja politica ... 887
2O Resumen ... 890
Notas bibliograficas e historicas .. ... ... . o 891
EJerciclos .o 894
L.a comunicacion 897
221 Lacomunicacion como accion . ... o 898
Fundamentos del lenguaje ... .00 c 0o 899
Etapas de la comunicacion . ... oo o 900
222 Una gramdtica formal para un fragmento del espafiol . ... ... ... ... . 903
ElléxicodeeO ... o 904
LaGramdticade e ... ... o 904
223 Andlisis SINtACHCO oo 905
Andlisis sintdctico eficiente ... o o 908
224 Gramaticas aumentadas ..o L 914
Subcategorizacion del verbo oo o oo .. 916
Capacidad generativa de fas gramdticas avmentadas .00 918
225 Interpretacion semantica ... . 919
Lasemidntica de un fragmento enespanol .o 920)
Tiempo yvformaverbal oo oo 921

Cuantilicacion oo 922



XVI

CONTENIDO

23

24

Interpretacion pragmatica . ............. ... i
Generacion de lenguajescon DCGs ... oo o o0 o o

22.6 Ambigiedad y desambigiiedad .. ... .. . i
) DesambiguaciOn .. ... ..
22,7 Comprensidon del discurso . .......... . ...
Resolucion por referencia . ... ... . L

La estructura de un discurso coherente .. ... .. ... ... .. ... o

22.8 Induccidn gramatical .. ... ..
22,9 Resumen ...
Notas bibliograficas e historicas .. ... i i

EJerciClos ... ...

Procesamiento probabilistico del lenguaje
23.1 Modelos probabilisticos del lenguaje .......... ... oL
Gramdticas probabilisticas independientes del contexto . ....................
Aprendizaje de probabilidades para PCFGs . ... ..o oo o L
Aprendizaje de la estructura de las reglas para PCFGs ... ... ... ...
23.2 Recuperacion de datos . ... ...
Evaluacion de los Sistemas de RD .. ... o o o o
Refinamientos RD .. ... .
Presentacién de los conjuntos de resultados ...... ... ... ... ....... ...,
Implementar sistemas RD ... ... ... o
23.3  Extraccidn de la informacion . ... .
234 Traduccion automatica .. ... ... e
Sistemas de traduccion automaticos ... ... L L e
Traduccidn automadtica estadistica . .. ... ..o
. Probabilidades de aprendizaje para la traduccién automatica .. ............. ..
235 Resumen ........ .. I
Notas bibliograficas ¢ Ristoricas . . ... ... ..
EJerciClOs o

Percepcion
240 IntroducCiOn . ..o
24.2  Formacion de laimagen . ... ..
Imdgenes sin lentes: la camara de orificioo pinhole .. ... ... ... . ...
Sistemasde lentes ... ...
Luz: la fotometria de la formacion de imdgenes ... oo
Color: la espectrofotometria de la formacion de imdgenes .. ... ... .. ... ..
24.3  Operaciones de procesamiento de imagen a bajonivel ... .. .. ... .. R
DetecciOn de aristas .. ... ..o
Segmentacion de laimagen .. ... ..o oL ool A
244 Extraccion de informacion tridimensional
Movimiento

Estereoscopia binocular ... ..o oo o o
Gradientes de textura . ... ... [
Sombreado ..
CONOINO L.
245 Reconocimiento de objetos oo

Reconocimiento basado enla intensidad . ... oo

Reconocimiento basado en las caracteristicas ... ...
Estimacion de postura

945
945

949

950
951
952
955
956
957
959
961
964
966
967
970
972
972
975

979
979
981
982
983
983
985
986
987
990
991
993
996
997
999

1000



25

20

27

S 2720 Arquitecturas de agentes

CONTENIDO
24.6  Empleo de la vision para la manipulacién y navegacion .. ............. . ... ..
2477 ReSUMeN ...
Notas bibliograficas e historicas .. ... ... .. .
BJercicios ... ...
Robdética
251 IntroducciOn . ...
252 Hardware robOtico . ... ...
Sensores ...
Efectores ... ..
25.3 Percepcidénrobdtica ........... .. . L. e
Localizacion ... ... . o
Generacidnde mapas . . .............. ...
Otros tipos de percepeion . ................. ...
254 Planear el movimiento ................ . .
Espacio de configuracién ... ... .o o o0
Métodos de descomposiciénen celdas ... ... ... ... . ...
Meétodos de esqueletizacion . ............. ...
25.5  Planificar movimientos inciertos . . .................. ...
Métodos robustos . . ...
256 Movimiento .. ...
Dindmicay control . ......... ... .. .
Control del campo de potencial .......... .. .. ... ... . .
Control reaCtivo . ... ... L
257 Arquitecturas software robdticas . ... ..., e
Arquitectura de subsumpeion ... ...
Arquitectura de tres capas . ....... ...
Lenguajes de programacién robGticos . ... ... . L e
258 Dominios de aplicacion ............ ...
259 Resumen ...
Notas bibliograficas e histdricas . ..., ... ... ... ... T

Fundamentos filoséficos

26.1 1A débil: ;pueden las mdquinas actuar con inteligencia? ... .. .. .. ...
Elargumento de incapacidad ... ... 0o
La objecion matematica . .. ... o

20.2 1A fuerte: pueden las mdquinas pensar de verdad? . L

El problema de mente-cuerpo
El experimento del «cerebro en una cubeta» ... oo o

El experimento de la prétesis cerebral
La habitacién china

263 Laéticay los riesgos de desarrollar la Inteligencia Artificial ... ...
26.4 Resumen

IA: presente y futuro
271 Componentes de los agentes .

XVII

1046
1047
1048
1051
1051
1054
1055
1057
1058
1059
1060
1061
1064
1065
1069

1075
1075
1077
1078
1079
1081
1084
1085
1086
1088
1090
1095
1095
1098

1099
1099



X VI CONTENIDO

273 Estamos levando la direccion adecuada? .. ... oo oo 1104

274 ;Qué ocurrirfa si la IA tuviera éxito? ... Lo oo oo 1106

A Fundamentos matematicos 1109
Al Andlisis de la complejidad y lanotacion OC) .. ... oo o oo oo 1109
AnAlisis asintético ... .o 1109

Los problemas inherentemente dificiles y NP ... ..o oo oo 1110

A.2  Vectores, matrices y algebra lineal ... ... .. oo Lo oo 1112

A3 Distribuciones de probabilidades . ... oo 1114
Notas bibliograficas e historicas . ... ... ... 0 11s

B Notas sobre lenguajes y algoritmos 1117
B.1  Definicion de lenguajes con Backus-Naur Form (BNF) ... ... ... .. 1117

B.2  Algoritmos de descripeién en pseudocodigo . ..o ool 1118

B3 Ayudaenlinea .......... ... .. 1119
Bibliografia 1121

Indice alfabético 1179



Prologo

La Inteligencia ‘Artificial (IA) es un campo grande (enorme), y este libro también. He
intentado explorarlo con plena profundidad acompaidndolo constantemente de légica,
probabilidad y matemdticas; de percepcién, razonamiento, aprendizaje y accion, es
decir, de todo 1o que procede de los dispositivos microelectronicos hasta los explorado-
res del planetario de la robdtica. Otra razén para que este libro se pueda considerar
espléndido es la profundidad en la presentacion de los resultados, aunque nos hayamos
esforzado por abarcar s6lo las ideas mas centrales en la parte principal de cada capitu-
lo. En las notas bibliograficas al final de cada capitulo se proporcionan consejos para
promover resultados.

El subtitulo de este libro es «Un Enfoque Moderno». La intencion de esta frase bas-
tante vicia es ¢l hecho de que hemos intentado sintetizar lo que se conoce ahora dentro
de un marco de trabajo comun, en vez de intentar explicar cada uno de los subcampos
de la 1A dentro de su propio contexto histdrico. Nos disculpamos ante aquellos cuyos
subcampos son, como resultado, menos reconocibles de lo que podrian haber sido de cual-
quier otra forma.

El principal tema unificador es la idea del agente inteligente. Definimos la IA como
el estudio de los agentes que reciben percepeiones del entorno y Hevan a cabo las ac-
ciones. Cada agente implementa una funciodn la cual estructura las secuencias de las per-
cepciones en acciones; también tratamos las diferentes formas de representar estas fun-
ciones, tales como sistemas de produccion. agentes reactivos, planificadores condicionales
en tiempo real, redes neurales y sistemas tedricos para las decisiones. Explicaremos el
papel del aprendizaje cuando alcanza al disefiador y como se introduce en entornos des-
conocidos, mostrando también cémo ese papel limita el disefo del agente, favorecien-
do asi la representacion vy el razonamiento explicitos de] conocimiento. Trataremos la
robética y'su vision no como problemas con una definicion independiente, sino como
algo que ocurre para lograr los objetivos. Daremos importancia al entorno de las tarcas
al determmar el disefio-apropiado de los agentes.
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Nuestro objetivo principal es el de transmitir las ideas que han surgido durante los
altimos 50 afios de investigacion en 1A y trabajos afines durante los dos dltimos mile-
nios. Hemos intentado evitar una excesiva formalidad en la presentacion de estas ideas
a la vez que hemos intentado cuidar la precision. Siempre que es necesario y adecuado,
incluimos algoritmos en pseudo cédigo para concretar las ideas, lo que se describe en
el Apéndice B. Las implementaciones en varios lenguajes de programacion estdn dis-
ponibles en el sitio Web de este libro, en la direccién de Internet aima.cs.berkeley.edu.

Este libro se ha pensado principalmente para utilizarse en un curso de diplomatura
o en una serie de varios cursos. También se puede utilizar en un curso de licenciatura
(quizds acompaniado de algunas de las fuentes primarias, como las que se sugieren en
las notas bibliograficas). Debida a la extensa cobertura y a la gran cantidad de algorit-
mos detallados, también es una herramienta titil como manual de referencia primario para
alumnos de licenciatura superior y profesionales que deseen abarcar mas alla de su pro-
pto subcampo. El dnico prerrequisito es familiarizarse con los conceptos basicos de la
ciencia de la informadtica (algoritmos, estructuras de datos, complejidad) a un nivel de
aprendizaje de segundo ano. El cdlculo de Freshman es util para entender las redes neu-
rales y el aprendizaje estadistico en detalle. En el Apéndice A se ofrecen los fundamentos
matematicos necesarios.

Vision general del libro

El libro se divide en ocho partes. La Parte 1, Inteligencia Artificial, ofrece una vision
de la empresa de 1A basado en la idea de los agentes inteligentes, sistemas que pueden
decidir qué hacer y entonces actutar. La Parte 11, Resolucién de Prbblemas, se concentra
en los métodos para decidir qué hacer cuando se planean varios pasos con antelacion,
por ejemplo, navegar para cruzar un pais o jugar al ajedrez. La Parte 111, Conocimien-
to y Razonamiento, abarca las formas de representar el conocimiento sobre el mundo,
es decir, como funciona, qué aspecto tiene actualmente y como podria actuar, y estudia
también cémo razonar de forma logica con ese conocimiento. La Parte 1V, Planifica-
cion, abarca c6mo utilizar esos métodos de razonamiento para decidir qué hacer, parti-
cularmente construyendo planes. La Parte V, Conocimiento y Razonamiento Incier-
tos. se asemeja a las Partes [T y IV, pero se concentra en el razonamiento y en la toma
de decisiones en presencia de la incertidumbre del mundo, la forma en que se podria en-
frentar, por ejemplo, a un sistema de tratamiento y diagnosis médicos.

Las Partes 11 y V describen esa parte del agente inteligente responsable de alcanzar
las decisiones. La Parte [V, Aprendizaje, describe los métodos para generar el conoci-
micnto requerido porlos componentes de la toma de decisiones. La Parte VII, Comu-
nicacion, Percepcién y Actuacion, describe las formas en que un agente inteligente pue-
de percibir su entorno para saber lo que estd ocurriendo, tanto si es mediante la vision,
el tacto, el oido o el entendimiento del idioma; también describe como se pueden trans-
formar los planes en acciones reales, o bien en movimientos de un robot, o bien en 6r-
denes del fenguaje natural. Finalmente, la Parte V11, Conclusiones, analiza el pasado
y ¢l futuro de Ta TA'y sus repercusiones filosoticas y éticas.
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Cambios de la primera edicion

Desde que en 1995 se publico la primera edicion, la IA ha sufrido muchos cambios, por
lo tanto esta edicion también ha sufrido muchos cambios. Se han vuelto a escribir todos
los capitulos elocuentemente para reflejar los ultimos trabajos de este campo, reinter-
pretar los trabajos anteriores para que haya mayor coherencia con los actuales y mejo-
rar la direccion pedagdgica de las ideas. Los seguidores de la TA deberfan estar alenta-
dos, ya que las técnicas actuales son mucho mds practicas que las del ano 1995; por
ejemplo, los algoritmos de planificacion de la primera edicion podrian generar planes
s6lo de unos cuantos pasos, mientras que los algoritmos de esta edicion superan los mi-
les de pasos. En la deduccion probalistica se han visto mejoras similares de 6rdenes de
magnitud, procesamiento de lenguajes y otros subcampos. A continuacion se muestran
los cambios mas destacables de esta edicion:

e En la Parte I hacemos un reconocimiento de las contribuciones historicas a la
teorfa de controles, teorfa de juegos, economia y neurociencia. Esto ayudard a
sintonizar con una cobertura mas integrada de estas ideas en los siguientes ca-
pitulos.

o En la Parte 11 se estudian los algoritmos de busqueda en linea, y se ha afiadido un
capitulo nuevo sobre la satisfaccion de las limitaciones. Este ultimo proporciona
una conexién natural con el material sobre la logica.

« Enla Parte I1I la I6gica proposicional, que en la primera edicion, se presentd como
un peldafio a la 16gica de primer orden, ahora se presenta como un lenguaje de re-
presentacion ttil por propio derecho, con rapidos algoritmos de deduccion y di-
sefios de agentes basados en circuitos. Los capitulos sobre la l6gica de primer or-
den se han reorganizado para presentar el material de forma mds clara, afiadiendo
el ejemplo del dominio de compras en Internet.

e En la Parte IV incluimos los métodos de planificacion mds actuales, tales como
GRAPHPLAN y la planificacion basada en la satisfabilidad, e incrementamos la co-
bertura de la planificacién temporal, planificacion condicional, planificacion je-
rarquica y planificacién multiagente. ‘

» En la Parte V hemos aumentado el material de redes Bayesianas con algoritmos
nuevos, tales como la eliminacion de variables y el algoritmo Monte Carlo de ca-
dena Markov; también hemos creado un capitulo nuevo sobre el razonamiento tem-
poral incierto, abarcando los modelos ocultos de Markov, los filtros Kalman y las
redes dindmicas Bayesianas. Los procesos de decision de Markov se estudian en
profundidad, afiadiendo también secciones de teorfa de juegos y disefios de me-
canismos. 4

o En la Parte VI combinamos trabajos de aprendizaje estadistico, simbolico y neu-
ral, y afiadimos secciones para impulsar los algoritmos, el algoritmo EM, apren-
dizaje basado en instancias, y métodos kernel «de nicleo» (soporte a maquinas
vectoriales).

* En la Parte VII el estudio del procesamiento de lenguajes ainade secciones sobre
el procesamiento del discurso y la induccion gramatical, asi como un capitulo so-
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bre los modelos de lenguaje probalistico, con aplicaciones en la recuperacion de
informacion y en la traduccion automatica. El estudio de la robdtica enfatiza la in-
tegracion de datos inciertos de sensores, y el capitulo sobre la vision actualiza el
material sobre el reconocimiento de objetos.

e Enla Parte VIII introducimos una seccién sobre las repercusiones éticas de la IA.

Utilizacion del libro

TERMINO NUEVO

27 capitulos componen la totalidad del libro, que a su vez estan compuestos por sesio-
nes para clases que pueden durar una semana, por tanto para completar el libro se pue-
den necesitar hasta dos semestres. Alternativamente, se puede adaptar un curso de for-
ma que se adecue a los intereses del instructor o del alumno. Si se utiliza el libro
completo, servird como soporte para cursos tanto si son reducidos, de introduccion, para
diplomaturas o para licenciados e ingenieros, de especializacion, en temas avanzados.
En la pdgina Web aima.cs.berkeley.edu, se ofrecen programas de muestra recopilados
de mds de 600 escuelas y facultades. ademas de sugerencias que ayudardn a encontrar
la secuencia mds adecuada para sus necesidades.

Se han incluido 385 ejercicios que requieren una buena programacion, y se han mar-
cado con el icono de un teclado. Estos ejercicios se pueden resolver utilizando el repo-
sitorio de c6digos que se encuentra en la padgina Web, aima.cs.berkeley.edu. Algunos de
ellos son tan grandes que se pueden considerar proyectos de fin de trimestre. Algunos
ejercicios requieren consultar otros libros de texto para investigar y se han marcado con
el icono de un libro. ’

Los puntos importantes también se han marcado con un icono que indica puntos im-
portantes. Hemos incluido un indice extenso de 10.000 elementos que facilitan la utili-
zacion del libro. Ademds, siempre que aparcce un término nuevo, también se destaca
en el margen.

Utilizacion de la pagina Web

En la pdgina Web se puede encontrar:

 implementaciones de los algoritmos del libro en diferentes lenguajes de progra-
macion,

* una relacion de aproximadamente 600 universidades y centros, que han utilizado
este libro. muchos de ellos con enlaces a los materiales de cursos en la red,

o una relacion de unos 800 enlaces a sitios Web con contenido Gtil sobre Ja TA,

 una lista de todos los capitulos, uno a uno, material y enfaces complementarios,

o instrucciones sobre como unirse a un grupo de debate sobre el libro,

e instrucciones sobre como contactar con los autores mediante preguntas y comen-
Laros,
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* instrucciones sobre como informar de los errores del libro, en el caso probable de
que existieran, y

o copias de las figuras del libro, junto con diapositivas y ofro tipo de material para
profesores.
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ARTIFICIAL

Introduccion

Donde se intentard explicar por qué se considera a la inteligencia artificial un tema
digno de estudio y donde se intentard definirla con exactitud, es esta tarea muy
recomendable antes de emprender de lleno su estudio.

Los hombres se han denominado a si mismos como Homo sapiens (hombre sabio) por-
que nuestras capacidades mentales son muy importantes para nosotros. Durante miles
de ahos. hemos tratado de entender como pensamos; es decir, entender c6mo un sim-
ple punado de materia puede percibir, entender, predecir y manipular un mundo mu-
cho mas grande y complicado que ella misma. El campo de la inteligencia artificial,
o TA, va mis alla: no sélo intenta comprender, sino que también se esfuerza en cons-
trutr entidades inteligentes.

La IA es una de las ciencias mds recientes. El trabajo comenz6 poco después de la
Segunda Guerra Mundial, y el nombre se acufié en 1956. La IA se cita, junto a la bio-
logia molecular, como un campo en el que a la mayoria de cientificos de otras discipli-
nas «les gustaria trabajar». Un estudiante de ciencias fisicas puede pensar razonablemente
que todas las buenas ideas han sido ya propueéstas por Galileo, Newton, Einstein y otros.
Por el contrario, la 1A ain tiene flecos sin cerrar en los que podrian trabajar varios Eins-
teins a tiempo completo. :

La IA abarca en la actualidad una gran variedad de subcampos, que van desde are-
as de propdsito general, como el aprendizaje y la percepcidn, a otras mds especificas como
el ajedrez, Ta demostracion de teoremas matematicos, la escritura de poesia y el diag-
nostico de enfermedades. La IA sintetiza y automatiza tareas intelectuales y es, por lo
tanto, potencialmente relevante para cualquier dmbito de la actividad intelectual huma-
na. En este sentido, es un campo genuinamente universal.
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1.1 :Qué es la IA?

RACIONALIDAD

Hemos proclamado que la TA es excitante, pero no hemos dicho qué es. La Figura 1.1
presenta definiciones de inteligencia artificial extraidas de ocho libros de texto. Las que
aparecen en la parte superior se refieren a procesos mentales 'y al razonamiento, mien-
tras que las de la parte inferior aluden a la conducta. Las definiciones de la izquierda
miden el éxito en términos de la fidelidad en la forma de actuar de los humanos, mien-
tras que las de la derecha toman como referencia un concepto ideal de inteligencia, que
llamaremos racionalidad. Un sistema es racional si hace «lo correcto», en funcién de
su conocimiento.

A lo largo de la historia se han seguido los cuatro enfoques mencionados. Como es
de esperar, existe un enfrentamiento entre los enfoques centrados en los humanos y los
centrados en torno a la racionalidad'. El enfoque centrado en el comportamiento huma-
no debe ser una ciencia empirica, que incluya hipdtesis y confirmaciones mediante ex-
perimentos. El enfoque racional implica una combinacion de matematicas e ingenierfa.
Cada grupo al mismo tiempo ha ignorado y ha ayudado al otro. A continuacion revisa-
remos cada uno de los cuatro enfoques con mas detalle.

Sistemas que piensan como humanos Sistemas que piensan racionalmente

«El nuevo y excitante esfuerzo de hacer que los | «El estudio de las facultades mentales median-
computadores piensen. .. mdquinas con mentes, en | te el uso de modelos computacionales». (Char-
el méds amplio sentido literal». (Haugeland, 1985) | niak y McDermott, 1985)

«|La automatizacion de) actividades que vincu- | «El estudio de los caleulos que hacen posible
lamos con procesos de pensamiento humano, ac- | percibir, razonar y actuar». (Winston, 1992)

tividades como la toma de decisiones, resolucion
de problemas, aprendizaje...» (Bellman, 1978)

Sistemas que actian como humanos Sistemas que actian racionalmente

«El arte de desarrollar mdquinas con capacidad | «La Inteligencia Computacional es el estudio
para realizar funciones que cuando son realiza- | del disefio de agentes inteligentes». (Poole er
das por personas requieren de inteligencia». | «l.. 1998)

(Kurzweil, 1990)

«El estudio de como lograr que los computado- | «lA... estd relacionada con conductas inteli-
res realicen tareas que, por ¢l momento, los hu- | gentes en artefactos». (Nilsson, 1998)
manos hacen mejor». (Rich y Knight, 1991)

Figura 1.1  Algunas definiciones de inteligencia artificial, organizadas en cuatro categorias.

' Conviene aclarar, que al distinguir entre comportamicnto fuanano y racional no se estd sugiriendo que los
humanos son necesariamente «rracionales» en el sentido de «inestabilidad emocionals o «desequilibrio
mental». Basta con darnos cuenta de que no somos perfectos: no todos somos maestros de ajedrez, incluso
aguellos que conocemos todas fas reglas del ajedrez; y desafortunadamente, no todos obtenemos un sobre-
saliente en un examen. Kahneman er al. (1982) ha elaborado un catdlogo con algunos de los errores que
sistemdticamente cometen fos humanos cuando razonan.
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Comportamiento humano: el enfoque
de la Prueba de Turing

La Prueba de Turing, propuesta por Alan Turing (1950), se disefio para proporcionar
una definicién operacional y satisfactoria de inteligencia. En vez de proporcionar una
lista larga y quiza controvertida de cualidades necesarias para obtener inteligencia arti-
ficialmente, €l sugiri6 una prueba basada en la incapacidad de diferenciar entre entida-
des inteligentes indiscutibles y seres humanos. El computador supera la prueba si un eva-
luador humano no es capaz de distinguir si las respuestas, a una serie de preguntas
planteadas, son de una persona o no. En el Capitulo 26 se comentan detalles de esta prue-
ba y se discute si un computador que supera la prueba es realmente inteligente. Hoy por
hoy, podemos decir que programar un computador para que supere la prueba requiere
un trabajo considerable. El computador deberia poseer las siguientes capacidades:

+ Procesamiento de lenguaje natural que le permita comunicarse satisfactoriamente
.en inglés. .

< Representacion del conocimiento para almacenar lo que se conoce o siente.

* Razonamiento automatico para utilizar la informacion almacenada para res-
ponder a preguntas y extraer nuevas conclusiones.

* Aprendizaje automdtico para adaptarse a nuevas circunstancias y para detectar
y extrapolar patrones.

[La Prueba de Turing evitd deliberadamente la interaccion fisica directa entre el evalua-
dor y el computador, dado que para medir la inteligencia es innecesario simular fisica-
mente a una persona. Sin-embargo, la llamada Prueba Global de Turing incluye una se-
fial de video que permite al evaluador valorar la capacidad de percepcién del evaluado,
y también le da la oportunidad al evaluador de pasar objetos fisicos «a través de una ven-
tanita». Para superar la Prueba Global de Turing el computador debe estar dotado de

* Visién computacional para percibir objetos.
» Robética para manipular y mover objetos.

Estas seis disciplinas abarcan la mayor parte de la 1A, y Turing merece ser reconocido
por disefiar una prueba que se conserva vigente después de 50 afios. Los investigadores
del campo de la 1A han dedicado poco esfuerzo a la evaluacion de sus sistemas con la
Prueba de Turing, por creer que es mds importante el estudio de los principios en los que
se basa la inteligencia que duplicar un ejemplar. L.a bisqueda de un ingenio que «volara
artificialmente» tuvo éxito cuando los hermanos Wright, entre otros, dejaron de imitar a
los pdjaros y comprendieron los principios de la aerodindmica. Los textos de ingenieria
aerodindmica no definen el objetivo de su campo como la construccion de «mdquinas que
vuelen como palomas de forma que puedan incluso confundir a otras palomas».

Pensar como un humano: el enfoque
del modelo cognitivo

Para poder decir que un programa dado piensa como un humano, es necesario contar con
un mecanismo para-determinar ¢c6mo piensan los humanos. Es necesario penetrar en el
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CIENCIA COGNITIVA

SILOGISMOS

LOGICA

funcionamiento de las mentes humanas. Hay dos formas de hacerlo: mediante intros-
peccidn (intentando atrapar nuestros propios pensamientos conforme éstos van apare-
ciendo) y mediante experimentos psicoldgicos. Una vez se cuente con una teorfa lo
suficientemente precisa sobre cémo trabaja la mente, se podrd expresar esa teoria en la
forma de un programa de computador. Si los datos de entrada/salida del programa y los
tiempos de reaccion son similares a los de un humano, existe la evidencia de que algu-
nos de los mecanismos del programa se pueden comparar con los que utilizan los seres
humanos. Por ejemplo, a Allen Newell y Herbert Simon, que desarrollaron el «Sistema
de Resolucion General de Problemas» (SRGP) (Newell y Simon, 1961), no les basté con
que su programa resolviera correctamente los problemas propuestos. Lo que les intere-
saba era seguir la pista de las etapas del proceso de razonamiento y compararlas con las
seguidas por humanos a los que se les enfrent6 a los mismos problemas. En el campo
interdisciplinario de la ciencia cognitiva convergen modelos computacionales de [A y
técnicas experimentales de psicologfa intentando elaborar teorfas precisas y verificables
sobre el funcionamiento de la mente humana.

La ciencia cognitiva es un campo fascinante, merecedora de una enciclopedia de-
dicada aella (Wilson y Keil, 1999). En este libro no se intenta describir qué se conoce
de la cognicion humana. Ocasionalmente se hacen comentarios acerca de similitudes
o diferencias entre técnicas de [A y cognicion humana. La auténtica ciencia cognitiva
se fundamenta necesariamente en la investigacion experimenta] en humanos y anima-
les, y en esta obra se asume que el lectOI solo tiene acceso'a un computador para expe-
rimentar.

En los comienzos de la IA habfa confusion entre las distintas aproximaciones: un au-
tor podrfa argumentar que un algoritmo resolvia adecuadamente una tarea y que por tan-
to era un buen modelo de representacion humana, o viceversa. Los autores actuales ha-
cen diferencia entre las dos reivindicaciones; esta distincion ha permitido que ambas
disciplinas, IA y ciencia cognitiva, se desarrollen mds rapidamente. Los dos campos con-
tindan alimentdndose entre si, especialmente en las dreas de la vision y el lenguaje na-
tural. En particular, el campo de la visién ha avanzado recientemente con la ayuda de
una propuesta integrada que tiene en cuenta la evidencia neurofisioldgica y los mode-
los u)mputauonalu

Pensamiento racional: el enfoque
de las «leyes del pensamiento»

El filosofo griego Aristdteles fue uno de los primeros en intentar codificar la «manera
correcta de pensar», es decir, un proceso de razonamiento irrefutable. Sus silogismos son
esquemas de estructuras de argumentacion mediante las que siempre se llega a conclu-
siones correctas si se parte de premisas correctas (por ejemplo: «Sdcrates es un hombre;
todos los hombres son mortales; por lo tanto Socrates es mortal»). Estas leyes de pen-
samiento supuestamente gobiernan la manera de operar de la mente; su estudio fue el
inicio de un campo Hlamado légica.

Estudiosos de la 16gica desarrollaron, en el siglo X1X, una notacion precisa para de-
finir sentencias sobre todo tipo de elementos del' mundo y especificar relaciones entre
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ellos (compdrese esto con la notacién aritmética comun, que practicamente solo sirve
para representar afirmaciones acerca de la igualdad y desigualdad entre nimeros). Ya
en 1965 existian programas que, en principio, resolvian cualquier problema resoluble
descrito en notacion 16gica’. La llamada tradicion logista dentro del campo de la inteli-
gencia artificial trata de construir sistemas inteligentes a partir de estos programas.

Este enfoque presenta dos obstaculos. No es fécil transformar conocimiento infor-
mal y expresarlo en los términos formales que requieren de notacién 16gica, particular-
mente cuando el conocimiento que se tiene es inferior al 100 por 100. En segundo lu-
gar, hay una gran diferencia entre poder resolver un problema «en principio» y hacerlo
en la prdctica. Incluso problemas con apenas una docena de datos pueden agotar los re-
cursos computacionales de cualquier computador a menos que cuenie con alguna directiva
sobre los pasos de razonamiento que hay que llevar a cabo primero. Aunque los dos obs-
tdculos anteriores estan presentes en fodo intento de construir sistemas de razonamien-
to computacional, surgieron por primera vez en la tradicion I6gica.

Actuar de forma racional: el enfoque del agente racional

Un agente es algo que razona (agente viene del latin agere, hacer). Pero de los agentes
informadticos se espera que tengan otros atributos que los distingan de los «programas»
convencionales, como que estén dotados de controles auténomos, que perciban su en-
torno, que persistan durante un periodo de tiempo prolongado, que se adapten a los cam-
bios, y que sean capaces de alcanzar objetivos diferentes. Un agente racional es aquel
que actia con la intencion de alcanzar el mejor resultado o, cuando hay incertidumbre,
el mejor resultado esperado. ’

En el caso del enfoque de la IA segin las «leyes del pensamiento», todo el énfasis
se pone en hacer inferencias correctas. La obtencién de estas inferencias correctas pue-
de, a veces, formar parte de lo que se considera un agente racional, ya que una manera
racional de actuar es llegar a la conclusidn logica de que si una accion dada permite al-
canzar un objetivo, hay que llevar a cabo dicha accién. Sin embargo, el efectuar una in-
ferencia correcta no depende siempre de la racionalidad, ya que existen situaciones para
las que no hay nada correcto que hacer y en las que hay que tomar una decision. Exis-
ten también formas de actuar racionalmente que no implican realizar inferencias. Por
ejemplo, el retirar la mano de una estufa caliente es un acto reflejo mucho mas eficien-
te que una respuesta lenta llevada a cabo tras una deliberacion cuidadosa.

Todas la habilidades que se necesitan en la Prueba de Turing deben permitir em-
prender acciones racionales. Por lo tanto, es necesario contar con la capacidad para re-
presentar ¢l conocimiento y razonar basandonos en él, porque ello permitird alcanzar de-
cisiones correctas en una amplia gama de situaciones. s necesario sercapaz de generar
sentencias comprensibles en lenguaje natural, ya que el enunciado de tales oraciones per-
mite a los agentes desenvolverse en una sociedad compleja. El aprendizaje no se lleva
a cabo por erudicion exclusivamente, sino que profundizar en el conocimiento de como
funciona el mundo facilita la concepcidn de estrategias mejores para manejarse en €l.

3o .
- Sino se encuentra una solucion, el programa nunca debe parar de buscarla.
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RACIONALIDAD
LIMITADA

La percepcion visual es necesaria no s6lo porque ver es divertido, sino porque es nece-
saria para poder tener una idea mejor de lo que una accién puede llegar a representar,
por ejemplo, el ver un delicioso bocadillo contribuird a que nos acerquemos a €l

Por esta razon, el estudiar la IA desde el enfoque del disefio de un agente racional
ofrece al menos dos ventajas. La primera es mds general que el enfoque que proporcio-
nan las «leyes del pensamiento», dado que el efectuar inferencias correctas es s6lo uno
de los mecanismos existentes para garantizar la racionalidad. La segunda es mds afin a
la forma en la que se ha producido el avance cientifico que los enfoques basados en la
conducta o pensamiento humano, porque la norma de la racionalidad esté claramente de-
finida y es de aplicacion general. Por el contrario, la conducta humana se adapta bien a
un entorno especifico, y en parte, es producto de un proceso evolutivo complejo, en gran
medida desconocido, que auin estd lejos de llevarnos a la perfeccion. Por tanto, esta obra
se centrard en los principios generales que rigen a los agentes racionales y en los
elementos necesarios para construirlos. Mas adelante quedara patente que a pesar de la
aparente facilidad con la que se puede describir un problema, cuando se intenta resol-
ver surgen una enorme variedad de cuestiones. El Capitulo 2 revisa algunos de estos
aspectos con mds detalle.

Un elemento importante a tener en cuenta es el siguiente: mds bien pronto que tar-
de se observard cémo obtener una racionalidad perfecta (hacer siempre lo correcto) no
es posible en entornos complejos. L.a demanda computacional que esto implica es de-
masiado grande. En la mayor parte de esta obra se adoptara la hipotesis de trabajo de
que la racionalidad perfecta es un buen punto de partida para el analisis. Lo cual sim-
plifica el problema y proporciona el escenario base adecuado sobre el que se asientan
los cimientos de este campo. Los Capitulos 6 y 17 se centran explicitamente en el tema
de la racionalidad limitada (actuar adecuadamente cuando no se cuenta con el tiempo
suficiente para efectuar todos los cdlculos que serfan deseables).

1.2 Los fundamentos de la inteligencia artificial

Esta seccion presenta una breve historia de las disciplinas que han contribuido con
ideas, puntos de vista y técnicas al desarrollo de la IA. Como toda revision histérica, en
este caso se centra en un pequefio nimero de personas, eventos ¢ ideas ¢ ignora otras
que también fueron importantes. La historia se organiza en torno a una serie de cues-
tiones, dejando claro que no se quiere dar la impresion de que estas cuestiones son las
tinicas por las que las disciplinas se han preocupado y que el objetivo ultimo de todas
estas disciplinas era hacer avanzar la [A.

Filosofia (desde el afio 428 a.C. hasta el presente)

e ;Se pueden utilizar reglas formales para extraer conclusiones vdlidas?
+ (Como se genera la inteligencia mental a partir de un cerebro fisico?
* ;De donde viene el conocimiento?

* Como se pasa del conocimiento a la accién?
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Aristételes (384-322 a.C.) fue el primero en formular un conjunto preciso de leyes que
gobernaban la parte racional de la inteligencia. El desarroll6 un sistema informal para
razonar adecuadamente con silogismos, que en principio permitia extraer conclusiones
mecédnicamente, a partir de premisas iniciales. Mucho después, Ramoén Lull (d. 1315)
tuvo la idea de que el razonamiento 1til se podria obtener por medios artificiales. Sus
«ideas» aparecen representadas en la portada de este manuscrito. Thomas Hobbes (1588-
1679) propuso que el razonamiento era como la computacién numérica, de forma que
«nosotros sumamos y restamos silenciosamente en nuestros pensamientos». La auto-
matizacién de la computacion en si misma estaba en marcha; alrededor de 1500, Leo-
nardo da Vinci (1452-1519) disefid, aunque no construyd, una calculadora mecdnica;
construcciones recientes han mostrado que su disefio era funcional. La primera maqui-
na calculadora conocida se construy6 alrededor de 1623 por el cientifico aleman Wil-

- helm Schickard (1592-1635), aunque la Pascalina, construida en 1642 por Blaise Pas-

cal (1623-1662), sea mas famosa. Pascal escribi6 que «la maquina aritmética produce
efectos que parecen mds similares a los pensamientos que a las acciones animales». Gott-
fried Wilhelm Leibniz (1646-1716) construyé un dispositivo mecénico con el objetivo
de llevar a cabo operaciones sobre conceptos en lugar de sobre niimeros, pero su cam-
po de accién era muy limitado. ;

Ahora que sabemos que un conjunto de reglas pueden describir la parte racional y
formal de la mente, el siguiente paso es considerar la mente como un sistema fisico. René
Descartes (1596-1650) proporciona la primera discusion clara sobre la distincién entre
la mente y la materia y los problemas que surgen. Uno de los problemas de una con-
cepeidn puramente fisica de la mente es que parece dejar poco margen de maniobra al
libre albedrio: si el pensamiento estd totalmente gobernado por leyes fisicas, entonces
una piedra podria «decidir» caer en direccion al centro de la Tierra gracias a su libre al-
bedrio. A pesar de ser denodado defensor de la capacidad de razonamiento, Descartes
fue un defensor del dualismo. Sostenia que existe una parte de la mente (o del alma o
del espiritu) que estd al margen de la naturaleza, exenta de la influencia de las leyes fi-
sicas. Los animales, por el contrario, no poseen esta cualidad dual; a ellos se le podria
concebir como si se tratasen de maquinas. Una alternativa al dualismo es el materia-
lismo, que considera que las operaciones del cerebro realizadas de acuerdo a las leyes
de la fisica constituyen 1a mente. El libre albedrio es simplemente la forma en la que la
percepcion de las opciones disponibles aparecen en el proceso de seleccion.

Dada una mente fisica que gestiona conocimiento, el siguiente problema es establecer
las fuentes de este conocimiento. El movimiento empirico, iniciado con el Novum Or-
ganim’, de Francis Bacon (1561-1626), se caracteriza por el aforismo de John Locke
(1632-1704): «Nada existe en la mente que no haya pasado antes por {os sentidos». Da-
vid Hume (1711-1776) propuso en A Treatise of Human Nature (Hume, 1739) lo que
actualmente se conoce como principio de induccién: las reglas generales se obtienen me-
diante la exposicion a asociaciones repetidas entres sus elementos. Sobre la base de las
propuestas de Ludwig Wittgenstein (1889-1951) y Bertrand Russell (1872-1970), el
famoso Circulo de Viena, liderado por Rudolf Carnap (1891-1970), desarrollo la doc-
trina del positivismo Iégico. Esa doctrina sostiene que todo el conocimiento se puede

* Una actualizacion del Organon, o instrumento de pensamiento, de Aristdteles,
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caracterizar mediante teorias logicas relacionadas, en Gltima instancia, con sentencias
de observacion que corresponden a estimulos sensoriales®. La teoria de la confirma-
cion de Carnap y Carl Hempel (1905-1997) intenta explicar cémo el conocimiento se
obtiene a partir de la experiencia. El libro de Carnap. The Logical Structure of the World
(1928), define un procedimiento computacional explicito para la extraccion de conoci-
miento a partir de experiencias primarias. Fue posiblemente la primera teorfa en mos-
trar la mente como un proceso computacional.

El ultimo elemento en esta discusion filosofica sobre la mente es la relacion que exis-
te entre conocimiento y accion. Este asunto es vital para la 1A, ya que la inteligencia re-
quiere tanto accidén como razonamiento. Mds atin, simplemente con comprender c6mo se
justifican determinadas acciones se puede llegar a saber como construir un agente cuyas
acciones sean justificables (o racionales). Aristoteles argumenta que las acciones se pue-
den justificar por la conexion l6gica entre los objetivos y el conocimiento de los efectos de
las acciones (la dltima parte de este extracto también aparece en la portada de este libro):

(Como es que el pensamiento viene acompafiado en algunos casos de acciones y en otros
no?, jen algunos casos por movimiento y en otros no? Parece como si la misma cosa
sucediera tanto si razonaramos o hiciéramos inferencias sobre objetos que no cambian;
pero en este caso el fin es una proposicién especulativa... mientras la conclusion resul-
tante de las dos premisas es una accion... Yo necesito abrigarme; una manta abriga. Yo
necesito una manta. Qué necesito, qué debo hacer; necesito una manta. Necesito hacer
una manta. Y la conclusién, « Yo tengo que hacer una manta», es una accion. (Nussbaum,
1978, p. 40)

En Nicomachean Ethics (Libro 1. 3, 1112b), Aristoteles continda trabajando en este
tema, sugiriendo un algoritmo: ‘

Nosotros no reflexionamos sobre los fines, sino sobre los medios. Un médico no refle-
xiona sobre si debe curar, ni un orador sobre si debe persuadir... Ellos asumen el fin y
consideran como y con qué medios se obtienen, y si resulta facil y es por tanto produc-
tivo; mientras que si solo se puede alcanzar por un medio se tiene en consideracidn como
se alcanzard por este y por qué medios se obtendrd éste, hasta que se llegue a la causa
primera..., y lo dltimo en el orden del analisis parece ser lo primero en el orden de los
acontecimientos. Y si se llega a un estado imposible, se abandona la busqueda, como por
ejemplo si se necesita dinero y no se puede conseguir; pero si hay una posibilidad se in-
tentard.

El algoritmo de Aristételes se implementd 2.300 afios mas tarde por Newell y Si-
mon con la ayuda de su programa SRGP. El cual se conoce como sistema de planifica-
cion regresivo (véase el Capitulo 11).

El andlisis basado en objetivos es util, pero no indica qué hacer cuando varias ac-
ciones nos llevan a la consecucion del objetivo, o cuando ninguna accion facilita su com-
pleta consecucion. Antoine Arnauld (1612-1694) describié correctamente una forma
cuantitativa para decidir qué accion llevar a cabo en un caso como este (véase el Capi-
tulo 16). El libro Utilitarianism (Mill, 1863) de John Stuart Mill (1806-1873) propone
“ Eneste contexto, es posible comprobar o rechazar toda aseveracion significativa mediante el andlisis del sig-
nificado de las palabras o mediante i experimentacion. Dado que esto no es aplicable en Ta mayor parte del
dmbito de Ta metafisica. como era intencion, el positivismo logico se hizo impopular en algunos circulos.
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la idea de un criterio de decision racional en todos los ambitos de la actividad humana.
En la siguiente seccion se explica una teorfa de la decision mas formalmente.

Matematicas (aproximadamente desde
el afio 800 al presente)

» /Qué reglas formales son las adecuadas para obtener conclusiones vilidas?
° ;Qué se puede computar?
« (Como razonamos con informacion incierta?

Los filésofos delimitaron las ideas mds importantes de la IA, pero para pasar de ahf a
una clencia formal es necesario contar con una formulacion matematica en tres areas fun-
damentales: l6gica, computacion y probabilidad.

El concepto de l6gica formal se remonta a los filésofos de la antigua Grecia (véase
el Capitulo 7), pero su desarrollo matematico comenz6 realmente con el trabajo de
George Boole (1815-1864) que definid la 16gica proposicional o Booleana (Boole,
1847). En 1879. Gottlob Frege (1848-1925) extendio la 16gica de Boole para incluir ob-
jetos v relaciones, y cred la logica de primer orden que se utiliza hoy como el sistema
mas bésico de representacion de conocimiento’. Alfred Tarski (1902-1983) introdujo una
teorfa de referencia que ensena cémo relacionar objetos de una logica con objetos del
mundo real. El paso siguiente consistio en definir los limites de lo que se podia hacer
con la légica y la informatica.

Se piensa que el primer algoritmo no trivial es el algoritmo Euclideo para el calcu-
lo del maximo comun divisor. El considerar los algoritmos como objetos en si mismos
se remonta a la época de al-Khowarazmi, un matemdtico persa del siglo 1x, con cuyos
escritos también se introdujeron los niimeros ardbigos y el dlgebra en Europa. Boole, entre
otros, presentd algoritmos para llevar a cabo deducciones 16gicas y hacia el final del si-
glo xix se llevaron a cabo numerosos esfuerzos para formalizar el razonamiento mate-
mético general con la 16gica deductiva. En 1900, David Hilbert (1862-1943) presento
una lista de 23 problemas que acertadamente predijo ocuparfan a los mateméticos
durante todo ese siglo. En el dltimo de ellos se preguntaba si existe un algoritmo que
permita determinar la validez de cualquier proposicion logica en la que aparezcan nu-
meros naturales (el famoso Entscheidungsproblem, o problema de decision). Bsicamente,
lo que Hilbert se preguntaba es si hay limites fundamentales en la capacidad de los pro-
cedimientos efectivos de demostracion. En 1930, Kurt Godel (1906-1978) demostro que
existe un procedimiento eficiente para demostrar cualquier aseveracion verdadera en la
l6gica de primer orden de Frege y Russell, sin embargo con la l6gica de primer orden
no era posible capturar el principio de induccién matemadtica necesario para la caracte-
rizacion de los ndmeros naturales. En 1931, demostré que, en efecto, existen limites
reales. Mediante su teorema de incompletitud demostro que en cualquier lenguaje que
tuviera la capacidad suficiente para expresar las propiedades de los nimeros naturales,
existen aseveraciones verdaderas no decidible en el sentido de que no es posible deci-
dir su validez mediante ningtn algoritmo.

L notacion para Ta fogica de primer orden propuesta por Frege no se ha aceptado universalmente, por ra-
zones que son aparentemente obvias cuando se observa el ejemplo que aparece en facubierta de este Tibro.



10 INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO

INTRATABILIDAD

NP-COMPLETITUD

PROBABILIDAD

El resultado fundamental anterior se puede interpretar también como la indicacion
de que existen algunas funciones de los nlimeros enteros que no se pueden representar
mediante un algoritmo, es decir no se pueden calcular. Lo anterior llevé a Alan Turing
(1912-1954) a tratar de caracterizar exactamente aquellas funciones que si eran
susceptibles de ser caracterizadas. La nocion anterior es de hecho problematica hasta cier-
to punto, porque no es posible dar una definicién formal a la nocién de célculo o pro-
cedimiento efectivo. No obstante, la tesis de Church-Turing, que afirma que la mdqui-
na de Turing (Turing, 1936) es capaz de calcular cualquier funcion computable, goza de
aceptacion generalizada ya que proporciona una definicidn suficiente. Turing también
demostré que existen algunas funciones que no se pueden calcular mediante la maqui-
na de Turing. Por ejemplo, ninguna maquina puede decidir en general si un programa
dado producird una respuesta a partir de unas entradas, o si seguird calculando indefi-
nidamente. ‘

Si bien ser no decidible ni computable son importantes para comprender el proceso
del cdlculo, la nocién de intratabilidad tuvo repercusiones mas importantes. En térmi-
nos generales se dice que un problema es intratable si el tiempo necesario para la reso-
lucién de casos particulares de dicho problema crece exponencialmente con el tamaiio
de dichos casos. La diferencia entre crecimiento polinomial y exponencial de la com-
plejidad se destacé por primera vez a mediados de los afios 60 (Cobham, 1964; Edmonds,
1965). Es importante porque un crecimiento exponencial implica la imposibilidad de re-
solver casos. moderadamente grandes en un tiempo razonable. Por tanto, se debe optar
por dividir el problema de la generacién de una conducta inteligente en subproblemas
que sean tratables en vez de manejar problemas intratables.

. C6mo se puede reconocer un problema intratable? La teorfa de la NP-completitud,
propuesta por primera vez por Steven Cook (1971) y Richard Karp (1972) propone un
método. Cook y Karp demostraron la existencia de grandes clases de problemas de ra-
zonamiento y busqueda combinatoria candnica que son NP completos. Toda clase de pro-
blema a la que la clase de probiemas NP completos se pueda reducir serd seguramente
intratable (aunque no se ha demostrado que los problemas NP completos son necesa-
riamente intratables, la mayor parte de los tedricos asi lo creen). Estos resultados con-
trastan con el optimismo con el que la prensa popular recibio a los primeros computa-
dores, «Supercerebros Electronicos» que eran «;Mas rapidos que Einstein!». A pesar del
rapido incremento en la velocidad de los computadores, los sistemas inteligentes se ca-
racterizardn por el uso cuidadoso que hacen de los recursos. De manera sucinta, jel mun-
do es un ejemplo de problema extremadamente grande! Recientemente la A ha ayuda-
do a explicar por qué algunos ejemplos de problemas NP completos son dificiles de
resolver y otros son faciles (Cheeseman et al., 1991).

Ademas de la légica y el cdlculo, la tercera gran contribucion de las matematicas a
la 1A es la teorfa de la probabilidad. El italiano Gerolamo Cardano (1501-1576) fue el
primero en proponer la idea de probabilidad, presentiandola en términos de los resulta-
dos de juegos de apuesta. La probabilidad se convirtié pronto en parte imprescindible de
las ciencias cuantitativas, ayudando en el tratamiento de mediciones con incertidumbre
y de teorfas incompletas. Pierre Fermat (1601-1665), Blaise Pascal (1623-1662), James
Bernoulli (1654-1705), Pierre Laplace (1749-1827), entre otros, hicieron avanzar esta te-
orfa e introdujeron nuevos métodos estadisticos. Thomas Bayes (1702-1761) propuso una
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regla para la actualizacion de probabilidades subjetivas a la luz de nuevas evidencias. La
regla de Bayes y el drea resultante llamado andlisis Bayesiano conforman la base de las
propuestas mds modernas que abordan el razonamiento incierto en sistemas de TA.

Economia (desde el afio 1776 hasta el presente)

+ ;Cémo se debe llevar a cabo el proceso de toma de decisiones para max1mlzar el
rendimiento? ‘

* ;Como se deben llevar a cabo acciones cuando otros no colaboren?

* (Como se deben llevar a cabo acciones cuando los resultados se obtienen en un’”
futuro lejano?

La ciencia de fa economia comenzdé en 1776, cuando el filosofo escocés Adam Smith
(1723-1790) public6 An Inquiri into the Nature and Causes of the Wealth of Nations. Aun-
que los antiguos griegos, entre otros, habfan hecho contribuciones al pensamiento eco-
némico, Smith fue el primero en tratarlo como una ciencia, utilizando la idea de que las
economias pueden concebirse como un conjunto de agentes individuales que intentan
maximizar su propio estado de bienestar econémico. La mayor parte de la gente cree que
la economia sélo se trata de dinero, pero los economistas dicen que ellos realmente es-
tudian como la gente toma decisiones que les llevan a obtener los beneficios esperados.
Léon Walras (1834-1910) formalizd el tratamiento matemético del «beneficio deseado»
o utilidad, y fue posteriormente mejorado por Frank Ramsey (1931) y después por John
von Neumann y Oskar Morgenstern en su libro The Theory of Games and Economic Be-
havior (1944).

La teoria de la decision, que combina la teoria de la probabilidad con la teorfa de
la utilidad, proporciona un marco completo y formal para la toma de decisiones (eco-
némicas o de otra fndole) realizadas bajo incertidumbre, esto es, en casos en los que las
descripciones probabilisticas capturan adecuadamente la forma en la que se toman las
decisiones en el entorno; lo cual es adecuado para «grandes» economias en las que cada
agente no necesita prestar atencion a las acciones que lleven a cabo el resto de los agen-
tes individualmente. Cuando se trata de «pequefias» economias, la situacién se aseme-

_Jamas ala de un juego: las acciones de un jugador pueden afectar significativamente a
la utilidad de otro (tanto positiva como negativamente). Los desarrollos de von Neumann

y Morgenstern a partir de la teoria de juegos (véase también Luce y Raiffa, 1957) mos-
traban el hecho sorprendente de que, en algunos juegos, un agente racional debia actuar
de forma aleatoria o, al menos, aleatoria en apariencia con respecto a sus contrincantes.
La gran mayoria de los economistas no se preocuparon de la tercera cuestién men-
cionada anteriormente, es decir, cdmo tomar decisiones racionales cuando los resultados
de las acciones no son inmediatos y por el contrario se obtienen los resultados de las ac-
ciones de forma secuencial. El campo de la investigacion operativa persigue este objeti-
vo; dicho campo emergid en la Segunda Guerra Mundial con los esfuerzos llevados a cabo
en el Reino Unido en la optimizacion de instalaciones de radar, y posteriormente en apli-
caciones civiles relacionadas con la toma de decisiones de direccién complejas. El traba-
jo de Richard Bellman (1957) formaliza una clase de problemas de decision secuencial
llamados procesos de decision de Markov, que se estudiardn en los Capitulos 17 y 21.
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El trabajo en la economia y la investigacion operativa ha contribuido en gran medi-
da a la nocion de agente racional que aquf se presenta, aunque durante muchos afos la
investigacion en ¢l campo de la IA se ha desarrollado por sendas separadas. Una razon
fue la complejidad aparente que trae consigo el tomar decisiones racionales. Herbert
Simon (1916-2001), uno de los primeros en investigar en el campo de la [A, gané el pre-
mio Nobel en Economia en 1978 por su temprano trabajo, en el que mostr6 que los mo-
delos basados en satisfaccion (que toman decisiones que son «suficientemente buenas»,
en vez de realizar cdlculos laboriosos para alcanzar decisiones Gptimas) proporcionaban
una descripciéon mejor del comportamiento humano real (Simon, 1947). En los afios 90,
hubo un resurgimiento del interés en las técnicas de decision tedrica para sistemas ba-
sados en agentes (Wellman, 1995).

Neurociencia (desde el afio 1861 hasta el presente)
» ;Cémo procesa informaciodn el cerebro?

La Neurociencia es el estudio del sistema neurolégico, y en especial del cerebro. La
forma exacta en la que en un cerebro se genera el pensamiento es uno de los grandes
misterios de la ciencia. Se ha observado durante miles de afos que el cerebro estd de al-
guna manera involucrado en los procesos de pensamiento, ya que fuertes golpes en la
cabeza pueden ocasionar minusvalia mental. También es ampliamente conocido que los

‘cerebros humanos son de alguna manera diferentes; aproximadamente en el 335 a.C.

Aristételes escribid, «de entre todos los animales el hombre tiene el cerebro mds gran-
de en proporcion a su tamafio»’. Aunque, no fue hasta mediados del siglo xvii cuando
se aceptdé mayoritariamente que el cerebro es la-base de la conciencia. Hasta este mo-
mento, se pensaba que estaba localizado en el corazon, el bazo y la glindula pineal.

El estudio de Paul Broca (1824-1880) sobre la afasia (dificultad para hablar) en
pacientes con el cerebro danado, en 1861, le dio fuerza a este campo y convencié a la
sociedad médica de la existencia de dreas localizadas en el cerebro responsables de fun-
ciones cognitivas especificas. En particular, mostré que la produccion del habla se
localizaba en una parte del hemisferio izquierdo: hoy en dia conocida como el drea de
Broca’. En esta época ya se sabia que el cerebro estaba formado por células nerviosas o
neuronas, pero no fue hasta 1873 cuando Camillo Golgi (1843-1926) desarrollé una téc-
nica de coloracidon que permitié la observacion de neuronas individuales en el cerebro
(véase la Figura 1.2). Santiago Ramon y Cajal (1852-1934) utilizo esta técnica es sus
estudios pioneros sobre la estructura neuronal del cerebro®,

En la actualidad se dispone de informacién sobre la relacion existente entre las dre-
as del cerebro y las partes del cuerpo humano que controlan o de las que reciben impulsos

“ Desde entonces, se hadescubierto que algunas especies de delfines y ballenas tienen cerebros relativamente
grandes. Ahora se piensa que el gran tamaio de los cerebros humanos se debe en parte a la mejora reciente
en su sistema de refrigeracion.

"Muchos citan a Alexander Hood (1824) como una fuente posiblemente anterior.

* Golgi insistio en la creencia de que las funciones cerebrales se desarrotlaron inicialmente en el medio con-
tinuo en el que las neuronas estaban mmersas, mientras que Cajal propuso la «doctrina neuronal». Ambos
unnpzn'\icn)ll el premio Nobel en 1906 pronunciando un discurso de aceptacion antagdnico.
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Figura 1.2 Partes de una célula nerviosa o neurona. Cada neurona contiene un cuerpo celular, o
soma, que tiene un nucleo celular. Un ndmero de fibras llamadas dendritas se ramifican a partir del
cuerpo de la célula junto con una tnica fibra larga llamada axén. El axén se alarga considerable-
mente, mucho més que lo que se representa en esta imagen. Normalmente miden un centimetro (100
veces mds que el didmetro del cuerpo de la célula), pero pueden alcanzar hasta un metro de longi-
tud. Una neurona se conecta con entre 10 y 100.000 neuronas formando una marafia llamada
sinapsis. Las sefiales se propagan de neurona a neurona mediante una reaccion electroquimica com-
plicada. Las sefiales controlan la actividad del cerebro a corto plazo, y permiten establecer cam-
bios en la posicién y conectividad de las neuronas a largo plazo. Se piensa que estos mecanismos
forman la base del aprendizaje del cerebro. La mayoria del procesamiento de informacioén se lleva
a cabo en la corteza del cerebro, la capa mds externa de éste. La unidad de organizacion bésica es
una columna de tejido de aproximadamente 0.5 mm de didmetro, con lo cual se amplia la profun-
didad total de la corteza cerebral, que en el caso de los humanos es de cuatro mm. Una columna
contiene aproximadamente 20.000 neuronas.

sensoriales. Tales relaciones pueden cambiar de forma radical incluso en pocas sema-
nas, y algunos animales parecen disponer de miltiples posibilidades. Mds atn, no se tie-
ne totalmente claro como algunas dreas se pueden encargar de ciertas funciones que eran
responsabilidad de dreas dafiadas. No hay prdcticamente ninguna teorfa que explique
como se almacenan recuerdos individuales.

Los estudios sobre la actividad de los cerebros intactos comenzo en 1929 con el des-
cubrimiento del electroencefalograma (EEG) desarrollado por Hans Berger. El recien-
te descubrimiento de las imédgenes de resonancia magnética funcional (IRMF) (Ogawa
et al., 1990) esta proporcionando a los neurélogos imdgenes detalladas de la actividad
cerebral sin precedentes, permitiéndoles obtener medidas que se corresponden con pro-
cesos cognitivos en desarrollo de manera muy interesante. Este campo estd evolucionando
gracias a los avances en los estudios en celdas individuales y su actividad neuronal. A
pesar de estos avances, nos queda un largo camino para llegar a comprender cémo fun-
cionan todos estos procesos cognitivos.
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La conclusion verdaderamente increible es que una coleccion de simples células pue-
de llegar a generar razonamiento, accion, y conciencia o, dicho en otras palabras, los
cerebros generan las inteligencias (Searle, 1992). La tnica teoria alternativa es el mis-
ticismo: que nos dice que existe alguna esfera mistica en la que las mentes operan fue-
ra del control de la ciencia fisica.

Cerebros y computadores digitales realizan tareas bastante diferentes y tienen pro-
piedades distintas. La Figura 1.3 muestra cémo hay 1.000 veces mds neuronas en un ce-
rebro humano medio que puertas 16gicas en la UCP de un computador estiandar. La ley
de Moore” predice que el niimero de puertas 16gicas de la UCP se igualard con el de neu-
ronas del cerebro alrededor del afio 2020. Por supuesto, poco se puede inferir de esta pre-
diccidn; mas atn, la diferencia en la capacidad de almacenamiento es insignificante com-
parada con las diferencias en la velocidad de intercambio y en paralelismo. Los circuitos
de los computadores pueden ejecutar una instruccion en un nanosegundo, mientras que
las neuronas son millones de veces mds lentas. Las neuronas y las sinapsis del cerebro
estdn activas simultdneamente, mientras que los computadores actuales tienen una o como
mucho varias UCP. Por tanto, incluso sabiendo que un computador es un millén de veces
mds rapido en cuanto a su velocidad de intercambio, el cerebro acaba siendo 100.000
veces mas rapido en lo que hace.

Psicologia (desde el afio 1879 hasta el presente)

e ,Como piensan y actdan los humanos y los animales?

La psicologia cientifica se inici6 con los trabajos del fisico alemdn Hermann von Helm-
holtz (1821-1894), segtn se referencia habitualmente, y su discipulo Wilhelm Wundt
(1832-1920). Helmbholtz aplicé el método cientifico al estudio de la vista humana, y su
obra Handbook of Physiological Optics, todavia en nuestros dias, se considera como «el
tratado actual mds importante sobre la fisica y la fisiologfa de la vista humana» (Nalwa,
1993, p. 15). En 1879, Wundt abrid el primer laboratorio de psicologia experimental en

Computador Cerebro Humano
Unidades computacionales 1 UCP, 10® puertas 10" neuronas
Unidades de Almacenamiento | 10 bits RAM 10" neuronas
10" bits disco 10" sinapsis
Duracion de un ciclo 1077 sec 107 sec
Ancho de banda 10" bits/sec 10" bits/sec
Memoria actualizacién/sec 10° 1o

Figura 1.3 Comparacién bésica entre los recursos de cémputo generales de que disponen los com-
putadores (circa 2003) y el cerebro. Las cifras correspondientes a los computadores se han incrementado
en al menos un factor 10 desde la primera edicién de este libro, y se espera que suceda la mismo en
esta década. Las cifras correspondientes al cerebro no han cambiado en los dltimos 10.000 afios:

" La ley de Moore dice que ¢l ndmero de transistores por pulgada cuadrada se duplica cada afio o afio y me-
dio. La capacidad det cerebro humano se dobla aproximadamente cadi dos o cuatro miltones de aios.
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la Universidad de Leipzig. Wundt puso mucho énfasis en la realizacion de experimen-
tos controlados cuidadosamente en la que sus operarios realizaban tareas de percepcién
0 asociacion al tiempo que sometian a introspeccion sus procesos mentales. Los meti-
culosos controles evolucionaron durante un largo periodo de tiempo hasta convertir la
psicologia en una ciencia, pero la naturaleza subjetiva de los datos hizo poco probable
que un investigador pudiera contradecir sus propias teorias. Bi6logos, estudiando el com-
portamiento humano, por el contrario, carecian de datos introspectivos y desarrollaron
una metodologia objetiva, tal y como describe H. S. Jennings (1906) en su influyente
trabajo Behavior of the Lower Organisms. El movimiento conductista, liderado por John
Watson (1878-1958) aplicé este punto de vista a los humanos, rechazando cualquier te-
oria en la que intervinieran procesos mentales, argumentando que la introspeccion no
aportaba una evidencia fiable. Los conductistas insistieron en el estudio exclusivo de me-
diciones objetivas de percepciones (o estimulos) sobre animales y de las acciones re-
sultantes (o respuestas). Construcciones mentales como conocimientos, creencias, ob-

jetivos y pasos en un razonamiento quedaron descartadas por ser consideradas «psicologia

popular» no cientifica. El conductismo hizo muchos descubrimientos utilizando ratas y
palomas, pero tuvo menos €xito en la comprensién de los seres humanos. Aun asi, su

‘influencia en la psicologia fue notable (especialmente en Estados Unidos) desde apro-

ximadamente 1920 hasta 1960.

La conceptualizacion del cerebro como un dispositivo de procesamiento de infor-
macién, caracteristica principal de la psicologia cognitiva, se remonta por lo menos a
las obras de William James'” (1842-1910). Helmholtz también pone énfasis en que la
percepcion entrafia cierto tipo de inferencia I6gica inconsciente. Este punto de vista cog-
nitivo se vio eclipsado por el conductismo en Estados Unidos, pero en la Unidad de Psi-
cologia Aplicada de Cambridge, dirigida por Frederic Bartlett (1886-1969), los mode-
Jos cognitivos emergieron con fuerza. La obra The Nature of Explanation, de Kenneth
Craik (1943), discipulo y sucesor de Bartlett, reestablece enérgicamente la legitimidad
de términos «mentales» como creencias y objetivos, argumentando que son tan cienti-
ficos como lo pueden ser la presidn y la temperatura cuando se habla acerca de los ga-
ses, a pesar de que éstos estén formados por moléculas que no tienen nt presion ni tem-
peratura. Craik establece tres clementos clave que hay que tener en cuenta para disefiar
un agente basado en conocimiento: (1) el estimulo deberd ser traducido a una represen-
tacidn interna, (2) esta representacion se debe manipular mediante procesos cognitivos
para as{ generar nuevas representaciones internas, y (3) éstas, a su vez, se traducirdn de
nuevo.en acciones. Dejé muy claro por qué consideraba que estos eran los requisitos ido-
neos para disefiar un agente:

Si el organismo tiene en su cabeza «un modelo a pequefia escala» de la realidad externa
y de todas sus posibles acciones, serd capaz de probar diversas opciones, decidir cudl es
la mejor, planificar su reaccion ante posibles situaciones futuras antes de que éstas sur-
jan, emplear lo aprendido de experiencias pasadas en situaciones presentes y futuras, y
en todo momento, reaccionar ante los imprevistos que acontezcan de manera satisfacto-
ria, segura y mds competente (Craik, 1943).

" Wiltiam James era hermano del novelista Henry James. Se comenta que Henry escribié novelas narrativas
como si se tratara de psicologia y William escribid sobre psicologia como si se tratara de novelas narrativas.
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Después de la muerte de Craik en un accidente de bicicleta en 1945, Donald Boadbent con-
tinuo su trabajo, y su libro Perception and Communication (1958) incluy6 algunos de los
primeros modelos de procesamiento de informacion del fenémeno psicolégico. Mientras
tanto, en Estados Unidos el desarrollo del modelo computacional llevo a la creacion del cam-
po de la ciencia cognitiva. Se puede decir que este campo comenzé en un simposio cele-
brado en el MIT. en septiembre de 1956 (como se verd a continuacion este evento tuvo lugar
solo dos meses después de la conferencia en la que «nacié» la IA). En este simposio, George
Miller presenté The Magic Number Seven, Noam Chomsky presentd Three Models of
Language, y Allen Newell y Herbert Simon presentaron The Logic Theory Machine. Estos
tres articulos influyentes mostraron como se podian utilizar los modelos informéticos para
modelar la psicologia de la memoria, el lenguaje y el pensamiento 10gico, respectivamen-
te. Los psicologos comparten en la actualidad el punto de vista comin de que «la teorfa
cognitiva debe ser como un programa de computador» (Anderson, 1980), o dicho de otra
forma, debe describir un mecanismo de procesamiento de informacion detallado, lo cual

Aleva consigo la implementacion de algunas funciones cognitivas.

Ingenieria computacional (desde el afio 1940
hasta el presente)

e Como se puede construir un computador eficiente?

Para que la inteligencia artificial pueda Hegar a ser una realidad se necesitan dos cosas:
inteligencia y un artefacto. El computador ha sido el artefacto elegido. El computador
electronico digital moderno se inventd de manera independiente y casi simultdnea por
cientificos en tres pafses involucrados en la Segunda Guerra Mundial. El equipo de Alan
Turing construyd, en 1940, el primer computador operacional de cardcter electromeca-
nico, llamado Heath Robinson'', con un dnico propésito: descifrar mensajes alemanes.
En 1943 el mismo grupo desarrollé el Colossus, una maquina potente de propésito ge-
neral basada en valvulas de vacio'. El primer computador operacional programable tue
el Z-3, inventado por Konrad Zuse en Alemania, en 1941, Zuse también inventd los nu-
meros de coma flotante y el primer lenguaje de programacion de alto nivel, Plankalkdil.
El primer computador electronico, el ABC, fue creado por John Atanasoff junto a su dis-
cipulo Clifford Berry entre 1940 y 1942 en la Universidad Estatal de lowa. Las investi-
gaciones de Atanasoff recibieron poco apoyo y reconocimiento; el ENIAC, desarrolla-
do en el marco de un proyecto militar secreto, en la Universidad de Pensilvania, por un
equipo en el que trabajaban entre otros John Mauchly y John Eckert, puede considerar-
se como el precursor de los computadores modernos.

Desde mediados del siglo pasado. cada generacion de dispositivos hardware ha con-
llevado un aumento en la velocidad de proceso y en la capacidad de almacenamiento.

" Heath Robinson fue un caricaturista fumoso por sus dibujos. que representaban artefactos de uso diario.
caprichosos y absurdamente complicados. por ejemplo, uno para untar mantequilla en ¢l pan tostado.

" En fa postguerra, Turing quiso utilizar estos computadores para investigar en el campo de Ta 1A, por ejem-
plo. desarrollando uno de los primeros programas para jugar a la ajedres (Turing ef afl.. 1953). El gobicrno
britanico blogued sus esfuerzos.
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asi como una reduccion de precios. La potencia de los computadores se dobla cada 18
meses aproximadamente y seguird a este ritmo durante una o dos décadas mads. Despudés,
se necesitard ingenieria molecular y otras tecnologias novedosas.

Por supuesto que antes de la aparicion de los computadores ya habia dispositivos de
cdlculo. Las primeras maquinas automaticas, que datan del siglo xvin, ya se menciona-
ron en la pagina seis. La primera mdquina programable fue un telar, desarrollado en 1805
por Joseph Marie Jacquard (1752-1834) que utilizaba tarjetas perforadas para almace-
nar informacion sobre los patrones de los bordados. A mediados del siglo xix, Charles
Babbage (1792-1871) disend dos mdquinas, que no llegd a construir. La «Maquina de
Diferencias», que aparece en la portada de este manuscrito, se concibié con la intencion
de facilitar los calculos de tablas matematicas para proyectos cientificos y de ingenierfa.
Finalmente se construyd y se present6 en 1991 en el Museo de la Ciencia de Londres
(Swade, 1993). La «Mdquina Analitica» de Babbage era mucho mds ambiciosa: incluia
memoria direccionable, programas almacenados y saltos condicionales; fue el primer
artefacto dotado de los elementos necesarios para realizar una computacion universal.
Ada Lovelace, colega de Babbage e hija del poeta Lord Byron, fue seguramente la
primera programadora (el lenguaje de programacion Ada se llama asi en honor a esta
programadora). Ella escribié programas para la inacabada Mdquina Analitica e incluso
especulo acerca de la posibilidad de que la maquina jugara al ajedrez y compusiese
musica.

La IA también tiene una deuda con la parte sofrware de la informdtica que ha pro-
porcionado los sistemas operativos, 1os lenguajes de programacion, y las herramientas
necesarias para escribir programas modernos (y articulos sobre ellos). Sin embargo, en
este drea la deuda se ha saldado: la investigacion en TA ha generado numerosas ideas no-
vedosas de las que se ha beneficiado la informatica en general, como por ejemplo el tiem-
po compartido, los intérpretes imperativos, los computadores personales con interfaces
graficas y ratones, entornos de desarrollo ripido, listas enlazadas, administracion auto-
madtica de memoria, y conceptos claves de la programacion simbdlica, funcional, dind-
mica y orientada a objetos.

Teoria de control y cibernética (desde el afio 1948
hasta el presente)

* . Como pueden los artefactos operar bajo su propio control?

Ktesibios de Alejandria (250 a.C.) construy6 la primera maquina auto controlada: un reloj
de agua con un regulador que mantenfa el flujo de agua circulando por ¢, con un ritmo
constante y predecible. Esta invencion cambid la definicion de lo que un artefacto po-
dia hacer. Anteriormente, solamente seres vivos podian modificar su comportamiento
como respuesta a cambios en su entorno. Otros ejemplos de sistemas de control auto re-
gulables v retroalimentados son el motor de vapor. creado por James Watt (1736-1819),
y el termostato, inventado por Cornelis Drebbel (1572-1633), que también invent6 el sub-
marino. La teorfa matemdtica de los sistemas con retroalimentacion estables se desarrollo
en el siglo xix.
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TEORIA DE CONTROL

GIBERNETICA

FUNCIGN OBJETIVO

La figura central del desarrollo de lo que ahora se llama la teoria de control fue Nor-
bert Wiener (1894-1964). Wiener tue un matematico brillante que trabajé en sistemas
de control biolégicos y mecdnicos y en sus vinculos con la cognicidn. De la misma for-
ma que Craik (quien también utilizo sistemas de control como modelos psicolégicos),
Wiener y sus colegas Arturo Rosenblueth y Julian Bigelow desafiaron la ortodoxia con-
ductista (Rosenblueth et al., 1943). Ellos veian el comportamiento determinista como
algo emergente de un mecanismo regulador que intenta minimizar el «error» (la dife-
rencia entre el estado presente y el estado objetivo). A finales de los afos 40, Wiener,
junto a Warren McCulloch, Walter Pitts y John von Neumann, organizaron una serie de
conferencias en las que se exploraban los nuevos modelos cognitivos mateméticos y com-
putacionales, e influyeron en muchos otros investigadores en el campo de las ciencias
del comportamiento. El libro de Wiener, Cybernetics (1948), fue un bestseller y desve-
16 al publico las posibilidades de las maquinas con inteligencia artificial.

La teoria de control moderna, especialmente la rama conocida como control éptimo
estocdstico, tiene como objetivo el disehio de sistemas que maximizan una funcién ob-
jetivo en el tiempo. Lo cual se asemeja ligeramente a nuestra vision de lo que es la IA:
disefio de sistemas que se comportan de forma dptima. ;Por qué, entonces, IA y teoria
de control son dos campos diferentes, especialmente teniendo en cuenta la cercana re-
lacién entre sus creadores? La respuesta estd en el gran acoplamiento existente entre las
técnicas matemdticas con las que estaban familiarizados los investigadores y entre los
conjuntos de problemas que se abordaban desde cada uno de los puntos de vista. El
célculo y el dlgebra matricial, herramientas de la teorfa de control, se utilizaron en la
definicién de sistemas que se podian describir mediante conjuntos fijos de variables
continuas; mas adn, el analisis exacto es solo posible en sistemas lineales. La TA se fun-
d6 en parte para escapar de las limitaciones mateméticas de la teorfa de control en los
anos 50. Las herramientas de inferencia logica y computacion permitieron a los inves-
tigadores de IA afrontar problemas relacionados con el lenguaje, visién y planificacion,
que estaban completamente fuera del punto de mira de la teorfa de control.

Lingiiistica (desde el afio 1957 hasta el presente)
* ;Como estd relacionado el lenguaje con el pensamiento?

En 1957, B. F. Skinner public6é Verbal Behavior. La obra presentaba una visién exten-
sa 'y detallada desde el enfoque conductista al aprendizaje del lenguaje, y estaba escrita
por los expertos mas destacados de este campo. Curiosamente, una revision de este li-
bro llegé a ser tan famosa como la obra misma, y provoco el casi total desinterés por el
conductismo. El autor de la revision fue Noam Chomsky, quien acababa de publicar un
libro sobre su propia teorfa, Syntactic Structures. Chomsky mostré cémo la teorfa con-
ductista no abordaba el tema de la creatividad en el lenguaje: no explicaba cémo es posible
que un nifo sea capaz de entender y construir oraciones que nunca antes ha escuchado.
La teorfa de Chomsky (basada en modelos sintdcticos que se remontaban al lingiiista
indio Panini, aproximadamente 350 a.C.) si podia explicar lo anterior y, a diferencia
de teorfas anteriores, posefa el formalismo suficiente como para permitir su progra-
macion.
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La lingiifstica moderna y la IA «nacieron», al mismo tiempo y maduraron juntas, so-
t‘;ﬁg{%ﬂgﬁ)m lapandose en un campo hibrido Hamado lingiiistica computacional o procesamiento
del lenguaje natural. El problema del entendimiento del lenguaje se mostré pronto mu-
cho mds complejo de lo que se habia pensado en 1957. El entendimiento del lenguaje
requiere la comprension de la materia bajo estudio y de su contexto, y no solamente el
entendimiento de la estructura de las sentencias. Lo cual puede parecer obvio, pero no
lo fue para la mayoria de la comunidad investigadora hasta los afios 60. Gran parte de
los primeros trabajos de investigacion en el drea de la representacion del conocimien-
to (el estudio de cémo representar el conocimiento de forma que el computador pueda
razonar a partir de dicha representacion) estaban vinculados al lenguaje y a la bisque-
da de informacion en el campo del lenguaje, y su base eran las investigaciones realiza-
das durante décadas en el andlisis filos6fico del lenguaje.

1.3 Historia de la inteligencia artificial

Una vez revisado el material basico estamos ya en condiciones de cubrir el desarrollo
de la TA propiamente dicha.

Génesis de la inteligencia artificial (1943-1955)

Warren McCulloch y Walter Pitts (1943) han sido reconocidos como los autores del pri-
mer (rabajo de TA. Partieron de tres fuentes: conocimientos sobre la fisiologia bdsica y
funcionamiento de las neuronas en el cerebro, el andlisis formal de la logica proposi-
cional de Russell y Whitehead y la teoria de la computacién de Turing. Propusieron un
modelo constituido por neuronas artificiales, en el que cada una de ellas se caracteriza-
ba por estar «activada» o «desactivada»; la «activacién» se daba como respuesta a la es-
timulacion producida por una cantidad suficiente de neuronas vecinas. El estado de una
neurona se veia como «equivalente, de hecho, a una proposicion con unos estimulos ade-
cuados». Mostraron, por ejemplo, que cualquier funcion de cémputo podria calcularse
mediante alguna red de neuronas interconectadas, y que todos los conectores 6gicos (and,
or, not, etc.) se podrian implementar utilizando estructuras de red sencillas. McCulloch
y Pitts también sugirieron que redes adecuadamente definidas podrian aprender. Donald
Hebb (1949) propuso y demostré una sencilla regla de actualizacion para modificar las
intensidades de las conexiones entre neuronas. Su regla, ahora llamada de aprendiza-
je Hebbiano o de Hebb, sigue vigente en la actualidad.

Dos estudiantes graduados en el Departamento de Matematicas de Princeton, Mar-
vin Minsky y Dean Edmonds, construyeron el primer computador a partir de una red neu-
ronal en 1951, El SNARC, como se 1lamo, utilizaba 3.000 valvulas de vacio y un meca-
nismo de piloto automatico obtenido de los desechos de un avion bombardero B-24 para
simular una red con 40 neuronas. El comité encargado de evaluar el doctorado de Minsky
vefa con escepticismo el que este tipo de trabajo pudiera considerarse como matemdti-
co, pero se dice que von Newmann dijo, «Si no lo es actualmente, algtn dia lo serds.
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Minsky posteriormente probo teoremas influyentes que mostraron las limitaciones de la
investigacton con redes neuronales.

Hay un ndmero de trabajos iniciales que se pueden caracterizar como de IA, pero
fue Alan Turing quien articuld primero una vision de la IA en su articulo Computing
Machinery and Intelligence. en 1950. Ahi, introdujo la prueba de Turing, el aprendiza-
je automadtico, los algoritmos genéricos y el aprendizaje por refuerzo.

Nacimiento de la inteligencia artificial (1956)

Princeton acogié a otras de la figuras seieras de la IA, John McCarthy. Posteriormente
a su graduacion, McCarthy se translado al Dartmouth College. que se erigiria en el lugar
del nacimiento oficial de este campo. McCarthy convencio a Minsky, Claude Shannon
y Nathaniel Rochester para que le ayudaran a aumentar el interés de los investigadores
americanos en la teorfa de automatas, las redes neuronales y el estudio de la inteligen-
cia. Organizaron un taller con una duracion de dos meses en Darmouth en el verano de
1956. Hubo diez asistentes en total, entre los que se inclufan Trenchard More de Prin-
ceton, Arthur Samuel de IBM, y Ray Solomonoft y Oliver Selfridge del MIT.

Dos investigadores del Carnegie Tech, Allen Newell y Herbert Simon, acapararon
la atencion. Si bien los demds también tenfan algunas ideas y, en algunos casos, pro-
gramas para aplicaciones determinadas como el juego de damas, Newell y Simon con-
taban ya con un programa de razonamiento, el Tedrico Logico (TL), del que Simon
afirmaba: «Hemos inventado un programa de computacién capaz de pensar de manera
no numérica, con lo que ha quedado resuelto ¢l venerable problema de la dualidad
mente-cuerpo»'*. Poco después del término del taller. el programa ya era capaz de de-
mostrar gran parte de los teoremas del Capitulo 2 de Principia Matemdtica de Russell
y Whitehead. Se dice que Russell se manifesté complacido cuando Simon le mostrd que
la demostracion de un teorema que el programa habia generado era mds corta que la que
aparecia en Principia. Los editores de la revista Journal of Symbolic Logic resultaron
menos impresionados y rechazaron un articulo cuyos autores eran Newell, Simon y el
Teorico Logico (TL).

El taller de Dartmouth no produjo ningdn avance notable, pero puso en contacto a
las figuras importantes de este campo. Durante los siguientes 20 afos, el campo estuvo
dominado por estos personajes, asi como por sus estudiantes y colegas del MIT, CMU,
Stanford e IBM. Quiza lo dltimo que surgi6 del tatler fue el consenso en adoptar ¢l nue-
vo nombre propuesto por McCarthy para este campo: Inteligencia Artificial. Quizd «ra-
cionalidad computacional» hubiese sido mds adecuado, pero «IA» se ha mantenido.

Revisando Ta propuesta del taller de Dartmouth (McCarthy er al., 1955), se puede
apreciar por qué fue necesario para la IA convertirse en un campo separado. ;Por qué

" Actualmente Universidad Carnegie Mellon (UCM),

" Newell y Simon tambicn desarrollaron un lenguaje de procesamicnto de listas, 1P, para poder escribir ¢
TE. No dispontan de un compilador y lo tradujeron a coadigo maquina a mano. Paracevitar errores, trabaju-
ron en paraleto. diciendo en voz alta ntimeros binarios, conforme escribian cada instruccion para ascgurar-
se de que ambos coincidian
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no todo el trabajo hecho en el campo de la 1A se ha realizado bajo el nombre de teoria
de control, o investigacion operativa, o teoria de la decision, que, después de todo. per-
siguen objetivos similares a los de la IA? O, ;por qué no es la 1A una rama de las ma-
temadticas? La primera respuesta es que la [A desde el primer momento abarcé la idea
de duplicar facultades humanas como la creatividad, la auto-mejora y el uso del lenguaje.
Ninguno de los otros campos tenfan en cuenta esos temas. La segunda respuesta esta re-
lacionada con la metodologia. La IA es el inico de estos campos que es claramente una
rama de la informadtica (aunque la investigacion operativa comparte el énfasis en la si-
mulacion por computador), ademas la IA es el Gnico campo que persigue la construc-
cién de mdquinas que funcionen automaticamente en medios complejos y cambiantes.

Entusiasmo inicial, grandes esperanzas (1952-1969)

Los primeros anos de la IA estuvieron llenos de éxitos (aunque con ciertas limitaciones).
Teniendo en cuenta lo primitivo de los computadores y las herramientas de programa-
cion de aquella época, y el hecho de que s6lo unos pocos anos antes, a los computado-
res se les consideraba como artefactos que podian realizar trabajos aritméticos y nada
mads, resultd sorprendente que un computador hiciese algo remotamente inteligente. La
comunidad cientifica, en su mayorfa, prefirid creer que «una maquina nunca podria ha-
cer tareas» (véase el Capitulo 26 donde aparece una extensa lista de tareas recopilada
por Turing). Naturalmente, los investigadores de IA responderfan demostrando la reali-
zacion de una rarea tras otra. John McCarthy se refiere a esta época como la era de «jMira,

mamd, ahora sin manos!».

Al temprano éxito de Newell y Simon siguié el del sistema de resolucion general
de problemas. o SRGP. A diferencia del Tedrico Logico, desde un principio este pro-
grama se diseiid para que imitara protocolos de resolucion de problemas de los seres
humanos. Dentro del limitado namero de puzles que podia manejar, resulté que la se-
cuencia en la que el programa consideraba que los subobjetivos y las posibles acciones
eran semejantes a la manera en que los seres humanos abordaban los mismos proble-
mas. Es decir. el SRGP posiblemente fue el primer programa que incorporé el enfoque
de «pensar como un ser humano». El éxito del SRGP y de los programas que le siguieron,
como los modelos de cognicidn, llevaron a Newell y Simon (1976) a formular la famosa
hipétesis del sistema de simbolos fisicos, que afirma que «un sistema de simbolos fi-
sicos tiene los medios suficientes y necesarios para generar una accién inteligente». Lo
que ellos querian decir es que cualquier sistema (humano o mdquina) que exhibiese in-
teligencia deberia operar manipulando estructuras de datos compuestas por simbolos.
Posteriormente se verd que esta hipotesis se ha modificado atendiendo a distintos pun-
tos de vista. ) :

En IBM, Nathanicl Rochester y sus colegas desarrollaron algunos de los primeros
programas de IA. Herbert Gelernter (1959) construyé el demostrador de teoremas de ge-
ometria (DTG). el cual era capaz de probar teoremas que muchos estudiantes de mate-
mdticas podfan encontrar muy complejos de resolver. A comienzos 1952, Arthur Samuel
eseribid una serie de programas para el juego de las damas que eventualmente apren-
dieron a jugar hasta alcanzar un nivel equivalente al de un amatewr. De paso, echd por



22

INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO

tierra la idea de que los computadores solo pueden hacer lo que se les dice: su progra-
ma pronto aprendi6 a jugar mejor que su creador. El programa se present6 en la televi-
sion en febrero de 1956 y caus6 una gran impresion. Como Turing, Samuel tenfa difi-
cultades para obtener el tiempo de computo. Trabajaba por las noches y utilizaba
maquinas que atin estaban en perfodo de prueba en la planta de fabricacién de IBM. El
Capitulo 6 trata el tema de los juegos, y en el Capitulo 21 se describe con detalle las téc-
nicas de aprendizaje utilizadas por Samuel.

John McCarthy se trasladé de Darmouth al MIT, donde realizo tres contribuciones cru-
ciales en un afio historico: 1958. En el Laboratorio de [A del MIT Memo Nimero 1,
McCarthy definio el lenguaje de alto nivel Lisp, que se convertiria en el lenguaje de pro-
gramacion dominante en la [A. Lisp es el segundo lenguaje de programacién mas antiguo
que se utiliza en la actualidad, ya que aparecio6 un aio después de FORTRAN. Con Lisp,
McCarthy tenia la herramienta que necesitaba, pero el acceso a los escasos y costosos re-
cursos de computo ain era un problema serio. Para solucionarlo, €l, junto a otros miem-
bros del MIT, inventaron el tiempo compartido. También, en 1958, McCarthy publicé un
articulo titulado Programs with Common Sense, en el que describia el Generador de Con-
sejos, un programa hipotético que podria considerarse como el primer sistema de TA
completo. Al igual que el Te6rico Légico y el Demostrador de Teoremas de Geometria,
McCarthy disefi¢ su programa para buscar la solucion a problemas utilizando el conoci-
miento. Pero, a diferencia de los otros, manejaba el conocimiento general del mundo. Por
ejemplo, mostré como algunos axiomas sencillos permit{an a un programa generar un plan
para conducirnos hasta el acropuerto y tomar un avién. El programa se diseilé para que
aceptase nuevos axiomas durante el curso normal de operacion, permitiéndole asi ser com-
petente en dreas nuevas, sin necesidad de reprogramacion. El Generador de Consejos in-
corporaba asi los principios centrales de la representacion del conocimiento y el razona-
miento: es Util contar con una representacién formal y explicita del mundo y de la forma
en que la accion de un agente afecta al mundo, asi como, ser capaces de manipular estas
representaciones con procesos deductivos. Es sorprendente constatar como mucho de lo
propuesto en el articulo escrito en 1958 permanece vigente incluso en la actuatidad.

1958 fue el afo en el que Marvin Minsky se traslado al MIT. Sin embargo, su cola-
boracién inicial no durd demasiado. McCarthy se centr6 en la representacion y el razo-
namiento con logica formal, mientras que Minsky estaba mds interesado en lograr que los
programas funcionaran y eventualmente desarrollé un punto de vista anti-1gico. En 1963
McCarthy cred el Laboratorio de 1A en Stanford. Su plan para construir la versién mds re-
ciente del Generador de Consejos con ayuda de la I6gica sufrié un considerable impulso
gracias al descubrimiento de J. A. Robinson del método de resolucion (un algoritmo com-
pleto para la demostracion de teoremas para la ldgica de primer orden; véase el Capitulo
9). El trabajo realizado en Stanford hacfa énfasis en los métodos de propdsito general para
el razonamiento logico. Algunas aplicaciones de la l6gica inclufan los sistemas de plani-
ficacion y respuesta a preguntas de Cordell Green (1969b), asi como el proyecto de ro-
botica de Shakey en el nuevo Instituto de Investigacion de Stanford (Stanford Research
Institute, SRI). Este dltimo proyecto, comentado en detalle en cl Capitulo 25, fue el pri-
mero que demostro la total integracion del razonamiento 16gico y la actividad fisica.

 Minsky supervisé el trabajo de una serie de estudiantes que eligieron un niimero de
problemas limitados cuya solucion parecio requerir inteligencia. Estos dominios limi-
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tados se conocen como micromundos. El programa SAINT de James Slagle (1963a)
fue capaz de resolver problemas de integracién de calculo en forma cerrada, habituales
en los primeros cursos de licenciatura. El programa ANALOGY de Tom Evans (1968)
resolvia problemas de analogia geométrica que se aplicaban en las pruebas de medicién
de inteligencia, semejante al de la Figura 1.4. El programa STUDENT de Daniel Bo-
brow (1967) podia resolver problemas de dlgebra del tipo:

Si el nimero de clientes de Tom es dos veces el cuadrado del 20 por ciento de la canti-
dad de anuncios que realiza, y éstos ascienden a 45, ;cudntos clientes tiene Tom?

El micromundo més famoso fue el mundo de los bloques, que consiste en un con-
junto de bloques sélidos colocados sobre una mesa (mds frecuentemente, en la simula-
cién de ésta), como se muestra en la Figura 1.5. Una tarea tipica de este mundo es la
reordenacion de los bloques de cierta manera, con la ayuda de la mano de un robot que
es capaz de tomar un bloque cada vez. EI mundo de los bloques fue el punto de partida
para el proyecto de vision de David Huffman (1971), la vision y el trabajo de propaga-
cion con restricciones de David Waltz (1975), la teorfa del aprendizaje de Patrick Wins-
ton (1970), del programa para la comprension de lenguaje natural de Terry Winograd
(1972) y del planificador de Scott Fahlman (1974).

El trabajo realizado por McCulloch y Pitts con redes neuronales hizo florecer esta
area. El trabajo de Winograd y Cowan (1963) mostré cémo un gran nimero de elementos

. podria representar un concepto individual de forma colectiva, lo cual llevaba consigo un

aumento proporcional en robustez y paralelismo. Los métodos de aprendizaje de Hebb
se reforzaron con las aportaciones de Bernie Widrow (Widrow y Hoff, 1960; Widrow,
1962), quien llamo adalines a'sus redes, y por Frank Rosenblatt (1962) con sus per-
ceptrones. Rosenblatt demostré el famoso teorema del perceptron, con lo que mostrd
que su algoritmo de aprendizaje podria ajustar las intensidades de las conexiones de un
perceptron para que se adaptaran a los datos de entrada, siempre y cuando existiera una
correspondencia. Estos temas se explicardn en el Capitulo 20.
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[ Figura 1.4 Ejemplo de un problema resuelto por el programa ANALOGY de Evans.
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Figura 1.5 Esquema del mundo de los bloques. SHRDLU (Winograd, 1972) ha completado su
tarea, «Busca un bloque que sea més alto que el que ahora tienes y ponlo en la cajar.

Una dosis de realidad (1966-1973)

Desde el principio. los investigadores de IA hicieron publicas, sin timidez, predicciones
sobre el éxito que les esperaba. Con frecuencia, se cita el siguiente comentario realiza-
do por Herbert Simon en 1957: '

Sin afdn de sorprenderlos y dejarlos aténitos, pero la forma mds sencilla que tengo de re-
sumirfo es diciéndoles que actualmente en el mundo existen mdquinas capaces de pen-
sar, aprender y crear. Ademds, su aptitud para hacer lo anterior aumentard rapidamente
hasta que (en un futuro previsible) la magnitud de problemas que serdn capaces de re-
solver ird a la par que la capacidad de la mente humana para hacer lo mismo.

Términos como «futuro previsible» pueden interpretarse de formas distintas, pero Simon
también hizo predicciones mas concretas: como que en diez ailos un computador Hega-
ria a ser campedn de ajedrez, y que se podria demostrar un importante teorema mate-
mdtico con una maquina. Estas predicciones se cumplirfan (al menos en parte) dentro
de los siguientes 40 aflos y no en diez. El exceso de contianza de Simon se debié a la
prometedora actuacion de los primeros sistemas de IA en problemas simples. En la ma-
yor parte de los casos resulto que estos primeros sistemas fallaron estrepitosamente cuan-
do se utilizaron en problemas mas variados o de mayor dificultad.

El primer tipo de problemas surgio porque la mayorfa de los primeros programas con-
taban con poco o ningdn conocimiento de las materia objeto de estudio: obtenian resul-
tados gracias a sencillas manipulaciones sintdcticas. Una anéedota tipica tuvo lugar
cuando se comenzaba a trabajar en ta traduccion automdtica, actividad que recibia un
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generoso patrocinio del Consejo Nacional para la Investigacién de Estados Unidos en
un intento de agilizar la traduccion de articulos cientificos rusos en visperas del lanza-
miento del Sputnik en 1957. Al principio se considerd que todo se reduciria a sencillas
transformaciones sintdcticas apoyadas en las gramaticas rusas e inglesa y al emplaza-
miento de palabras mediante un diccionario electrénico, lo que bastarfa para obtener el
significado exacto de las oraciones. La realidad es que para traducir es necesario contar
con un conocimiento general sobre el tema, que permita resolver ambigiiedades y asi,
precisar el contenido de una oracion. La famosa retraduccion del ruso al inglés de la fra-
se «el espiritu es fuerte pero la carne es débil», cuyo resultado fue «el vodka es bueno
pero la carne estd podrida» es un buen ejemplo del tipo de dificultades que surgieron.
En un informe presentado en 1966, el comité consultivo declaré que «no se ha logrado
obtener ninguna traduccion de textos cientificos generales ni se prevé obtener ninguna
en un futuro inmediato». Se canceld todo el patrocinio del gobierno estadounidense que
se habia asignado a los proyectos académicos sobre traduccion. Hoy dia, la traduccién
automdtica es una herramienta imperfecta pero de uso extendido en documentos técni-
cos, comerciales, gubernamentales y de Internet.

El segundo problema fue que muchos de los problemas que se estaban intentando
resolver mediante la IA eran intratables. La mayoria de los primeros programas de 1A
resolvian problemas experimentando con diversos pasos hasta que se llegara a encon-
trar una solucion. Esto funciond en los primeros programas debido a que los micromundos

“con los que se trabajaba contenfan muy pocos objetos, y por lo tanto muy pocas accio-

nes posibles y secuencias de soluciones muy cortas. Antes de que se desarrollara la teorfa
de la complejidad computacional. se crefa que para «aumentar» el tamano de los pro-
gramas de forma que estos pudiesen solucionar grandes problemas serfa necesario -
incrementar la velocidad del hardware y aumentar las memorias. El optimismo que acom-
pand al logro de la demostracion de problemas. por ejemplo, pronto se vio eclipsado cuan-
do los investigadores fracasaron en la demostracion de teoremas que implicaban mas de
unas pocas decenas de condiciones. El hecho de que, en principio, un programa sea capac,
de encontrar una solucion no implica que tal programa encierre todos los mecanismos
necesarios para enconfrar la solucion en la prdctica.

La ilusoria nocion de una ilimitada capacidad de computo no sélo existié en los pro-
gramas para la resolucion de problemas. Los primeros experimentos en el campo de la
evolucion automatica (ahora llamados algoritmos genéticos) (Friedberg, 1958; Fried-
berg er al., 1959) estaban basados en la, sin duda correcta, premisa de que efectuando
una adecuada serie de pequenas mutaciones a un programa de codigo mdquina se po-
drfa generar un programa con buen rendimiento aplicable en cualquier tarea sencilla.
Después surgi6 la idea de probar con mutaciones aleatorias aplicando un proceso de se-
leccion con el fin de conservar aquellas mutaciones que hubiesen demostrado ser mas
atiles. No obstante, Jas miles de horas de CPU dedicadas, no dieron lugar a ningtin avan-
ce tangible. Los algoritmos genéticos actuales utilizan representaciones mejores y han
tenido mds éxito.

La incapacidad para manejar la «explosion combinatoria» fue una de las principa-
les eriticas que se hicieron a la IA en el informe de Lighthill (Lighthill, 1973), informe
en el que se baso la decision del gobierno britdnico para retivar la ayuda a las investiga-
ciones sobre TAL excepto en dos universidades. (La tradicion oral presenta un cuadro un
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poco distinto y mas animado, en el que se vislumbran ambiciones politicas y animad-
versiones personales, cuya descripcion estd fuera del dmbito de esta obra.)

El tercer obstaculo se derivo de las limitaciones inherentes a las estructuras bisicas
que se utilizaban en la generacion de la conducta inteligente. Por ejemplo, en 1969, en
el libro de Minsky y Papert. Perceptrons, se demostré que si bien era posible lograr que
los perceptrones (una red neuronal simple} aprendieran cualquier cosa que pudiesen re-
presentar, su capacidad de representacion era muy limitada. En particular, un perceptrén
con dos entradas no se podia entrenar para que aprendiese a reconocer cuando sus dos
entradas eran diferentes. Si bien los resultados que obtuvieron no eran aplicables a re-
des mds complejas multicapa, los fondos para la investigacion de las redes neuronales
se redujeron a practicamente nada. Es irénico que los nuevos algoritmos de aprendiza-

je de retroalimentacion utilizados en las redes multicapa y que fueron la causa del gran

resurgimiento de la investigacion en redes neuronales de finales de los aios 80, en rea-
lidad, se hayan descubierto por primera vez en 1969 (Bryson y Ho, 1969).

Sistemas basados en el conocimiento:
sclave del poder? (1969-1979)

El cuadro que dibujaba la resolucion de problemas durante la primera década de la in-
vestigacion en la IA estaba centrado en el desarrollo de mecanismos de busqueda de pro-
posito general, en los que se entrelazaban elementos de razonamiento bisicos para encontrar
asf soluciones completas. A estos procedimientos se les ha denominado métodos débi-
les, debido a que no tratan problemas mas amplios o mds complejos. La alternativa a los
métodos débiles es el uso de conocimiento especifico del dominio que facilita el desarro-
llo de etapas de razonamiento mas largas, pudiéndose asi resolver casos recurrentes en do-
minios de conocimiento restringido. Podria afirmarse que para resolver un problema en
la préctica, es necesario saber de antemano la correspondiente respuesta.

El programa DENDRAL (Buchanan et al., 1969) constituye uno de los primeros ejem-
plos de este enfoque. Fue disefiado en Stanford. donde Ed Feigenbaum (discipulo de Her-
bert Simon), Bruce Buchanan (filésofo convertido en informitico) y Joshua Lederberg
(genetista ganador del Premio Nobel) colaboraron en la solucion del problema de infe-
rir una estructura molecular a partir de la informacion proporcionada por un espectré-
metro de masas. El programa se alimentaba con la formula elemental de la molécula
(por ejemplo, C H ;NO,) y el espectro de masas, proporcionando las masas de los dis-
tintos fragmentos de la molécula generada después de ser bombardeada con un haz de
electrones. Por ejemplo, un espectro de masas con un pico en m = 15, corresponderia a
la masa de un fragmento de metilo (CH,).

La version mds simple del programa generaba todas las posibles estructuras que co-
rrespondieran a la formula, luego predecia el espectro de masas que se observaria en cada
caso, y comparaba éstos con el espectro real. Como era de esperar, el método anterior
resultd pronto inviable para el caso de moléculas con un tamano considerable. Los
creadores de DENDRAL consultaron con quimicos analiticos y se dieron cuenta de que
¢stos trabajaban buscando patrones conocidos de picos en el espectro que sugerian
estructuras comunes en la molécula. Por ejemplo, par identificar el subgrupo (con un peso
de 28) de las cetonas (C=0) se empleo la siguiente regla:
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si hay dos picos en x, y x, tales que

a) x, +x, =M+ 28 (siendo M la masa de toda la molécula);
by x - 28 ¢s un pico alto:

¢)  x, — 28esun pico alto;

d) al menos una de x; y x, es alta.

enfonces existe un subgrupo de cetonas

Alreconocer que la molécula contiene una subestructura concreta se reduce el nimero de
posibles candidatos de forma considerable. La potencia de DENDRAL se basaba en que:

Toda la informacién tedrica necesaria para resolver estos problemas se ha proyectado des-
de su forma general [componente predicho por el espectro] («primeros principios») a for-
mas eficientes especiales («recetas de cocina»). (Feigenbaum et al., 1971)

La trascendencia de DENDRAL se debi6 a ser el primer sistema de conocimiento in-
tenso que tuvo €xito: su base de conocimiento estaba formada por grandes cantidades
de reglas de propdsito particular. En sistemas disefiados posteriormente se incorporaron
también los elementos fundamentales de la propuesta de McCarthy para el Generador
de Consejos, la nitida separacion del conocimiento (en forma de reglas) de la parte co-
rrespondiente al razonamiento.

Teniendo en cuenta esta leccidn, Feigenbaum junto con otros investigadores de Stanford
dieron comienzo al Proyecto de Programacion Heuristica, PPH, dedicado a determinar
el grado con el que la nueva metodologia de los sistemas expertos podia aplicarse a otras
areas de la actividad humana. El siguiente gran esfuerzo se realizé en el drea del diagn6s-
tico médico. Feigenbaum, Buchanan y el doctor Edward Shortliffe disefiaron el progra-
ma MYCIN, para el diagndstico de infecciones sanguineas. Con 450 reglas aproximadamente,
MYCIN era capaz de hacer diagndsticos tan buenos como los de un experto y, desde luego,
mejores que los de un médico recién graduado. Se distinguia de DENDRAL en dos aspec-
tosprincipalmente. En primer lugar, a diferencia de las reglas de DENDRAL, no se contaba
con un modelo tedrico desde el cual se pudiesen deducir las reglas de MYCIN. Fue necesa-
rio obtenerlas a partir de extensas entrevistas con los expertos. quienes las habfan obtenido
de libros de texto, de otros expertos o de su experiencia directa en casos prdcticos. En segundo
lugar, las reglas deberfan reflejar la incertidumbre inherente al conocimiento médico. MYCIN
contaba con un elemento que facilitaba el calculo de incertidumbre denominado factores de
certeza (véase el Capitulo 13), que al parecer (en aquella época) correspondfa muy bien a la
manera como los médicos ponderaban las evidencias al hacer un diagnostico.

La importancia del conocimiento del dominio se demostré también en el drea de la
comprension del lenguaje natural. Aunque el sistema SHRDILU de Winograd para la com-
prension del lenguaje natural habia suscitado mucho entusiasmo, su dependencia del and-
lisis sintdctico provocé algunos de los mismos problemas que habian aparecido en los
trabajos realizados en la traduccion automatica. Era capaz de resolver los problemas de
ambigliedad e identificar los pronombres utilizados, gracias a que se habfa disefiado es-
pecialmente para un area (el mundo de los bloques). Fueron varios los investigadores
que, como Eugene Charniak, estudiante de Winograd en el MIT, opinaron que para una
solida comprensidn del lenguaje era necesario contar con un conocimiento general so-
bre el mundo y un método general para usar ese conocimiento.



28

MARCOS

INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO

En Yale, el lingiiista transformado en informatico Roger Schank reforzo lo anterior
al afirmar: «No existe eso que [laman sintaxis», lo que irritdé a muchos lingtiistas, pero
sirvi6 para iniciar un til debate. Schank y sus estudiantes disenaron una serie de pro-
gramas (Schank y Abelson, 1977: Wilensky, 1978 Schank y Riesbeck, 1981; Dyer, 1983)
cuyo objetivo era la comprension del lenguaje natural. El foco de atencion estaba menos
en el lenguaje per se y mds en los problemas vinculados a la representacion y razona-
miento del conocimiento necesario para la comprension del lenguaje. Entre los problemas
estaba el de la representacion de situaciones estereotipo (Cullingford, 1981), la des-
cripcion de la organizacion de la memoria humana (Rieger, 1976; Kolodner, 1983) y la
comprension de planes y objetivos (Wilensky, 1983). :

El crecimiento generalizado de aplicaciones para solucionar problemas del mundo
real provoco el respectivo aumento en la demanda de esquemas de representacion del
conocimiento que funcionaran. Se desarroll6 una considerable cantidad de lenguajes de
representacion y razonamiento diferentes. Algunos basados en la ldgica, por ejemplo el
lenguaje Prolog goz6 de mucha aceptacion en Europa, aceptacion que en Estados Uni-
dos fue para la familia del PLANNER. Otros, siguiendo la nocion de marcos de Minsky
(1975), se decidieron por un enfoque mds estructurado, al recopilar informacién sobre
objetos concretos y tipos de eventos, organizando estos tipos en grandes jerarquias ta-
xondmicas. similares a las bioldgicas. :

La IA se convierte en una industria
(desde 1980 hasta el presente)

El primer sistema experto comercial que tuvo éxito, R1, inicio su actividad en Digital Equip-
ment Corporation (McDermott, 1982). El programa se utilizaba en la elaboracién de pedi-
dos de nuevos sistemas informaticos. En 1986 representaba para la compaiifa tin ahorro es-
timado de 40 millones de ddlares al afio. En 1988, el grupo de Inteligencia Artificial de DEC
habia distribuido ya 40 sistemas expertos, y habia mas en camino. Du Pont utilizaba ya 100
y estaban en etapa de desarrollo 500 mds, lo que le generaba ahorro de diez millones de d6-
lares anuales aproximadamente. Casi todas las companias importantes de Estados Unidos
contaban con su propio grupo de 1A, en el que se utilizaban o investigaban sistemas expertos.

En 1981 los japoneses anunciaron el proyecto «Quinta Generacién», un plan de diez
aios para construir computadores inteligentes en los que pudiese ejecutarse Prolog. Como
respuesta Estados Unidos constituyd la Microelectronics and Computer Technology
Corporation (MCC), consorcio encargado de mantener la competitividad nacional en es-
tas dreas. En ambos casos, la 1A formaba parte de un gran proyecto que inclufa el dise-
fio de chips y la investigacion de la relacion hombre mdquina. Sin embargo, los com-
ponentes de TA generados en el marco de MCC y del proyecto Quinta Generacidén nunca
alcanzaron sus objetivos. En el Reino Unido, el informe Alvey restauré el patrocinio sus-
pendido por el informe Lighthill™.

" Para evitar confusiones, se cred un nuevo campo denominado Sistemas Inteligentes Basados en Conoci-
micnto (IKBS. Intelligent Knowledge-Based Systems) ya que la Inteligencia Artificial habia sido oficialmente
cancelada.
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En su conjunto, la industria de 1a 1A crecid rdapidamente, pasando de unos pocos mi-
llones de dolares en 1980 a billones de dolares en 1988. Poco después de este periodo
lleed la época llamada «El Invierno de la IA», que afecté a muchas empresas que no fue-
ron capaces de desarrollar los extravagantes productos prometidos.

B

Regreso de las redes neuronales
(desde 1986 hasta el presente)

Aunque la informdtica habia abandonado de manera general el campo de las redes neuro-
nales a finales de los afios 70, el trabajo continué en otros campos. Fisicos como John
Hopfield (1982) utilizaron técnicas de la mecdnica estadistica para analizar las propieda-
des de almacenamiento y optimizacion de las redes, tratando colecciones de nodos como
colecciones de dtomos. Psicologos como David Rumelhart y Geoff Hinton continuaron con
el estudio de modelos de memoria basados en redes neuronales. Como se verd en el Ca-
pitulo 20, el impulso mas fuerte se produjo a mediados de la década de los 80, cuando por
lo menos cuatro grupos distintos reinventaron el algoritmo de aprendizaje de retroali-
mentacion, mencionado por vez primera en 1969 por Bryson y Ho. El algoritmo se apli-
¢é a diversos problemas de aprendizaje en los campos de la informatica y la psicologia, y
la gran difusién que conocieron los resultados obtenidos, publicados en la coleccion Pa-
rallel Distributed Processing (Rumelhart y McClelland, 1986), suscit6 gran entusiasmo.
Aquellos modelos de inteligencia artificial llamados conexionistas'® fueron vistos por
algunos como competidores tanto de los modelos simbdlicos propuestos por Newell y
Simon como de la aproximacion 1ogica de McCarthy entre otros (Smolensky, 1988). Pue-
de parecer obvio que los humanos manipulan stmbolos hasta cierto nivel, de hecho. el li-
bro The Symbolic Species (1997) de Terrence Deacon sugiere que esta es la caracteristi-
ca que define a los humanos, pero los conexionistas mds ardientes se preguntan si la
manipulacion de los simbolos desempena algtn papel justificable en determinados modelos
de cognicion. Este interrogante no ha sido atn clarificado, pero la tendencia actual es que
las aproximaciones conexionistas y simbolicas son complementarias y no competidoras.

IA se convierte en una ciencia
(desde 1987 hasta el presente)

En los dltimos afos se ha producido una revolucion tanto en el contenido como en la
metodologia de trabajo en ¢l campo de la inteligencia artificial.'”” Actualmente es mas
usual el desarrollo sobre teorias ya existentes que proponer (eorfas totalmente novedo-

" Se usa la traduccion literal del (érmino connectionist por no existir un érmino equivalente en espanol
(N. del RT).

" Hay quien ha caracterizado este cambio como la victoria de los pulcros (aquellos que consideran que las
teorfas de TA deben buasarse rigurosamente en las matematicas) sobre los desalifiados (aquellos que después
de intentar muchas ideas, escriben algunos programas y despuds evaltian las que aparentemente funcionan).
Ambos enfoques son tiles. Esta tendencia en favor de una mayor puleritud es sefial de que el campo ha al-
canzado cierto nivel de estabilidad y madurez. Lo cual no implica que tal estabilidad se puede ver alterada
con el surgimiento de otras ideas poco estructuradas,
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sas, tomar como base rigurosos teoremas o sélidas evidencias experimentales mas que
intuicion, y demostrar la utilidad de las aplicaciones en el mundo real mds que crear ejem-
plos de juguete.

La IA se fundé en parte en el marco de una rebelion en contra de las limitaciones de
los campos existentes como la teoria de control o la estadistica, y ahora abarca estos cam-
pos. Tal y como indica David McAllester (1998),

En los primeros afios de la IA parecia perfectamente posible que las nuevas formas de la
computacion simbolica, por ejemplo, los marcos y las redes semdnticas, hicieran que la
mayor parte de la teorfa cldsica pasara a ser obsoleta. Esto llevé a la IA a una especie de
aislamiento, que la separd del resto de las ciencias de la computacién. En la actualidad
se estd abandonando este aislamiento. Existe la creencia de que el aprendizaje automa-
tico no se debe separar de la teorfa de la informacidn, que el razonamiento incierto no se
debe separar de los modelos estocdsticos, de que la biisqueda no se debe aislar de la op-
timizacion cldsica y el control, y de que el razonamiento automatico no se debe sepm ar
de los métodos formales'y del andlisis estatico.

En términos metodolégicos, se puede decir, con rotundidad, que la IA ya forma parte
del ambito de los métodos cientiticos. Para que se acepten, las hipotesis se deben someter
a rigurosos experimentos empiricos, y los resultados deben analizarse estadisticamente
para identificar su relevancia (Cohen, 1995). El uso de Internet y el compartir reposito-
rios de datos de prueba y codigo, ha hecho posible que ahora se puedan contrastar ex-
perimentos.

Un buen modelo de la tendencia actual es el campo del reconocimiento del habla.
En la década de los 70 se sometié a prueba una gran variedad de arquitecturas y enfo-
ques. Muchos de ellos fueron un tanto ad hoc y resultaban fragiles, y fueron probados
solo en unos pocos ejemplos elegidos especialmente. En afios recientes, las aproxima-
ciones basadas enlos modelos de Markov ocultos, MMO. han pasado a dominar el drea.
Dos son las caracteristicas de los MMO que tienen relevancia. Primero, se basan en una
rigurosa teoria matemadtica, lo cual ha permitido a los investigadores del lenguaje basarse
en los resultados de investigaciones matematicas hechas en otros campos a lo largo de
varias décadas. En segundo lugar, los modelos se han generado mediante un proceso de
aprendizaje en grandes corpus de datos de lenguaje reales. Lo cual garantiza una
funcionalidad robusta, y en sucesivas pruebas ciegas, los MMO han mejorado sus
resultados a un ritmo constante. La tecnologia del habla y el campo relacionado del
reconocimiento de caracteres manuscritos estdn actualmente en transicién hacia una .
generalizada utilizacion en aplicaciones industriales y de consumo.

Las redes neuronales también sigueh esta tendencia. La mayor parte del trabajo
realizado con redes neuronales en la década de los 80 se realizo con la idea de dejar a
un lado lo que se podia hacer y de descubrir en qué se diferenciaban las redes neurona-
les de otras técnicas «tradicionales». La utilizacion de metodologias mejoradas y mar-
cos tedricos, ha autorizado que este campo alcance un grado de conocimiento que ha per-
mitido que ahora las redes neuronales se puedan comparar con otras técnicas similares
de campos como la estadistica, ¢l reconocimiento de patrones y el aprendizaje automa-
tico, de forma que las técnicas mds prometedoras pueden aplicarse a cualquier proble-
ma. Como resultado de estos desarrolios, 1a tecnotogia denominada mineria de datos
ha generado una nueva y vigorosa industria.
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La aparicion de Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems de Judea Pearl (1988)
hizo que se aceptara de nuevo la probabilidad y la teoria de la decisiéon como parte de
la TA, como consecuencia del resurgimiento del interés despertado y gracias especial-
mente al articulo In Defense of Probability de Peter Cheeseman (1985). El formalismo
de las redes de Bayes aparecid para facilitar la representacion eficiente y el razonamiento
riguroso en situaciones en las que se disponfa de conocimiento incierto. Este enfoque
supera con creces muchos de los problemas de los sistemas de razonamiento probabi-
listico de las décadas de los 60 y 70; y ahora domina la investigacion de la [A en el ra-
zonamiento incierto y los sistemas expertos. Esta aproximacion facilita el aprendizaje a
partir de la experiencia, y combina lo mejor de la IA clasica y las redes neuronales. El
trabajo de Judea Pearl (1982a) y de Eric Horvitz y David Heckerman (Horvitz y Hec-
kerman, 1986; Horvitz et al., 1986) sirvio para promover la nocién de sistemas exper-
tos normativos: es decir, los que actiian racionalmente de acuerdo con las leyes de la te-
orfa de la decision, sin que intenten imitar las etapas de razonamiento de los expertos
humanos. El sistema operativo Windows™ incluye varios sistemas expertos de diag-
ndstico normativos para la correccion de problemas. En los Capitulos 13 y 16 se abor-
da este tema.

Revoluciones similares y suaves se han dado en robdtica, vision por computador, y
aprendizaje automatico. La comprension mejor de los problemas y de su complejidad,
junto a un incremento en la sofisticacion de las matematicas ha facilitado el desarrollo
de una agenda de investigacion y de métodos mds robustos. En cualquier caso, la for-
malizacion y especializacion ha llevado también a la fragmentacidn: dreas como la vi-
sién y la robdtica estan cada vez mas aislados de la «rama central» de la IA. La concepcién
unificadora de IA como disefio de agentes racionales puede facilitar la unificacion de
estos campos diferentes. ‘

Emergencia de los sistemas inteligentes
(desde 1995 hasta el presente)

Quizas animados por el progreso en la resolucién de subproblemas de [A, los investi-
gadores han comenzado a trabajar de nuevo en el problema del «agente total». El tra-
bajo de Allen Newell, John Laird, y Paul Rosenbloom en Soar (Newell, 1990; Laird
et al., 1987) es el ejemplo mejor conocido de una arquitectura de agente completa. El
llamado «movimiento situado» intenta entender la forma de actuar de los agentes in-
mersos en entornos reales, que disponen de sensores de entradas continuas. Uno de los
medios mds importantes para los agentes inteligentes es Internet. Los sistemas de IA han
llegado a ser tan comunes en aplicaciones desarrolladas para la Web que el sufijo «-bot»
se ha introducido en el lenguaje comin. Mds atn, tecnologias de IA son la base de mu-
chas herramientas para Internet, como por ejemplo motores de bisqueda, sistemas de
recomendacion, y los sistemas para la construccion de portales Web.

Ademads de la primera edicion de este libro de texto (Russell y Norvig, 1995), otros
libros de texto han adoptado recientemente la perspectiva de agentes (Poole er al., 1998;
Nilsson, 1998). Una de las conclusiones que se han extraido al tratar de construir agen-
tes completos ha sido que se deberian reorganizar los subcampos aislados de la TA para
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que sus resultados se puedan interrelacionar. En particular, ahora se cree mayoritariamente
que los sistemas sensoriales (vision, sénar, reconocimiento del habla, etc.) no pueden ge-
nerar informacién totalmente fidedigna del medio en el que habitan. Otra segunda con-
secuencia importante, desde la perspectiva del agente, es que la IA se ha ido acercando
aotros campos, como la teorfa de control y la economia, que también tratan con agentes.

1.4 El estado del arte

. Qué es capaz de hacer la IA hoy en dia? Responder de manera concisa es dificil por-
que hay muchas actividades divididas en muchos subcampos. Aqui se presentan unas
cuantas aplicaciones; otras aparecerdn a lo largo del texto.

Planificacion auténoma: a un centenar de millones de millas de la Tierra, el pro-
grama de la NASA Agente Remoto se convirti6 en el primer programa de planificacion
auténoma a bordo que controlaba la planificacion de las operaciones de una nave espa-
cial desde abordo (Jonsson ef al., 2000). El Agente Remoto generaba planes a partir de
objetivos generales especificados desde tierra, y monitorizaba las operaciones de la
nave espacial seguin se ejecutaban los planes (deteccion, diagndstico y recuperacion de
problemas segdn ocurrian).

Juegos: Deep Blue de IBM fue el primer sistema que derroté a un campeon mun-
dial en una partida de ajedrez cuando super6 a Garry Kasparov por un resultado de 3.5
a 2.5 en una partida de exhibicion (Goodman y Keene, 1997). Kasparov dijo que habia
percibido un «nuevo tipo de inteligencia» al otro lado del tablero. La revista Newsweek
describid la partida como «La partida final». El valor de las acciones de IBM se incre-
ment6 en 18 billones de ddlares.

Control auténomo: el sistema de vision por computador ALVINN fue entrenado para
dirigir un coche de forma que siguiese una linea. Se instald en una furgoneta controla-
da por computador en el NavLap de UCM y se utilizé para dirigir al vehiculo por Es-
tados Unidos. Durante 2.850 millas controld la direccion del vehiculo en el 98 por cien-
to del trayecto. Una persona lo sustituy6 en el dos por ciento restante, principalmente
en vias de salida. EI NAVLAB posee videocdmaras que transmiten imagenes de la carre-
tera a ALVINN, que posteriormente calcula la mejor direccion a seguir, basandose en las
experiencias acumuladas en los viajes de entrenamiento.

Diagnosis: los programas de diagnostico médico basados en el andlisis probabilis-
ta han llegado a alcanzar niveles similares a los de médicos expertos en algunas dreas
de la medicina. Heckerman (1991) describe un caso en el que un destacado experto en
la patologfa de los nodos linfdticos se mof6 del diagndstico generado por un programa
en un caso especialmente dificil. El creador del programa le sugirié que le preguntase
al computador como habfa generado el diagndstico. La maquina indic6 los factores mds
importantes en los que habia basado su decision y explico la ligera interaccion existen-
te entre varios de los sintomas en este caso. Eventualmente, el experto acepto el diag-
nostico del programa.

Planificacion logistica: durante la crisis del Golfo Pérsico de 1991, las fuerzas de
Estados Unidos desarrollaron la herramienta Dynamic Analvsis and Replanning Tool
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(DART) (Cross y Walker, 1994), para automatizar la planificacion y organizacion logistica
i del transporte. Lo que inclufa hasta 50.000 vehiculos, carga y personal a la vez, tenien-
' do en cuenta puntos de partida, destinos, rutas y la resolucion de conflictos entre otros

pardmetros. Las técnicas de planificacion de IA permitieron que se generara un plan en

cuestion de horas que podria haber llevado semanas con otros métodos. La agencia DAR-

PA (Defense Advanced Research Project Agency) atirmo que esta aplicacion por si sola

habia mds que amortizado los 30 afios de inversion de DARPA en A,

Robética: muchos cirujanos utilizan hoy en dia asistentes robot en operaciones de
microcirugia. HipNav (DiGioia et al., 1996) es un sistema que utiliza técnicas de vision
por computador para crear un modelo tridimensional de la anatomf{a interna del pacien-
te y después utiliza un control robotizado para guiar el implante de protesis de cadera.

Procesamiento de lenguaje y resolucién de problemas: PROVER B (Littman ef al.,
1999) es un programa informatico que resuelve crucigramas mejor que la mayoria de
los humanos. utilizando restricciones en programas de relleno de palabras, una gran base
de datos de crucigramas, y varias fuentes de informacion como diccionarios y bases de
datos online, que incluyen la lista de peliculas y los actores que intervienen en ellas, entre
otras cosas. Por ejemplo, determina que la pista «Historia de Niza» se puede resolver
con «<ETAGE» ya que su base de datos incluye el par pista/solucion «Historia en Fran-
cia/ETAGE» y porque reconoce que los patrones «Niza X» y «X en Francia» a menu-
do tienen la misma solucion. El programa no sabe que Niza es una ciudad de Francia,
pero es capaz de resolver el puzle.

Estos son algunos de los ejemplos de sistemas de inteligencia artificial que existen
hoy en dfa. No se trata de magia o ciencia ficcion, son mds bien ciencia, ingenieria y ma-
tematicas, para los que este libro proporciona una introduccion.

1.5 Resumen

En este capitulo se define la IA y se establecen los antecedentes culturales que han ser-
vido de base. Algunos de los aspectos mds destacables son:

+ Cada uno tiene una vision distinta de lo que es la IA. Es importante responder a
las dos preguntas siguientes: (Estd interesado en el razonamiento y el comporta-
miento? ; Desea modelar seres humanos o trabajar a partir de un ideal estandar?

» En este libro se adopta el criterio de que la inteligencia tiene que ver principalmente
con las acciones racionales. Desde un punto de vista ideal, un agente inteligen-
te es aquel que emprende la mejor accidon posible ante una situacion dada. Se
estudiard el problema de la construccion de agentes que sean inteligentes en este
sentido.

o Los filosofos (desde el afio 400 a.C.) facilitaron el poder imaginar la 1A, al con-
cebir la idea de que la mente es de alguna manera como una mdquina que funcio-
na a partir del conocimiento codificado en un lenguaje interno, y al considerar que
el pensamiento servia para seleccionar la accion a llevar a cabo.

¢« Las matemdticas proporcionaron las herramientas para manipular tanto las ase-
veraciones de certeza l0gicas, como las inciertas de tipo probabilista. Asimismo,
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prepararon el terreno para un entendimiento de lo que es el cdlculo y el razona-
miento con algoritmos.

e Los cconomistas formalizaron el problema de la toma de decisiones para maxi-
mizar los resultados esperados.

* Los psicologos adoptaron la idea de que los humanos y los animales podian con-
siderarse maquinas de procesamiento de informacion. Los lingiiistas demostraron
que el uso del lenguaje se ajusta a ese modelo.

 Los informaticos proporcionaron los artefactos que hicieron posible la aplicacion
de la IA. Los programas de A tienden a ser extensos y no podrian funcionar sin
los grandes avances en velocidad y memoria aportados por la industria informé-
tica. .

¢ La teorfa de control se centra en el diseio de dispositivos que actian de forma Gp-
tima con base en la retroalimentacion que reciben del entorno en el que estan inmersos.
Inicialmente, las herramientas matematicas de la teoria de control eran bastante
diferentes a las técnicas que utilizaba la IA, pero ambos campos se estan acercando,

e Las historia de la IA ha pasado por ciclos de éxito, injustificado optimismo y con-
secuente desaparicion de entusiasmo y apoyos financieros. También ha habido
ciclos caracterizados por la introduccion de enfoques nuevos y creativos y de un
perfeccionamiento sistematico de los mejores.

* LalA ha avanzado mas rdpidamente en la década pasada debido al mayor uso del
método cientifico en la experimentacion y comparacién de propuestas.

« Los avances recientes logrados en el entendimiento de las bases tedricas de la in-
teligencia han ido aparejados con las mejoras realizadas en la optimizacion de los
sistemas reales. Los subcampos de la [A se han integrado maés y la [A ha encon-
trado elementos comunes con otras disciplinas.

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

El estatus metodologico de la inteligencia artificial se ha investigado en The Sciences of
the Artificial, escrito por Herb Simon (1981), en el cual se analizan dreas de investiga-
cion interesadas en el desarrollo de artefactos complejos. Explica como la IA se puede
ver como ciencia y matemadtica. Cohen (1995) proporciona una vision de la metodolo-
gia experimental en el marco de la IA. Ford y Hayes (1995) presentan una revision critica
de la utilidad de la Prueba de Turing.

Artificial Intelligence: The Very Idea, de John Haugeland (1985), muestra una ver-
s16n amena de los problemas précticos y filos6ficos de la TA. La ciencia cognitiva estd
bien descrita en varios textos recientes (Johnson-Laird, 1988; Stillings ez al., 1995;
Thagard, 1996) y en la Encyclopedia of the Cognitive Sciences (Wilson y Keil,
1999). Baker (1989) cubre la parte sintdctica de la lingiiistica moderna, y Chierchia y
McConnell-Ginet (1990) la semantica. Jurafsky y Martin (2000) revisan la lingiiistica
computacional.

Los primeros trabajos en el campo de la 1A se citan en Computers and Thought
(1963), de Feigenbaum y Feldman, en Semantic Information Processing de Minsky, y
en laserie Machine Intelligence, editada por Donald Michie. Webber y Nilsson (1981)
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y Luger (1995) han recogido una nutrida cantidad de articulos influyentes. Los prime-
ros articulos sobre redes neuronales estan reunidos en Newrocomputing (Anderson y
Rosenfeld, 1988). La Encyclopedia of Al (Shapiro, 1992) contiene articulos de investi-
gacion sobre practicamente todos los temas de IA. Estos articulos son muy utiles para
iniciarse en las diversas dreas presentes en la literatura cientifica.

El trabajo mds reciente se encuentra en las actas de las mayores conferencias de 1A:
la International Joint Conference on Al (1JCAI), de cardcter bianual, la European Con-
ference on Al (ECAI), de cardcter bianual, y la National Conference on Al, conocida nor-
malmente como AAAI por la organizacion que la patrocina. Las revistas cientificas que
presentan aspectos generales de la IA mds importantes son Artificial Intelligence, Com-
putational Intelligence, IEEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
IEEE Intelligent Svstems, y la revista electrénica Journal of Artificial Intelligence Re-
search. Hay también numerosas revistas y conferencias especializadas en dreas concre-
tas, que se mencionardn en los capitulos apropiados. La asociaciones profesionales de
IA més importantes son la American Association for Artificial Intelligence (AAAD, la
ACM Special Interest Group in Artificial Intelligence (SIGART), y la Society for Arti-
ficial Intelligence and Simulation of Behaviour (AISB). La revista Al Magazine de
AAAI contiene muchos articulos de interés general y manuales, y su pagina Web,
aaai.org contiene noticias e informacion de referencia.

EJERCICIOS

El propésito de los siguientes ejercicios es estimular la discusion, y algunos de ellos se
podrian utilizar como proyectos. Alternativamente, se podria hacer un esfuerzo inicial
para solucionarlos ahora, de forma que una vez se haya leido todo el libro se puedan re-
visar estos primeros intentos.

1.1 Definaconsus propias palabras: (a) inteligencia, (b) inteligencia artificial, (c) agente.

1.2 Lea el articulo original de Turing sobre 1A (Turing, 1950). En él se comentan al-
gunas objeciones potenciales a su propuesta y a su prueba de inteligencia. ;Cuales de
estas objeciones tiene todavia validez? ; Son vilidas sus refutaciones? ; Se le ocurren nue-
vas objeciones a esta propuesta teniendo en cuenta los desarrollos realizados desde que
se escribi6 el articulo? En el articulo, Turing predijo que para el afio 2000 serfa proba-
ble que un computador tuviera'un 30 por ciento de posibilidades de superar una Prueba
de Turing dirigida por un evaluador inexperto con una duracion de cinco minutos. ;Con-
sidera razonable lo anterior en el mundo actual? ;Y en los proximos 50 anos?

1.3 Todos los afos se otorga el premio Loebner al programa que lo hace mejor en una
Prueba de Turing concreta. Investigue y haga un informe sobre el Gltimo ganador del pre-
mio Loebner. ;Qué técnica utiliza? ; Coémo ha hecho que progrese la investigacion en el
campo de la TA? .

1.4 Hay clases de problemas bien conocidos que son intratables para los computadores,

y otras clases sobre los cuales un computador no pueda tomar una decisién.  Quiere esto
decir que es imposible lograr la 1A?
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1.5 Supongase que se extiende ANALOGY, el programa de Evans, como para alcanzar
una puntuaciéon de 200 en una prueba normal de cociente de inteligencia. (Quiere
decir lo anterior que se ha creado un programa mas inteligente que un ser humano?
Expliquese.

1.6 ;Como puede la introspeccion (revision de los pensamientos {ntimos) ser inexac-
i
ta? ; Se puede estar equivocado sobre lo que se cree? Discitase.

1.7 Consulte en la literatura existente sobre la 1A si alguna de las siguientes tareas se
puede efectuar con computadores:

a) Jugar una partida de tenis de mesa (ping-pong) decentemente.

b) Conducir un coche en el centro del Cairo.

¢) Comprar comestibles para una semana en el mercado.

d) Comprar comestibles para una semana en la web.

¢) Jugar una partida de bridge decentemente a nivel de competicion.
S Descubrir y demostrar nuevos teoremas matematicos.

g) Escribir intencionadamente una historia divertida.

h) Ofrecer asesoria legal competente en un drea determinada.

i) Traducir inglés hablado al sueco hablado en tiempo real.

J)  Realizar una operacion de cirugia compleja.

En el caso de las tareas que no scan factibles de realizar en la actualidad, trate de des-
cribir cudles son las dificultades y calcule para cuando se pedran superar.

1.8 Algunos autores afirman que la percepcion y las habilidades motoras son la parte
mas importante de la inteligencia y que las capacidades de «alto nivel» son mds bien pa-
résitas (simples afiadidos a las capacidades bidsicas). Es un hecho que la mayor parte de
la evolucion y que la mayor parte del cerebro se han concentrado en la percepcidn y las
habilidades motoras, en tanto la IA ha descubierto que tareas como juegos e inferencia
l6gica resultan mds sencillas, en muchos sentidos, que percibir y actuar en el mundo real.
. Considerarfa usted que ha sido un error la concentracion tradicional de la A en las ca-
pacidades cognitivas de alto nivel]?

1.9 Por qué la evolucion tiende a generar sistemas que actdan racionalmente? ;Qué
objetivos deben intentar alcanzar estos sistemas?

1.10  ;Son racionales las acciones reflejas (como retirar la mano de una estufa calien-
te)? (Son inteligentes?

1.11  «Enrealidad los computadores no son inteligentes, hacen solamente lo que le di-
cen los programadores». ¢ Es cierta la ultima aseveracion, e implica a la primera?

1.12  «En realidad los animales no son inteligentes, hacen solamente lo que le dicen
sus genes». ;Es cierta la Gltima aseveracion, e implica a la primera?

1.13  «En realidad los animales, los humanos y los computadores no pueden ser inte-
ligentes, cllos solo hacen o que los dtomos que los forman les dictan siguiendo las leyes
de la fisicar. (Es cierta la Gltima aseveracion, e implica a la primera?



Agentes inteligentes

Donde se discutird la naturaleza de los agentes ideales, sus diversos hdbitats y las

formas de organizar los tipos de agentes existentes.

El Capitulo 1 identifica el concepto de agente racional como central en la perspectiva
de la inteligencia artificial que presenta este libro. Esta nocién se concreta mds a lo lar-
go de este capitulo. Se mostrard como el concepto de racionalidad se puede aplicar a una
amplia variedad de agentes que operan en cualquier medio imaginable. En el libro, la
idea es utilizar este concepto para desarrollar un pequefio conjunto de principios de di-
sefio que sirvan para construir agentes Gtiles, sistemas que se puedan llamar razonable-
mente inteligentes.

Se comienza examinando los agentes, los medios en los que se desenvuelven, y la
interaccion entre €stos. La observacion de que algunos agentes se comportan mejor que
otros nos lleva naturalmente a la idea de agente racional, aquel que se comporta tan bien
como puede. La forma de actuar del agente depende de la naturaleza del medio; algu-
nos hdbitats son mas complejos que otros. Se proporciona una categorizacion cruda del
medio y se muestra como las propiedades de un hdbitat influyen en el disefio de agen-
tes adecuados para ese entorno. Se presenta un nimero de «esquemas» bdsicos para el
disefo de agentes, a los que se dard cuerpo a lo largo del libro.

2.1 Agentes y su entorno

MEDIOAMBIENTE

Un agente es cualquier cosa capaz de percibir su medioambiente con la ayuda de sen-
sores y actuar en ese medio utilizando actuadores'. La Figura 2.1 ilustra esta idea sim-

" Se usa este (¢rmino para indicar el elemento que reacciona a un estimulo realizando una accion (N. del RTY.
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Figura 2.1 Los agentes interactian con el medioambiente mediante sensores y efectores.

ple. Un agente humano tiene ojos, oidos y otros 6rganos sensoriales ademds de manos,
piernas, boca y otras partes del cuerpo para actuar. Un agente robot recibe pulsaciones
del teclado, archivos de informacion y paquetes via red a modo de entradas sensoriales
y actda sobre el medio con mensajes en el monitor, escribiendo ficheros y enviando pa-
quetes por la red. Se trabajard con la hipétesis general de que cada agente puede perci-
bir sus propias acciones (pero no siempre sus efectos).

El término percepcion se utiliza en este contexto para indicar que el agente puede
recibir entradas en cualquier instante. La secuencia de percepciones de un agente
refleja el historial completo de lo que el agente ha recibido. En general, un agente
tomard una decision en un momento dado dependiendo de la secuencia completa de per-
cepciones hasta ese instante. Si se puede especificar qué decisién tomara un agente para
cada una de las posibles secuencias de percepciones, entonces se habra explicado mas
o menos todo 1o que se puede decir de un agente. En términos matemadticos se puede de-
cir que el comportamiento del agente viene dado por la funcién del-agente que proyecta
una percepcion dada en una accién.

La funcién que describe el comportamiento de un agente se puede presentar en for-
ma de tabla: en la mayorfa de los casos esta tabla seria muy grande (infinita a menos
que se limite el tamafio de la secuencia de percepciones que se quiera considerar). Dado
un agente, con el que se quiera experimentar, se puede, en principio, construir esta ta-
bla teniendo en cuenta todas las secuencias de percepcion y determinando qué accion
lleva a cabo el agente en respuesta’. La tabla es, por supuesto, una caracterizacion ex-
rerna del agente. Inicialmente, Ja funcion del agente para un agente artificial se imple-

* Si el agente selecciona la accion de manera aleatoria, entonces seria necesario probar cada secuencia mu
chas veces para identificar fa probabilidad de cada accion. Se puede pensar que actuar de manera aleatoria
es ridiculo, pero como se verd posteriormente puede ser muy inteligente.
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mentard mediante el programa del agente. Es importante diferenciar estas dos ideas.
La funcion del agente es una descripcion matemadtica abstracta; el programa del agente
es una implementacion completa, que se ejecuta sobre la arquitectura del agente.

Para ilustrar esta idea se utilizard un ejemplo muy simple, el mundo de la aspirado-
ra presentado en la Figura 2.2. Este mundo es tan simple que se puede describir todo lo
que en €l sucede; es un mundo hecho a medida, para el que se pueden inventar otras va-
riaciones. Este mundo en particular tiene solamente dos localizaciones: cuadricula A 'y
B. La aspiradora puede percibir en qué cuadrante se encuentra y si hay suciedad en €L
Puede elegir si se mueve hacia la izquierda, derecha, aspirar la suciedad o no hacer nada.
Una funcién muy simple para el agente vendria dada por: si la cuadricula en la que
se encuentra estd sucia, entonces aspirar, de otra forma cambiar de cuadricula. Una
muestra parcial de la funcidn del agente representada en forma de tabla aparece en la
Figura 2.3. Un programa de agente simple para esta funcién de agente se mostrard
posteriormente en la Figura 2.8.

A B
QQ oQ

Figura 2.2 El mundo de la aspiradora con dos localizaciones solamente.

Secuencia de percepciones Accion
|A, Limpio] : Derecha
|A, Sucio] Aspirar
[B, Limpio] o . lzquierda
B, Suciol ; Aspirar
A, Limpiol, |A, Limpio) Derecha
[A, Limpio), [A, Sucio} Aspirar
[A, Limpio], [A, Limpio}, [A, Limpio] Derecha
|A, Limpio), {A, Limpio], [A, Sucio] Aspirar

muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.3 Tabla parcial de una funcién de agente sencilla para el mundo de la aspiradora que se
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Revisando la Figura 2.3, se aprecia que se pueden definir varios agentes para el mundo
de la aspiradora simplemente rellenando la columna de la derecha de formas distintas.
La pregunta obvia, entonces es: jcudl es la mejor forma de rellenar una tabla’? En otras
palabras, ;qué hace que un agente sea bueno o malo, inteligente o estipido? Estas pre-
guntas se responden en la siguiente seccion.

Antes de terminar esta seccion, es necesario remarcar que la nocion de agente es su-
puestamente una herramienta para el andlisis de sistemas, y no una caracterizacion ab-
soluta que divida el mundo entre agentes y no agentes. Se puede ver una calculadora de
mano como un agente que elige la accién de mostrar «4» en la pantalla, dada la secuencia
de percepciones «2 + 2 =». Pero este andlisis dificilmente puede mejorar nuestro
conocimiento acerca de las calculadoras.

2.2 Buen comportamiento:
el concepto de racionalidad

AGENTE RACIONAL

MEDIDAS DE
RENDIMIENTO

Un agente racional es aquel que hace lo correcto; en términos conceptuales, cada elemento
de la tabla que define la funcion del agente se tendria que rellenar correctamente. Obvia-
mente, hacer lo correcto es mejor que hacer algo incorrecto, pero ;qué significa hacer lo

- correcto? Como primera aproximacion, se puede decir que lo correcto es aquello que per-

mite al agente obtener un resultado mejor. Por tanto, se necesita determinar una forma de
medir el éxito. Ello, junto ala descripcion del entorno y de los sensores y actuadores del
agente, proporcionard una especificacion completa de la tarea que desempena el agente.
Dicho esto, ahora es posible definir de forma mds precisa qué significa la racionalidad.

Medidas de rendimiento

Las medidas de rendimiento incluyen los criterios que determinan el éxito en el com-
portamiento del agente. Cuando se sitGia un agente en un medio, éste genera una secuencia
de acciones de acuerdo con las percepciones que recibe. Esta secuencia de acciones hace
que su hdbitat pase por una secuencia de estados. Si la sccuencia s la deseada, enton-
ces el agente habrd actuado correctamente. Obviamente, no hay una tnica medida
adecuada para todos los agentes. Se puede preguntar al agente por su opinion subjetiva
acerca de su propia actuacion, pero muchos agentes serfan incapaces de contestar, y otros
podrian engafiarse a si mismos'. Por tanto hay que insistir en la importancia de utilizar
medidas de rendimiento objetivas, que normalmente determinard el disefiador encarga-
do de la construccion del agente.

- Si retomamos el ejemplo de la aspiradora de la seccion anterior, se puede proponer
utilizar como medida de rendimiento la cantidad de suciedad limpiada en un perfodo de

" Los agentes humanos son conocidos en particular por su «acidez». hacen creer que no guicren algo des
pucs de no haberlo podido conseguir, por ejemplo, «Ah bueno, de todas formas no queria ese estapido Pre
mio Nobel».



DEFINICION DE
AGENTE RACIONAL

- TR
e P

AGENTES INTELIGENTES 41

ocho horas. Con agentes racionales, por supuesto, se obtiene lo que se demanda. Un agen-
te racional puede maximizar su medida de rendimiento limpiando la suciedad, tirando -
la basura al suelo, limpidndola de nuevo, y asi sucesivamente. Una medida de rendimiento
mas adecuada recompensarfa al agente por tener el suelo limpio. Por ejemplo, podria ga-
nar un punto por cada cuadricula limpia en cada periodo de tiempo (quizds habria que
incluir algtin tipo de penalizacion por la electricidad gastada y el ruido generado). Como
regla general, es mejor diseiiar medidas de utilidad de acuerdo con lo que se quiere para
el entorno, mds que de acuerdo con como se cree que el agente debe comportarse.

La seleccion de la medida de rendimiento no es siempre facil. Por ejemplo, la no-
cion de «suelo limpio» del parrafo anterior estd basada en un nivel de limpieza medio a
lo largo del tiempo. Ademas. este nivel medio de limpieza se puede alcanzar de dos for-
mas diferentes, llevando a cabo una limpieza mediocre pero continua o limpiando en pro-
fundidad. pero realizando largos descansos. La forma mas adecuada de hacerlo puede
venir dada por la opinion de un encargado de la limpieza profesional, pero en realidad
es una cuestion filosofica profunda con fuertes implicaciones. Qué es mejor, una vida
temeraria con altos y bajos, o una existencia segura pero aburrida? ;Qué es mejor, una
economia en la que todo el mundo vive en un estado de moderada pobreza o una en la
que algunos viven en la abundancia y otros son muy pobres? Estas cuestiones se dejan
como ejercicio para los lectores diligentes.

Racionalidad

La racionalidad en un momento determinado depende de cuatro factores:

+ La medida de rendimiento que define el criterio de éxito.

+ El conocimiento del medio en el que habita acumulado por el agente.
 Las acciones que el agente puede llevar a cabo.

[ a secuencia de percepciones del agente hasta este momento.

Esto nos lleva a la definicion de agente racional:

En cada posible secuencia de percepciones, un agente racional deberd emprender aque-
Ila accion que supuestamente maximice su medida de rendimiento, basdndose en las evi-
dencias aportadas por la secuencia de percepciones y en el conocimienio que el agente
mantiene almacenado. '

Considerando que el agente aspiradora limpia una cuadricula si estd sucia y se mueve a
la otra si no lo estd (ésta es la funcién del agente que aparece en Ja tabla de la Figu-
ra 2.3). ;se puede considerar racional? {Depende! Primero, se debe determinar cudl es
Ja medida de rendimiento, qué se conoce del entorno. y qué sensores y actuadores tiene
el agente. Si asumimos que:

 La medida de rendimiento premia con un punto al agente por cada recuadro lim-
pio en un perfodo de tiempo concreto, a lo largo de una «vida» de 1.000 periodos.
o La «geograffa» del medio se conoce a priori (Figura 2.2), pero que la distribucion
de la suciedad y la localizacion inicial del agente no se conocen. Las cuadriculas
se mantienen limpias y aspirando se limpia la cuadricula en que se encuentre el
agente. Las acciones Izquierda y Derecha mueven al agente hacia la izquierda y

s
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OMNISCIENGIA

derecha excepto en el caso de que ello pueda llevar al agente fuera del recinto, en
este caso el agente permanece donde se encuentra.

« Las uUnicas acciones permitidas son Izquierda, Derecha, Aspirar y NoOp (no ha-
cer nada).

» Elagente percibe correctamente su localizacion y si esta localizacion contiene su-
ciedad.

Puede afirmarse que bajo estas circunstancias el agente es verdaderamente racional; el
rendimiento que se espera de este agente es por lo menos tan alto como el de cualquier
otro agente. El Ejercicio 2.4 pide que se pruebe este hecho.

Facilmente se puede observar que el agente puede resultar irracional en circunstan-
cias diferentes. Por ejemplo, cuando toda la suciedad se haya eliminado el agente osci-
lard innecesariamente hacia delante y atrds; si la medida de rendimiento incluye una pe-
nalizacion de un punto por cada movimiento hacia la derecha e izquierda, la respuesta
del agente serd pobre. Un agente mas eficiente no hard nada si estd seguro de que todas
las cuadriculas estdn limpias. Si una cuadricula se ensucia de nuevo, el agente debe iden-
tificarlo en una de sus revisiones ocasionales y limpiarla. Si no se conoce la geografia
del entorno, el agente tendrd que explorarla y no quedarse parado en las cuadriculas A
y B. El Ejercicio 2.4 pide que se disefien agentes para estos casos.

Omnisciencia, aprendizaje y autonomia

Es necesario tener cuidado al distinguir entre racionalidad y omnisciencia. Un agente
omnisciente conoce el resultado de su accion y actda de acuerdo con €l; sin embargo,
en realidad la omnisciencia no es posible. Considerando ¢l siguiente ejemplo: estoy pa-
seando por los Campos Eliseos y veo un amigo al otro lado de la calle. No hay trafico
alrededor y no tengo ningin compromiso, entonces, actuando racionalmente, comenzaria
a cruzar la calle. Al mismo tiempo, a 33.000 pies de altura, se desprende la puerta de un
avién®, y antes de que termine de cruzar al otro lado de la calle me encuentro aplastado.
(Fue irracional cruzar la calle? Seria de extraflar que en mi nota nccro]oglca aparcuem
«Un idiota intentando cruzar la calle».

Este ejemplo muestra que la racionalidad no es lo mismo que la perfeccion. La ra-
cionalidad maximiza el rendimiento esperado, mientras la perfeccion maximiza el resul-
tado real. Alejarse de la necesidad de la perfeccion no es sélo cuestion de hacer justicia
con los agentes. El asunto es que resulta imposible disefiar un agente que siempre lleve
a cabo, de forma sucesiva, las mejores acciones después de un acontecimiento, a menos
que se haya mejorado el rendimiento de las bolas de cristal o las maquinas de tiempo.

La definicion propuesta de racionalidad no requiere omnisciencia, ya que la eleccion
racional depende sélo de la secuencia de percepcion hasta la fecha. Es necesario ase-
gurase de no haber permitido, por descuido, que el agente se dedique decididamente a
llevar a cabo acciones poco inteligentes. Por ejemplo, si el agente no mirase a ambos la-
dos de la calle antes de cruzar una calle muy concurrida, entonces su secuencia de per-

' Véase N. Henderson, «New door latches urged for Boeing 747 jumbo jets» (es urgente dotar de nuevas
cerraduras a las puertas de los Boeing jumbo 747), Washington Post, 24 de agosto de 1989,
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cepcidn no le indicaria que se estd acercando un gran camion a gran velocidad. ;La
definicion de racionalidad nos estd indicando que esta bien cruzar la calle? { Todo lo-con-
trario! Primero, no serfa racional cruzar la calle sélo teniendo esta secuencia de per-
cepciones incompleta: el riesgo de accidente al cruzarla sin mirar es demasiado grande.
Segundo, un agente racional debe elegir la accion de «mirar» antes de intentar cruzar la
calle, ya que el mirar maximiza el rendimiento esperado. Llevar a cabo acciones con la
intencion de modificar percepciones futuras, en ocasiones proceso denominado reco-
pilacién de informacion, es una parte importante de la racionalidad y se comenta en
profundidad en el Capitulo 16. Un segundo ejemplo de recopilacién de informacion lo
proporciona la exploracién que debe llevar a cabo el agente aspiradora en un medio ini-
cialmente desconocido.

La definicion propuesta implica que el agente racional no s6lo recopile informacién,
sino que aprenda lo méaximo posible de lo que estd percibiendo. La configuracion ini-
cial del agente puede reflejar un conocimiento preliminar del entorno, pero a medida que
el agente adquiere experiencia éste puede modificarse y aumentar. Hay casos excepcio-
nales en los que se conoce totalmente el entorno a priori. En estos casos, el agente no
necesita percibir y aprender; simplemente acttia de forma correcta. Por supuesto, estos
agentes son muy fragiles. Considérese el caso del humilde escarabajo estercolero. Des-
pués de cavar su nido y depositar en €l su huevos, tomé una bola de estiércol de una pila
cercana para tapar su entrada. Si durante el trayecto se le quita la bola, el escarabajo con-
tinuara su recorrido y hard como si estuviera tapando la entrada del nido, sin tener la bola
y sin darse cuanta de ello. La evolucion incorporé una suposicion en la conducta del
escarabajo, y cuando se viola, el resultado es un comportamiento insatisfactorio. La avis-
pa cavadora es un poco mds inteligente. La avispa hembra cavard una madriguera, saldrd
de ella, picard a una oruga y la llevard a su madriguera, se introducird en la madriguera
para comprobar que todo estd bien, arrastrard la oruga hasta el fondo y pondra sus
huevos. La oruga servira como fuente de alimento cuando los huevos se abran. Hasta
ahora todo bien, pero si un entomdélogo desplaza la oruga unos centimetros fuera cuan-
do la avispa estd revisando la situacion, ésta volvera a la etapa de «arrastre» que figura
en su plan, y continuaré con el resto del plan sin modificacion alguna, incluso después
de que se intervenga para desplazar la oruga. La avispa cavadora no es capaz de apren-
der que su plan innato estd fallando, y por tanto no lo cambiard. ~

Los agentes con éxito dividen las tareas de calcular la funcién del agente en tres
periodos diferentes: cuando se estd disefiando el agente, y estdn los disefladores encar-
gados de realizar algunos de estos cdlculos; cuando esta pensando en la siguiente opera-
cion, el agente realiza mas calculos; y cuando estd aprendiendo de la experiencia, el agente
lleva a cabo mds célculos para decidir cémo modificar su forma de comportarse.

Se dice que un agente carece de autonomia cuando se apoya mas en el conocimiento
inicial que le proporciona su diseflador que en sus propias percepciones. Un agente ra-
cional debe ser auténomo, debe saber aprender a determinar cémo tiene que compensar
el conocimiento incompleto o parcial inicial. Por ejemplo, el agente aspiradora que
aprenda a prever donde y cuindo aparecerd suciedad adicional lo hard mejor que otro
que no aprenda. En la prictica, pocas veces se necesita autonomia completa desde el
comienzo: cuando el agente haya tenido poca o ninguna experiencia, tendrd que actuar
de forma aleatoria a menos que el disefiador le haya proporcionado ayuda. Asi, de la
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misma forma que la evolucion proporciona a los animales s6lo los reactivos necesarios
para que puedan sobrevivir lo suficiente para aprender por ellos mismos, serfa razona-
ble proporcionar a los agentes que disponen de inteligencia artificial un conocimiento
inicial, asi como de la capacidad de aprendizaje. Después de las suficientes experien-
cias interaccionando con el entorno. el comporramiehto del agente racional serd efecti-
vamente independiente del conocimiento que poseia inicialmente. De ahi, que la incor-
poracién del aprendizaje facilite el disefio de agentes racionales individuales que tendran
¢éxito en una gran cantidad de medios.

2.3 La naturaleza del entorno

ENTORNOS DE
TRABAJO

REAS

Ahora que se tiene una definicion de racionalidad, se estd casi preparado para pensar en
la construccion de agentes racionales. Primero, sin embargo, hay que centrarse en los
entornos de trabajo, que son esencialmente los «problemas» para los que los agentes
racionales son las «soluciones». Para ello se comienza mostrando como especificar un
entorno de trabajo, ilustrando el proceso con varios ejemplos. Posteriormente se mos-
trard que el entorno de trabajo ofrece diferentes posibilidades, de forma que cada una
de las posibilidades influyen directamente en el disefio del programa del agente.

Especificacion del entorno de trabajo

En la discusion de la racionalidad de un agente aspiradora simple, hubo que especificar
las medidas de rendimiento, el entorno, y los actuadores y sensores del agente. Todo ello
forma lo que se llama el entorno de trabajo, para cuya denominacion se utiliza el
acronimo REAS (Rendimiento, Entorno. Actuadores, Sensores). En el diseno de un agen-
te, el primer paso debe ser siempre especificar el entorno de trabajo de la forma mds
completa posible.

~ El mundo de la aspiradora fue un ¢jemplo simple: considérese ahora un problema
mas complejo: un taxista automatico. Este ejemplo sc utilizara a lo largo del capitulo.
Antes de alarmar al lector, conviene aclarar que en la actualidad la construccién de un

taxi automatizado estd fuera del alcance de la tecnologfa actual. Véase en la pagina 31

la descripeion de un robot conductor que ya existe en la actualidad, o lea las actas de la
conferencia Intelligent Transportation Systems. La tarea de conducir un automévil, en
su totalidad, es extremadamente ilimitada. No hay limite en cuanto al ndmero de nue-
vas combinaciones de circunstancias que pueden surgir (por esta razon se eligio esta ac-
tividad en la presente discusién). La Figura 2.4 resume la descripcion REAS para el en-
torno de trabajo del taxi. EI proximo pdrrafo explica cada uno de sus elementos en mas
detalle. '

Primero, ;cudl es el entorno de trabajo en el que el taxista automdtico aspira a con-
ducir? Dentro de las cualidades deseables que deberia tener se incluyen el que llegue
al destino correcto; que minimice el consumo de combustible; que minimice el tiem-
po de viaje y/o coster que minimice el ndmero de infracciones de trafico y de moles-
tias a otros conductores; que maximice la seguridad, la comodidad del pasajero vy ¢l
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legal, viaje

otro trafico.

. Medidas de | <
Tipo de agente - Entorno Actuadores Sensores
rendimiento
Taxista Seguro. rdpido, Carreteras, Direccion, Camaras. sénar,

acelerador,

velocimetro,

confortable, peatones, freno, senal, GPS, tacometro,
maximizacion clientes bocina, visualizador de
del beneficio visualizador la aceleracion,

sensores del
motor, teclado

Figura 2.4 Descripcion REAS del entorno de trabajo de un taxista automadtico.

beneficio. Obviamente, alguno de estos objetivos entran en conflicto por lo que habrd
que llegar a acuerdos. «

Siguiente, ;cudl es el entorno cn el que se encontrard el taxi? Cualquier taxista debe
estar preparado para circular por distintas carreteras, desde caminos rurales y calles ur-
banas hasta autopistas de 12 carriles. En las carreteras se pueden encontrar con trafico,
peatones, animales, obras, coches de policia, charcos y baches. El taxista también tie-
ne que comunicarse tanto con pasajeros reales como potenciales. Hay también elecciones
opcionales. El taxi puede operar en California del Sur, donde la nieve es raramente un
problema. o en Alaska, donde raramente no lo es. Puede conducir siempre por la de-
recha, o puede ser lo suficientemente flexible como para que circule por la izquierda
cuando se encuentre en el Reino Unido o en Japon. Obviamente, cuanto mads restringi-
do est¢ el entorno. mas facil serd el problema del disefio.

Los actuadores disponibles en un taxi automédtico serdn mas o menos los mismos que
los que tiene a su alcance un conductor humano: el control del motor a través del acele-
rador y control sobre la direccion y los frenos. Ademds, necesitard tener una pantalla de
visualizacion o un sintetizador de voz para responder a los pasajeros, y quizas algin me-
canismo para comunicarse, educadamente o de otra forma, con otros vehiculos.

Para alcanzar sus objetivos en el entorno en el que circula. el taxi necesita saber donde
estd, qué otros elementos estdn en la carretera, y a qué velocidad circula. Sus sensores
basicos deben, por tanto, incluir una o mds camaras de television dirigidas, un veloci-
metro y un tacometro. Para controlar el vehiculo adecuadamente, especialmente en las
curvas. debe tener un acelerador; debe conocer el estado mecanico del vehiculo, de forma
que necesitard sensores que controlen el motor y el sistema eléetrico. Debe tener
instrumentos que no estan disponibles para un conductor medio: un sistema de posicio-
namiento global via satélite (GPS) para proporcionarle informacion exacta sobre su
posicion con respecto a un mapa electronico, y sensores infrarrojos o sonares para
detectar las distancias con respecto a otros coches y obsticulos. Finalmente, necesitard
un teclado o micréfono para que el pasajero le indique su destino. ;

La Figura 2.5 muestra un esquema con los elementos REAS bédsicos para diferentes
clases de agentes adicionales. Mds ejemplos aparecerdan en el Ejercicio 2.5. Puede
sorprender a algunos lectores que se incluya en la lista de tipos de agente algunos pro-
gramas que operan en la totalidad del entorno artificial definido por las entradas del
teclado y los caracteres impresos en ¢l monitor. «Seguramente», nos podamos pregun-
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AGENTES SOFTWARE

SOFTBOTS

Medidas de

Tipo de agente . Entorno Actuadores Sensores
rendimiento
Sistema de Pacientes sanos, Pacientes, Visualizar Teclado para
diagnostico reducir costes, hospital, preguntas, la entrada de
médico demandas personal pruebas, sintomas,
diagndsticos, conclusiones,
tratamientos, respuestas de
casos pacientes
Sistema de Categorizacién Conexion conel | Visualizar la Matriz de pixels
analisis de de imagen satélite en Orbita | categorizacion de colores
imagenes de correcta de una escena
satélites
Robot para la Porcentaje de Cinta Brazo y mano Camara, sensor
seleccion de componentes transportadora articulados angular
componentes clasificados en con
los cubos componentes,
correctos cubos
Controlador de Maximizar la Refinerfa, Vilvulas, Temperatura,
una refineria pureza, operadores bombas, presion,
produccién y calentadores, sensores
seguridad monitores quimicos

Tutor de inglés

Maximizar la

Conjunto de

Visualizar los

Teclado de

interactivo puntuacién de estudiantes, ejercicios, entrada
los estudiantes agencia sugerencias,
en los examenes | examinadora correcciones

Figura 2.5 Ejemplos de tipos de agentes y sus descripciones REAS.

tar, «;este no es un entorno real, verdad?». De hecho, lo que importa no es la distincién
entre un medio «real» y «artificial», sino la complejidad de la relacién entre el com-
portamiento del agente, la secuencia de percepcion generada por el medio y la medida
de rendimiento. Algunos entornos «reales» son de hecho bastante simples. Por ejemplo,
un robot disefiado para inspeccionar componentes segun pasan por una cinta transpor-
tadora puede hacer uso de varias suposiciones simples: que la cinta siempre estard

‘iluminada, que conocerd todos los componentes que circulen por la cinta, y que hay

solamente dos acciones (aceptar y rechazar).

En contraste, existen algunos agentes software (o robots software o softbots) en en-
tornos ricos y-practicamente ilimitados. Imagine un softbot disefiado para pilotar el si-
mulador de vuelo de un gran avion comercial. El simulador constituye un medio muy
detallado y complejo que incluye a otros aviones y operaciones de tierra, y el agente
software debe elegir, en tiempo real, una de entre un amplio abanico de posibilidades.
O imagine un robot disefiado para que revise fuentes de informacién en Internet y para
que muestre aquellas que sean interesantes a sus clientes. Para lograrlo, deberd poseer
cierta habilidad en el procesamiento de lenguaje natural, tendrd que aprender qué es lo
que le interesa a cada cliente, y tendrd que ser capaz de cambiar sus planes dindmica-
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mente, por ejemplo, cuando se interrumpa la conexién con una fuente de informacion o
cuando aparezca una nueva. Internet es un medio cuya complejidad rivaliza con la del
mundo fisico y entre cuyos habitantes se pueden incluir muchos agentes artificiales.

Propiedades de los entornos de trabajo

El rango de los entornos de trabajo en los que se utilizan técnicas de IA es obviamente
muy grande. Sin embargo, se puede identificar un pequeilo nimero de dimensiones en
las que categorizar estos entornos. Estas dimensiones determinan, hasta cierto punto, el
disefio mas adecuado para el agente y la utilizacién de cada una de las familias principales
de técnicas en la implementacion del agente. Primero se enumeran la dimensiones, y
después se analizan varios entornos de trabajo para ilustrar estas ideas. Las definiciones
dadas son informales; capitulos posteriores proporcionan definiciones mas precisas y
ejemplos de cada tipo de entorno.

» Totalmente observable vs. parcialmente observable.

Si los sensores del agente le proporcionan acceso al estado completo del medio
en cada momento, entonces se dice que el entorno de trabajo es totalmente obser-
vable®. Un entorno de trabajo es, efectivamente, totalmente observable si los sen-
sores detectan todos los aspectos que son relevantes en la toma de decisiones; la
relevancia, en cada momento, depende de las medidas de rendimiento. Entornos
totalmente observables son convenientes ya que el agente no necesita mantener nin-
gtin estado interno para saber qué sucede en el mundo. Un entorno puede ser par-
cialmente observable debido al ruido y a la existencia de sensores poco exactos o
porque los sensores no reciben informacion de parte del sistema, por ejemplo, un
agente aspiradora con sélo un sensor de suciedad local no puede saber si hay su-
ciedad en la otra cuadricula, y un taxi automatizado no pude saber qué estin pen-
sando otros conductores.

* Determinista vs. estocastico.
Si el siguiente estado del medio estd totalmente determinado por el estado actual
y la accion ejecutada por el agente, entonces se dice que el entorno es determinista;
de otra forma es estocdstico. En principio, un agente no se tiene que preocupar de
la incertidumbre en un medio totalmente observable y determinista. Sin embargo,
si el medio es parcialmente observable entonces puede parecer estocdstico. Esto
es particularmente cierto si se trata de un medio complejo, haciendo dificil el man-
tener constancia de todos las aspectos observados. Asi, a menudo es mejor pen-
sar en entornos deterministas o estocdsticos desde el punto de vista del agente. El
agente taxi es claramente estocdstico en este sentido, ya que no se puede predecir
el comportamiento del trifico exactamente; mds ain, una rueda se puede reventar
y un motor se puede gripar sin previo aviso. El mundo de la aspiradora es deter-

* Laprimera edicion de este libro utiliza los (érminos accesible ¢ inaccesible en vez de total y parcialmen-
te observable; no determinista en vez de estocastico; y no episddico en vez de secuencial. La nueva ter-
minologia es mis consistente con el uso establecido.
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minista, como ya se describid, pero las variaciones pueden incluir elementos es-
tocdsticos como la aparicion de suciedad aleatoria y un mecanismo de succion
ineficiente (Ejercicio 2.12). Si el medio es determinista, excepto para las acciones
de otros agentes. decimos que el medio es estratégico.

Episédico vs. secuencial®.

En un entorno de trabajo episodico, la experiencia del agente se divide en episo-
dios atomicos. Cada episodio consiste en la percepcion del agente y la realizacion
de una dnica accion posterior. Es muy importante tener en cuenta que el siguien-
te episodio no depende de las acciones que se realizaron en episodios previos. En
los medios episédicos la eleccidn de la accién en cada episodio depende sélo del
episodio en si mismo. Muchas tarcas de clasificacion son episodicas. Por ejem-
plo, un agente que tenga que seleccionar partes defectuosas en una cadena de mon-
taje basa sus decisiones en la parte que estd evaluando en cada momento, sin tener
en cuenta decisiones previas; mds atn, a la decision presente no le afecta el que
la proxima fase sea defectuosa. En entornos secuenciales, por otro lado, la deci-
sion presente puede afectar a decisiones futuras. El ajedrez y el taxista son
secuenciales: en ambos casos, las acciones que se realizan a corto plazo pueden
tener consecuencias a largo plazo. Los medios episédicos son mds simples que los
secuenciales porque la gente no necesita pensar con tiempo.

Estatico vs. dinamico.

Si el entorno puede cambiar cuando el agente estd deliberando, entonces se dice
que el entorno es dindmico para el agente; de otra forma se dice que es estdtico.
Los medios estdticos son fdciles de tratar ya que el agente no necesita estar
pendiente del mundo mientras estd tomando una decision sobre una accion, ni
necesita preocuparse sobre el paso del tiempo. Los medios dindmicos, por el con-
trario, estan preguntando continuamente al agente qué quiere hacer; si no se ha
decidido atin, entonces se entiende que ha tomado la decision de no hacer nada.
Si el entorno no cambia con el paso del tiempo, pero ¢l rendimiento del agente cam-
bia. entonces se dice que el medio es semidindmico. El taxista es claramente
dindmico: tanto los otros coches como el taxi se estdn moviendo micntras ¢l
algoritmo que guia la conduccion indica qué es lo proximo a hacer. El ajedrez, cuan-
do se juega con un reloj, es semideterminista. Los crucigramas son estaticos.

Discreto vs. continuo. ‘

La distincién entre discreto y continuo se puede aplicar al estado del medio, a la
forma en la que se maneja el tiempo y a las percepciones y acciones del agente.
Por éjemplo, un medio con estados discretos como el del juego del ajedrez tienc
un ndmero finito de estados distintos. El ajedrez tiene un conjunto discreto de
percepciones y acciones. El taxista conduciendo define un estado continuo y un
problema de tiempo continuo: la velocidad y la ubicacion del taxi y de los otros
vehiculos pasan por un rango de valores continuos de forma suave a lo largo del

" La palabra «secuencial» se utiliza también en el campo de Ta informdtica como antonimo de «paralelo
LLos dos significados no estdn relactonados.
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tiempo. Las conduccion del taxista es también continua (dngulo de direccion, etc.).
Las imdgenes captadas por camaras digitales son discretas, en sentido estricto, pero
se tratan tipicamente como representaciones continuas de localizaciones ¢ inten-
sidades variables.

* Agente individual vs. multiagente.

La distincion entre el entorno de un agente individual y el de un sistema mul-
tiagente puede parecer suficientemente simple. Por ejemplo, un agente resol-
viendo un crucigrama por si mismo estd claramente en un entorno de agente
individual, mientras que un agente que juega al ajedrez estd en un entorno con
dos agentes. Sin embargo hay algunas diferencias sutiles. Primero, se ha descrito
que una entidad puede percibirse como un agente, pero no se ha explicado qué
entidades se deben considerar agentes. ; Tiene el agente A (por ejemplo el agen-
te taxista) que tratar un objeto B (otro vehiculo) como un agente, o puede tra-
tarse méramente como un objeto con un comportamiento estocdstico, como las
olas de la playa o las hojas que mueve el viento? La distincion clave esta en iden-
tificar si el comportamiento de B estd mejor descrito por la maximizacion de una
medida de rendimiento cuyo valor depende del comportamiento de A. Por
ejemplo. en el ajedrez, la entidad oponente B intenta maximizar su medida de
rendimiento, la cual, segtn las reglas, minimiza la medida de rendimiento del
agente A. Por tanto, ¢l ajedrez.es un entorno multiagente competitivo. Por otro
lado, en el medio definido por el taxista circulando, el evitar colisiones maxi-
miza la medida de rendimiento de todos los agentes, asi pues ¢s un entorno mul-
tiagente parcialmente cooperativo. Es también parcialmente competitivo ya
que, por ejemplo, s6lo un coche puede ocupar una plaza de aparcamiento. Los
problemas en el diseno de agentes que aparecen en los entornos multiagente son
a menudo bastante diferentes de los que aparecen en entornos con un tinico agen-
te; por ejemplo, la comunicacion a menudo emerge como un comportamiento
racional en entornos multiagente; en algunos entornos competitivos parcial-
mente observables el comportamiento estocastico es racional ya que evita las
dificultades de la prediccion.

Como es de esperar, ¢l caso mds complejo es ¢l parcialmente observable, estocdstico,
secuencial, dindmico, continuo 'y multiagente. De hecho, suele suceder que la mayoria
de las situaciones reales son tan complejas que serfa discutible clasificarlas como real-
mente deterministas., A efectos practicos, se deben tratar como estocdsticas. Un taxista
circulando es un problema, complejo a todos los efectos.

La Figura 2.6 presenta las propiedades de un nimero de entornos familiares. Hay
gue tener en cuenta que las respuestas no estan siempre preparadas de antemano. Por
ejemplo, se ha presentado el ajedrez como totalmente observable; en sentido estricto, esto
es falso porque ciertas reglas que afectan al movimiento de las torres, el enroque y a mo-
vimientos por repeticion requieren que se recuerden algunos hechos sobre la historia del

juego que no estin reflejados en el estado del tablero. Estas excepciones, por supuesto,

no ticnen importancia si las comparamos con aquellas que aparecen en el caso del
taxista, el tutor de inglés, o el sistema de diagndstico médico.
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Entornos de trabajo Observable |Determinista| Episodico Estatico Discreto Agentes
Crucigrama Totalmente | Determinista | Secuencial Estatico Discreto Individual
Ajedrez con reloj Totalmente | Estratégico | Secuencial Semi Discreto Multi
Pdker Parcialmente | Estratégico | Secuencial Estdtico Discreto Multi
Backgammon Totalmente | Estocdstico | Secuencial Estdtico Discreto Multi
Taxi circulando Parcialmente | Estocdstico | Secuencial Dindmico Continuo Multi
Diagnéstico médico Parcialmente | Estocdstico | Secuencial Dindmico Continuo Individual
Andlisis de imagen Totalmente | Determinista | Episddico Semi Continuo Individual
Robot clasificador Parcialmente | Estocdstico | Episddico Dindmico Continuo Individual
Controlador de refinerfa Parcialmente | Estocdstico | Secuencial Dinamico Continuo Individual
Tutor interactivo de inglés | Parcialmente | Estocdstico | Secuencial Dindamico Discreto Multi
Figura 2.6 Ejemplos de entornos de trabajo y sus caracteristicas.

CLASE DE ENTORNOS

GENERADOR
DE ENTORNOS

Otras entradas de la tabla dependen de como se haya definido el entorno de trabajo.
Se ha definido el sistema de diagnéstico médico como un tGnico agente porque no es
rentable modelar el proceso de la enfermedad en un paciente como un agente; pero incluso
el sistema de diagnéstico médico podria necesitar tener en cuenta a pacientes recalci-
trantes y empleados escépticos, de forma que el entorno podria tener un aspecto mul-
tiagente. Mds aun, el diagnostico médico es episédico si se concibe como proporcionar
un diagnostico a partir de una lista de sintomas; el problema es secuencial si ello trae
consigo la propuesta de una serie de pruebas, un proceso de evaluacion a lo largo del
tratamiento, y demds aspectos. Muchos entornos son, también, episédicos si se obser-
van desde un nivel de abstraccion mas alto que el de las acciones individuales del agen-
te. Por ejemplo, un torneo de ajedrez consiste en una secuencia de juegos; cada juego
es un episodio, pero (a la larga) la contribucién de los movimientos en una partida al re-
sultado general que obtenga el agente no se ve afectada por los movimientos realizados
en la partida anterior. Por otro lado, las decisiones tomadas ¢n una partida concreta son
ciertamente de tipo secuencial.

El repositorio de cddigo asociado a este libro (aima.cs.berkeley.edu) incluye la
implementacion de un ndmero de entornos, junto con un simulador de entornos de pro-
posito general que sitda uno o mas agentes en un entorno simulado, observa su com-
portamiento a lo largo del tiempo, y los evalia de acuerdo con una medida de rendimiento
dada. Estos experimentos no solo se han realizado para un medio concreto, sino que se¢
han realizado con varios problemas obtenidos de una clase de entornos. Por ejemplo.
para evaluar un taxista en un trafico simulado, serfa interesante hacer varias simulacio-
nes con diferente tipo de trifico, claridad y condiciones atmostéricas. Si se disefia un
agente para un escenario concreto, se pueden sacar ventajas de las propiedades especi-
ficas de ese caso en particular, pero puede no identificarse un buen disefio para condu-
cir en general. Por esta razon, el repositorio de codigo también incluye un generador
de entornos para cada clase de medios que selecciona hdbitats particulares (con ciertas
posibilidades) en los que ejecutar los agentes. Por ejemplo, el generador de un entorno
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para un agente aspiradora inicializa el patrén de suciedad y la localizacion del agente
de forma aleatoria. Después, es interesante evaluar la eficacia media del agente en el con-
texto de la clase del entorno. Un agente racional para una clase de entorno maximiza el
rendimiento medio. Los Ejercicios del 2.7 al 2.12 guian el proceso de desarrollo de una
clase de entornos y la evaluacion de varios agentes.

2.4 Estructura de los agentes

PROGRAMA
DEL AGENTE

ARQUITECTURA

Hasta este momento se ha hablado de los agentes describiendo su conducta, la accion
que se realiza después de una secuencia de percepciones dada. Ahora, se trata de cen-
trarse en el nicleo del problema y hablar sobre c6mo trabajan internamente. El trabajo
de la TA es disefiar el programa del agente que implemente la funcion del agente que
proyecta las percepciones en las acciones. Se asume que este programa se ejecutard en
algin tipo de computador con sensores fisicos y actuadores, lo cual se conoce como
arquitectura:

Agente = arquitectura + programa

Obviamente, el programa que se elija tiene que ser apropiado para la arquitectura. Si el
programa tiene que recomendar acciones como Caminar, la arquitectura tiene que tener
piernas. La arquitectura puede ser un PC comun, o puede ser un coche robotizado con
varios computadores, cimaras, y otros sensores a bordo. En general, la arquitectura hace
que las percepciones de los sensores estén disponibles para el programa, ejecuta los pro-
gramas, y se encarga de que los actuadores pongan en marcha las acciones generadas.
La mayor parte de este libro se centra en el disefio de programas para agentes, aunque
los Capitulos 24 y 25 tratan sobre sensores y actuadores.

Programas de los agentes

Los programas de los agentes que se describen en este libro tienen la misma estructura:
reciben las percepciones actuales como entradas de los sensores y devuelven una accion
alos actuadores’. Hay que tener en cuenta la diferencia entre los programas de los agen-
tes, que toman la percepcion actual como entrada, y la funcion del agente, que recibe la
percepcidn histérica completa. Los programas de los agentes reciben sélo la percepeidn
actual como entrada porque no hay nada mds disponible en el entorno; si las acciones
del agente dependen de la secuencia completa de percepciones, el agente tendria que re-
cordar las percepciones.

Los programas de los agente se describirdn con la ayuda de un sencillo lenguaje pseu-
docddigo que se define en el Apéndice B. El repositorio de codigo disponible en Inter-

" Hay otras posibilidades para definir la estructura del programa para el agente; por ejemplo, Jos programas
para agentes pueden ser subrutinas que se ejecuten asincrénicamente en el entorno de trabajo. Cada una de
estas subrutinas tienen un puerto de entrada y salida y consisten en un bucle que interpreta las entradas del
pucrto como percepeiones y escribe acciones en el puerto de salida.
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funcion AGENTE-DIRIGIDO-MEDIANTE TABLA(percepeion) devuelve una accion
variables estaticas: percepciones, una secuencia, vacia inicialmente
tabla, una tabla de acciones, indexada por las secuencias de
percepciones, totalmente definida inicialmente

afiadir la percepcion al final de las percepciones
accion <— CONSULTA(percepciones, tabla)
devolver accion

Figura 2.7 El programa AGENTE-DIRIGIDO-MEDIANTE TABLA se invoca con cada nueva percepcion
y devuelve una accién en cada momento. Almacena la secuencia de percepciones utilizando su pro-
pia estructura de datos privada.

net contiene implementaciones en lenguajes de programacion reales. Por ejemplo, la
Figura 2.7 muestra un programa de agente muy sencillo que almacena la secuencia de
percepeiones y después las compara con las secuencias almacenadas en la tabla de ac-
ciones para decidir qué hacer. La tabla representa explicitamente la funcion que define
el programa del agente. Para construir un agente racional de esta forma. los disefiado-
res deben realizar una tabla que contenga las acciones apropiadas para cada secuencia
posible de percepciones. |

Intuitivamente se puede apreciar por qué la propuesta de direccién-mediante-tabla
para la construccion de agentes estd condenada al fracaso. Sea P el conjunto de posibles
percepciones y 7 el tiempo de vida del agente (el nimero total de percepciones que re-
cibird). La tabla de busqueda contendrd 37| |P|" entradas. Si consideramos ahora el taxi
automatizado: la entrada visual de una cdmara individual es de 27 megabytes por segundo
(30 fotogratias por segundo, 640 > 480 pixels con 24 bits de informacion de colores).
Lo cual genera una tabla de bisqueda con mds de 107909 entradas por hora de con-
duccion. Incluso la tabla de bisqueda del ajedrez (un fragmento del mundo real peque-
flo y obediente) tiene por lo menos 10" entradas. El tamafio exageradamente grande de
estas tablas (el nimero de dtomos en el universo observable es menor que 10™) signifi-
ca que (a) no hay agente fisico en este universo que tenga el espacio suficiente como para
almacenar la tabla, (b) el disefiador no tendrd tiempo para crear la tabla, (¢) ningin agen-
te podria aprender todas las entradas de la tabla a partir de su experiencia, y (d) incluso
siel entorno es lo suficientemente simple para generar una tabla de un tamano razona-
ble, el disefiador no tiene quien le asesore en la forma en la que reflenar la tabla.

A pesar de todo ello, el AGENTE-DIRIGIDO-MEDIANTE TABLA hace 1o que nosotros que-
remos: implementa la funcion deseada para el agente. El desafio clave de la IA es en-
contrar la forma de escribir programas, que en la medida de lo posible, reproduzcan un
comportamiento racional a partir de una pequeia cantidad de c6digo en vez de a partir
de una tabla con un gran nimero de entradas. Eixisten bastantes ejemplos que muestran
qué se puede hacer con éxito en otras dreas: por ejemplo, las grandes tablas de las raices
cuadradas utilizadas por ingenieros y estudiantes antes de 1970 se han reemplazado por
un programa de cinco lineas que implementa el método de Newton en las calculadoris
clectronicas. La pregunta es, en el caso del comportamiento inteligente general, ; puede
la TA hacer lo que Newton hizo con las raices cuadradas? Creemos que la respuesta es
afirmativa.
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En lo que resta de esta seccion se presentan los cuatro tipos basicos de programas
para agentes que encarnan los principios que subyacen en casi todos los sistemas inte-
ligentes.

* Agentes reactivos simples.

o Agentes reactivos basados en modelos.
e Agentes basados en objetivos.

o Agentes basados en utilidad.

Después se explica, en términos generales, como convertir todos ellos en agentes que
aprendan.

Agentes reactivos simples

El tipo de agente mds sencillo es el agente reactivo simple. Estos agentes seleccionan
las acciones sobre la base de las percepciones actuales, ignorando el resto de las per-
cepciones historicas. Por ejemplo, el agente aspiradora cuya funcion de agente se pre-
sent6 en la Figura 2.3 es un agente reactivo simple porque toma sus decisiones s6lo con
base en la localizacion actual y si ésta estd sucia. La Figura 2.8 muestra el programa para
este agente.

~ Hay que tener en cuenta que el programa para el agente aspiradora es muy pequefio
comparado con su tabla correspondiente. La reduccion més clara se obtiene al ignorar
Ja historia de percepcion, que reduce el ndmero de posibilidades de 4" a s6lo 4. Otra re-
duccidn se basa en el hecho de que cuando la cuadricula actual estd sucia, la accion no
depende de la localizacion.

Imaginese que es el conductor del taxi automdtico. Si ¢l coche que circula delante
frena, y las luces de freno se encienden, entonces lo advertirfa y comenzarfa a frenar. En
otras palabras, se llevarfa a cabo algin tipo de procesamiento sobre las seiales visuales
para establecer la condicion que se llama «El coche que circula delante esta frenando».
Esto dispara algunas conexiones establecidas en el programa del agente para que se eje-
cute la accion «iniciar frenado». Esta conexion se denomina regla de condicién-accién®,
y se representa por

si el-coche-que-circula-delante-estd-frenando entonees iniciar-frenada.

funcion AGENTE-ASPIRADORA-REACTIVO([localizacion, estado]y devuaelve una accion

si estado = Sucio entonces devolver Aspirar
de otra forma, si localizacion = A entonces devolver Derecha
de otra forma, si localizacion = B entonces devolver /zquierda

Figura 2.8 Programa para el agente aspiradora de reactivo simple en el entorno definido por las
dos cuadriculas. Este programa implementa la funcién de agente presentada en la Figura 2.3.

Y También Hamadas reglas de situacién-accion, producciones, o reglas si-entonces.
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Los humanos también tienen muchas de estas conexiones, algunas de las cuales son res-
puestas aprendidas (como en el caso de la conduccion) y otras son reacciones innatas
(como parpadear cuando algo se acerca al 0jo). A lo largo de esta obra, se estudiardn
diferentes formas en las que se pueden aprender e implementar estas conexiones.

El programa de la Figura 2.8 es especifico para el entorno concreto de la aspirado-
ra. Una aproximacion mas general y flexible es la de construir primero un intérprete de
proposito general para reglas de condicion-accion y después crear conjuntos de reglas
para entornos de trabajo especificos. La Figura 2.9 presenta la estructura de este programa
general de forma esquemdtica, mostrando cémo las reglas de condicién-accion permi-
ten al agente generar la conexion desde las percepciones a las acciones. No se preocu-
pe si le parece trivial; pronto se complicard. Se utilizan rectdngulos para denotar el estado
interno actual del proceso de toma de decisiones del agente y 6valos para representar la
informacidn base utilizada en el proceso. El programa del agente, que es también muy
simple, se muestra en la Figura 2.10. La funcion INTERPRETAR-ENTRADA genera una
descripcion abstracta del estado actual a partir de la percepcion, y la funcién REGLA-COIN-
CIDENCIA devuelve la primera regla del conjunto de reglas que coincide con la descrip-
cion del estado dada. Hay que tener en cuenta que la descripcion en términos de «reglas»
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Figura 2.9 Diagrama esquemadtico de un agente reactivo simple.

v

funcion AGENTE-REACTIVO-SIMPLE(percepeién) devuelve una accion
estatico: reglas, un conjunto de reglas condicidn-accién

estado <= INTERPRETAR-ENTRADA(percepcion)
regla <— REGLA-COINCIDENCIA(estado, reglas)
accion <= REGLA-ACCION] reglal

devolver accion

Figura 2.10  Un agente reactivo simple, que actda de acuerdo a la regla cuya condicion coincida
con el estado actual, definido por la percepcidn.

_J
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y «coincidencias» es puramente conceptual; las implementaciones reales pueden ser tan
simples como colecciones de puertas 16gicas implementando un circuito booleano.

Los agentes reactivos simples tienen la admirable propiedad de ser simples, pero
poseen una inteligencia muy limitada. El agente de la Figura 2.10 funcionaré solo si
se puede tomar la decision correcta sobre la base de la percepcion actual, lo.cual es
posible solo si el entorno es totalmente observable. Incluso el que haya una pequena
parte que no se pueda observar puede causar serios problemas. Por ejemplo, la regla
de frenado dada anteriormente asume que la condicién el-coche-que-circula-delante-
estd-frenando se puede determinar a partir de la percepcidn actual (imagen de video
actual) si el coche de enfrente tiene un sistema centralizado de luces de freno.
Desafortunadamente, los modelos antiguos tienen diferentes configuraciones de luces
traseras, luces de frenado, y de intermitentes, y no es siempre posible saber a partir de
una Unica imagen si el coche estd frenando. Un agente reactivo simple conduciendo
detras de un coche de este tipo puede frenar continuamente y de manera innecesaria,
o peor, no frenar nunca.

Un problema similar aparece en el mundo de la aspiradora. Supongamos que se eli-
mina el sensor de localizacién de un agente aspiradora reactivo simple, y que sélo tie-
ne un sensor de suciedad. Un agente de este tipo tiene sélo dos percepciones posibles:
[Suciol y [Limpio}. Puede Aspirar cuando se encuentra con [Sucio]. ;Qué debe hacer
cuando se encuentra con [Limpio]? Si se ‘desplaza a la Izquierda se equivoca (siempre)
si estd en la cuadricula A, y si de desplaza a la Derecha se equivoca (siempre) si estd en

- la cuadricula B. Los bucles infinitos son a menudo inevitables para los agentes reacti-

vos simples que operan en algunos entornos parcialmente observables.

Salir de los bucles infinitos es posible si los agentes pueden seleccionar sus accio-
nes aleatoriamente. Por ejemplo, si un agente aspiradora percibe |Limpio|, puede lan-
zar una moneda y elegir entre Izquierda y Derecha. Es ficil mostrar que el agente se
moverd a la otra cuadricula en una media de dos pasos. Entonces, si la cuadricula estd
sucia, la limpiard y la tarea de limpieza se completard. Por tanto, un agente reactivo simple
con capacidad para elegir acciones de manera aleatoria puede mejorar los resultados que
proporciona un agente reactivo simple determinista. ;

En la Seccion 2.3 se menciond que un comportamiento aleatorio de un tipo adecua-
do puede resultar racional en algunos entornos multiagente. En entornos de agentes in-
dividuales, el comportamiento aleatorio no es normalmente racional. Es un truco Gtl que
ayuda a los agentes reactivos simples en algunas situaciones, pero en la mayoria de los
casos se obtendran mejores resultados con agentes deterministas mds sofisticados.

- Agentes reactivos basados en modelos

[La forma mds efectiva que tienen los agentes de manejar la visibilidad parcial es alma-
cenar informacion de las partes del mundo que no pueden ver. O lo que es 1o mismo,
el agente debe mantener algin tipo de estado interno que dependa de la historia perci-
bida y que de ese modo refleje por Jo menos alguno de los aspectos no observables del
estado actual. Para el problema de los frenos, el estado interno no es demasiado exten-
50, solo la fotografia anterior de la cdmara, facilitando al agente la deteccién de dos lu-
ces rojas encendiéndose y apagdndose simultancamente a los costados del vehiculo. Para
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otros aspectos de la conduccion, como un cambio de carril, el agente tiene que mante-
ner informacion de la posicion del resto de los coches si no los puede ver.

La actualizacion de la informacion de estado interno segtin pasa el tiempo requiere
codificar dos tipos de conocimiento en el programa del agente. Primero, se necesita al-
guna informacion acerca de como evoluciona el mundo independientemente del agen-
te. por ejemplo, que un coche que estd adelantando estard mds cerca. detrds, que en un
momento inmediatamente anterior. Segundo, se necesita mds informacidn sobre cémo
afectan al mundo las acciones del agente, por ejemplo, que cuando el agente gire hacia
la derecha, el coche gira hacia la derecha o que después de conducir durante cinco mi-
nutos hacia el norte en la autopista se avanzan cinco millas hacia el norte a partir del pun-
to en el que se estaba cinco minutos antes. Este conocimiento acerca de «c6mo funcio-
na el mundo», tanto si estd implementado con un circuito booleano simple o con teorfas

cientificas completas, se denomina modelo del mundo. Un agente que utilice este mo-

delo es un agente basado en modelos.
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Figura 2.11 Un agente reactivo basado en modelos.

funciéon AGENTE-REACTIVO-CON-ESTADO(percepeidn) devuelve una accidn
estatico: estado. una descripeion actual del estado del mundo
reglas, un conjunto de reglas condicidn-accion
accion. la accién mds reciente, inicialmente ninguna

estado <= ACTUALIZAR-ESTADO(estado, accion, percepcion)
regla <= REGLA-COINCIDENCIA(estado, reglas)

aceion <= REGLA-ACCION|regla)

devolver accion

Figura 2,12 Un agente reactivo basado en modelos, que almacena informacion sobre el estado
actual del mundo utilizando un modelo interno. Después selecciona una accion de la misma forma
que el agente reactivo, '
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La Figura 2.11 proporciona la estructura de un agente reactivo simple con estado in-
terno, muestra como la percepcion actual se combina con el estado interno antiguo para
generar la descripeion actualizada del estado actual. La Figura 2.12 muestra el progra-
ma del agente. La parte interesante es la correspondiente a la funcion Actualizar-Esta-
do. que es laresponsable de la creacion de la nueva descripcion del estado interno. Ade-
mds de interpretar la nueva percepcion a partir del conocimiento existente sobre- el
estado, utiliza informacion relativa a la forma en la que evoluciona el mundo para co-
nocer mas sobre las partes del mundo que no estdn visibles: para ello debe conocer cuil
es el efecto de las acciones del agente sobre el estado del mundo. Los Capitulog 10y 17
ofrecen ejemplos detallados.

Agentes basados en objetivos

El conocimiento sobre el estado actual del mundo no es siempre suficiente para decidir
qué hacer. Por ejemplo, en un cruce de carreteras, el taxista puede girar a la izquierda,
girar a la derecha o scguir hacia adelante. La decision correcta depende de donde quiere
ir el taxi. En otras palabras, ademds de la descripeion del estado actual, el agente nece-
sita algin tipo de informacion sobre su meta que describa las situaciones que son
deseables, por ejemplo, llegar al destino propuesto por el pasajero. El programa del agen-
te se puede cornbinar con informacion sobre los resultados de las acciones posibles (la
misma informacion que se utilizé para actualizar el estado interno en el caso del agen-
te reflexivo) para elegir las acciones que permitan alcanzar el objetivo. La Figura 2.13
muestra la estructura del agente basado en objetivos.

En algunas ocasiones, la seleecion de acciones basadas en ob]etlvm es directa, cuan-
do alcanzar los objetivos es el resultado inmediato de una accidn individual. En otras oca-
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Figura 2.13  Un agente basado en objetivos y basado en modelos, que almacena informacién del
estado del mundo asf como del conjunto de objetivos que intenta alcanzar, y que es capaz de se-
leccionar fa accion que eventualmente lo guiard hacia la consecucion de sus objetivos.
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siones, puede ser mas complicado, cuando el agente tiene que considerar secuencias com-
plejas para encontrar el camino que le permita alcanzar el objetivo. Bisqueda (Capitu-
los del 3 al 6) y planificacién (Capitulos 11 y 12) son los subcampos de la 1A centra-
dos en encontrar secuencias de acciones que permitan a los agentes alcanzar sus metas.

Hay que tener en cuenta que la toma de decisiones de este tipo es fundamentalmen-
te diferente de las reglas de condicion—accién descritas anteriormente, en las que hay que
tener en cuenta consideraciones sobre el futuro (como «;qué pasard si yo hago esto y
esto?» y «;me hard esto feliz?»). En los disefios de agentes reactivos, esta informacién
no esta representada explicitamente, porque las reglas que maneja el agente proyectan
directamente las percepciones en las acciones. El agente reactivo frena cuando ve luces
de freno. Un agente basado en objetivos, en principio, puede razonar que si el coche que
va delante tiene encendidas las luces de frenado, estd reduciendo su velocidad. Dada la
forma en la que el mundo evoluciona normalmente, la inica accién que permite alcan-
zar la meta de no chocarse con otros coches, es frenar.

Aunque el agente basado en objetivos pueda parecer menos eficiente, es mds flexi-
ble ya que el conocimiento que soporta su decisién estd representado explicitamente y
puede modificarse. Si comienza a Hlover, el agente puede actualizar su conocimiento so-
bre como se comportan los frenos; lo cual implicard que todas las formas de actuar re-
levantes se alteren automaticamente para adaptarse a las nuevas circunstancias. Para el
agente reactivo, por otro lado, se tendrdan que rescribir muchas reglas de condicién-ac-
cién. El comportamiento del agente basado en objetivos puede cambiarse facilmente para
que se dirija a una localizacion diferente. Las reglas de los agentes reactivos relaciona-
das con cudndo girar y cudndo seguir recto son vilidas sélo para un destino concreto y
tienen que modificarse cada vez que el agente se dirija a cualquier otro lugar distinto.

Agentes basados en utilidad

Las metas por si solas no son realmente suficientes para generar comportamiento de gran
calidad en la mayorfa de los entornos. Por ejemplo, hay muchas secuencias de acciones
que llevardn al taxi a su destino (y por tanto a alcanzar su objetivo), pero algunas son
mds rapidas, mds seguras, mds fiables, o mds baratas que otras. Las metas s6lo propor-
cionan una cruda distincion binaria entre los estados de «felicidad» y «tristeza», mien-
tras que una medida de eficiencia mds general deberfa permitir una comparacion entre
estados del mundo diferentes de acuerdo al nivel exacto de felicidad que el agente al-

_cance cuando se llegue a un estado u otro. Como el término «felicidad» no suena muy

cientifico, la terminologia tradicional utilizada en estos casos para indicar que se pre-
fiere un estado del mundo a otro es que un estado tiene mas utilidad que otro para el
agente’.

Una funcidn de utilidad proyecta un estado (o una secuencia de estados) en un nu-
mero real, que representa un nivel de felicidad. La definicién completa de una funcién
de utilidad permite tomar decisiones racionales en dos tipos de casos en los que las me-
tas son inadecuadas. Primero, cuando haya objetivos conflictivos, y sélo se puedan al-

" La palabra «utilidad» aquf se refiere o «Ja cualidad de ser til».
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Figura 2.14 Un agente basado en utilidad y basado en modelos. Utiliza un modelo del mundo,
junto con una funcién de utilidad que calcula sus preferencias entre los estados del mundo. Des-
pués selecciona la accion que le lleve a alcanzar la mayor utilidad esperada, que se calcula haciendo
la media de todos los estados resultantes posibles, ponderado con la probabilidad del resultado.

canzar algunos de ellos (por ejemplo, velocidad y seguridad), la funcién de utilidad de-
termina el equilibrio adecuado. Segundo, cuando haya varios objetivos por los que se
pueda guiar el agente, y ninguno de ellos se pueda alcanzar con certeza, la utilidad pro-
porciona un mecanismo para ponderar la probabilidad de éxito en funcién de la impor-
tancia de los objetivos.

En el Capitulo 16, se mostrard como cualquier agente racional debe comportarse como
si tuviese una funcién de utilidad cuyo valor esperado tiene que maximizar. Por tanto,
un agente que posea una funcién de utilidad explicita puede tomar decisiones raciona-
les, y lo puede hacer con la ayuda de un algoritmo de propdsito general que no dependa
de la funcion especifica de utilidad a maximizar. De esta forma, la definicién «global»
de racionalidad (identificando como racionales aquellas funciones de los agentes que pro-
porcionan el mayor rendimiento) se transforma en una restriccién «local» en ¢l disefio
de agentes racionales que se puede éxpresar con un simple programa.

~ LaFigura 2.14 muestra la estructura de un agente basado en utilidad. En la Parte IV
aparecen programas de agentes basados en utilidad, donde se presentan agentes que to-
man decisiones y que deben trabajar con la incertidumbre inherente a los entornos par-
cialmente observables.

Agentes que aprenden

Se han descrito programas para agentes que poseen varios métodos para seleccionar ac-
ciones. Hasta ahora no se ha explicado como poner en marcha estos programas de agen-
tes. Turing (1950}, en su temprano y famoso articulo, consideré la idea de programar
sus maquinas inteligentes a mano. Estimé cuanto tiempo podia llevar y concluyé que «Se-
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ria deseable utilizar algin método més rapido». El método que propone es construir ma-
quinas que aprendan y después ensefiarlas. En muchas dreas de TA, éste es ahora el mé-
todo mds adecuado para crear sistemas novedosos. El aprendizaje tiene otras ventajas,
como se ha explicado anteriormente: permite que el agente opere en medios inicialmente
desconocidos y que sea mds competente que si s6lo utilizase un conocimiento inicial.
En esta seccion. se introducen brevemente las principales ideas en las que se basan los
agentes que aprenden. En casi todos los capitulos de este libro se comentan las posibi-
lidades y métodos de aprendizaje de tipos de agentes concretos. La Parte VI profundi-
za mas en los algoritmos de aprendizaje en si mismos.

Un agente que aprende se puede dividir en cuatro componentes conceptuales, tal 'y
como se muestra en la Figura 2.15. La distincién mds importante entre el elemento de
aprendizaje y ¢l elemento de actuacion ¢s que el primero esta responsabilizado de hacer
mejoras y el segundo se responsabiliza de la seleccion de acciones externas. El elemento
de actuacion es lo que anteriormente se habfa considerado como el agente completo:
recibe estimulos y determina las acciones a realizar. El elemento de aprendizaje se rea-
limenta con las criticas sobre la actuacion del agente y determina cémo se debe modi-
ficar el elemento de actuacion para proporcionar mejores resultados en el futuro.

El diseno del elemento de aprendizaje depende mucho del diseno del elemento de
actuacion. Cuando se intenta disefiar un agente que tenga capacidad de aprender, la pri-
mera cuestion a solucionar no es ;cémo se puede ensefar a aprender?, sino ;qué tipo de
elemento de actuacion necesita el agente para llevar a cabo su objetivo, cuando haya
aprendido ¢como hacerlo? Dado un diseio para un agente, se pueden construir los me-
canismos de aprendizaje necesarios para mejorar cada una de las partes del agente.

La critica indica al elemento de aprendizaje qué tal lo estd haciendo el agente con
respecto a un nivel de actuacion fijo. La critica es necesaria porque las percepciones por
si mismas no prevén una indicacion del éxito del agente. Por ejemplo. un programa de
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Figura 2.15  Modelo general para agentes que aprenden.
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ajedrez puede recibir una percepcion indicando que ha dado jaque mate a su oponente,
pero necesita tener un nivel de actuacién que le indique que ello es buenos la percepeion
por si misma no lo indica. Es por tanto muy importante fijar el nivel de actuacion. Con-
ceptualmente. se debe tratar con €l como st estuviese fuera del agente, ya que éste no
debe modificarlo para satisfacer su propio interés.

El Gltimo componente del agente con capacidad de aprendizaje es el generador de
problemas. Es responsable de sugerir acciones que lo guiaran hacia experiencias nue-
vas e informativas. Lo interesante es que si el elemento de actuacion sigue su camino,
puede continuar llevando a cabo las acciones que sean mejores, dado su conocimiento.
Pero si el agente esta dispuesto a explorar un poco, y llevar a cabo algunas acciones que
no sean totalmente 6ptimas a corto plazo, puede descubrir acciones mejores a largo pla-
zo0. El trabajo del generador de problemas es sugerir estas acciones exploratorias. Esto
es lo que los cientificos hacen cuando llevan a cabo experimentos. Galileo no pensaba
que tirar piedras desde 1o alto de una torre en Pisa tenfa un valor por si mismo. El no tra-
taba de romper piedras ni de cambiar la forma de pensar de transeuntes desafortunados
que paseaban por el lugar. Su intencion era adaptar su propia mente, para identificar una
teoria que definiese mejor el movimiento de los objetos.

Para concretar el disefo total, se puede volver a utilizar el ejemplo del taxi automa-
tizado. El elemento de actuacion consiste en la coleccidn de conocimientos y procedi-
mientos que tiene el taxi para seleccionar sus acciones de conduccion. El taxi se pone
en marcha y circula utilizando este elemento de actuacion. La critica observa el mundo
y proporciona informacidn al elemento de aprendizaje. Por ejemplo. después de que ¢l
taxi se sittie tres carriles hacia la izquierda de forma rdpida, la critica observa el lenguaje
escandaloso que utilizan otros conductores. A partir de esta experiencia, el elemento de
aprendizaje es capaz de formular una regla que indica que ésta fue una mala accion, y
el elemento de actuacion se modifica incorporando la nueva regla. El generador de pro-
blemas debe identificar ciertas dreas de comportamiento que deban mejorarse y sugerir
experimentos, como probar los frenos en carreteras con tipos diferentes de superficies
y bajo condiciones distintas.

El elemento de aprendizaje puede hacer cambios en cualquiera de los componentes
de «conocimiento» que se muestran en los diagramas de agente (Figtiras 2.9,2.11,2.13,
y 2. [4). Los casos mds simples incluyen el aprendizaje directo a partir de la secuencia
pereibida. La observacion de pares de estados sucesivos del entorno puede permitir que
el agente aprenda «como evoluciona el mundo», y la observacion de los resultados de
sus acciones puede permitir que el agente aprenda «qué hacen sus acciones». Por ejem-
plo, st el taxi ejerce una cierta presion sobre los frenos cuando estd circulando por una
carretera mojada, acto seguido conocerd como decelera el coche. Claramente, estas dos
tareas de aprendizaje son mds dificiles si s6lo existe una vista parcial del medio.

Las formas de aprendizaje mostradas en los parrafos precedentes no necesitan el ac-
ceso a niveles de actuacion externo, de alguna forma, el nivel es el que se utiliza uni-
versalmente para hacer prondsticos de acuerdo con la experimentacion. La situacion es
ligeramente mds compleja para un agente basado en utilidad que desee adquirir infor-
macion para crear su funcion de utilidad. Por ejemplo, se supone que el agente conduc-
tor del taxi no recibe propina de los pasajeros que han recorrido un trayecto de forma
mcomoda debido a una mala conduccion. El nivel de actuacion externo debe informar
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al agente de que la pérdida de propinas tiene una contribucion negativa en su nivel de
actuacion medio; entonces el agente puede aprender que «maniobras violentas no con-
tribuyen a su propia utilidad». De alguna manera, el nivel de actuacion identifica parte
de las percepciones entrantes como recompensas (0 penalizaciones) que generan una
respuesta directa en la calidad del comportamiento del agente. Niveles de actuacién in-
tegrados como el dolor y el hambre en animales se pueden enmarcar en este contexto.

- El Capitulo 21 discute estos asuntos.

En resumen, los agentes tienen una gran variedad de componentes, y estos compo-
nentes se pueden representar de muchas formas en los programas de agentes, por lo que,
parece haber una gran variedad de métodos de aprendizaje. Existe, sin embargo, una
vision unificada sobre un tema fundamental. El aprendizaje en el campo de los agentes
inteligentes puede definirse como el proceso de modificacion de cada componente del
agente, lo cual permité a cada componente comportarse mds en consonancia con la in-
formacion que se recibe, lo que por tanto permite mejorar el nivel medio de actuacién
del agente.

2.5 Resumen

En este capitulo se ha realizado un recorrido rapido por el campo de la [A, que se ha pre-
sentado como la ciencia del disefio de los agentes. Los puntos mds importantes a tener
en cuenta son:

* Un agente es algo que percibe y actiia en un medio. La funcién del agente para
un agente especifica la accion que debe realizar un agente como respuesta a cual-
quier secuencia percibida.

* L.a medida de rendimiento evalta el comportamiento del agente en un medio. Un
agente racional actia con la intencidén de maximizar el valor esperado de la me-
dida de rendimiento, dada la secuencia de percepciones que ha observado hasta ¢l
momento.

« Las especificaciones del entorno de trabajo incluyen la medida de rendimiento,
el medio externo, los actuadores y los sensores. El primer paso en el disefto de un
agente debe ser siempre la especificacion, tan completa como sea posible, del en-
torno de trabajo. '

= El entorno de trabajo varia segtn distintos parametros. Pueden ser total o parcial-
mente visibles, deterministas o estocdsticos, episodicos o secuenciales, estaticos
o dindmicos, discretos o continuos, y formados por un tnico agente o por varios
agentes.

* El programa del agente implementa la funcion del agente. Existe una gran va-
riedad de disenos de programas de agentes. y reflejan el tipo de informacion que
se hace explicita y se utiliza en el proceso de decision. Los disenos varfan en efi-
ciencia, solidez y flexibilidad. El disefio apropiado del programa del agente de-
pende en gran medida de fa naturaleza del medio.

* lL.os gentes reactivos simples responden directamente a las percepceiones, micn-
tras que los agentes reactivos basados en modelos mantienen un estado interno
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que les permite seguir el rastro de aspectos del mundo que no son evidentes segtn
las percepciones actuales. Los agentes basados en objetivos actiian con la inten-
cidn de alcanzar sus metas, y los agentes basados en utilidad intentan maximizar
su «felicidad» deseada.

« Todos los agentes pueden mejorar su eficacia con la ayuda de mecanismos de
aprendizaje. :

CONTROLADOR

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

El papel central de la accion en la inteligencia (la nocion del razonamiento prictico)
se remonta por lo menos a la obra Nicomachean Ethics de Aristoteles. McCarthy
(1958) tratd también el tema del razonamiento practico en su influyente articulo
Programs with Common Sense. Los campos de la rob6tica y la teorfa de control tienen
interés, por su propia naturaleza, en la construccion de agentes fisicos. El concepto
de un controlador, en el ambito de la teoria de control, es idéntico al de un agente en
IA. Quizd sorprendentemente, la IA se ha concentrado durante la mayor parte de su
historia en componentes aislados de agentes (sistemas que responden a preguntas,
demostracion de teoremas, sistemas de vision, y demds) en vez de en agentes comple-
tos. La discusién sobre agentes que se presenta en el libro de Genesereth y Nilsson (1987)
fue una influyente excepcion. El concepto de agente en si estd aceptado ampliamente
ahora en el campo y es un tema central en libros recientes (Poole er al., 1998; Nilsson,
1998). ' ‘ '

El Capitulo | muestra las raices del concepto de racionalidad en la Filosofia y la Eco-
nomia. En la [A, el concepto tuvo un interés periférico hasta mediados de los 80, don-
de comenzé a suscitar muchas discusiones sobre los propios fundamentos técnicos del
campo. Un articulo de Jon Doyle (1983) predijo que el disefio de agentes racionales po-
drfa llegar a ser la mision central de la IA, mientras otras dreas populares podrfan sepa-
rarse dando lugar a nuevas disciplinas.

Es muy importante tener muy en cuenta las propiedades del medio y sus conse-
cuencias cuando se realiza el disefio de los agentes racionales ya que forma parte de la
tradicion ligada a la teorfa de control [por ejemplo los sistemas de control cldsicos (Dorf
y Bishop, 1999) manejan medios deterministas y totalmente observables; el control 6p-
timo estocastico (Kumar y Varaiya, 1986) maneja medios parcialmente observables y
estocasticos y un control hibrido (Henzinger y Sastry, 1998) maneja entornos que con-
tienen elementos discretos y continuos]. La distincion entre entornos totalmente y par-
cialmente observables es también central en la literatura sobre programacién dinami-
ca desarrollada en el campo de la investigacion operativa (Puterman, 1994), como se
comentara en el Capitulo 17.

Los agentes reactivos fueron los primeros modelos para psicélogos conductistas como
Skinner (1953), que intentd reducir la psicologia de los organismos estrictamente a co-
rrespondencias entrada/salida o estimulo/respuesta. La evolucion del behaviourismo
hacia el funcionalismo en el campo de la psicologia, que estuvo, al menos de forma par-
cial, dirigida por la aplicacion de la metdfora del computador a los agentes (Putnam, 1960;
Lewis, 1966) introdujo el estado interno del agente en el nuevo escenario. La mayor par-
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te del trabajo realizado en el campo de la TA considera que los agentes reactivos puros
con estado interno son demasiado simples para ser muy influyentes, pero los trabajos
de Rosenschein (1985) y Brooks (1986) cuestionan esta hipotesis (véase el Capitulo 25).
En los ultimos anos, se ha trabajado intensamente para encontrar algoritmos eficientes
capaces de hacer un buen seguimiento de entornos complejos (Hamscher er al., 1992).
El programa del Agente Remoto que controla la nave espacial Deep Space One (descrito
en la pagina 27) es un admirable ejemplo concreto (Muscettola e al., 1998 Jonsson et
al.. 2000).

Los agentes basados en objetivos estan presentes tanto en las referencias de Aristo-
teles sobre el razonamiento practico como en los primeros articulos de McCarthy sobre
IA 16gica. El robot Shakey (Fikes y. Nilsson, 1971; Nilsson, 1984) fue el primer robot
construido como un agente basado en objetivos. El andlisis 16gico completo de un agen-
te basado en objetivos aparece en Genesereth y Nilsson (1987), y Shoham (1993) ha
desarrollado una metodologia de programacidn basada en objetivos llamada programa-
cion orientada a agentes. '

La perspectiva orientada a objetivos también predomina en la psicologia cogniti-
va tradictonal, concretamente en el drea de la resolucion de problemas, como se mues-
tra tanto en el influyente Human Problem Solving (Newell y Simon, 1972) como en
los tiltimos trabajos de Newell (1990). Los objetivos, posteriormente definidos como
deseos (generales) y las intenciones (perseguidas en un momento dado), son funda-
mentales en la teoria de agentes desarrollada por Bratman (1987). Esta teoria ha sido
muy influyente tanto en el entendimiento del lenguaje natural como en los sistemas
multiagente.

Horvitz er al. (1988) sugieren especificamente el uso de la maximizacion de la uti-
lidad esperada concebida racionalmente como la base de la IA. El texto de Pearl (1988)
fue el primero en 1A que cubrid las teorfas de la probabilidad y la utilidad en profundi-
dad; su exposicion de métodos pricticos de razonamiento y toma de decisiones con in-
certidumbre fue, posiblemente. el factor individual que mds influy¢ en el desarrollo de
los agentes basados en utilidad en los 90 (véase la Parte V).

El disefio general de agentes que aprenden representado en la Figura 2.15 es un cli-
sico de la literatura sobre aprendizaje automdtico (Buchanan ef al., 1978; Mitchell.
1997). Ejemplos de disefios, implementados en programas, se remontan, como poco, has-
ta los programas que aprendian a jugar al ajedrez de Arthur Samuel (1959, 1967). La
Parte VI estd dedicada al estudio cn profundidad de los agentes que aprenden.

El interés en los agentes y en ¢ diseno de agentes ha crecido rapidamente en los til-
timos afos, en parte por la expansion de Internet y la necesidad observada de desarro-
llar softbots (robots software) automaticos y moviles (Etzioni y Weld, 1994). Articulos
relevantes pueden encontrarse en Readings in Agents (Huhns y Singh, 1998) y Funda-
tions of Rational Agency (Wooldridge y Rao, 1999). Multiagent Svstems (Weiss, 1999)
proporciona una base sélida para muchos aspectos del disefio de agentes. Conferencias
dedicadas a agentes incluyen la International Conference on Autonomous Agents, la In-
ternational Workshop on Agent Theories, Architectures, and Languages, y la Interna-
tional Conference on Multiagent Systems. Finalmente, Dung Beetle Ecology (Hanski
Cambefort, 1991) proporciona gran cantidad de informacion interesante sobre el com-
portamiento de los escarabajos estercoleros.
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EJERCICIOS

2.1 Defina con sus propias palabras los siguientes términos: agente, funcion de agente,
programa de agente. racionalidad, autonomia, agente reactivo, agente basado en modelo.
agente basado en objetivos, agente basado en utilidad, agente que aprende.

2.2 Tanto la medida de rendimiento como la funcién de utilidad miden la eficiencia del
agente. Explique la diferencia entre los dos conceptos.

2.3 Esteejercicio explora las diferencias entre las funciones de los agentes y los programas
de los agemc’s.

a) (Puede haber mds de un programa de agente que implemente una funcién de
agente dada”? Proponga un ejemplo, o muestre por qué una no es posible.

b) ;Hay funciones de agente que no se pueden implementar con algtin programa
de agente?

¢) Dadauna arquitectura maquina, jimplementa cada programa de agente exacta-
mente una funcion de agente?

d) Dada una arquitectura con n bits de almacenamiento, ;cudntos posibles pro-
gramas de agente diferentes puede almacenar?

2.4 Examinese ahora la racionalidad de varias funciones de agentes aspiradora.

a) Muestre que la funcion de agente aspiradora descrita en la Figura 2.3 es real-
mente racional bajo la hipdtesis presentada en la pagina 36.

b) Describa una funcidn para un agente racional cuya medida de rendimiento mo-
dificada deduzca un punto por cada movimiento. ;Requiere el correspondiente
programa de agente estado interno?

¢) Discuta posibles disefios de agentes para los casos en los que las cuadriculas lim-
pias puedan ensuciarse y la geografia del medio sea desconocida. ; Tiene senti-
do que el agente aprenda de su experiencia en estos casos? (Sies asi, qué debe
aprender?

2.5 Identifique la descripcion REAS que define el entorno de trabajo para cada uno de
los siguientes agentes: ‘

a) Robot que juega al fitbol;

b) Agente para comprar libros en Internet;

¢) Explorador auténomo de Marte;

d) Asistente matemdtico para la demostracion de teoremas.

2.6 Para cada uno de los tipos de agente enumerados en el Ejercicio 2.5, caracterice el
medio de acuerdo con las propiedades dadas en la Seccion 2.3, y seleccione un diseno de
agente adecuado.

Los siguientes ejercicios estdn relacionados con la implementacién de entornos y agen-
tes para el mundo de Ta aspiradora.

2.7 Implemente un simulador que determine la medida de rendimiento para el entorno
del mundo de Ta aspiradora descrito en Ta Figura 2.2 y especificado en Ta pdgina 36. La
implementacion debe ser modular, de forma que los sensores, actuadores, y las caracte-
risticas del entorno (tamaiio, forma. localizacion de la suciedad. ete.) puedan modificar-
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se facilmente. (Nota: hay implementaciones disponibles en el repositorio de Internet que
pueden ayudar a decidir qué lenguaje de programacion y sistema operativo seleccionar).

2.8 Implemente un agente reactivo simple para el entorno de la aspiradora del Ejercicio
2.7. Ejecute el simulador del entorno con este agente para todas las configuraciones ini-
ciales posibles de suciedad y posiciones del agente. Almacene la puntuacion de la actua-
cion del agente para cada configuracién y la puntuacion media global.

2.9 Considere una version modificada del entorno de la aspiradora del Ejercicio 2.7, en
el que se penalice al agente con un punto en cada movimiento.

a) ;Puede un agente reactivo simple ser perfectamente racional en este medio? Ex-
pliquese. '

b) ;Qué sucederia con un agente reactivo con estado? Disefe este agente.

¢) (Como se responderian las preguntas a y b si las percepciones proporcionan al
agente informacion sobre el nivel de suciedad/limpieza de todas las cuadricu-
las del entorno?

2.10 Considere una versién modificada del entorno de la aspiradora del Ejercicio 2.7,
en el que la geografia del entorno (su extension, limites, y obstdculos) sea desconocida,
asf como, la disposicion inicial de la suciedad. (El agente puede ir hacia arriba, abajo, asi
como, hacia la derecha y ala izquierda.) ‘
a) Puede un agente reactivo simple ser perfectamente racional en este medio? Ex-
© pliquese. ‘
b) (Puede un agente reactivo simple con una funcion de agente aleatoria superar
a un agente reactivo simple? Disefie un agente de este tipo y medir su rendimiento
en varios medios.
¢) (Se puede disenar un entorno en el que el agente con la funcion aleatoria ob-
tenga una actuacion muy pobre? Muestre los resultados.
d) ;Puede un agente reactivo con estado mejorar los resultados de un agente reac-
tivo simple? Disefe un agente de este tipo y medir su eficiencia en distintos me-
dios. {Se puede disefiar un agente racional de este tipo?

2.11 Repitase el Ejercicio 2.10 para el caso en el que el sensor de localizacion sea
reemplazado por un sensor «de golpes» que detecte si el agente golpea un obstaculo o si
se sale fuera de los Iimites del entorno. Supéngase que el sensor de golpes deja de fun-
cionar. ;Cémo debe comportarse el agente?

2.12  Los entornos de la aspiradora en los ejercicios anteriores han sido todos determi-
nistas. Discuta posibles programas de agentes para cada una de las siguientes versiones
estocdsticas:

a) Ley de Murphy: el 25 por ciento del tiempo, la accion de Aspirar falla en la fim-
pieza del suelo si estd sucio y deposita suciedad en el suelo si el suelo esta lim-
pio. ;Como se ve afectado el agente si el sensor de suciedad da una respuesta
incorrecta el diez por ciento de las veces?

b) Nino pequeno: en cada fapso de tiempo, cada recuadro limpio tiene un diez por
ciento de posibilidad de ensuciarse. jPuede identificar un disefio para un agen-
te racional en este caso? ‘



AGENTE RESOLVENTE-
PROBLEMAS

Resolver problemas
mediante busqueda

En donde veremos cémo un agente puede encontrar una secuencia de acciones
que alcance sus objetivos, cuando ninguna accion simple lo hard.

Los agentes mds simples discutidos en el Capitulo 2 fueron los agentes reactivos, los cua-
les basan sus acciones en una aplicacion directa desde los estados a las acciones. Tales
agentes no pueden funcionar bien en entornos en los que esta aplicacion sea demasiado
grande para almacenarla y que tarde mucho en aprenderla. Por otra parte, los agentes
basados en objetivos pueden tener éxito considerando las acciones futuras y lo deseable
de sus resultados.

Este capitulo describe una clase de agente basado en objetivos llamado agente re-
solvente-problemas. Los agentes resolventes-problemas deciden qué hacer para en-
contrar secuencias de acciones que conduzcan a los estados deseables. Comenzamos de-
finiendo con precision los elementos que constituyen el «problema» y su «solucion», y
daremos diferentes ejemplos para ilustrar estas definiciones. Entonces, describimos
diferentes algoritmos de propdsito general que podamos utilizar para resolver estos pro-
blemas y asi comparar las ventajas de cada algoritmo. Los algoritmos son no informa-
dos, en el sentido que no dan informacion sobre el problema salvo su definicion. El
Capitulo 4 se ocupa de los algoritmos de bisqueda informada, los que tengan cierta idea
de donde buscar las soluciones. ,

Este capitulo utiliza los conceptos de andlisis de algoritmos. Los lectores no fami-
liarizados con los conceptos de complejidad asintética (es decir, notacion O()) y la NP
completitud, deberia consultar el Apéndice A.

3.1 Agentes resolventes-problemas

Se supone que los agentes inteligentes deben maximizar su medida de rendimiento. Como
mencionamos en el Capitulo 2, esto puede simplificarse algunas veces si el agente puede
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FORMULACION
DEL OBJETIVO

FORMULACION
DEL PROBLEMA

elegir un objetivo y trata de satisfacerlo. Primero miraremos el porqué y cdmo puede
hacerlo.

Imagine un agente en la ctudad de Arad, Rumanfa, disfrutando de un viaje de vaca-
ciones. La medida de rendimiento del agente contiene muchos factores: desea mejorar
su bronceado, mejorar su rumano, tomar fotos, disfrutar de la vida nocturna, evitar re-
sacas, etcétera. El problema de decision es complejo implicando muchos elementos y
por ¢so, lee cuidadosamente las guias de viaje. Ahora, supongamos que el agente tiene -
un billete no reembolsable para volar a Bucarest al dia siguiente. En este caso, tiene sen-
tido que el agente elija el objetivo de conseguir Bucarest. Las acciones que no alcanzan
Bucarest se pueden rechazar sin mds consideraciones y el problema de decision del agen-
te se simplifica enormemente. Los objetivos ayudan a organizar su comportamiento li-
mitando las metas que intenta alcanzar el agente. El primer paso para solucionar un pro-
blema es la formulacién del objetivo. basado en la situacion actual y la medida de
rendimiento del agente.

Consideraremos un objetivo como un conjunto de estados del mundo (exactamente
aquellos estados que satisfacen el objetivo). La tarea del agente es encontrar qué secuencia
de acciones permite obtener un estado objetivo. Para esto, necesitamos decidir qué ac-
ciones y estados considerar. Si se utilizaran acciones del tipo «mueve el pie izquierdo
hacia delante» o «gira el volante un grado a la izquierda», probablemente el agente nun-
ca encontraria la salida del aparcamiento, no digamos por tanto llegar a Bucarest, por-
que a ese nivel de detalle existe demasiada incertidumbre en el mundo y habria dema-
siados pasos en una solucion. Dado un objetivo, la formulacion del problema cs el
proceso de decidir qué acciones y estados tenemos que considerar. Discutiremos con mds
detalle este proceso. Por ahora, suponemos que el agente considerard acciones del tipo
conducir de una ciudad grande a otra. Consideraremos los estados que corresponden a
estar en una ciudad' determinada.

Ahora, nuestro agente ha adoptado el objetivo de conducir a Bucarest, y considera
a donde ir desde Arad. Existen tres carreteras desde Arad, una hacia Sibiu, una a Timi-
soara, y una a Zerind. Ninguna de éstas alcanza el objetivo, y, a menos que ¢l agente este
familiarizado con la geografia de Rumanfa, no sabria qué carretera seguir’. En otras pa-
labras, el agente no sabrd cudl de las posibles acciones es mejor, porque no conoce lo
suficiente los estados que resultan al tomar cada accion. Si el agente no tiene conoci-
miento adicional, entonces estard en un callejon sin salida. Lo mejor que puede hacer
es escoger al azar una de las acciones.

Pero, supongamos que el agente tiene un mapa de Rumania, en papel o en su me-
moria. El propdsito del mapa es dotar al agente de informacion sobre los estados en los
que podria encontrarse, asi-como las acciones que puede tomar. El agente puede usar esta
informacion para considerar los siguientes estados de un viaje hipotético por cada una
de las tres ciudades, intentando encontrar un viaje que llegue a Bucarest. Una vez que

" Observe que cada uno de estos «estados» se corresponde realmente a un conjunto de estados del mundo.
porque un estado del mundo real especifica todos los aspectos de realidad. Bs importante mantener en men-
te L distineion entre estados del problema a resolver y los estados del mundo.

© Suponemos que lamayorfa de Tos lectores estdn en la misma situacian y pueden facilmente imaginarse como
de desorientado estid nuestro agente, Pedimos disculpas a los lectores rumanos quienes no pueden aprove-
charse de este recurso pedagogico.
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ha encontrado un camino en el mapa desde Arad a Bucarest, puede alcanzar su objeti-
vo, tomando las acciones de conducir que corresponden con los tramos del viaje. En
general, un agente con distintas opciones inmediatas de valores desconocidos puede
decidir qué hacer, examinando las diferentes secuencias posibles de acciones que le con-
duzcan a estados de valores conocidos, y entonces escoger la mejor secuencia.

Este proceso de hallar esta secuencia se llama bisqueda. Un algoritmo de busque-
da toma como entrada un problema y devuelve una solucién de la forma secuencia de
acciones. Una vez que encontramos una solucion, se procede a ejecutar las acciones que
ésta recomienda. Esta es la llamada fase de ejecucion. Asi, tenemos un disefio simple
de un agente «formular, buscar, ejecutar», como se muestra en la Figura 3.1. Después
de formular un objetivo y un problema a resolver, el agente llama al procedimiento de
bisqueda para resolverlo. Entonces, usa la solucion para guiar sus acciones, haciendo
lo que la solucion le indica como siguiente paso a hacer —generalmente, primera ac-
cion de la secuencia— y procede a eliminar este paso de la secuencia. Una vez ejecuta-
da la solucién, el agente formula un nuevo objetivo.

Primero describimos el proceso de formulacion del pIOb]Cmd y después dedicare-
mos la dltima parte del capitulo a diversos algoritmos para la funcion BUSQUEDA. En este
capitulo no discutiremos las funciones ACTUALIZAR-ESTADO y FORMULAR-OBIETIVO.

Antes de entrar en detalles, hagamos una breve pausa para ver donde encajan los
agentes resolventes de problemas en la discusion de agentes y entornos del Capitulo 2.
El agente disenado en la Figura 3.1 supone que el entorno es estatico, porque la for-
mulacion y buisqueda del problema se hace sin prestar atencion a cualquier cambio que
puede ocurrir en el entorno. El agente disenado también supone que se conoce el esta-
do inicial; conocerlo es facil si el entorno es observable. La idea de enumerar «las Ii-

funcion AGENTE-SENCIHLLO-RESOLVENTE-PROBLEMAS(percepcion) devuelve una accion
entradas: percepcion, una percepcion
estatico: sec. una secuencia de acciones, vacia inicialmente
estado, una descripeion del estado actual del mundo
objetivo, un objetivo. micialmente nulo
problema, una formulacion del problema

estado ¢~ ACTUALIZAR-ESTADO(estado, percepcion)

si sec estd vacia entonces hacer
objetivo < FORMULAR-OBIETIVO(estado)
problema < FORMULAR-PROBLEMA(estado,objetivo)
sec ¢ BUSQUEDA(problema) ‘

accion < PRIMERO(secuencia)

sec ¢ RESTO(secuencia)

devolver accion

Figura 3.1 Un sencillo agente resolvente de problemas. Primero formula un objetivo y un pro-
blema, busca una secuencia de acciones que deberian resolver el problema, y entonces ejecuta las
acciones una cada vez. Cuando se ha completado, formula otro objetivo y comienza de nuevo. No-
temos que cuando se ejecuta la secuencia, se ignoran sus percepeiones: se supone que la solucidn
encontrada trabajaré bien.
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LAZO ABIERTO

PROBLEMA

ESTADO INICIAL

FUNCION SUCESOR

ESPACIO DE ESTADOS

CAMINO

TEST OBJETIVO

neas de accion alternativas» supone que el entorno puede verse como discreto. Final-
mente, y mas importante, el agente disefiado supone que el entorno es determinista.
Las soluciones a los problemas son simples secuencias de acciones, asi que no pueden
manejar ningdn acontecimiento inesperado; ademas, las soluciones se ejecutan sin
prestar atencion a las percepciones. Los agentes que realizan sus planes con los ojos
cerrados, por asf decirlo, deben estar absolutamente seguros de lo que pasa (los tedri-
cos de control lo llaman sistema de lazo abierto, porque ignorar las percepciones rom-
pe el lazo entre-el agente y el entorno). Todas estas suposiciones significan que trata-
mos con las clases mas faciles de entornos, razon por la que este capitulo aparece tan
pronto en el libro. La Seccién 3.6 echa una breve ojeada sobre lo que sucede cuando
relajamos las suposiciones de observancia y de determinismo. Los Capitulos 12y 17
entran mds en profundidad.

Problemas y soluciones bien definidos

Un problema puede definirse, formalmente, por cuatro componentes:

« El estado inicial en el que comienza el agente. Por ejemplo, el estado inicial para
nuestro agente en Rumania se describe como En(Arad).

* Una descripcion de las posibles acciones disponibles por el agente. La formula-
¢i6n’ mds comun utiliza una funcién sucesor. Dado un estado particular x, Su-
CESOR-FN(x) devuelve un conjunto de pares ordenados {accion, sucesor), donde cada
accion es una de las acciones legales en el estado x y cada sucesor es un estado
que puede alcanzarse desde x, aplicando la accion. Por ejemplo, desde el estado
En(Arad), la funcién sucesor para el problema de Rumania devolverd

VUIr(Sibiu), En(Sibiu)y, Ur(Timisoara), En(Timisoara)), {Ir(Zerind), En(Zerind))

Implicitamente el estado inicial y la funcion sucesor definen el espacio de esta-
dos del problema (el conjunto de todos los estados alcanzables desde el estado ini-
cial). El espacio de estados forma un grafo en el cual los nodos son estados y los
arcos entre los nodos son acciones. (El mapa de Rumania que se muestra en la Fi-
gura 3.2 puede interpretarse como un grato del espacio de estados si vemos cada
carretera como dos acciones de conducir, una en cada direccion). Un camino en
el espacio de estados es una secuencia de estados conectados por una secuencia
de acciones.

El test objetivo, el cual determina si un estado es un estado objetivo. Algunas ve-
ces existe un conjunto explicito de posibles estados objetivo, y el test simplemente
comprueba si el estado es uno de ellos. El objetivo del agente en Rumania es ¢l
conjunto { En(Bucarest)}. Algunas veces el objetivo se especifica como una pro-
piedad abstracta mds que como un conjunto de estados enumerados explicitamente.
Por ejemplo, en el ajedrez, el objetivo es alcanzar un estado llamado «jaque mate».
donde el rey del oponente es atacado y no tiene escapatoria.

Una formulacion alternativa utiliza un conjunto de operadores que pueden aplicarse a un estado para g¢
nerar asi los sucesores.
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1 Oradea

75

Arad LJ

L L Vaslui

i~ Timisoara
Pitesti
Hirsova

] Mehadia

75 86

Dobreta [ ]

Craiova { Giurgiu Eforie

Figura 3.2 Un mapa de carreteras simplificado de parte de Rumania.

» Una funcién costo del camino que asigna un costo numérico a cada camino. El
agente resolvente de problemas elige una funcion costo que refleje nuestra medida
de rendimiento. Para el agente que intenta llegar a Bucarest, el tiempo es esencial,
asi que el costo del camino puede describirse como su longitud en kilometros. En
este capitulo, suponemos que el costo del camino puede describirse como la suma
de los costos de las acciones individuales a lo largo del camino. El costo indivi-
dual de una accidn a que va desde un estado x al estado y se denota por c(x,a,y).
Los costos individuales para Rumania se muestran en la Figura 3.2 como las dis-
tancias de las carreteras. Suponemos que los costos son no negativos'.

Los elementos anteriores definen un problema y pueden unirse en una estructura de da-
tos simple que se dara como entrada al algoritmo resolvente del problema. Una solucién
de un problema es un camino desde el estado inicial a un estado objetivo. La calidad de
la solucion se mide por la funcién costo del camino, y una solucién 6ptima tiene el cos-
to mas pequefio del camino entre todas las soluciones.

Formular los problemas

En la seccién anterior propusimos una formulacion del problema de ir a Bucarest en
términos de estado inicial, funcién sucesor, test objetivo y costo del camino. Esta
formulacion parece razonable, a pesar de omitir muchos aspectos del mundo real. Para

' Las implicaciones de costos negativos se exploran en el Ejercicio 3.17.
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ABSTRACCION

comparar la descripcion de un estado simple, hemos escogido, En(Arad), para un viaje
real por el pafs, donde el estado del mundo incluye muchas cosas: los compaifieros de
viaje, lo que estd en la radio, el paisaje, si hay algunos policfas cerca, como estd de le-
jos la parada siguiente, el estado de la carretera, el tiempo, etcétera. Todas estas consi-
deraciones se dejan fuera de nuestras descripciones del estado porque son irrelevantes
para el problema de encontrar una ruta a Bucarest. Al proceso de eliminar detalles de
una representacion se le [lama abstraccion.

Ademds de abstraer la descripcion del estado, debemos abstraer sus acciones. Una
accion de conducir tiene muchos efectos. Ademads de cambiar la localizacion del vehi-
culo y de sus ocupantes, pasa el tiempo, consume combustible, genera contaminacion,
y cambia el agente (como dicen, el viaje ilustra). En nuestra formulacion, tenemos en
cuenta solamente el cambio en la localizacién. También, hay muchas acciones que omi-
tiremos: encender la radio, mirar por la ventana, el retraso de los policias, etcétera. Y
por supuesto, no especificamos acciones a nivel de «girar la rueda tres grados a la iz-

~quierda».

(Podemos ser mas precisos para definir los niveles apropiados de abstraccion? Pien-
se en los estados y las acciones abstractas que hemos elegido y que se corresponden con
grandes conjuntos de estados detallados del mundo y de secuencias detalladas de acciones.
Ahora considere una solucion al problema abstracto: por ejemplo, la trayectoria de Arad
a Sibiu a Rimnicu Vilcea a Pitesti a Bucarest. Esta solucion abstracta corresponde a una
gran cantidad de trayectorias mds detalladas. Por ejemplo, podriamos conducir con la
radio encendida entre Sibiu y Rimnicu Vilcea, y después lo apagamos para el resto del
vigje. La abstraccion es vdlida si podemos ampliar cualquier solucion abstracta a una
solucion en el mundo mas detallado; una condicion suficiente es que para cada estado
detallado de «en Arad», haya una trayectoria detallada a algin estado «en Sibiux, ete¢-
tera. La abstraccion es util si al realizar cada una de las acciones en la solucion es mis
ficil que en el problema original; en este caso pueden ser realizadas por un agente que
conduce sin busqueda o planificacion adicional. La eleccion de una buena abstraccion
implica quitar tantos detalles como sean posibles mientras que se conserve la validez y
se asegure que las acciones abstractas son faciles de realizar. Si no fuera por la capaci-
dad de construir abstracciones utiles, los agentes inteligentes quedarian totalmente ab-
sorbidos por el mundo real.

3.2 Ejemplos de problemas

PROBLEMA DE
JUGUETE

PROBLEMA DEL
MUNDO REAL

La metodologia para resolver problemas se ha aplicado a un conjunto amplio de entor-
nos. Enumeramos aqui algunos de los mas conocidos, distinguiendo entre problemas de
Juguete y del mundo-real. Un problema de juguete se utiliza para ilustrar o ejercitar
los métodos de resolucién de problemas. Estos se pueden describir de forma exacta
concisa. Esto significa que diferentes investigadores pueden utilizarlos facilmente para
comparar ¢l funcionamiento de los algoritmos. Un problema del mundo-real es aquc!
en el que la gente se preocupa por sus soluciones. Ellos tienden a no tener una sola des-
cripeion. pero nosotros intentaremos dar la forma general de sus formulaciones.
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Problemas de juguete

El primer ejemplo que examinaremos es el mundo de la aspiradora, introducido en el
Capitulo 2. (Véase Figura 2.2.) Este puede formularse como sigue:

o Estados: el agente estd en una de dos localizaciones, cada una de las cuales pue-
de 0 no contener suciedad. Asi. hay 2 X 2= 8 posibles estados del mundo.

+ Estado inicial: cualquier estado puede designarse como un estado inicial.

» Funcién sucesor: ésta genera los estados legales que resultan al intentar las tres
acciones (Izquierda, Derecha y Aspirar). En la Figura 3.3 se muestra el espacio
de estados completo.

« Test objetivo: comprueba si todos los cuadrados estan limpios.

* Costo del camino: cada costo individual es 1, asi que el costo del camino es el
numero de pasos que lo compone. ‘

Comparado con el mundo real, este problema de juguete tiene localizaciones discretas,
suciedad discreta, limpieza fiable, y nunca se ensucia una vez que s¢ ha limpiado. ( En
la Seccion 3.6 relajaremos estas suposiciones). Una cosa a tener en cuenta es que el es-
tado esta determinado por la localizacion del agente y por las localizaciones de la su-
ciedad. Un entorno grande con n localizaciones tiene n 2" estados.
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Figura 3.3 Espacio de estados para el mundo de la aspiradora. Los arcos denotan las acciones: |
= Izquierda, D = Derecha, A = Aspirar.

El 8-puzle, la Figura 3.4 muestra un ¢jemplo, consiste en un tablero de 3 X 3 con ocho
fichas numeradas y un espacio en blanco. Una ficha adyacente al espacio en blanco pue-
de deslizarse a éste. La meta es alcanzar el estado objetivo especificado, tal como se mues-
tra a la derecha de la figura. La formulacion estindar es como sigue:

o Estados: ladescripcion de un estado especifica la localizacion de cada una de las
ocho fichas y el blanco en cada uno de los nueve cuadrados.
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PIEZAS DESLIZANTES

PROBLEMA 8-REINAS

» Estado inicial: cualquier estado puede ser un estado inicial. Nétese que cualquier
objetivo puede alcanzarse desde exactamente la mitad de los estados iniciales po-
sibles (Ejercicio 3.4).

» Funcién sucesor: ¢sta genera los estados legales que resultan de aplicar las cua-
tro acciones (mover el blanco a la lzquierda, Derecha, Arriba 'y Abajo).

» Test objetivo: comprueba si el estado coincide con la configuracion objetivo que
se muestra en la Figura 3.4. (son posibles otras configuraciones objetivo).

* Costo del camino: el costo de cada paso del camino tiene valor 1, asi que el cos-
to del camino es el nimero de pasos.

(Qué abstracciones se han incluido? Las acciones se han abstraido a los estados ini-
ciales y finales, ignorando las localizaciones intermedias en donde se deslizan los
bloques. Hemos abstraido acciones como la de sacudir el tablero cuando las piezas no
se pueden mover, o extraer las piezas con un cuchillo y volverlas a poner. Nos dejan con
una descripcion de las reglas del puzle que evitan todos los detalles de manipulaciones
fisicas.

7 2 4 | 2
5 6 3 4 5
8 3 1 6 7 8
Estado Inicial Estado Objetivo
Figura 3.4 Un ejemplo tipico del 8-puzle.

El 8-puzle pertenece a la familia de puzles con piezas deslizantes, los cuales a menu-
do se usan como problemas test para los nuevos algoritmos de TA. Esta clase general
se conoce por ser NP completa, asi que no esperamos encontrar métodos perceptible-
mente mejores (en el caso peor) que los algoritmos de busqueda descritos en este
capitulo y en el siguiente. El 8-puzle tiene 9!/2 = 181,440 estados alcanzables y se
resuelve facilmente. EI 15 puzle (sobre un tablero de 4 X 4) tiene alrededor de 1.3 tri-
lones de estados, y configuraciones aleatorias pueden resolverse 6ptimamente en pocos
milisegundos por los mejores algoritmos de busqueda. El 24 puzle (sobre un tablero de
5 % 5) tiene alrededor de 10% estados, y configuraciones aleatorias siguen siendo ab-
solutamente dificiles de resolver de manera 6ptima con los computadores y algoritmos
actuales.

El objetivo del problema de las 8-reinas es colocar las ocho reinas en un tablero de
ajedres de manera que cada reina no ataque a pinguna otra. (Una reina ataca alguna pic-
za st estd en Ja misma fila, columna o diagonal.) La Figura 3.5 muestra una configura-
cion que no es solucion: la reina en la columna de mads a la derecha estd atacando a la
reina de arriba a la izquierda.
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Figura 3.5 Casi una solucion del problema de las 8-reinas. (La solucion se deja como ejercicio.)

Aunque existen algoritmos eficientes especificos para este problema y para el problema
general de las n reinas, sigue siendo un problema test interesante para los algoritmos de
busqueda. Existen dos principales formulaciones. Una formulacion incremental que im-
plica a operadores que aumentan la descripcion del estado, comenzando con un estado
vacio; para el problema de las 8-reinas, esto significa que cada accion afiade una reina
al estado. Una formulacion completa de estados comienza con las ocho reinas en el
tablero y las mueve. En cualquier caso, el coste del camino no tiene ningtin interés porque
solamente cuenta cl estado final. La primera formulacion incremental que se puede
intentar es la siguiente:

» Estados: cualquier combinacién de cero a ocho reinas en el tablero es un estado.
» Estado inicial: ninguna reina sobre el tablero.

* Funcién sucesor: afiadir una reina a cualquier cuadrado vacio.

» Test objetivo: ocho reinas sobre el tablero, ninguna es atacada.

En esta formulacion, tenemos 64 - 63 -+ 57 = 3 X 10" posibles combinaciones a in-

vestigar. Una mejor formulacién deberd prohibir colocar una reina en cualquier cuadra-
do que esté realmente atacado:

* Estados: son estados, la combinacién de n reinas (0 = n = 8), una por columna
desde la columna mds a la izquierda, sin que una reina ataque a otra.

* Funcién sucesor: ‘anadir una reina en cualquier cuadrado en la columna mds a la
izquierda vacia tal que no sea atacada por cualquier otra reina.

Esta formulacion reduce el espacio de estados de las 8-reinas de 3 > 10" a2.057, y las
soluciones son fdciles de encontrar. Por otra parte, para 100 reinas la formulacién ini-
cial tiene 10" estados mientras que las formulaciones mejoradas ticnen cerca de 10
estados (Ejercicio 3.5). Esta es una reduccién enorme, pero el espacio de estados mejo-
rado sigue siendo demasiado grande para los algoritmos de este capitulo. El Capitulo 4
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PROBLEMA
OF BUSQUEDA
DE UNA RUTA

PROBLENIAS
TURISTICOS

PROBLEMA DEL
VIAJANTE DE
COMERCID

describe la formulacion completa de estados y el Capitulo 5 nos da un algoritmo senci-
llo que hace el problema de un millén de reinas fdcil de resolver.

Problemas del mundo real

Hemos visto como el problema de biisqueda de una ruta estd definido en términos de
posiciones y transiciones a lo largo de ellas. Los algoritmos de bisqueda de rutas se han
utilizado en una variedad de aplicaciones, tales como rutas en redes de computadores,
planificacion de operaciones militares, y en sistemas de planificacion de viajes de line-
as aéreas. Estos problemas son complejos de especificar. Consideremos un ejemplo
simplificado de un problema de viajes de lineas aéreas que especificamos como:

e Estados: cadaestado estd representado por una localizacion (por ejemplo, un ae-
ropuerto) y la hora actual.

« Estado inicial: especificado por el problema.

¢ Funcion sucesor: devuelve los estados que resultan de tomar cualquier vuelo pro-
gramado (quizd mds especificado por la clase de asiento y su posicion) desde el
aeropuerto actual a otro, que salgan a la hora actual mds el tiempo de transito del
aeropuerto.

» Test objetivo: ;tenemos nuestro destino para una cierta hora especificada?

» Costo del camino: ecsto depende del costo en dinero, tiempo de espera, tiempo
del vuelo, costumbres y procedimientos de la inmigracion, calidad del asiento, hora.
tipo de avion, kilometraje del aviador experto, etcétera.

Los sistemas comerciales de viajes utilizan una formulacion del problema de este tipo,
con muchas complicaciones adicionales para manejar las estructuras bizantinas del pre-
¢cio que imponen las lineas aéreas. Cualquier viajero experto sabe, sin embargo, que
no todo el transporte aéreo va segin lo planificado. Un sistema realmente bueno debe
incluir planes de contingencia (tales como reserva en vuelos alternativos) hasta el punto
de que éstos estén justificados por el coste y la probabihidad de la falta del plan
original. "

Los problemas turisticos estin estrechamente relacionados con los problemas de
bisqueda de una ruta, pero con una importante diferencia. Consideremos, por ejem-
plo, el problema, «visitar cada ciudad de la Figura 3.2 al menos una vez, comenzan-
doy finalizando en Bucarest». Como en la busqueda de rutas, las acciones corresponden
a viajes entre ciudades adyacentes. El espacio de estados, sin embargo, es absoluta-
mente diferente. Cada estado debe incluir no solo la localizacion actual sino también
las ciudades que el agente ha visitado. El estado inicial serfa «En Bucarest; visitado
{Bucarest}». un estado intermedio tipico serfa «kEn Vaslui; visitado { Bucarest, Urzi-
ceni. Vaslui}». y el test objetivo comprobaria si el agente estd en Bucarest y ha visi-
tado las 20 ciudades.

1 problema del viajante de comercio (PVC) es un problema de ruta en la que cada
ciudad es visitada exactamente una vez. La tarea principal es encontrar el viaje mds cor-
to. El problema es de tipo NP duro, pero se ha hecho un gran esfuerzo para mejorar las
capacidades de los algoritmos del PVC. Ademds de planificacion de los vigjes del
vigjante de comercio, estos algoritmos se han utilizado para tarcas tales como la plani-
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ficacion de los movimientos de los taladros de un circuito impreso y para abastecer de
maquinas a las tiendas.

Un problema de distribucién VLSI requiere la colocacion de millones de compo-
nentes y de conexiones en un chip veriticando que el drea es minima, que se reduce al
minimo et circuito, que se reduce al minimo las capacitaciones, y se maximiza la pro-
duccidn de fabricacion. El problema de la distribucion viene después de la fase de di-
sefio 1ogico, y estd dividido generalmente en dos partes: distribucion de las celdas y
direccion del canal. En la distribucién de las celdas, los componentes primitivos del cir-
cuito se agrupan en las celdas, cada una de las cuales realiza una cierta funcién. Cada
celda tiene una caracteristica fija (el tamaifio y la forma) y requiere un cierto namero de
conexiones a cada una de las otras celdas. El objetivo principal es colocar las celdas en
el chip de manera que no se superpongan y que quede espacio para que los alambres que
conectan celdas puedan colocarse entre ellas. La direccién del canal encuentra una ruta
especifica para cada alambre por los espacios entre las celdas. Estos problemas de bus-
queda son extremadamente complejos, pero definitivamente dignos de resolver. En el Ca-
pitulo 4, veremos algunos algoritmos capaces de resolverlos.

La navegacion de un robot es una generalizacién del problema de encontrar una
ruta descrito anteriormente. Mas que un conjunto discreto de rutas, un robot puede mo-
Verse en un espacio continuo con {en principio) un conjunto infinito de acciones y esta-
dos posibles. Para un robot circular que se mueve en una superficie plana, el espacio es
esencialmente de dos dimensiones. Cuando el robot tiene manos y piernas o ruedas que
se deben controlar también, el espacio de busqueda llega a ser de muchas dimensiones.
Lo que se requiere es que las técnicas avanzadas hagan el espacio de btisqueda finito.
Examinaremos algunos de estos métodos en el Capitulo 25. Ademas de la complejidad
del problema, los robots reales también deben tratar con errores en las lecturas de los
sensores y controles del motor.

La secuenciacion para el ensamblaje automatico por un robot de objetos com-
plejos fue demostrado inicialmente por FREDDY (Michie, 1972). Los progresos desde
entonces han sido lentos pero seguros, hasta ¢l punto de que el ensamblaje de objetos
tales como motores eléctricos son econémicamente factibles. En los problemas de en-
samblaje, lo principal es encontrar un orden en los objetos a ensamblar. Si se elige un
orden equivocado, no habrd forma de afadir posteriormente una parte de la secuencia
sin deshacer el trabajo ya hecho. Verificar un paso para la viabilidad de la sucesion es
un problema de bisqueda geométrico dificil muy relacionado con la navegacién del ro-
bot. Asi, la generacion de sucesores legales es la parte costosa de la secuenciacion para
el ensamblaje. Cualquier algoritmo practico debe evitar explorar todo, excepto una
fraccion pequeiia del espacio de estados. Otro problema de ensamblaje importante es
el disefio de proteinas, en el que el objetivo es encontrar una secuencia de aminoéci-
dos que se plegardn en una proteina de tres dimensiones con las propicdades adecua-
das para curar alguna enfermedad.

En la actualidad, se ha incrementado la demanda de robots software que realicen la
busqueda en Internet, la busqueda de respuestas a preguntas, de informacién relacio-
nada o para compras. Esto es una buena aplicacion para las téenicas de bisqueda, por-
que es facil concebir Internet como un grafo de nodos (pdginas) conectadas por arcos.
Una descripeion completa de basqueda en Internet se realiza en el Capitulo 10.
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3.3 Busqueda de soluciones
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ESTRATEGIA DE
BUSQUEDA

Hemos formulado algunos problemas, ahora necesitamos resolverlos. Esto se hace me-
diante bisqueda a través del espacio de estados. Este capitulo se ocupa de las técnicas de
busqueda que utilizan un darbol de buiisqueda explicito generado por el estado inicial y la
funcién sucesor, definiendo asi el espacio de estados. En general, podemos tener un gra-
fo de bisqueda mas que un arbol, cuando el mismo estado puede alcanzarse desde varios
caminos. Aplazamos, hasta la Seccion 3.5, el tratar estas complicaciones importantes.

La Figura 3.6 muestra algunas de las expansiones en el drbol de busqueda para en-
contrar una camino desde Arad a Bucarest. La raiz del arbol de bisqueda es ¢l nodo de
busqueda que corresponde al estado inicial, En(Arad). El primer paso es comprobar si
éste es un estado objetivo. Claramente es que no, pero es importante comprobarlo de modo
que podamos resolver problemas como «comenzar en Arad, consigue Arad». Como no
estamos en un estado objetivo, tenemos que considerar otros estados. Esto se hace ex-
pandiendo el estado actual; es decir aplicando la funcién sucesor al estado actual y ge-
nerar as{ un nuevo conjunto de estados. En este caso, conseguimos tres nuevos estados:
En(Sibiu), En(Timisoara) vy En(Zerind). Ahora debemos escoger cudl de estas tres po-
sibilidades podemos considerar.

Esto es la esencia de la busqueda, llevamos a cabo una opcion y dejamos de lado las
demds para mds tarde, en caso de que la primera opcién no conduzca a una solucion.
Supongamos que primero elegimos Sibiu. Comprobamos si es un estado objetivo (que
no lo es) y entonces expandimos para conseguir En(Arad), En(Fagaras), En(Oradea) y
En(RimnicuVilcea). Entonces podemos escoger cualquiera de estas cuatro o volver atrds
y escoger Timisoara o Zerind. Continuamos escogiendo, comprobando y expandiendo
hasta que se encuentra una solucién o no existen mas estados para expandir. El estado
a expandir estd determinado por la estrategia de busqueda. La Figura 3.7 describe in-
formalmente el algoritmo general de bisqueda en arboles.

Es importante distinguir entre el espacio de estados y el arbol de busqueda. Para el
problema de busqueda de un ruta, hay solamente 20 estados en el espacio de estados,
uno por cada ciudad. Pero hay un nimero infinito de caminos en este espacio de esta-
dos, asi que el darbol de bisqueda tiene un nimero infinito de nodos. Por ejemplo, los
tres caminos Arad-Sibiu, Arad-Sibiu-Arad, Arad-Sibiu-Arad-Sibiu son los tres prime-
ros caminos de una secuencia infinita de caminos. (Obviamente, un buen algoritmo de
busqueda evita seguir tales trayectorias; La Seccidn 3.5 nos muestra como hacerlo).

Hay muchas formas de representar los nodos, pero vamos a suponer que un nodo es
una estructura de datos con cinco componeéntes:

— Estapo: el estado, del espacio de estados, que corresponde con el nodo;

— Nobo PaprE: el nodo en el drbol de busqueda que ha generado este nodo;

— AcciON: la accién que se aplicard al padre para generar el nodo;

— CosTO DEL CAMINO: el costo, tradicionalmente denotado por g(n), de un cami-

no desde el estado 1nicial al nodo, indicado por los punteros a los padres; y
- — Prorunpibab: el nimero de pasos a los largo del camino desde el estado inicial,
Es importante recordar la distincion entre nodos y estados. Un nodo es una estructura
de datos usada para representar el drbol de bisqueda. Un estado corresponde a una
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(b) Después de expandir Arad

(c) Después de expandir Sibiu

Figura3.6 Arboles de biisqueda parciales para encontrar una ruta desde Arad hasta Bucarest. Se
sombrean Jos nodos que se han expandido; los nodos que se han generado pero todavia no se han
expandido se rodean en negrita; los nodos que todavia no se han generado se marcan con lincas
discontinuas.

funcién BUSQUEDA- ARBOLES(problema,estrategia) devaelve una solucién o fallo
inicializa el arbol de bisqueda usando el estado inicial del problema
bucle hacer :
si no hay candidatos para expandir entonces devolver fallo
escoger, de acuerdo a la estrategia, un nodo hoja para expandir
si el nodo contiene un estado objetivo entonces devolver la correspondiente solucion
en otro caso expandir ¢l nodo y afadir los nodos resultado al drbol de basqueda

Figura 3.7 Descripcidn informal del algoritmo general de bisqueda en drboles.

configuracion del mundo. Asi, los nodos estdn en caminos particulares, segin lo defi-
nido por los punteros del nodo padre, mientras que los estados no lo estan. En la Figu-
ra 3.8 se representa la estructura de datos del nodo.

Tambicn necesitamos representar la coleccion de nodos que se han generado pero
todavia no se han expandido — a esta coleccion se le llama frontera. Cada clemento de
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PROFUNDIDAD = 6
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H

Figura 3.8 Los nodos son estructuras de datos a partir de los cuales se construye el drbol de bis-
queda. Cada uno tiene un padre, un estado y varios campos. Las flechas sefialan del hijo al padre.

la frontera es un nodo hoja, e¢s decir, un nodo sin sucesores en el arbol. En la Figura 3.6,
la frontera de cada drbol consiste en los nodos dibujados con lineas discontinuas. La re-
presentacion mas simple de la frontera seria como un conjunto de nodos. La estrategia
de busqueda sera una funcion que seleccione de este conjunto el siguiente nodo a ex-
pandir. Aunque esto sea conceptualmente sencillo, podria ser computacionalmente cos-
toso, porque la funcion estrategia quizd tenga que mirar cada elemento del conjunto para
escoger el mejor. Por lo tanto, nosotros asumiremos que la coleccion de nodos se im-
plementa como una cola. Las operaciones en una cola son como siguen:

— Hacer-CoLa(elemento, ...) crea una cola con el(los) elemento(s) dado(s).
— VaciaX(cola) devuelve verdadero si no hay ningin elemento en la cola.
- PrIMERO(cola) devuelve el primer elemento de la cola.

-— BORRAR-PRIMERO(cola) devuelve PRIMERO(cola) y 1o borra de la cola.

— INsERTA(elemento,cola) inserta un elemento en la cola y devuelve la cola resul-
tado. (Veremos que tipos diferentes de colas insertan los elementos en ordencs
diferentes.)

— INsERTAR-TODO(elementos,cola) inserta un conjunto de elementos en la cola y de-
vuelve la cola resultado.

Con estas definiciones, podemos escribir una version mas formal del algoritmo general
de bisqueda en drboles. Se muestra en la Figura 3.9.

Medir el rendimiento de la resolucion del problema

La salida del algoritmo de resolucion de problemas es fallo o una solucion. (Algunos al-
goritmos podrian caer en un bucle infinito y nunca devolver una salida.) Evaluaremos
el rendimiento de un algoritmo de cuatro formas: -
» Completitud: ;esta garantizado que el algoritmo encuentre una solucion cuando
esta exista’?
o Optimizaciéon: ;cncuentra la estrategia la solucion optima. segin lo definido cn
la pagina 627
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funcién BUSQUEDA-ARBOLES(problema, frontera) devaelve una solucion o fallo

frontera ¢~ INSERTA(HACER-NODO(ESTADO-INICIALproblemal). frontera)
hacer bucle

si Vacia2(frontera) entonces devolver fallo.

nodo < BORRAR-PRIMERO(frontera)

si TEST-OBIETIVO[problema) aplicado al ESTADO[nodo] es cierto

entonces devolver SOLUCION(nodo)
frontera « INSERTAR-TODO(EXPANDIR(nod0,problema) frontera)

funcion EXPANDIR(nodo, problema) devaelve un conjunto de nodos

sucesores < conjunto vacio
para cada (accion, resuliado) en SUCESOR-EN| problemal(EsTtapolnodo]) hacer
s ¢ un nuevo NOpo
Estapols] « resuliado
NoDO-PADRE[s] « nodo
ACCION[s] ¢ accion
CosTo-CAMINO[s] & CosTo-CaMINO{nodo) + COSTO-INDIVIDUAL(nodo,accion, s)
PROFUNDIDAD(s| ¢~ PROFUNDIDAD{nodo] + 1
anadir s a sucesores
devolver sucesores

Figura 3.9 Algoritmo general de biisqueda en drboles. (Notemos que el argumento frontera pue-
de ser una cola vacia, y el tipo de cola afectard al orden de la bisqueda.) La funcién SOLUCION de-
vuelve la secuencia de acciones obtenida de la forma punteros al padre hasta la rafz.

« Complejidad en tiempo: ;cudnto tarda en encontrar una solucion?
« Complejidad en espacio: ;cudnta memoria se necesita para el funcionamiento de
la busqueda? '
La complejidad en tiempo y espacio siempre se considera con respecto a alguna medi-
da de la dificultad del problema. En informatica tedrica, la medida es el tamano del gra-
fo del espacio de estados, porque el grafo se ve como una estructura de datos explicita

‘que se introduce al programa de busqueda. (El mapa de Rumania es unejemplo de esto.)

En 1A, donde el grafo estd representado de forma implicita por el estado inicial y fa fun-
cion sucesor y frecuentemente es infinito, la complejidad se expresa en términos de tres
cantidades: b, el factor de ramificacién o el mdximo nimero de sucesores de cualquier
nodo; d, la profundidad del nodo objetivo mads superficial; y m, la longitud maxima de
cualquier camino en el espacio de estados.

El tiempo a menudo se mide en términos de nimero de nodos generados” durante
la busqueda, y el espacio en términos de maximo niimero de nodos que se almacena en
memoria.

Para valorar la eficacia de un algoritmo de bisqueda, podemos considerar el costo
de la busqueda (que depende tipicamente de la complejidad en tiempo pero puede in-

 Algunos textos miden el tempo en érminos del nimero de tas expansiones del nodo. Las dos medidas se
diferencian como mucho en un factor b, A nosotros nos parcee que el tiempo de ejecuciaon de la expansion
del nodo aumenta con el nimero de nodos generados en esa expansion.
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cluir también un término para el uso de la memoria) o podemos utilizar el coste total,
que combina el costo de la busqueda y el costo del camino solucion encontrado. Para el
problema de encontrar una ruta desde Arad hasta Bucarest, el costo de la bisqueda es
la cantidad de tiempo que ha necesitado la busqueda y el costo de la solucion es la fon-
gitud total en kilometros del camino. Asi, para el cilculo del coste total, tenemos que
sumar kilometros y milisegundos. No hay ninguna conversion entre los dos, pero quiza
sea razonable, en este caso, convertir kildmetros en milisegundos utilizando una esti-
macion de la velocidad media de un coche (debido a que el tiempo es lo que cuida el
agente.) Esto permite al agente encontrar un punto optimo de intercambio en el cual el
calculo adicional para encontrar que un camino mas corto llegue a ser contraproducen-
te. El problema mds general de intercambios entre bienes diferentes serd tratado en el
Capitulo 16.

3.4 Estrategias de busqueda no informada

BUSQUEDA NO
INFORMADA

BUSQUEDA
INFORMADA

BUSQUEDA
HEURISTICA

BUSQUEDA PRIMERO
EN ANCHURA

Esta seccion trata cinco estrategias de bisqueda englobadas bajo el nombre de bisqueda
no informada (1lamada también btisqueda a ciegas). El término significa que ellas no
tienen informacion adicional acerca de los estados mas alld de la que proporciona la
definicién del problema. Todo lo que ellas pueden hacer es generar los sucesores y
distinguir entre un estado objetivo de uno que no lo es. Las estrategias que saben si un
estado no objetivo es «mds prometedor» que otro se llaman busqueda informada o
busqueda heuristica; éstas serdn tratadas en el Capitulo 4. Todas las estrategias se dis-
tinguen por el orden de expansion de los nodos.

Busqueda primero en anchura

L.a bisqueda primero en anchura cs una estrategia sencilla en la que se expande pri-
mero el nodo raiz, a continuacion se expanden todos los sucesores del nodo raiz, des-
pués sus sucesores, etc. En general. se expanden todos los nodos a una profundidad en
el arbol de bisqueda antes de expandir cualquier nodo del proximo nivel.

La busqueda primero en anchura se puede implementar llamando a la BUSQuUEDA-
ARBOLES con una frontera vacia que sea una cola primero en entrar primero en salir
(FIFO), asegurando que los nodos primeros visitados serdn los primeros expandidos. En
otras palabras, llamando a la BUSQUEDA*ARBOLES(pmblema,COLA—FIFO()) resulta una
busqueda primero en anchura. La cola FIFO pone todos los nuevos sucesores genera-
dos al final de la cola, lo que significa que los nodos mds superficiales se expanden an-
tes que los nodos mds profundos. La Figura 3.10 muestra el progreso de la bisqueda en
un drbol binario sencillo. ‘

Fvaluemos la bisqueda primero en anchura usando los cuatro criterios de la seccion -
anterior. Podemos ver facitmente que es completa (si el nodo objetivo mds superficial
estd en una cierta profundidad finita d, la busqueda primero en anchura lo encontrari
despucs de expandir todos los nodos mds superficiales, con tal que el factor de ramifi-
cacion b sea finito). El nodo objetivo mas superficial no es necesariamente el dptimo:
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Figura 3.10 Busqueda primero en anchura sobre un drbol binario sencillo. En cadd etapa, el pro-
ximo nodo a expandir se indica con una marca.

técnicamente, la bisqueda primero en anchura es 6ptima si el costo del camino es una
funcion no decreciente de la profundidad del nodo (por ejemplo, cuando todas las ac-
ciones tienen el mismo coste).

Hasta ahora, la informacién sobre la bisqueda primero en anchura ha sido buena.
Para ver por qué no es siempre la estrategia a elegir, tenemos que considerar la cantidad
de tiempo y memoria que utiliza para completar una busqueda. Para hacer esto, consi-
deramos un espacio de estados hipotético donde cada estado tiene b sucesores. La raiz
del darbol de bisqueda genera b nodos en el primer nivel, cada uno de ellos genera b no-
dos mds, teniendo un total de b* en el segundo nivel. Cada uno de estos genera b nodos
mads, teniendo b’ nodos en el tercer nivel, etcétera. Ahora supongamos que la solucién
estd a una profundidad d. En el peor caso, expandiremos todos excepto el Ultimo nodo
en el nivel d (ya que el objetivo no se expande), generando "' — b nodos en el nivel
d + 1. Entonces el ndmero total de nodos generados es

b+b"+ b+ b+ = b)y= OB,

Cada nodo generado debe permanecer en la memoria, porque o es parte de la frontera o
es un antepasado de un nodo de la frontera. La complejidad en espacio es, por lo tanto,
la misma que la complejidad en tiempo (1mas un nodo para la raiz). :

Los que hacen andlisis de complejidad estdn preocupados (o emocionados, si les gus-
ta el desafio) por las cotas de complejidad exponencial como O(h*""). La Figura 3.11
muestra por qué. Se enumera el tiempo y fa memoria requerida para una busqueda pri-
mero en anchura con el factor de ramificacion b = 10, para varios valores de profundi-

Profundidad Nodos Tiempo Memoria
2 1.100 I'1 segundos I megubyte
4 111.100 11 segundos 106 megabytes
6 107 19 minutos 10 gigabytes
8 10° 31 horas 1 terabytes
10 10" 129 dias 101 terabytes
12 1o+ 35 afios 10 petabytes
14 10" 3.523 afios I exabyte
1g,ura 3.11 Requisitos de tiempo y espacio para la bisqueda primero en anchura. Los nd-
meros que se muestran suponen un factor de ramificacion b = 10; 10.000 nodos/segundo; 1.000
bytes/nodo. '
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dad d de la solucion. La tabla supone que se pueden generar 10.000 nodos por segundo
y que un nodo requiere 1.000 bytes para almacenarlo. Muchos problemas de bisqueda
quedan aproximadamente dentro de estas suposiciones (mas o menos un factor de 100)
cuando se ejecuta en un computador personal moderno.

Hay dos lecciones que debemos aprender de la Figura 3.11. Primero, son un problema
mds grande los requisitos de memoria para la bisqueda primero en anchura que el tiem-
po de ejecucion. 31 horas no seria demasiado esperar para la solucion de un problema
importante a profundidad ocho, pero pocos computadores tienen suficientes terabytes
de memoria principal que lo admitieran. Afortunadamente, hay otras estrategias de bus-
queda que requieren menos memoria.

La segunda leccion es que los requisitos de tiempo son todavia un factor importan-
te. Si su problema tiene una solucion a profundidad 12, entonces (dadas nuestras supo-
siciones) llevard 35 afios encontrarla por la bisqueda primero en anchura (o realmente
alguna busqueda sin informacion). En general, los problemas de busqueda de comple-

Jidad-exponencial no pueden resolverse por métodos sin informacion, salvo casos pe-

quenos.

Basqueda de costo uniforme

La busqueda primero en anchura es 6ptima cuando todos los costos son iguales, porque
siempre expande el nodo no expandido mas superficial. Con una extension sencilla, po-
demos encontrar un algoritmo que ¢s dptimo con cualquier funcion costo. En vez de ex-
pandir el nodo mds superficial. la bisqueda de costo uniforme expande ¢l nodo n con
el camino de costo mds pequeno. Notemos que si todos los costos son iguales, es idén-
tico a la bisqueda primero en anchura.

La busqueda de costo uniforme no se preocupa por el nimero de pasos que tienc
un camino. pero si sobre su coste total. Por lo tanto, éste se meterd en un bucle infi-
nito si expande un nodo que tiene una accion de coste cero que conduzcea de nuevo al
mismo estado (por ejemplo, una accion NoOp). Podemos garantizar completitud si el
costo de cada paso es mayor o igual a alguna constante positiva pequena €. Esta con-
dicion es también suficiente para asegurar optimizacion. Significa que el costo de un
camino siempre aumenta cuando vamos por ¢l. De esta propiedad, es fdcil ver que el
algoritmo expande nodos que incrementan el coste del camino. Por lo tanto, el primer
nodo objetivo seleccionado para la expansion es la solucion 6ptima. (Recuerde que la
busqueda en drboles aplica el test objetivo solo a los nodos que son seleccionados para
la expansion.) Recomendamos probar el algoritmo para encontrar el camino mds cor-
to a Bucarest. '

La busqueda de costo uniforme estd dirigida por los costos de los caminos mas que
por las profundidades, entonces su complejidad no puede ser facilmente caracterizada
en términos de by d. En su lugar, C* es el costo de la solucion Optima, y se supone
que cada accidn cuesta al menos €. Entonces la complejidad en tiempo y espacio del
peor caso del algoritmo es O(h'C ") Ta cual puede ser mucho mayor que b, Esto es
porque la basqueda de costo uniforme, y a menudo o hace, exploraJos drboles gran-
des en pequenos pasos antes de explorar caminos que implican pasos grandes y quizds
dtiles. Cuando todos 1os costos son iguales, desde Tuego, la b/ ¢s justamente b,
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Basqueda primero en profundidad

La bisqueda primero en profundidad siempre expande el nodo mds profundo en la
frontera actual del drbol de busqueda. El progreso de la bisqueda se ilustra en la Figu-
ra 3.12. La bisqueda procede inmediatamente al nivel mas profundo del drbol de bus-
queda, donde los nodos no tienen ningin sucesor. Cuando esos nodos se expanden, son
quitados de la frontera, asi entonces la bisqueda «retrocede» al siguiente nodo mds su-
perficial que todavia tenga sucesores inexplorados.

Esta estrategia puede implementarse por la BUSQUEDA-ARBOLES con una cola tlti-
mo en entrar primero en salir (LIFO), también conocida como una pila. Como una al-
ternativa a la implementacion de la BUSQUEDA-ARBOLES, es comtn aplicar la bisqueda
primero en profundidad con una funcién recursiva que se llama en cada uno de sus hi-
jos. (Un algoritmo primero en profundidad recursivo incorporando un limite de profun-.
didad se muestra en la Figura 3.13.)

La busqueda primero en profundidad tiene unos requisitos muy modestos de memoria.
Necesita almacenar s6lo un camino desde la raiz a un nodo hoja, junto con los nodos
hermanos restantes no expandidos para cada nodo del camino. Una vez que un nodo se

Figura 3.12 Busqueda primero en profundidad sobre un drbol binario. Los nodos que se han ex-
pandido y no tienen descendientes en la frontera se pueden quitar de la memoria; estos se muestran
en negro. Los nodos a profundidad 3 se suponen que no tienen sucesores y M es el nodo objetivo.
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funcién BUSQUEDA-PROFUNDIDAD-LIMITADA(problema,limite) — devuelve una solucién, o
fallo/corte
devolver BPL-RECURSIVO(HACER-NODO(ESTADO-INICIAL[problemal),problema,limite)

funcién BPL-RECURSIVO(nodo,problema,limitey devuelve una solucion, o fallo/corte
ocurrio un corte < falso
si TEST-OBIETIVO[problema}(ESTADO[nodo]) entonces devolver SOLUCION(nodo)
en caso contrario si PROFUNDIDAD[nodo] = limite entonces devolver corte
en caso contrario para cada sucesor en EXPANDIR(nodo,problema) hacer
resultado < BPL-RECURSIVO(sucesor.problema, limite)
si resultado = corte entonces ocurrio un corte < verdadero
en otro caso si resultado # fallo entonces devolver resultado
si ocurrié un corte? entonces devolver corte en caso contrario devolver fallo

Figura 3.13 Tmplementaci6n recursiva de la biisqueda primero en profundidad.

ha expandido, se puede quitar de la memoria tan pronto como todos su descendientes
han sido explorados. (Véase Figura 3.12.) Para un espacio de estados con factor de ra-
mificacion b y maxima profundidad m, la blisqueda primero en profundidad requiere al-
macenar s6lobm + 1 nodos. Utilizando las mismas suposiciones que con la Figura 3.11,
y suponiendo que los nodos a fa misma profundidad que el nodo objetivo no tienen nin-
gun sucesor, nos encontramos que la bisqueda primero en profundidad requeriria 118
kilobytes en vez de diez petabytes a profundidad d = 12, un factor de diez billones de
veces menos de espacio.

BUSQUEDA HACIA - Una variante de la bisqueda primero en profundidad, llamada basqueda hacia

ATRAS atras, utiliza todavia menos memoria. En la busqueda hacia atrds. solo se genera un su-
cesor a la vez; cada nodo parcialmente expandido recuerda qué sucesor se expande a con-
tinuacion. De esta manera, s6lo se necesita O(m) memoria mas que el O(bm) anterior.
La bisqueda hacia atrds facilita ain otro ahorro de memoria (y ahorro de tiempo): la idea
de generar un sucesor modificando directamente la descripcion actual del estado mds que
copiarlo. Esto reduce los requerimientos de memoria a solamente una descripcién del
estado y O(my acciones. Para hacer esto, debemos ser capaces de deshacer cada modi-
ficacion cuando volvemos hacia atrds para generar el siguiente sucesor. Para problemas
con grandes descripciones de estados, como el ensamblaje en robotica, estas técnicas son
criticas para tener éxito. ' ‘

El inconveniente de la bisqueda primero en profundidad es que puede hacer una elec-
¢ién equivocada y obtener un camino muy largo (o infinito) aun cuando una eleccion
diferente Hevarfa a una solucion cerca de la raiz del drbol de busqueda. Por ejemplo. en
la Figura 3.12. la basqueda primero en profundidad explorard el subdrbol izquierdo en-
tero incluso si el nodo C es un nodo objetivo. Si el nodo J fuera también un nodo obje-
tivo, entoncees la bisqueda primero en profundidad lo devolveria como una solucién: de
ahi, que la bisqueda primero en profundidad no es dptima. Si el subdrbol izquierdo fuc-
ra de profundidad ilimitada y no contuviera ninguna solucion, la bisqueda primero en
profundidad nunca terminarfa; de ahi, que no es completo. En el caso peor, la basque:
da primero en profundidad generard todos 1os nodos O(h™) del arbol de basqueda. don-
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de m es la profundidad maxima de cualquier nodo. Notese que m puede ser mucho mas
grande que d (la profundidad de la solucion mds superficial), y es infinito si el arbol es
ilimitado.

Bihisqueda de profundidad limitada

Se puede aliviar el problema de arboles ilimitados aplicando la busqueda primero en pro-
fundidad con un limite de profundidad € predeterminado. Es decir, los nodos a profun-
didad ¢ se tratan como si no tuvieran ningun sucesor. A esta aproximacion se le lama
busqueda de profundidad limitada. El limite de profundidad resuelve el problema del
camino infinito. Lamentablemente, también introduce una fuente adicional de incom-
pletitud si escogemos € < d, es decir, el objetivo estd fuera del limite de profundidad.
(Esto no es improbable cuando d es desconocido.) La bisqueda de profundidad limita-
da también ser4 no ptima si escogemos € > d. Su complejidad en tiempo es O(h") y su
complejidad en espacio es O(b€). La busqueda primero en profundidad puede verse como
un caso especial de busqueda de profundidad limitada con € = o,

A veces, los Iimites de profundidad pueden estar basados en el conocimiento del pro-
blema. Por ejemplo, en el mapa de Rumania hay 20 ciudades. Por lo tanto, sabemos que
st hay una solucion, debe ser de longitud 19 como mucho, entonces € = 19 es una op-
cion posible. Pero de hecho si estudidramos el mapa con cuidado, descubririamos que

cualquier ciudad puede alcanzarse desde otra como mucho en nueve pasos. Este nime-

ro, conocido como el diametro del espacio de estados, nos da un mejor limite de pro-
fundidad, que conduce a una btsqueda con profundidad limitada mas eficiente. Para la
mayor parte de problemas, sin embargo, no conoceremos un limite de profundidad bue-
no hasta que hayamos resuelto el problema.

La busqueda de profundidad limitada puede implementarse con una simple modifi-
cacién del algoritmo general de biisqueda en arboles o del algoritmo recursivo de bus-
queda primero en profundidad. En la Figura 3.13 se muestra el pscudocddigo de la bis-
queda recursiva de profundidad limitada. Notemos que la bisqueda de profundidad
limitada puede terminar con dos clases de fracaso: el valor de fracaso estandar indicando
que no hay ninguna solucion; el valor de corre indicando que no hay solucion dentro del
limite de profundidad.

Busqueda primero en profundidad con profundidad
iterativa

- La bisqueda con profundidad iterativa (o basqueda primero en profundidad con pro-

fundidad iterativa) es una estrategia general, usada a menudo en combinacion con la bids-
queda primero en profundidad, la cual encuentra el mejor limite de profundidad. Esto
se hace aumentando gradualmente el limite (primero 0, después 1. después 2, etcétera)
hasta que encontramos un objetivo. Esto ocurrird cuando el limite de profundidad alcanza
d. profundidad del nodo objetivo. Se muestra en la Figura 3.14 ¢l algoritmo. La pro-
fundidad iterativa combina las ventajas de la basqueda primero en profundidad y pri-
mero en anchura. En la busqueda primero en profundidad, sus exigencias de memoria
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funcién BUSQUEDA-PROFUNDIDAD-ITERATIVA(problema) devuaelve una solucion, o fallo
entradas: problema, un problema

para profundidad < 0 a « hacer
resultado < BUSQUEDA-PROFUNDIDAD-LIMITADA(problema,profundidad)
si resultado # corte entonces devolver resultado

Figura3.14 Algoritmo de biisqueda de profundidad iterativa, el cual aplica repetidamente la bis-
queda de profundidad limitada incrementando el limite. Termina cuando se encuentra una solucién
o si la bisqueda de profundidad limitada devuelve fracaso, significando que no existe solucién.

son muy modestas: O(bd) para ser exacto. La bisqueda primero en anchura, es completa
cuando el factor de ramificacién es finito y éptima cuando el coste del camino es una
funcién que no disminuye con la profundidad del nodo. La Figura 3.15 muestra cuatro
iteraciones de la BUSQUEDA-PROFUNDIDAD-ITERATIVA sobre un arbol binario de bisque-
da, donde la solucidn se encuentra en la cuarta iteracion.

La bisqueda de profundidad iterativa puede parecer derrochadora, porque los esta-
dos se generan multiples veces. Pero esto no es muy costoso. La razén es que en un ar-
bol de busqueda con el mismo (o casi el mismo) factor de ramificacion en cada nivel, la
mayor parte de 1os nodos estd en el nivel inferior, entonces no importa mucho que los
niveles superiores se generen multiples veces. En una bisqueda de profundidad iterati-
va, los nodos sobre ¢l nivel inferior (profundidad d) son generados una vez, los ante-
riores al nivel inferior son generados dos veces, etc., hasta los hijos de la rafz, que son
generados d veces. Entonces el nimero total de nodos generados es

N(BPI) = (dYb + (d — D)b™ + ..+ ()b,

que da una complejidad en tiempo de O(b”). Podemos compararlo con los nodos gene-
rados por una busqueda primero en anchura:

N(BPA) = b + b*+ .+ b'+ (b = b).

Notemos que la bisqueda primero en anchura genera algunos nodos en profundidad
d + 1. mientras que la profundidad iterativa no lo hace. El resultado es que la profun-
didad iterativa es en realidad mas rdpida que la busqueda primero en anchura, a pesar
de la generacidn repetida de estados. Por ejemaplo, sib = 10y d = 5, los nlimeros son

N(BPI) = 50 + 400 + 3.000 + 20.000 + 100.000 = 123.450
N(BPA) = 10 + 100 + 1.000 + 10.000 + 100.000 + 999.990 = 1.111.100

En general, la profundidad iterariva es el método de busqueda no informada preferido cuan-
do hay un espacio grande de busqueda y no se conoce la profundidad de la solucion. '
La busqueda de profundidad iterativa es andloga a la basqueda primero en anchura
en la cual se explora, en cada iteracion, una capa completa de nuevos nodos antes de con-
tinuar con la siguiente capa. Parecerfa que vale la pena desarrollar una busqueda itera-
tiva andloga a la basqueda de coste uniforme, heredando las garantias de optimizacion
del algoritmo evitando sus exigencias de memorta. La idea es usar limites crecientes de
costo del camino en vez de aumentar limites de profundidad. El algoritmo que resulta.
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Figura 3.15  Cuatro iteraciones de la busqueda de profundidad iterativa sobre un drbol binario.

llamado busqueda de longitud iterativa, se explora en el Ejercicio 3.11. Resulta, la-
mentablemente, que la longitud iterativa incurre en gastos indirectos sustanciales com-
parado con la bisqueda de coste uniforme.

Busqueda bidireccional

La idea de la bisqueda bidireccional es ejecutar dos buisquedas simultdneas: una hacia
delante desde el estado inicial y la otra hacia atrds desde el objetivo, parando cuando las
dos bisquedas se encuentren en el centro (Figura 3.16). La motivacion es que b*? - h?/*
es mucho menor que A9, 0 en la figura, el drea de los dos circulos pequefios es menor
que el drea de un circulo grande centrado en el inicio y que alcance al objetivo.

La busqueda bidireccional se implementa teniendo una o dos busquedas que com-
prucban antes de ser expandido si cada nodo estd en la frontera del otro arbol de bis-
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PREDECESORES

Figura 3.16 Un esquema de una bisqueda bidireccional que estd a punto de tener éxito, cuando
una rama desde el nodo inicio encuentra una rama desde el nodo objetivo.

queda; si esto ocurre, se ha encontrado una solucién. Por ejemplo, si un problema tiene
una solucién a profundidad d = 6, y en cada direccion se ejecuta la busqueda primero
en anchura, entonces, en el caso peor, las dos bisquedas se encuentran cuando se han
expandido todos los nodos excepto uno a profundidad 3. Para b = 10, esto significa un
total de 22.200 nodos generados, comparado con 11.111.100 para una bisqueda prime-
ro en anchura estandar. Verificar que un nodo pertenece al otro arbol de bisqueda se puede
hacer en un tiempo constante con una tabla hash, asi que la complejidad en tiempo de
la busqueda bidireccional es O(h"?). Por 1o menos uno de los drboles de bisqueda se
debe mantener en memoria para que se pueda hacer la comprobacion de pertenencia, de
ahi que la complejidad en espacio es también O(h”*). Este requerimiento de espacio es
la debilidad mds significativa de la busqueda bidireccional. El algoritmo es completo y
optimo (para costos uniformes) si las busquedas son primero en anchura; otras combi-
naciones pueden sacrificar la completitud, optimizacion, o ambas.

La reduccion de complejidad en tiempo hace a la bisqueda bidireccional atractiva,
pero jcomo busca hacia atrds? Esto no es tan facil como suena. Sean los predecesores
de un nodo n. Pred(n), todos los nodos que tienen como un sucesor a n. La basqueda bi-
direccional requicre que Pred(n) se calcule eficientemente. El caso mas fdcil es cuando
todas las acciones en el espacio de estados son reversibles, asi que Pred(n) = Succ(n).
Otro caso puede requerir ser ingenioso.

Consideremos la pregunta de qué queremos decir con «el objetivo» en la bisqueda
«hacia atras». Para el 8-puzle y para encontrar un camino en Rumania, hay solamente
un estado objetivo, entonces la busqueda hacia atrds se parece muchisimo a la bisque-
da hacia delante. St hay varios estados objetivo explicitamente catalogados (por ejem-
plo, los dos estados objetivo sin suciedad de Ta Figura 3.3) podemos construir un nuevo
estado objetivo ficticio cuyos predecesores inmediatos son todos los estados objetivo
reales. Alternativamente, algunos nodos generados redundantes se pueden evitar vien-
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do el conjunto de estados objetivo como uno solo, cada uno de cuyos predecesores es
también un conjunto de estados (especificamente, el conjunto de estados que tienen a
un sucesor en el conjunto de estados objetivo. Véase también la Seccion 3.6).

El caso mas dificil para la bisqueda bidireccional es cuando el test objetivo da solo
una descripcion implicita de algin conjunto posiblemente grande de estados objetivo,
por ejemplo, todos los estados que satistacen el test objetivo «jaque mate» en el aje-
drez. Una buisqueda hacia atrds necesitaria construir las descripciones de «todos los es-
tados que llevan al jaque mate al mover m,», etcétera; y esas descripciones tendrian que
ser probadas de nuevo con los estados generados en la bisqueda hacia delante. No hay
ninguna manera general de hacer esto eficientemente.

Comparacién de las estrategias de busqueda no informada

La Figura 3.17 compara las estrategias de bisqueda en términos de los cuatro criterios
de evaluacidn expuestos en la Seccion 3.4.

. Primero Costo Primero en  Profundidad Profundidad Bidireccional
Criterio en anchura  uniforme  profundidad limitada iterativa (s aplicable)
(Completa? Si S No No Si¢ S Sped
Tiempo oY Oh< 7/ o) oY o) ob*?)
Espacio Ob'y ol O(bm) O(bt) O(bd) O(b")
(Optimal? | Si Si No No Si Sie

Figura 3.17 Evaluacion de estrategias de bisqueda. b es el factor de ramificacién; d es la pro-
fundidad de la solucién mds superficial; m es la maxima profundidad del drbol de bisqueda; € es
el limite de profundidad. Los superindice significan lo siguiente: “ completa si b es finita; " com-

* pleta si los costos son = € para € positivo; © optimal si los costos son iguales; ¢ si en ambas direc-
ciones se utiliza la bisqueda primero en anchura.

3.5 Evitar estados repetidos

Hasta este punto. casi hemos ignorado una de las complicaciones mads importantes al pro-
ceso de busqueda: la posibilidad de perder tiempo expandiendo estados que ya han sido
visitados y expandidos. Para algunos problemas, esta posibilidad nunca aparece; el
espacio de estados es un drbol y hay s6lo un camino a cada estado. La formulacion efi-
ciente del problema de las ocho reinas (donde cada nueva reina se coloca en la colum-
na vacia de més a la izquierda) es eficiente en gran parte a causa de esto (cada estado se
puede alcanzar sélo por un.camino). Si formulamos el problema de las ocho reinas para
poder colocar una reina en cualquier columna, entonces cada estado con n reinas se puede
alcanzar por n! caminos diferentes.

Para algunos problemas, la repeticion de estados es inevitable. Esto incluye todos
los problemas donde las acciones son reversibles, como son los problemas de busque-
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REJILLA
REGTANGULAR

da de rutas y los puzles que deslizan sus piezas. Los drboles de la busqueda para estos
problemas son infinitos, pero si podamos parte de los estados repetidos, podemos cor-
tar el drbol de bisqueda en un tamaiio finito, generando sélo la parte del arbol que atra-
viesa el grafo del espacio de estados. Considerando solamente el drbol de busqueda has-
ta una profundidad fija, es facil encontrar casos donde la eliminacion de estados repetidos
produce una reduccion exponencial del coste de la busqueda. En el caso extremo, un es-
pacio de estados de tamano d + 1 (Figura 3.18(a)) se convierte en un drbol con 2* ho-
jas (Figura 3.18(b)). Un ejemplo mds realista es la rejilla rectangular, como se ilustra
en la Figura 3.18(c). Sobre una rejilla, cada estado tiene cuatro sucesores, entonces el
arbol de buisqueda, incluyendo estados repetidos, tiene 4/ hojas; pero hay sélo 2d” esta-
dos distintos en d pasos desde cualquier estado. Para d = 20, significa aproximadamente
un billén de nodos, pero aproximadamente 800 estados distintos.

Entonces, si el algoritmo no detecta los estados repetidos, éstos pueden provocar que
un problema resoluble llegue a ser irresoluble. La deteccion por lo general significa la
comparacion del nodo a expandir con aquellos que han sido ya expandidos; si se encuentra
un emparejamiento, entonces el algoritmo ha descubierto dos caminos al mismo estado
y puede desechar uno de ellos.

Para la bisqueda primero en profundidad, los Gnicos nodos en memoria son aquellos
del camino desde la raiz hasta el nodo.actual. La comparacion de estos nodos permite
al algoritmo descubrir los caminos que forman ciclos y que pueden eliminarse in-
mediatamente. Esto estd bien para asegurar que espacios de estados finitos no hagan
arboles de bisqueda infinitos debido a los ciclos: lamentablemente, esto no evita la pro-
liferacion exponencial de caminos que no forman ciclos, en problemas como los de la
Figura 3.18. El tnico modo de evitar ¢éstos es guardar mds nodos en la memoria. Hay
una compensacion fundamental entre el espacio y el tempo. Los algoritmos que olvi-
dan su historia estdn condenados « repetirla.

Figura 3.18 Espacios de estados gue genera un drbol de bisqueda exponencialmente mds gran-
de. (a) Un espacio de estados en el cual hay dos acciones posibles que conducen de A a B, dos de
B a C, etcétera. El espacio de estados contiene d + 1 estados, donde d es la profundidad maxima.
(h) Correspondiente drbol de bisqueda, que tiene 27 ramas correspondientes a 27 caminos en el
espacio. (¢) Un espacio rejilla rectangular. Se muestran-en gris los estados dentro de dos pasos desde
¢l estado mnicial (A).
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Si un algoritmo recuerda cada estado que ha visitado, entonces puede verse como la ex-
ploracién directamente del grafo de espacio de estados. Podemos modificar el algorit-
mo general de BUSQUEDA-ARBOLES para incluir una estructura de datos llamada lista ce-
rrada, que almacene cada nodo expandido. (A veces se llama a la frontera de nodos no
expandidos lista abierta.) Si el nodo actual se empareja con un nodo de la lista cerra-
da, se elimina en vez de expandirlo. Al nuevo algoritmo se le llama BUSQUEDA-GRAFOS.
Sobre problemas con muchos estados repetidos, la BUSQUEDA-GRAFOS es mucho mas efi-
ciente que la BUSQUEDA-ARBOLES. Los requerimientos en tiempo y espacio, en el caso
peor, son proporcionales al tamaiio del espacio de estados. Esto puede ser mucho mds
pequefio que O(b7). k

La optimizacion para la busqueda en grafos es una cuestion dificil. Dijimos antes
que cuando se detecta un estado repetido, el algoritmo ha encontrado dos caminos al
mismo estado. El algoritmo de BUSQUEDA-GRAFOS de la Figura 3.19 siempre desecha el
camino recién descubierto; obviamente, si el camino recién descubierto es mds corto que
el original, la BUSQUEDA-GRAFOS podria omitir una solucion éptima. Afortunadamente,
podemos mostrar (Ejercicio 3.12) que esto no puede pasar cuando utilizamos la bisqueda
de coste uniforme o la bisqueda primero en anchura con costos constantes; de ahi, que
estas dos estrategias Optimas de busqueda en drboles son también estrategias Optimas de
busqueda en grafos. La bisqueda con profundidad iterativa, por otra parte, utiliza la ex-
pansion primero en profundidad y facilmente puede seguir un camino subdptimo a un
nodo antes de encontrar el éptimo. De ahi, la bisqueda en grafos de profundidad itera-
tiva tiene que comprobar si un camino recién descubierto a un nodo es mejor que el ori-
ginal, y si es asi, podria tener que revisar las profundidades y los costos del camino de
los descendientes de ese nodo. ‘

Notemos que el uso de una lista cerrada significa que la bisqueda primero en pro-
fundidad y la bisqueda en profundidad iterativa tienen unos requerimientos lineales en
espacio. Como el algoritmo de BUSQUEDA-GRAFOS mantiene cada nodo en memoria, al-
gunas blisquedas son irrealizables debido a limitaciones de memoria.

funcion BUsQueDA-GrarOS(problema, frontera) devaelve una solucion, o fallo

cerrado <~ conjunto vacio
Jrontera ¢— INSERTAR(HACER-NODO(ESTADO-INICIAL|problemal). frontera)
bucle hacer
si Vacia?(frontera) entonces devolver fallo
nodo < BORRAR-PRIMERO( frontera) ’
si TEST-OBIETIVO|problemal(Estapolnodo]) entonces devolver Sor.ucion(nodo)
si ESTADO[nodo] no estd en cerrado entonces
afladir ESTADO|nodo) a cerrado

Jrontera < INSERTAR-TODO(EXPANDIR(nodo,problema), frontera)

Figura 3.19  Algoritmo general de bisqueda en grafos. El conjunto cerrado puede implementar-
se como una tabla hash para permitir la comprobacion eficiente de estados repetidos. Este algorit-
mo supone que el primer camino a un estado s es ¢l mds barato (véase el texto).
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3.6 Busqueda con informacion parcial

En la Seccidén 3.3 asumimos que el entorno es totalmente observable y determinista y
que el agente conoce cudles son los efectos de cada accién. Por lo tanto, el agente pue-
de calcular exactamente cudl es el estado resultado de cualquier secuencia de acciones
y siempre sabe en qué estado estd. Su percepcion no proporciona ninguna nueva infor-
macién después de cada accion. ,Qué pasa cuando el conocimiento de los estados o ac-
ciones es incompleto? Encontramos que diversos tipos de incompletitud conducen a tres
tipos de problemas distintos:

1. Problemas sin sensores (también llamados problemas conformados): si ¢l
agente no tiene ningtin sensor, entonces (por lo que sabe) podria estar en uno de
los posibles estados iniciales, y cada accion por lo tanto podrla conducir a uno
de los posibles estados sucesores.

2. Problemas de contingencia: si el entorno es parcialmente observable o si las
acciones son inciertas, entonces las percepciones del agente proporcionan nue-
va informacion después de cada accion. Cada percepcion posible define una con-
tingencia que debe de planearse. A un problema se le llama entre adversarios
si la incertidumbre estd causada por las acciones de otro agente.

3. Problemas de exploracién: cuando se desconocen los estados y las acciones
del entorno, el agente debe actuar para descubrirlos. Los problemas de explo-
racién pueden verse como un caso extremo de problemas de contingencia.

Como ejemplo, utilizaremos el entorno del mundo de la aspiradora. Recuerde que el es-
pacio de estados tiene ocho estados, como se muestra en la Figura 3.20. Hay tres acciones
(Izquierda, Derecha y Aspirar) y el objetivo es limpiar toda la suciedad (estados 7 y 8).
Si el entorno es observable, determinista, y completamente conocido, entonces el pro-
blema es trivialmente resoluble por cualquiera de los algoritmos que hemos descrito. Por

1 =] 2 =)
S ogR |02
3 555@ 4 /_::_/{Q
3R LS
5 ‘dQ 6 d@
3R SR
7 =] 8 =)
Figura 3.20 Los ocho posibles estados del mundo de la aspiradora.
J
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ejemplo, si el estado inicial es 5, entonces la secuencia de acciones [Derecha, Aspirar]
alcanzard un estado objetivo, 8. El resto de esta seccion trata con las versiones sin sen-
sores y de contingencia del problema. Los problemas de exploracién se tratan en la Sec-
cién 4.5, los problemas entre adversarios en el Capitulo 6.

Problemas sin sensores

Supongamos que el agente de la aspiradora conoce todos los efectos de sus acciones,
pero no tiene ningtin sensor. Entonces s6lo sabe que su estado inicial es uno del conjunto
{1,2,3,4,5,6,7, 8}. Quizd supongamos que ¢l agente estd desesperado, pero de he-
cho puede hacerlo bastante bien. Como conoce lo que hacen sus acciones, puede, por
ejemplo, calcular que la accién Derecha produce uno de los estados {2, 4, 6, 8}, y la se-
cuencia de accidn [Derecha, Aspirar] siempre terminara en uno de los estados {4, 8}.
Finalmente, la secuencia [Derecha, Aspirar, Izquierda, Aspirar]| garantiza alcanzar el es-
tado objetivo 7 sea cual sea el estado inicio. Decimos que el agente puede coaccionar
al mundo en el estado 7, incluso cuando no sepa donde comenzd. Resumiendo: cuando
el mundo no es completamente observable, el agente debe decidir sobre los conjuntos

. de estados que podria-poner, més que por estados simples. Llamamos a cada conjunto

de estados un estado de creencia, representando la creencia actual del agente con los
estados posibles fisicos en los que podria estar. (En un ambiente totalmente observable,
cada estado de creencia contiene un estado fisico.)

Para resolver problemas sin sensores, buscamos en el espacio de estados de creencia
mds que en los estados fisicos. El estado inicial es un estado de creencia, y cada accién

~ aplica un estado de creencia en otro estado de creencia. Una accion se aplica a un estado

de creencia uniendo los resultados de aplicar la accion a cada estado fisico del estado de
creencia. Un camino une varios estados de creencia, y una solucion es ahora un camino
que conduce a un estado de creencia, todos de cuyos miembros son estados objetivo. La
Figura 3.21 muestra el espacio de estados de creencia accesible para el mundo determi-
nista de la aspiradora sin sensores. Hay solo 12 estados de creencia accesibles, pero el
espacio de estados de creencia entero contiene todo conjunto posible de estados fisicos,
por ejemplo, 2° = 256 estados de creencia. En general, si el espacio de estados fisico tie-
ne S estados, el espacio de estados de creencia tiene 2% estados de creencia.

Nuestra discusion hasta ahora de problemas sin sensores ha supuesto acciones de-
terministas, pero el analisis es esencialmente el mismo si el entorno es no determinista,
es decir, si las acciones pueden tener varios resultados posibles. La razdn es que, en
ausencia de sensores, el agente no tiene ningiin modo de decir qué resultado ocurrié en
realidad, asi que varios resultados posibles son estados tisicos adicionales en el estado
de creencia sucesor. Por ejemplo, supongamos que el entorno obedece a la ley de
Murphy: la llamada accién de Aspirar a veces deposita suciedad en la alfombra pero sélo
si no ha ninguna suciedad alli®. Entonces, si Aspirar se aplica al estado fisico 4 (mirar
la Figura 3.20), hay dos resultados posibles: los estados 2 y 4. Aplicado al estado de

“ Suponemos que la mayorfa de los lectores afrontan problemas similares y pueden simpatizar con nuestro
agente. Nos disculpamos a los dueiios de los aparatos electrodomésticos modernos y eficientes que no pue-
den aprovecharse de este dispositivo pedagdgico. '
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Figura 3.21 La parte accesible del espacio de estados de creencia para el mundo determinista de
fa aspiradora sin sensores. Cada caja sombreada corresponde a un estado de creencia simple. Des-
de cualquier punto, el agente estd en un estado de creencia particular pero no sabe en qué estado
fisico estd. El estado de creencia inicial (con ignorancia completa) es la caja central superior. Las
acciones se representan por arcos ctiquetados, Los autoarcos se omiten por claridad.

creencia inicial, {1.2,3,4,5,6,7 .8}, Aspirar conduce al estado de creencia que es la
unién de los conjuntos resultados para los ocho estados fisicos. Calculdandolos, encon-
tramos que el nuevo estado de creenciaes {1,2,3,4,5,6,7, 8}. jAsi, para un agente
sin sensores en el mundo de la ley de Murphy, la accion Aspirar deja el estado de cre-
encia inalterado! De hecho, el problema es no resoluble. (Véase el Ejercicio 3.18.) Por
intuicion, la razon es que el agente no puede distinguir si el cuadrado actual estd sucio
v de ahi que no puede distinguir si la accion Aspirar lo limprard o creard mds suciedad.

Problemas de contingencia
Cuando el entorno es tal que el agente puede obtener nueva informacion de sus sensores

después de su actuacion, el agente afronta problemas de contingencia. La solucion cn
un problema de contingencia a menudo toma la forma de un arbol, donde cada rama s¢
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puede seleccionar segin la percepeion recibida en ese punto del arbol. Por ejemplo, su-
pongamos que el agente estd en el mundo de la ley de Murphy y que tiene un sensor de
posicion y un sensor de suciedad local, pero no tiene ningdn sensor capaz de detectar la
suciedad en otros cuadrados. Asi, la percepcion [/, Sucio] significa que el agente estd en
uno de los estados {1, 3}. El agente podria formular la secuencia de acciones [Aspirar,
Derecha, Aspirar|. Aspirar cambiaria el estado al {5, 7}, y el mover a la derecha debe-
rfa entonces cambiar el estado al {6, 8}. La ejecucion de la accién final de Aspirar en el
estado 6 nos lleva al estado 8, un objetivo, pero la ejecucion en el estado 8 podria llevar-
nos para atrds al estado 6 (segtin la ley de Murphy), en el caso de que el plan falle.

Examinando el espacio de estados de creencia para esta version del problema, f3-
cilmente puede determinarse que ninguna secuencia de acciones rigida garantiza una
solucién a este problema. Hay, sin embargo, una solucion si no insistimos en una se-
cuencia de acciones rigida:

[Aspirar, Derecha, si [D,Suciedad] entonces Aspirar].

Esto amplia el espacio de soluciones para incluir la posibilidad de seleccionar acciones ba-
sadas en contingencias que surgen durante Ia ejecucion. Muchos problemas en el mundo
real, fisico, son problemas de contingencia, porque la prediccion exacta es imposible. Por
esta razon, todas las personas mantienen sus ojos abiertos mientras andan o conducen.

Los problemas de contingencia a veces permiten soluciones puramente secuencia-
les. Por ejemplo, considere el mundo de la ley de Murphy totalmente observable. Las
contingencias surgen si el agente realiza una accion Aspirar en un cuadrado limpio, por-
que la suciedad podria o no ser depositada en el cuadrado. Mientras el agente nunca haga
esto, no surge ninguna contingencia y hay una solucion secuencial desde cada estado ini-
cial (Ejercicio 3.18).

Los algoritmos para problemas de contingencia son mds complejos que los algoritmos
estandar de bisqueda de este capitulo; ellos seran tratados en el Capitulo 12. Los proble-
mas de contingencia también se prestan a un diseno de agente algo diferente, en el cual el
agente puede actuar antes de que haya encontrado un plan garantizado. Esto es Gtil porque
mds que considerar por adelantado cada posible contingencia que podria surgir durante la
ejecucion, es a menudo mejor comenzar a actuar y ver qué contingencias surgen realmen-
te. Entonces el agente puede seguir resolviendo el problema, teniendo en cuenta la infor-

INTERCALAR macion adicional. Este tipo de intercalar la busqueda y la ejecucion es también dtil para
problemas de exploracion (véase la Seccion 4.5) y para juegos (véase el Capitulo 6).

3.7 Resumen

Estecapitulo ha introducido métodos enlos que un agente puede seleccionar acciones
en’los ambientes deterministas, observables, estaticos y complctamente conocidos. En
tales casos, ¢l agente puede construir secuencias de acciones que alcanzan sus objeti-
vos; a este proceso se le Hama buisqueda.
* Antes de que un agente pueda comenzar la bisqueda de soluciones, debe formu-
lar un objetivo y luego usar dicho objetivo para formular un problema.
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Un problema consiste en cuatro partes: el estado inicial, un conjunto de acciones,
una funcion para el test objetivo, y una funcion de costo del camino. El entorno
del problema se representa por un espacio de estados. Un camino por el espacio
de estados desde el estado inicial a un estado objetivo es una solucion.

Un algoritmo sencillo y general de BUSQUEDA-ARBOL puede usarse para resolver
cualquier problema; las variantes especificas del algoritmo incorporan estrategias
diferentes.

Los algoritmos de busqueda se juzgan sobre la base de completitud, optimiza-

_cion, complejidad en tiempo y complejidad en espacio. La complejidad depende

de b, factor de ramificacion en el espacio de estados, y d, profundidad de la solu-
cion mas superficial.

La bisqueda primero en anchura selecciona para su expansion el nodo no
expandido mas superficial en el arbol de busqueda. Es completo, 6ptimo para cos-
tos unidad, y tiene la complejidad en tiempo y en espacio de O(b"). La compleji-
dad en espacio lo hace poco préctico en la mayor parte de casos. La biisqueda de
coste uniforme es similar a la biisqueda primero en anchura pero expande el
nodo con el costo mas pequefio del camino, g(n). Es completo y 6ptimo si el cos-
to de cada paso excede de una cota positiva €.

La biisqueda primero en profundidad selecciona para la expansion el nodo no
expandido mds profundo en el drbol de busqueda. No es ni completo, ni' 6ptimo,
y tiene la complejidad en tiempo de O(b™) y la complejidad en espacio de O(bm),
donde m es la profundidad maxima de cualquier camino en el espacio de estados.
La bisqueda de profundidad limitada impone un limite de profundidad fijo a
una bisqueda primero en profundidad.

La bisqueda de profundidad iterativa llama a la bisqueda de profundidad li-

- mitada aumentando este limite hasta que se encuentre un objetivo. Es completo,

éptimo para costos unidad, y tiene la complejidad en tiempo de O(b") y la com-
plejidad en espacio de O(bd). '

La buisqueda bidireccional puede reducir enormemente la complejidad en tiem-
po, pero no es siempre aplicable y puede requerir demasiado espacio.

Cuando el espacio de estados es un grato mds que un arbol, puede valer la pena
comprobar si hay estados repetidos en el drbol de bisqueda. El algoritmo de BUs-
QUEDA-GRAFOs elimina todos los estados duplicados.

Cuando el ambiente es parcialmente observable, el agente puede aplicar algoritmos
de buisqueda en el espacio de estados de creencia, o los conjuntos de estados po-

~ sibles en los cuales el agente podria estar. En algunos casos, se puede construir una
_sencilla secuencia solucidn; en otros casos, el agente necesita de un plan de con-

tingencia para manejar las circunstancias desconocidas que puedan surgir.

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

Casi todos los problemas de basqueda en espacio de estados analizados en este capitu-
lo tienen una larga historia en la literatura y son menos triviales de lo que parecian. I:]
problema de los misioneros y canibales, utilizado en el ejercicio 3.9, fue analizado con
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detalle por Amarel (1968). Antes fue considerado en IA por Simon y Newel (1961), y
en Investigacion Operativa por Bellman y Dreyfus (1962). Estudios como estos y el tra-
bajo de Newell y Simon sobre el Logico Teorico (1957) y GPS (1961) provocaron el
establecimiento de los algoritmos de bisqueda como las armas principales de los in-
vestigadores de [A en 1960 y el establecimiento de la resolucién de problemas como la
tarea principal de la IA. Desafortunadamente, muy pocos trabajos se han hecho para
automatizar los pasos para la formulacion de los problemas. Un tratamiento mas reciente
de la representacion y abstraccion del problema, incluyendo programas de 1A que los
llevan a cabo (en parte). esta descrito en Knoblock (1990).

El 8-puzle es el primo mds pequeiio del 15-puzle, que fue inventado por el famoso
americano disefiador de juegos Sam Loyd (1959) en la década de 1870. El 15-puzle rd-
pidamente alcanzé una inmensa popularidad en Estados Unidos, comparable con la mds
reciente causada por ef Cubo de Rubik. También rdpidamente atrajo la atencion de ma-
temdticos (Johnson y Story, 1879; Tait, 1880). Los editores de la Revista Americana de
Matemdticas indicaron que «durante las Gltimas semanas el 15-puzle ha ido creciendo
en interés ante el publico americano, y puede decirse con seguridad haber captado la aten-
ci6n de nueve de cada diez personas, de todas las edades y condiciones de la comuni-
dad. Pero esto no ha inducido a los editores a incluir articulos sobre tal tema en la Re-
vista Americana de Matemdticas, pero para el hecho que...» (sigue un resumen de
interés matemdtico del 15-puzle). Un andlisis exhaustivo del 8-puzle fue realizado por
Schofield (1967) con la ayuda de un computador. Ratner y Warmuth (1986) mostraron
que la version general n X n del 15-puzle pertenece a la clase de problemas NP-com-
pletos. '

El problema de las 8-reinas fue publicado de manera anénima en la revista alema-
na de ajedrez Schach en 1848; mds tarde fue atribuido a Max Bezzel. Fue republicado
en 1850 y en aquel tiempo llamo la atencion del matemadtico eminente Carl Friedrich
Gauss, que intenté enumerar todas las soluciones posibles, pero encontré s6lo 72. Nauck
publicé mas tarde en 1850 las 92 soluciones. Netto (1901) generalizé el problema a n
reinas, y Abramson y Yung (1989) encontraron un algoritmo de orden O(n).

Cada uno de los problemas de bisqueda del mundo real, catalogados en el capitulo,
han sido el tema de mucho esfuerzo de investigacion. Los métodos para seleccionar vue-
los dptimos de lineas aéreas siguen estando mayoritariamente patentados, pero Carl de
Marcken (personal de comunicaciones) ha demostrado que las restricciones y ¢l precio
de los billetes de las lineas aéreas lo convierten en algo tan enrevesado que el problema
de seleccionar un vuelo ptimo es formalmente indecidible. El problema del viajante de
comercio es un problema combinatorio estdndar en informatica teérica (Lawler, 1985;
Lawler er al., 1992). Karp (1972) demostré que el PVC es NP-duro, pero se desarrolla-
ron métodos aproximados heuristicos efectivos (Lin y Kernighan, 1973). Arora (1998)
inventd un esquema aproximado polinomial completo para los PVC Euclideos. Shahookar
y Mazumder (1991) inspeccionaron los métodos para la distribucién VLSI, y muchos tra-
bajos de optimizacion de distribuciones aparecen en las revistas de VLSI. La navegacion
robdtica y problemas de ensamblaje se discuten en el Capitulo 25.

Los algoritmos de busqueda no informada para resolver un problema son un tema
central de la informdtica clasica (Horowitz y Sahni, 1978) y de la investigacion opera-
tiva (Dreyfus, 1969); Deo y Pang (1984) y Gallo y Pallottino (1988) dan revisiones mds
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recientes. La bisqueda primero en anchura fue formulada por Moore (1959) para resolver
laberintos. El método de programacién dinamica (Bellman y Dreyfus, 1962), que sis-
temadticamente registra soluciones para todos los sub-problemas de longitudes crecien-
tes, puede verse como una forma de busqueda primero en anchura sobre grafos. El
algoritmo de camino mads corto entre dos puntos de Dijkstra (1959) es el origen de bus-
queda de coste uniforme. :

~ Una version de profundidad iterativa, disefiada para hacer eficiente el uso del reloj en
el ajedrez, fue utilizada por Slate y Atkin (1977) en el programa de juego AJEDREZ 4.5,
pero la aplicacion a la busqueda del camino mas corto en grafos se debe a Korf (1985a).
La bisqueda bidireccional, que fue presentada por Pohl (1969,1971), también puede ser
muy eficaz en algunos casos.

Ambientes parcialmente observables y no deterministas no han sido estudiados en
gran profundidad dentro de la resolucion de problemas. Algunas cuestiones de eficacia
en la busqueda en estados de creencia han sido investigadas por Genesereth y Nourbakhsh
(1993). Koening y Simmons (1998) estudio la navegacion del robot desde una posicion
desconocida inicial, y Erdmann y Mason (1988) estudio el problema de la manipulacion
robdética sin sensores, utilizando una forma continua de bisqueda en estados de creen-
cia. La busqueda de contingencia ha sido estudiada dentro del subcampo de la plani-
ficacion (véase el Capitulo 12). Principalmemc, planificar y actuar con informacion
incierta se ha manejado utilizando las herramientas de probabilidad y la teoria de deci-
sion (véase el Capitulo 17).

Los libros de texto de Nilsson (1971,1980) son buenas fuentes bibliograficas genera-
les sobre algoritmos clisicos de bisqueda. Una revision comprensiva y mas actualiza-
da puede encontrarse en Korf (1988). Los articulos sobre nuevos algoritmos de bisqueda
(que, notablemente, se siguen descubriendo) aparecen en revistas como Artificial Inte-
lligence.

EJERCICIOS

3.1 Defina con sus propias palabras los siguientes términos: estado, espacio de esta-
dos, drbol de busqueda, nodo de busqueda, objetivo, accion, funcion sucesor, y factor
de ramificacion.

3.2 Explique por qué la formulacién del problema debe seguir a Ta formulacion del ob-
jetivo.

3.3 Supongamos que ACCIONES-LEGALES(s) denota el conjunto de acciones que son le-
gales en el estado s, y RESULTADO(«,5) denota el estado que resulta de Ia realizacion de
una accion legal ¢ a un estado s. Defina FUNCION-SUCESOR en términos ACCIONES-LI
GALES y RESULTADO, y viceversa.

3.4  Demuestre que los estados del 8-puzle estan divididos en dos conjuntos disjuntos.
tales que ningtin estado en un conjunto puede transformarse en un estado del otro con-
junto por medio de un nimero de movimientos. (Consejor véase Berlekamp er al.
(1982)). Invente un procedimiento que nos diga en qué clase estd un estado dado, y ex-
plique por qué esto es bueno cuando generamos estados aleatorios.
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3.5 Consideremos el problema de las §-reinas usando la formulacion «eficiente» in-
cremental de Ja pdgina 75. Explique por qué el tamario del espacio de estados es al
menos \n! y estime el valor mas grande para n para el cual es factible la exploracion
exhaustiva. (Consejo: saque una cota inferior para el factor de ramificacion conside-
rando el nimero maximo de cuadrados que una reina puede atacar en cualquier co-
lumna.)

3.6 ;Conduce siempre un espacio de estados finito a un darbol de busqueda finito?
(Como un espacio de estados finito es un drbol? ;Puede ser mds preciso sobre qué ti-
pos de espacios de estados siempre conducen a drboles de busqueda finito? (Adaptado
de Bender, 1996.)

3.7 Defina el estado inicial, test objetivo, funcién sucesor, y funcion costo para cada
uno de los siguientes casos. Escoja una formulacion que sea suficientemente precisa para
ser implementada.

a) Coloree un mapa plano utilizando solo cuatro colores, de tal modo que dos re-
giones adyacentes no tengan el mismo color.

b) Un mono de tres pies de alto estd en una habitacion en donde algunos plita-
nos estdn suspendidos del techo de ocho pies de alto. Le gustaria conseguir los
platanos. La habitacion contiene dos cajas apilables, moviles y escalables de
tres pies de alto.

¢) Tiene un programa que da como salida el mensaje «registro de entrada ilegal»
cuando introducimos un cierto archivo de registros de entrada. Sabe que el tra-
tamiento de cada registro es independiente de otros registros. Quiere descubrir
que es ilegal. '

d) ‘Tiene tres jarros, con capacidades 12 galones, ocho galones, y tres galones, y
un grifo de agua. Usted puede llenar los jarros o vaciarlos de uno a otro o en el
suelo. Tiene que obtener exactamente un galon.

3.8  Considere un espacio de estados donde el estado comienzo es el nimero 1y la fun-
cion sucesor para el estado n devuelve 2 estados, los numeros 2y 2n + 1.

a) Dibuje el trozo del espacio de estados para los estados del 1 al 15

b) Supongamos que el estado objetivo es el 11. Enumere el orden en el que serdn
visitados los nodos por la bisqueda primero en anchura, bisqueda primero en
profundidad con limite tres, y la busqueda de profundidad iterativa.

¢) (Serd apropiada la bisqueda bidireccional para este problema? Si es asi, des-
criba con detalle cémo trabajaria. ‘

d) (Qué es el factor de ramificacién en cada direccién de la bisqueda bidireccio-
nal?

e) ;Larespuesta (c¢) sugicre una nueva formulacion del problema que permitirfa
resolver el problema de salir del estado 1 para conseguir un estado objetivo dado,
con ctasi ninguna busqueda?

3.9 El problema de los misioneros y canibales en general se forma como sigue. tres
misioneros y tres canibales estdn en un lado de un rio, con un barco que puede sostener
auna o dos personas. Encuentre un modo de conseguir que todos estén en el otro lado,
sin dejar alguna vez a un grupo de misioneros en un lugar excedido en ndmero por los
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canibales. Este problema es famoso en 1A porque fue el tema del primer trabajo que apro-
ximo una formulacion de problema de un punto de vista analitico (Amarel, 1968).

a) Formule el problema de forma precisa, haciendo solo las distinciones necesa-
rias para asegurar una solucion valida. Dibujar un diagrama del espacio de es-
tados completo.

b) TImplemente y resuelva el problema de manera éptima utilizando un algoritmo
apropiado de busqueda. ;jEs una buena idea comprobar los estados repetidos?

¢) Por qué cree que la gente utiliza mucho tiempo para resolver este puzle, dado
que el espacio de estados es tan simple?

3.10  Implemente dos versiones de la funcién sucesor para el 8-puzle: uno que genere
todos los sucesores a la vez copiando y editando la estructura de datos del 8-puzle, y otro
que genere un nuevo sucesor cada vez, llamando y modificando el estado padre direc-
tamente (haciendo las modificaciones necesarias). Escriba versiones de la busqueda
primero en profundidad con profundidad iterativa que use estas funciones y compare sus
rendimientos.

3.11 Enla pagina 89, mencionamos la biisqueda de longitud iterativa, una busque-
da andloga a la de costo uniforme iterativa. La idea es usar incrementos de los limites
en el costo del camino. Si se genera un nodo cuyo costo del camino excede el limite ac-
tual, se descarta inmediatamente. Para cada nueva iteracion, el limite se pone al coste
mds bajo del camino de cualquier nodo descartado en la iteracion anterior.

a) Muestre que este algoritmo es 6ptimo para costos de camino generales.

b) Considere un drbol uniforme con factor de ramificacion b, profundidad de so-
lucion d, y costos unidad. ;Cudntas iteraciones requerird la longitud iterativa?

¢) Ahora considere los costos en el rango continuo [0,1] con un coste minimo po-
sitivo e. ;Cudntas iteraciones requieren en el peor caso?

d) TImplemente el algoritmo y apliquelo a los casos de los problemas del 8-puzle
y del viajante de comercio. Compare el funcionamiento del algoritmo con la bus-
queda de costo uniforme, y comente sus resultados.

3.12 Demuestre que la bisqueda de costo uniforme y la bisqueda primero en anchura
con costos constantes son optimas cuando se utiliza con el algoritmo de BUSQUEDA-GRA-
FOS. Muestre un espacio de estados con costos constantes en ¢l cual la BUSQUEDA-
GRAFOS, utilizando profundidad iterativa, encuentre una solucion suboptima.

3.13 Describa un espacio de estados en el cual la bisqueda de profundidad iterativa
funcione mucho peor que la bisqueda primero en profundidad (por ejemplo, O(n*) con-
tra O(n)). '

3.14 Escriba un programa que tome como entrada dos URLs de pdginas Web y en-
cuentre un camino de links de una a la otra. (Cudl es una estrategia apropiada de bus-
queda? ;La busqueda bidireccional es una idea buena? ;Podria usarse un motor d¢
busqueda para implementar una funcion predecesor?

3.15 Considere el problema de encontrar el camino mds corto entre dos puntos sobre
un plano que ticne obstdculos poligonales convexos como los que se muestran en la Fi-
eura 3.22. Esto es una idealizacion del problema que tiene un robot para navegar en un
entorno muy concurrido.
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« 0

Figura 3.22 Una escena con obsticulos poligonales.

a) Suponga que el espacio de estados consiste en todas las posiciones (x, y) en el
plano. ; Cudntos estados hay? ; Cudntos caminos hay al objetivo?

b) Explique brevemente por qué el camino mds corto desde un vértice de un poli-
gono a cualquier otro debe consistir en segmentos en linea recta que unen al-
gunos vértices de los poligonos. Defina un espacio de estados bueno. ;Cémo
de grande es este espacio de estados?

¢) Defina las funciones necesarias para implementar el problema de bisqueda, in-
cluyendo una funcién sucesor que toma un vértice como entrada y devuelve ¢l
conjunto de vértices que pueden alcanzarse en linea recta desde el vértice dado.
(No olvide los vecinos sobre el mismo poligono.) Utilice la distancia en linea
recta para la funcién heurfstica.

d) Aplique uno o varios de los algoritmos de este capitulo para resolver un con-
junto de problemas en el dominio, y comente su funcionamiento.

3.16 Podemos girar el problema de la navegacion del Ejercicio 3.15 en un entorno como
el siguiente:

» La percepcion serd una lista de posiciones. relativas al agente, de vértices visibles.
iLa percepcion no incluye la posicion del robot! El robot debe aprender su propia
posicion en el mapa; por ahora, puede suponer que cada posicion tiene una «vis-
ta» diferente. ‘

« Cada accién serd un vector describiendo un camino en linea recta a seguir. Si el
camino esta libre, a accion tiene €xito; en otro caso, el robot se para en el punto
donde el camino cruza un obstaculo. Si el agente devuelve un vector de movimiento
cero y estd en el objetivo (que estd fijado y conocido), entonces el entorno debe-
ria colocar al agente en una posicién aleatoria (no dentro de un obstaculo).

» La medida de rendimiento carga al agente, un punto por cada unidad de distancia
atravesada y concede 1.000 puntos cada vez que se alcance el objetivo.

a) Implemente este entorno y un agente de resolucion de problemas. El agente ten-

drd que formular un nuevo problema después de la colocacion en otro lugar, que
implicard el descubrimiento de su posicion actual.
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b)

¢)

@

Documente el funcionamiento de su agente (teniendo que generar su agente el
comentario conveniente de como se mueve a su alrededor) y el informe de su
funcionamiento después de mds de 100 episodios.

Modifique el entorno de modo que el 30 por ciento de veces el agente termi-
ne en un destino no planeado (escogido al azar de otros vértices visibles, o que
no haya ningdn movimiento). Esto es un modelo ordinario de los errores de
movimiento de un robot real. Modifique al agente de modo que cuando se des-
cubra tal error, averigiie donde estd y luego construya un plan para regresar don-
de estaba y resumir el viejo plan. {Recuerde que a veces recuperarse hacia donde
estaba también podria fallar! Muestre un ejemplo satisfactorio del agente de
modo que después de dos errores de movimientos sucesivos, todavia alcance
el objetivo.

Ahora intente dos esquemas de recuperacion diferentes despuds de un error: (1)
dirfjase al vértice mds cercano sobre la ruta original; y (2) plantee una nueva ruta
al objetivo desde la nueva posicion. Compare el funcionamiento de estos tres
esquemas de recuperacién. ;La inclusion de costos de la biisqueda afecta la com-
paracion?

Ahora suponga que hay posiciones de las cuales la vista es idéntica (por ejem-
plo, suponga que el mundo es una rejilla con obstaculos cuadrados). Qué tipo
de problema afronta ahora el agente? ;A qué se parecen las soluciones?

3.17 Enlapdgina 71, dijimos que no considerariamos problemas con caminos de cos-
tos negativos. En este ejercicio, lo exploramos con mds profundidad.

a)

b)

c)

d)

e)

Suponga que las acciones pueden tener costos negativos arbitrariamente gran-
des; explique por qué esta posibilidad forzaria a cualquier algoritmo optimo «
explorar entero el espacio de estados.

¢ Ayuda si insistimos que los costos puedan ser mayores o iguales a alguna cons-
tante negativa ¢? Considere tanto drboles como grafos.

Suponga que hay un conjunto de operadores que forman un ciclo, de modo que
la ejecucion del conjunto en algiin orden no cause ningin cambio neto al esta-
do. Si todos estos operadores tienen el coste negativo, ¢qué implica sobre el com-
portamiento 6ptimo para un agente en tal entorno?

Fécilmente pueden imaginarse operadores con alto coste negativo, incluso so-
bre dominios como la bisqueda de rutas. Por ejemplo, algunos caminos podrian
tener un paisaje hermoso cuanto mas lejano esté y pese mas que los gastos
normales en términos de tiempo y combustible. Explique, en términos exactos.
dentro del contexto del espacio de estados de bisqueda, por qué la gente no con-
duce sobre ciclos pintorescos indefinidamente, y explique como definir el ¢s-
pacio de estados y operadores para la busqueda de rutas de modo que agentes
artificiales también puedan evitar la formacion de ciclos.

(Puede usted pensar en un dominio real en el cual los costos son la causa de la
formacion de ciclos?

3.18 Considere ¢l mundo de la aspiradora de dos posiciones sin sensores conforme i
Ja ley de Murphy. Dibuje el espacio de estados de creencia accesible desde el estado de
creencia inicial {1,2,3,4,5,6,7, 8}, y explique por qué el problema es irresoluble. Mues
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tre también que si el mundo es totalmente observable, entonces hay una secuencia so-
lucion para cada estado inicial posible.

3.19 Considere el problema del mundo de la aspiradora definido en la Figura 2.2

a)

b)

¢)

d)

e)

(Cudl de los algoritmos definidos en este capitulo parece apropiado para este
problema? ; Deberia el algoritmo comprobar los estados repetidos?

Aplique el algoritmo escogido para obtener una secuencia de acciones optima
para un mundo de 3 X 3 cuyo estado inicial tiene la suciedad en los tres cua-
drados superiores y el agente estd en el centro.

Construya un agente de basqueda para el mundo de la aspiradora, y evalte su
rendimiento en un conjunto de 3 X 3 con probabilidad de 0,2 de suciedad en
cada cuadrado.

Compare su mejor agente de buisqueda con un agente reactivo sencillo aleato-
rio que aspira si hay suciedad y en otro caso se mueve aleatoriamente.
Considere lo que sucederia si el mundo se ampliase a n X n. ;Cémo se mo-
dificaria el rendimiento del agente de bisqueda y del agente reactivo varian-
do el n?






Busqueda informada y
exploracion

En donde veremos como la informacion sobre el espacio de estados puede impedir
a los algoritmos cometer un error en la oscuridad.

El Capitulo 3 mostré que las estrategias de bisqueda no informadas pueden encontrar
soluciones en problemas generando sisteméticamente nuevos estados y probandolos
con el objetivo. Lamentablemente, estas estrategias son increiblemente ineficientes en
la mayoria de casos. Este capitulo muestra cémo una estrategia de bisqueda informada
(Ia que utiliza el conocimiento especifico del problema) puede encontrar soluciones de
una manera mas eficiente. La Seccion 4.1 describe las versiones informadas de los al-
goritmos del Capitulo 3, y la Seccién 4.2 explica como se puede obtener la informacién
especifica necesaria del problema. Las Secciones 4.3 y 4.4 cubren los algoritmos que
realizan la bisqueda puramente local en el espacio de estados, evaluando y modificando
uno o varios estados mds que explorando sistemdticamente los caminos desde un esta-
do inicial. Estos algoritmos son adecuados para problemas en los cuales el coste del ca-
mino es irrelevante y todo o que importa cs el estado solucién en si mismo. La familia
de algoritmos de buisqueda locales incluye métodos inspirados por la fisica estadistica
(temple simulado) y la biologfa evolutiva (algoritmos genéticos). Finalmente, la Sec-
cion 4.5 investiga la bisqueda en linea, en la cual el agente se enfrenta con un espacio
de estados que es completamente desconocido.

4.1 Estrategias de blsqueda informada (heuristicas)

BUSQUEDA
INFORMADA

Esta seccion muestra como una estrategia de busqueda informada (la que utiliza el
conocimiento especifico del problema mas alld de la definicion del problema en si mis-
mo) puede encontrar soluciones de una manera mds eficiente que una estrategia no in-
formada.
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BUSGUEDA PRIMERO
EL MEJOR

FUNCION DE
EVALUACION

FUNCIGN HEURISTICA

BUSQUEDA VORAZ
PRIMERO EL MEJOR

DISTANCIA EN LINEA
RECTA

A la aproximacion general que consideraremos.se le llamard bisqueda primero el
mejor. La bisqueda primero el mejor es un caso particular del algoritmo general de BUs-
QUEDA-ARBOLES 0 de BUsQUEDA-GRAFOS en el cual se selecciona un nodo para la ex-
pansion basada en una funcién de evaluacion. f(n). Tradicionalmente, se selecciona para
la expansion el nodo con la evaluacién mds baja, porque la evaluacién mide la distan-
cia al objetivo. La busqueda primero el mejor puede implementarse dentro de nuestro
marco general de bisqueda con una cola con prioridad, una estructura de datos que man-
tendra la frontera en orden ascendente de f~valores.

El nombre de «btisqueda primero el mejor» es venerable pero inexacto. A fin de
cuentas, si nosotros realmente pudiéramos expandir primero el mejor nodo, esto no se-
ria una bisqueda en absoluto; seria una marcha directa al objetivo. Todo lo que pode-
mos hacer es escoger el nodo que parece ser el mejor seguin la funcion de evaluacion.
Si la funcidn de evaluacion es exacta, entonces de verdad serfa el mejor nodo; en reali-
dad, la funcion de evaluacién no serd asi, y puede dirigir la basqueda por mal camino.

‘No obstante, nos quedaremos con el nombre «btsqueda primero el mejor», porque

«busqueda aparentemente primero el mejor» es un poco incémodo.

Hay una familia entera de algoritmos de BUSQUEDA-PRIMERO-MEJOR con funciones'
de evaluacion diferentes. Una componente clave de estos algoritmos es una funcién heu-
ristica’, denotada h(n):

h(n) = coste estimado del camino mas barato desde el nodo n a un nodo objetivo.

Por ejemplo, en Rumania. podriamos estimar el coste del camino mas barato desde Arad
a'Bucarest con la distancia en linea recta desde Arad a Bucarest.

Las funciones heuristicas son la forma mds comun de transmitir el conocimiento
adicional del problema al algoritmo de busqueda. Estudiaremos heuristicas con mds pro-
fundidad en la Seccion 4.2. Por ahora: las consideraremos funciones arbitrarias espe-
cificas del problema, con una restriccion: si n es un nodo objetivo, entonces h(n) = 0.
El resto de esta seccion trata dos modos de usar la informacion heurfstica para dirigir
la busqueda.

Busqueda voraz primero el mejor

La basqueda voraz primero el mejor' trata de expandir el nodo mds cercano al obje-
tivo, alegando que probablemente conduzca rapidamente a una solucion. Asi, evalda los
nodos utilizando solamente la funcién heuristica: f(n) = h(n).

Veamos cdmo trabaja para los problemas de encontrar una ruta en Rumania utilizando
la heuristica distancia en linea recta, que llamaremos £, ,. Si el objetivo es Bucarest.
tendremos que conocer las distancias en linea recta a Bucarest, que se muestran en la
Figura 4.1. Por cjemplo, h1,, (En(Arad)) = 366. Notemos que los valores de h,,, , no pue-
den calcularse de la descripcion de problema en si mismo. Ademds. debemos tener una

"El Ejercicio 4.3 le pide demostrar que esta familia incluye varios algoritmos familiares no informados.

" Una funcion heuristica 7i(n) toma un nodo como entrada, pero depende solo del estado en ese nodo.

Y Nuestra primera edicion la Hlamd bisqueda avara (voraz): otros autores la han Hamado bisqueda pri-
mero el mejor. Nuestro uso mis general del término se sigue de Pearl (1984).
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cierta cantidad de experiencia para saber que A, , estd correlacionada con las distancias
reales del camino y es, por lo tanto, una heuristica util.

Arad 366 Mehadia 241
Bucarest 0 Neamt 234
Craiova 160 Oradea 380
Dobreta 242 Pitesti 100
Eforie 161 Rimnicu Vilcea 193
Fagaras 176 Sibiu 253
Giurgiu 77 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80
fasi 226 Vaslui 199
Lugoj 244 Zerind 374
Figura 4.1 Valores de i, ,. Distancias en linea recta a Bucarest.

La Figura 4.2 muestra el progreso de una bisqueda primero el mejor avara con h,,, , para
encontrar un camino-desde Arad a Bucarest. El primer nodo a expandir desde Arad serd
Sibiu. porque estd mds cerca de Bucarest que Zerind o que Timisoara. El siguiente nodo
a expandir serd Fagaras, porque es la mas cercana. Fagaras en su turno genera Bucarest,
que es el objetivo. Para este problema particular, la busqueda primero el mejor avara
usando &, , encuentra una solucién sin expandir un nodo que no esté sobre el camino
solucion; de ahi, que su coste de bisqueda es minimo. Sin embargo, no es 6ptimo: el
camino via Sibiu y Fagaras a Bucarest es 32 kilometros mas largo que el camino por
Rimnicu Vilcea y Pitesti. Esto muestra por qué se Hlama algoritmo «avaro» (en cada paso
trata de ponerse tan cerca del objetivo como pueda).

La minimizacién de h(n) es susceptible de ventajas falsas. Considere el problema
de ir de lasi a Fagaras. La heurfstica sugiere que Neamt sea expandido primero, porque
es la mds cercana a Fagaras, pero esto es un callejon sin salida. La solucidn es ir pri-
mero a Vaslui (un paso que en realidad estd mas lejano del objetivo segin fa heuristi-
ca) y luego seguir a Urziceni, Bucarest y Fagaras. En este caso, entonces, la heuristica
provoca nodos innecesarios para expandir. Ademds, si no somos cuidadosos en des-
cubrir estados repetidos. la solucién nunca se encontrard, la bisqueda oscilard entre
Neamt ¢ lasi. ’

La busqueda voraz primero el mejor se parece a la bisqueda primero en profundi-
dad en el modo que prefiere seguir un camino hacia el objetivo. pero volverd atrds cuan-
do llegue a un callejon sin salida. Sufre los mismos defectos que la bisqueda primero
en profundidad. no es optima, y es incompleta (porque puede ir hacia abajo en un ca-
mino infinito y nunca volver para intentar otras posibilidades). LLa complejidad en tiem-
po y espacio, del caso peor, es O(h™), donde m es la profundidad maxima del espacio de
busqueda. Con una buena funcidn, sin embargo, pueden reducir la complejidad consi-
derablemente. La cantidad de la reduccion depende del problema particular y de la ca-
lidad de la heuristica.
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BUSQUEDA A*

(a) Estado inicial

(b) Después de expandir Arad

153 329 374

(c) Después de expandir Sibiu C Arad D

Figura 4.2 Etapas en una buisqueda primero el mejor avara para Bucarest utilizando la heuristi-

ca distancia en linea recta h,,, ,. Etiquetamos lo nodos con sus h-valores.

Blisqueda A*: minimizar el costo estimado total
de la solucion

A la forma mds ampliamente conocida de la bisqueda primero el mejor se le Hlama bus-
queda A* (pronunciada «bisqueda A-estrella»). Evalda los nodos combinando g(n), el
coste para alcanzar el nodo, y h(n), el coste de ir al nodo objetivo:

f(n) = g(n) + h(n)

Ya que la g(n) nos da el coste del camino desde el nodo inicio al nodo n, y Luh(n) el cos-
te estimado de! camino mas barato desde n al objetivo, tenemos:

[f(n) = coste mds barato estimado de la solucion a traves de n.
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Asi, si tratamos de encontrar la solucion mas barata, es razonable intentar primero el nodo
con el valor mds bajo de g(n) + h(n). Resulta que esta estrategia es mds que razonable:
con tal de que la funcién heuristica h(n) satisfaga ciertas condiciones, la busqueda A*
es tanto completa como Gptima.

La optimalidad de A* es sencilla de analizar si se usa con la BUSQUEDA-ARBOLES.
En este caso, A* es dptima si h(n) es una heuristica admisible, es decir, con tal de que
la h(n) nunca sobrestime el coste de alcanzar el objetivo. Las heuristicas admisibles son
por naturaleza optimistas, porque piensan que el coste de resolver el problema es me-
nor que el que es en realidad. Ya que g(n) es el coste exacto para alcanzar n, tenemos
como consecuencia inmediata que la f(n) nunca sobrestima el coste verdadero de una
solucion a través de n.

Un ejemplo obvio de una heuristica admisible es la distancia en linea recta h,,,, que
usamos para ir a Bucarest. La distancia en linea recta es admisible porque el camino mas
corto entre dos puntos cualquiera es una linea recta, entonces la linea recta no puede ser
una sobrestimacion. En la Figura 4.3, mostramos el progreso de un drbol de busqueda
A* para Bucarest. Los valores de g se calculan desde los costos de la Figura 3.2, y-los

~valores de ,,,, son los de la Figura 4.1. Notemos en particular que Bucarest aparece pri-

mero sobre la frontera en el paso (e), pero no se selecciona para la expansion porque su
coste de f(450) es mads alto que el de Pitesti (417). Otro modo de decir esto consiste en
que podria haber una solucidn por Pitesti cuyo coste es tan bajo como 417, entonces el
algoritmo no se conformard con una solucion que cuesta 450. De este ejemplo, pode-
mos extraer una demostracion general de que A*, utilizando la BUSQUEI’)A—ARH()LES, es
optimo si la h(n) es admisible. Supongamos que aparece en la frontera un nodo objeti-
vo suboptimo G, y que ¢l coste de la solucion optima es C*. Entonces, como G, es su-
boptimo y h(G,) = 0 (cierto para cualquier nodo objetivo), sabemos que

J(Gy) = g(Gy) + WGy = g(G,) = C*

Ahora considere un nodo n de la frontera que esté sobre un camino solucion Optimo,
por cjemplo, Pitesti en el ejemplo del parrafo anterior. (Siempre debe de haber ese nodo
s existe una solucion.) Si la 2(n) no sobrestima el coste de completar ¢l camino so-
lucidn, entonces sabemos que ,

fn) = gn) + hin) = C* ‘ ‘2,

B

Hemos demostrado que f(n) = C* << f(G,), asi que G, no serd expandido y A* debe de-
volver una solucién éptima.

St utilizamos el algoritmo de BUSQUEDA-GRAFOSs de la Figura 3.19 en vez de la BUs-
QUEDA-ARBOLES. entonces esta demostracion se estropea. Soluciones subéptimas pueden
devolverse porque la BUsQuepa-GRraros puede desechar el camino 6ptimo en un estado
repetido si €ste no se genera primero (véase el Ejercicio 4.4). Hay dos modos de arreglar
este problema. La primera sotucion es extender la BUsQUEDA-GRAFOS de modo que des-
cche el camino més caro de dos caminos cualquiera encontrando al mismo nodo (véuse
ladiscusion de la Seccion 3.5). El cdlculo complementario es complicado, pero realmente
carantiza la optimalidad. La segunda solucion es asegurar que el camino ptimo a cual-
quier estado repetido es siempre el que primero seguimos (como en el caso de la basqueda
de costo uniforme). Esta propiedad se mantiene si imponemos una nueva condicion a hi(n),
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(a) Estado inicial

366=0+366

(b) Después de expandir Arad

393=140+253 447=118+329 449=75+374

(¢) Después de expandir Sibiu

449=75+374

646=280+366 415=239+176 671=291+380 413=220+193

(d) Después de expandir Rimnicu Vilcea < and >

447=118+329

449=T75+4374

$26=366+ 160 417=317+100 553=300+253

(¢) Después de expandir Fagaras

447=118+329 449=75+374

991=338+253  450=450+0 526=366+ 160 417=317+100 553=3004253

(f) Después de expandir Pitesti ¢ Arnd

447=118+329

449=75+374

S91=338+4253  450=450+0

118241840 015=455+160 607=414+193

Figura 4.3 Etapas en una biisqueda A* para Bucarest. Etiquetamos lo nodos con f'= g + h. Los
valores h son las distancias en lfnea recta a Bucarest tomadas de la Figura 4.1.
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concretamente condicion de consistencia (también Hamada monotonia). Una heuristica
h(n) es consistente si, para cada nodo n y cada sucesor n' de n generado por cualquier
accion a, el coste estimado de alcanzar el objetivo desde n no es mayor que el coste de
alcanzar n’ mas el coste estimado de alcanzar el objetivo desde n':
hn) < c(n,a,n’)y + hin")

Esto es una forma de la desigualdad triangular general, que especifica que cada lado
de un triangulo no puede ser mas largo que la suma de los otros dos lados. En nuestro
caso, el tridngulo estd formado por n, n', y el objetivo mas cercano a n. Es facil demos-
trar (Ejercicio 4.7) que toda heurfstica consistente es también admisible. La consecuencia
mads importante de la consistencia es la siguiente: A* utilizando la BUSQUEDA-GRAFOS es
optimo si la h(n) es consistente.

Aunque la consistencia sea una exigencia mds estricta que la admisibilidad, uno tie-
ne que trabajar bastante para inventar heuristicas que sean admisibles, pero no consis-
tentes. Todas la heuristicas admisibles de las que hablamos en este capitulo también son
consistentes. Consideremos, por ejemplo, 4, .. Sabemos que la desigualdad triangular
general se satisface cuando cada lado se mide por la distancia en linea recta, y que la
distancia en linea recta entre n'y n’ no es mayor que c(n, a, n'). De ahi que, h,,,, es una
heurfistica consistente.

Otra consecuencia importante de la consistencia es la siguiente: si h(n) es consistente,
entonces los valores de f(n), a lo largo de cualquier camino, no disminuyen. La de-
mostracion se sigue directamente de la definicion de consistencia. Supongamos que n'
es un sucesor de i entonces g(n') = g(n) + c(n, 4, n'") para alguna a. y tenemos

fn'y = gn'y + hin') = gn) + cnan’) + hin')y = gn) + hin) = f(n)

Se sigue que la secuencia de nodos expandidos por A* utilizando Ta BUSQUEDA-GRAFOS
estdn en orden no decreciente de f(#). De ahi que, el primer nodo objetivo selecciona-
do para la expansion debe ser una solucion Optima, ya que todos los nodos posteriores
serdn al menos tan costosos.

El hecho de que los f-costos no disminuyan a lo largo de cualquier camino signifi-
ca que podemos dibujar curvas de nivel en el espacio de estados, como las curvas de
nivel en un mapa topogrifico. La Figura 4.4 muestra un ¢jemplo. Dentro de la curva de
nivel etiquetada con 400, todos los nodos tienen la f(n) menor o igual a 400, etcétera.
Entonces, debido a que A* expande el nodo de frontera de f-coste mds bajo, podemos
ver que A* busca hacia fuera desde ¢l nodo inicial, afadiendo nodos en bandas con-
céntricas de f-coste creciente.

Con la bisqueda de coste uniforme (busqueda A* utilizando h(n) =0), las bandas
serdn «circulares» alrededor del estado inicial. Con heurfsticas mds precisas, las bandas
se estirardn hacia cl estado objetivo y se haran mds concéntricas alrededor del camino 6p-
timo. Si C* es el coste del camino de solucion Optimo, entonces podemos decir lo siguiente:

o A% expande todos los nodos con f(n) << C*

o A entonces podria expandir algunos nodos directamente sobre «la curva de ni-

g

vel objetivo» (donde 1a f(n) = C*) antes de seleccionar un nodo objetivo.

Por intuicion, es obvio que la primera solucion encontrada debe ser optima, porque los
nodos objetivos en todas las curvas de nivel siguientes tendrdn el f~coste mas alto, y asi
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PODA

OPTIMAMENTE
EFICIENTE

Figura 44 Mapa de Rumania mostrando curvas de nivel en f = 380, f = 400 y f = 420, con
Arad como estado inicial. Los nodos dentro de cada curva de nivel tienen f-costos menores o igua-
les al valor de la curva de nivel.

el g-coste mas alto (porque todos los nodos de objetivo tienen i(n) = 0). Por intuicion,
es también obvio que la busqueda A* es completa. Como afiadimos las bandas de f cre-
ciente, al final debemos alcanzar una banda donde f'sea igual al coste del camino a un
estado objetivo’,

Note que A* no expande ningtin nodo con f(n) > C* (por ejemplo, Timisoara no se
expande en la Figura 4.3 aun cuando sea un hijo de la rafz). Decimos que el subdrbol
debajo de Timisoara estd podado; como #,, , es admisible, el algoritmo seguramente no
hard caso de este subdrbol mientras todavia se garantiza la optimalidad. El concepto de
poda (eliminacion de posibilidades a considerar sin necesidad de examinarlas) es im-
portante para muchas areas de TA.

Una observacion final es que entre los algoritmos 6ptimos de este tipo (los algorit-
mos que extienden los caminos de busqueda desde la raiz) A* es 6ptimamente eficiente
para cualquier funcidn heuristica. Es decir, ningin otro algoritmo 6ptimo garantiza ex-
pandir menos nodos que A* (excepto posiblemente por los desempates entre 1os nodos
con f(n) = C*). Esto es porque cualquier algoritmo que no expanda todos los nodos con

f(n) < C*corre el riesgo de omitir la solucion éptima.

Nos satisface bastante la bisqueda A* ya que es completa, Optima, y Optimamente
eficiente entre todos los algoritmos. Lamentablemente, no significa que A* sea la res-
puesta a todas nuestras necesidades de bisqueda. La dificultad es que, para la mayoria
de los problemas, el nimero de nodos dentro de la curva de nivel del objetivo en el es-
pacio de bisqueda es todavia exponencial en la longitud de la soluciéon. Aunque Ja de-
mostracion del resultado estd fuera del alcance de este libro, se ha mostrado que el

* La completitud requiere que haya sélo un nimero finito de nodos con el coste menor o igual a C *_ una
condicién que es cierta si todos los costos exceden algdn niimero € finito y si b es finito.
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crecimiento exponencial ocurrird a no ser que el error en la funcion heuristica no crez-
ca mds rdpido que el logaritmo del coste de camino real. En notacion matematica, la con-
dicién para el crecimiento subexponencial es

lh(n) — h*(n)| = O(log h*(n))

donde h*(n) es el coste real de alcanzar el objetivo desde n. En la practica, para casi todas
las heuristicas, el error es al menos proporcional al coste del camino, y el crecimiento ex-
ponencial que resulta alcanza la capacidad de cualquier computador. Por esta razon, es a
menudo poco prictico insistir en encontrar una solucién 6ptima. Uno puede usar las variantes
de A* que encuentran rapidamente soluciones subdptimas, 0 uno a veces puede disenar heu-
risticas que sean mds exactas, pero no estrictamente admisibles. En cualquier caso, el em-
pleo de buenas heuristicas proporciona enormes ahorros comparados con el empleo de una
busqueda no informada. En la Seccion 4.2, veremos el disefio de heuristicas buenas.

El tiempo computacional no es, sin embargo, la desventaja principal de A*. Como
mantiene todos los nodos generados en memoria (como hacen todos los algoritmos de
BUSQUEDA-GRAFOS), A*, por lo general, se queda sin mucho espacio antes de que se que-
de sin tiempo. Por esta razon, A* no es practico para problemas grandes. Los algorit-
mos recientemente desarrollados han vencido el problema de espacio sin sacrificar la
optimalidad o la completitud, con un pequefio coste en el tiempo de ejecucién. Estos se
discutiran a continuacion.

Buasqueda heuristica con memoria acotada

La forma mas simple de reducir la exigencia de memoria para A* es adaptar la idea de
profundizar iterativamente al contexto de bisqueda heuristica, resultando asi ¢l algorit-
mo A* de profundidad iterativa (A*PI), La diferencia principal entre A*PI y la profun-
didad iterativa estindar es que el corte utilizado es el f-coste (g + h) mis que la
profundidad; en cada iteracion, el valor del corte es'el f~coste mas pequeilo de cualquier
nodo que excedid el corte de la iteracion anterior. A*PI es prdctico para muchos pro-
blemas con costos unidad y evita el trabajo asociado con el mantenimiento de una cola
ordenada de nodos. Lamentablemente, esto sufre de las mismas dificultades con costos
de valores reales como hace la version iterativa de buisqueda de coste uniforme descri-
ta en el Ejercicio 3.11. Esta seccidn brevemente examina dos algoritmos mas recientes
con memoria acotada, llamados BRPM y A*M.

[a bisqueda recursiva del primero mejor (BRPM) es un alg(mtmo sencillo re-
cursivo que intenta imitar la operacion de la busqueda primero el mejor estandar, pero
utilizando sélo un espacio lineal. En la Figura 4.5 se muestra el algoritmo. Su estructu-
ra es similar a la busqueda primero en profundidad recursiva, pero mds que seguir in-
definidamente hacia abajo ¢l camino actual, mantiene la pista del f~valor del mejor
camino-alternativo disponible desde cualquier antepasado del nodo actual. Si el nodo ac-
tual excede este limite, la recursividad vuelve atras al camino alternativo. Como la re-
cursividad vuelve atrds, la BRPM sustituye los f~valores de cada nodo a lo largo del
camino con el mejor f~valor de su hijo. De este modo, la BRPM recuerda el f-valor de
la mejor hoja en el subdrbol olvidado y por lo tanto puede decidir st merece la pena ex-
pandir ¢l subdrbol mds tarde. La Figura 4.6 muestra como la BRPM alcanza Bucarest.
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funcién BUSOQUEDA-RECURSIVA-PRIMERO-MEIOR(problema) devuelve una solucion, o fallo
BRPM(problema. HACER-NODO(ESTADO-INICIAL problemal),=o)

funcion BRPM(problema,nodo, f_limite) devuelve una solucion, o fallo y un nuevo limite
f-costo
si TEST-OBIETIVO|problemal(estado) entonces devolver nodo
sucesores < EXPANDIR(nodo,problema)
si sucesores estd vacio entonces devolver fallo, o
para cada s en sucesores hacer
fIs] e max(g(s) + h(s), flnodo])
repetir
mejor « nodo con f-valor mds pequefio de sucesores
si f imejor] > f_limite entonces devolver fallo, f[mejor]
alternativa < nodo con ¢l segundo f~valor mds pequefio entre los sucesores
resultado, f [mejor] «— BRPM(problema,mejormin(f_limite,alternativa))
si resultado # fallo entonces devolver resultado

L

Figura 4.5 Algoritmo para la bisqueda primero el mejor recursiva.

La BRPM es algo mds eficiente que A*PI, pero todavia sufre de la regeneracion ex-
cesiva de nodos. En el ejemplo de la Figura 4.6, la BRPM sigue primero el camino via
Rimnicu Vilcea, entonces «cambia su opinidn» e intenta Fagaras, y luego cambia su opi-
nion hacia atrds otra vez. Estos cambios de opinidn ocurren porque cada vez que el me-

jor camino actual se extiende, hay una buena posibilidad que aumente su f-valor (h es

por lo general menos optimista para nodos mas cercanos al objetivo). Cuando esto pasa,
en particular en espacios de busqueda grandes, el segundo mejor camino podria con-
vertirse en el mejor camino, entonces la bisqueda tiene que retroceder para seguirlo. Cada
cambio de opinién corresponde a una iteracién de A*Pl, y podria requerir muchas nue-
vas expansiones de nodos olvidados para volver a crear el mejor camino y ampliarlo en
un nodo mas.

Como A*, BRPM es un algoritmo ¢ptimo si fa funcion heuristica h(n) es admisible.
Su complejidad en espacio es O(bd), pero su complejidad en tiempo es bastante dificil
de caracterizar: depende de la exactitud de la funcion heuristica y de como cambia a me-
nudo el mejor camino mientras se expanden los nodos. Tanto A*PI como BRPM estin
sujetos al aumento potencialmente exponencial de la complejidad asociada con la bus-
queda en grafos (véase la Seccion 3.5), porque no pueden comprobar para saber si hay
estados repetidos con excepcion de los que estdn en el camino actual. Asi, pueden ex-
plorar el mismo estado muchas veces.

A*Ply BRPM sufren de utilizar muy poca memoria. Entre iteraciones, A*Pl con-
serva solo un niimero: el Iimite f~coste actual. BRPM conserva mas informacion en la
memoria, pero usa solo O(hd) de memoria: incluso si hubiera mds memoria disponible.
BRPM no tiene ningtin modo de aprovecharse de ello.

Parcce sensible, por lo tanto, usar toda la memoria disponible. Dos algoritmos que
hacen esto son A*M (A* con memoria acotada) y A*MS (A*M simplificada). Descri-
biremos A*MS. que es mds sencillo. A*MS avanza como A*, expandiendo [a mejor hoja
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(a) Después de expandir Arad, Sibiu,
y Rimnicu Vilcea

520 417 553

{b) Después de volver atras a Sibiu (=]
y expandir Fagaras

591 450

(¢) Después de cambiar a Rimnicu Vilcea (=1

vy expandir Pitesti CArd Do

449

418 615 607

Figura 4.6 Etapas en una bisqueda BRPM para la ruta més corta a Bucarest. Se muestra el va-
lor del f-limite para cada llamada recursiva sobre cada nodo actual. (a) Se sigue el camino via Rim-
nicu Vilcea hasta que la mejor hoja-actual (Pitesti) tenga un valor que es peor que el mejor camino
alternativo (Fagaras). (b) La recursividad se aplica y el mejor valor de las hojas del subarbol olvi-
dado (417) se le devuelve hacia atrds a Rimnicu Vilcea; entonces se expande Fagaras, revela un me-
jor valor de hoja de 430. (¢) La recursividad se aplica y el mejor valor de las hojas del subarbol
olvidado (450) se le devuelve hacia atrds a Fagaras; entonces se expande Rimnicu Vilcea. Esta vez,
debido a que el mejor camino alternativo (por Timisoara) cuesta por lo menos 447, la expansion
sigue por Bucarest.

Lo

hasta que la memoria esté Hena. En este punto, no se puede anadir un nuevo nodo al drbol
de busqueda sin retirar uno viejo. A*MS siempre retira ¢l peor nodo hoja (¢l de f-valor
mas alto). Como en la BRPM, A*MS entonces devuelve hacia atrds, a su padre, el va-
lor del nodo olvidado. De este modo. el antepasado de un subdrbol olvidado sabe la ca-
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lidad del mejor camino en el subarbol. Con esta informacion, A*MS vuelve a generar
el subarbol s6lo cuando todos los otros caminos parecen peores que el camino olvida-
do. Otro modo de decir esto consiste en que, si todos los descendientes de un nodo # son
olvidados, entonces no sabremos por qué camino ir desde n, pero todavia tendremos una
idea de cudnto vale la pena ir desde n a cualquier nodo. ‘

El algoritmo completo es demasiado complicado para reproducirse aqui”, pero hay
un matiz digno de mencionar. Dijimos que A*MS expande la mejor hoja y suprime la
peor hoja. ;Y si todos los nodos hoja tienen el mismo f-valor? Entonces el algoritmo po-
drfa seleccionar el mismo nodo para eliminar y expandir. A*MS soluciona este proble-
ma expandiendo la mejor hoja mds nueva y suprimiendo la peor hoja mds vieja. Estos
pueden ser el mismo nodo s6lo si hay una sola hoja; en ese caso, el drbol actual de buis-
queda debe ser un camino sélo desde la raiz a la hoja llenando toda la memoria. Si la
hoja no es un nodo objetivo, entonces, incluso si estd sobre un camino solucién dptimo,
esa solucion no es accesible con la memoria disponible. Por lo tanto, el nodo puede des-
cartarse como si no tuviera ningdn sucesor.

A*MS es completo si hay alguna solucién alcanzable, es decir, si d, la profundidad
del nodo objetivo mas superficial, es menor que el tamafio de memoria (expresada en
nodos). Es optimo si cualquier solucion 6ptima es alcanzable; de otra manera devuelve
la mejor solucion alcanzable. En términos practicos, A*MS bien podria ser el mejor al-
goritmo de uso general para encontrar soluciones 6ptimas, en particular cuando el es-
pacio de estados es un grafo, los costos no son uniformes, y la generacion de un nodo
es costosa comparada con el gasto adicional de mantener las listas abiertas y cerradas.

Sobre problemas muy dificiles, sin embargo, a menudo al A*MS se le fuerza a cam-
biar hacia delante y hacia atrds continuamente entre un conjunto de caminos solucion
candidatos, y s6lo un pequefio subconjunto de ellos puede caber en memoria (esto se pa-
rece al problema de thrashing en sistemas de paginacion de disco). Entonces el tiempo
extra requerido para la regeneracion repetida de los mismos nodos significa que los pro-
blemas que serfan practicamente resolubles por A*, considerando la memoria ilimita-
da, se harfan intratables para A*MS. Es decir, las limitaciones de memoria pueden
hacer a un problema intratable desde el punto de vista de tiempo de cdlculo. Aunque
no haya ninguna teorfa para explicar la compensacion entre el tiempo y la memoria, pa-
rece que esto es un problema ineludible. La Gnica salida es suprimir la exigencia de op-
timizacion. '

Aprender a buscar mejor

Hemos presentado varias estrategias fijas (primero en anchura, primero el mejor avara,
cteétera) disefiadas por informaticos. ¢ Podria un agente aprender a buscar mejor? La res-
puesta es si, v el método se apoya sobre un concepto importante Hlamado el espacio de
estados metanivel. Cada estado en un espacio de estados metanivel captura ¢l estado
interno (computacional) de un programa que busca en un espacio de estados a nivel de
objeto como Rumania. Por cjemplo, el estado interno del algoritmo A* consiste en el

* Un esbozo aparecio en b primera edicion de este libro.
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arbol actual de buasqueda. Cada accion en el espacio de estados metanivel es un paso de
computo que cambia el estado interno; por ejemplo, cada paso de computo en A* ex-
pande un nodo hoja y afiade sus sucesores al arbol. Asi, la Figura 4.3, la cual muestra
una secuencia de drboles de busqueda mds y mas grandes, puede verse como la repre-
sentacion de un camino en el espacio de estados metanivel donde cada estado sobre el
camino es un drbol de busqueda a nivel de objeto.
Ahora, el camino en la Figura 4.3 tiene cinco pasos, incluyendo un paso, la expan-
sion de Fagaras, que no es especialmente provechoso. Para problemas mas dificiles, ha-
i brd muchos de estos errores, y un algoritmo de aprendizaje metanivel puede aprender
de estas experiencias para evitar explorar subarboles no prometedores. Las técnicas usa-
das para esta clase de aprendizaje estan descritas en el Capitulo 21. El objetivo del apren-
dizaje es reducir al minimo el coste total de resolver el problema, compensar el costo
computacional y el coste del camino.

4.2 Funciones heuristicas

En esta seccion, veremos heuristicas para el 8-puzle, para que nos den informacion so-
bre la naturaleza de las heuristicas en general.

El 8-puzle fue uno de los primeros problemas de buisqueda heurfstica. Como se men-
ciond en la Seccién 3.2. el objeto del puzle es deslizar las fichas horizontalmente o ver-
ticalmente al espacio vacio hasta que la configuracion empareje con la configuracion
objetivo (Figura 4.7). ‘ ' '

7 1[ 2 ||| 4 | | 2
e s
S0 I

Estado inicial - Estado objetivo

Figura 4.7 Un caso tipico del 8-puzle. La solucion tiene 26 pasos.

El coste medio de la solucion para los casos generados al azar del 8-puzle son aproxi-
madamente 22 pasos. El factor de ramificacion es aproximadamente tres. (Cuando la
ficha vacta estd en el medio, hay cuatro movimientos posibles; cuando estd en una es-
quina hay dos: y cuando estid a lo Targo de un borde hay tres.) Esto significa que una
basqueda exhaustiva a profundidad 22 mirarfa sobre 3™ = 3.1 X 10" estados. Mante-
niendo la prsta de los estados repetidos, podriamos reducirlo a un factor de aproxima-
damente 170.000. porque hay so0lo 91/2 = 181.440 estados distintos que son alcanzables.
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DISTANCIA DE
MANHATTAN

FACTOR DE _
RAMIFICACION EFICAZ

(Véause el Ejercicio 3.4.) Esto es un nimero manejable, pero el nimero correspondien-
te para el puzle- 15 es aproximadamente 10", entonces lo siguiente es encontrar una bue-
na funcién heuristica. Si queremos encontrar las soluciones mds cortas utilizando A*,
necesitamos una funcion heuristica que nunca sobrestima el nimero de pasos al objeti-
vo. Hay una larga historia de tales heuristicas para el 15-puzle: aqui estin dos candida-

" tas comunmente usadas:

* h, = nimero de piezas mal colocadas. Para la Figura 4.7, las 8 piezas estan fuera
de su posicion, asf que el estado inicial tiene A, = 8. &, es una heuristica admisi-
ble, porque estd claro que cualquier pieza que estd fuera de su lugar debe mover-
se por [o menos una vez.

¢ h, = suma de las distancias de las piezas a sus posiciones en el objetivo. Como
las piezas no pueden moverse en diagonal, la distancia que contaremos serd la suma
de las distancias horizontales y verticales. Esto se llama a veces la distancia en
la ciudad o distancia de Manhattan. &, es también admisible, porque cualquier
movimiento que se puede hacer es mover una pieza un paso mas cerca del objeti-
vo. Las piezas | a 8 en el estado inicial nos dan una distancia de Manhattan de

hy=3+1+2+2+2+3+3+2=18

Como era de esperar, ninguna sobrestima el coste solucién verdadero, que es 26.

El efecto de la precision heuristica en el rendimiento

Una manera de caracterizar la calidad de una heuristica es el #™* factor de ramificacién
eficaz. Si el nimero total de nodos generados por A* para un problema particular es N,
y la profundidad de la solucién es d. entonces »* es el factor de ramificacion que un dr-
bol uniforme de profundidad d deberfa tener para contener N + 1 nodos. Asf,

N+ 1 =1+Db*+ (¥ + ..+ (¥

Por ejemplo, si A* encuentra una solucion a profundidad cinco utilizando 52 nodos, en-
tonces el factor de ramificacién eficaz es 1,92, El factor de ramificacion eficaz puede
variar segtin los ejemplos del problema, pero por lo general es constante para proble-
mas suficientemente dificiles. Por lo tanto, las medidas experimentales de b* sobre un
pequefio conjunto de problemas pueden proporcionar una buena gufa para la utilidad to-
tal de la heurfstica. Una heurfstica bien disefiada tendria un valor de b* cerca de 1, per-
mitiria resolver problemas bastante grandes. ‘

Para probar las funciones heuristicas /1, y h,, generamos [.200 problemas aleatorios
con soluciones de longitudes de 2 a 24 (100 para cada niimero par) y los resolvemos con
la buisqueda de profundidad iterativa y con la busqueda en arbol A* usando tanto 4, como
h,. La Figura 4.8 nos da ¢l nimero medio de nodos expandidos por cada estrategia'y el
factor de ramificacion eficaz. Los resultados sugieren que h, es mejor que o, y es mu-
cho mejor que la utilizacién de fa busqueda de profundidad iterativa. Sobre nuestras so-
luciones con longitud 14, A* con A, es 30.000 veces mds eficiente que la bisqueda no
mformada de profundidad iterativa.

Uno podria preguntarse si /1, ¢s siempre mejor que /,. La respuesta es si. Es fdcil
ver de las definiciones de las dos heuristicas que, para cualquier nodo n, in(n) = h(n).
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Asi decimos que /1, domina a /1. La dominacion se traslada directamente a la eficien-
cia: A* usando A, nunca expandird mas nodos que A* usando h, (excepto posiblemente
para algunos nodos con f(n) = C*). El argumento es simple. Recuerde la observacion
de fa pdgina 113 de que cada nodo con f(n) << C* serd seguramente expandido. Esto es
lo mismo que decir que cada nodo con A(n) < C* — g(n) serd seguramente expandido.
Pero debido a que /1, es al menos tan grande como /1, para todos los nodos, cada nodo
que seguramente serd expandido por la bisqueda A* con h, sera seguramente también

‘expandido con i, y i, podria también hacer que otros nodos fueran expandidos. De ahi

que es siempre mejor usar una funcion heurfstica con valores mds altos, a condicion de
que no sobrestime y-que el tiempo computacional de la heuristica no sea demasiado
grande.

Costo de la busqueda Factor de ramificacion eficaz

d BPI A*Chy) A*(h,) BPI A*(h) AF(h,)

2 10 6 6 2,45 1,79 1,79

4 12 13 12 2.87 1.48 1.45

0 680 20 18 2,73 1,34 1.30

8 6384 39 25 2,80 1,33 1.24

10 47127 93 39 2,79 1,38 1,22

12 3644035 227 73 2,78 1,42 1,24

14 — 539 113 - 1,44 1.23

16 - 1301 211 — 1.45 1.25

18 - 3056 363 1,46 1.26
20 — 7276 676 - 1.47 1,27
22 18094 1219 1.48 1,28
24 - 39135 1641 - 1,48 1,26
Figura4.8§ Comparacion de los costos de la bisqueda y factores de ramificacion eficaces para la
BUSQUEDA-PROFUNDIDAD-ITERATIVA v los algoritmos A* con #y i, Los datos son Ja media de 100
cjemplos del puzle-8, para soluciones de varias longitudes.

Inventar funciones heuristicas admisibles

Hemos visto que 1, (piezas mas colocadas) y h, (distancia de Manhattan) son heurfisti-
cas bastante buenas para el 8-puzle y que /1, es mejor. ;Como ha podido surgir h,? ; Es
posible para un computador inventar mecdnicamente tal heuristica?

h,. i, son estimaciones de la longitud del camino restante para el 8-puzle, pero tam-
bién son longitudes de caminos absolutamente exactos para versiones simplificadas del
puzle. St se cambiaran las reglas del puzle de modo que una ficha pudiera moverse a to-
das partes, en vez de solamente al cuadrado adyacente vacio, entonces i, darfa el nd-
mero exacto de pasos en la solucion mas corta. Del mismo modo, si una ficha pudiera
moverse a un cuadrado en cualquicr direccion, hasta en un cuadrado ocupado, entonces
I, daria el ndmero exacto de pasos en fa solucion mds corta. A un problema con menos
restricciones en las acciones se le tama problema relajado. E/ costo de una solucion
optima en un problema relajado es una hewristica admisible para el problema original.
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La heuristica es admisible porque la solucion éptima en el problema original es, por de-
finicidn, también una solucién en el problema relajado y por lo tanto debe ser al menos
tan cara como la solucion 6ptima en el problema relajado. Como la heuristica obtenida
es un costo exacto para el problema relajado, debe cumplir la desigualdad triangular y
es por lo tanto consistente (véase la pagina 113).

Si la definicion de un problema esté escrita en un lenguaje formal, es posible cons-
truir problemas relajados automaticamente®. Por ejemplo, si las acciones del 8-puzle es-
tan descritas como

Una ficha puede moverse del cuadrado A al cuadrado B si
A es horizontalmente o verticalmente adyacente a B y B es la vacia

podemos generar tres problemas relajados quitando una o ambas condiciones:

(a) Una ficha puede moverse del cuadrado A al cuadrado B si A es adyacente a B.
(b) Una ficha puede moverse del cuadrado A al cuadrado B si B es el vacio.
(c) Una ficha puede moverse del cuadrado A al cuadrado B.

De (a). podemos obtener A, (distancia de Manhattan). El razonamiento es que 4, serfa
el resultado apropiado si moviéramos cada ficha en direccion a su destino. La heuristi-
ca obtenida de (b) se discute en el Ejercicio 4.9. De (¢), podemos obtener 4, (fichas mal
colocadas), porque serfa el resultado apropiado si las fichas pudieran moverse a su des-
{ino en un paso. Notemos que es crucial que los problemas relajados generados por esta
técnica puedan resolverse esencialmente sin btisqueda, porque las reglas relajadas per-
miten que el problema sea descompuesto en ocho subproblemas independientes. Si el
problema relajado es dificil de resolver, entonces los valores de la correspondencia heu-
ristica serdn costosos de obtener’.

Un programa Hamado ABSOLVER puede generar heuristicas automaticamente a par-
tir de las definiciones del problema, usando el método del «problema relajado» y otras
téenicas (Prieditis, 1993). ABSOLVER generd una nueva heuristica para el 8-puzle mejor
que cualquier heuristica y encontrd el primer heuristico ttil para el famoso puzle cubo
de Rubik. ‘

Un problema con la generacion de nuevas funciones heuristicas es que a menudo se
falla al conseguir una heurfstica «claramente mejor». Si tenemos disponible un conjun-
to de heurfsticas admisibles A,... i para un problema, y ninguna de ellas domina a las
demds, ;qué deberfamos cleglr" No tenemos por qué hacer una opcién. Podemos tener
lo mejor de todas. definiendo

h(n) = max {h,(n), ..., h (1))

Esta heuristica compuesta usando cualquier funcion es mds exacta sobre ¢l nodo en
cuestion. Como las heuristicas componentes son admisibles, /s es admisible; es tam-

* En los capitulos 8 y 1L deseribiremos lenguajes formales convenientes para esta tarea; con descripeiones
formales que puedan manipularse, puede automatizarse la construccion de pmblcnulskrclujudos, Por ¢l mo-
mento, usaremos el castellano.

" Note gue una heuristica perfecta puede obtenerse simplemente permitiendo /i ejecwtar una bisqueda pri-
mero en anchura «a escondidas». Asi, hay una compensacion entre exactitud y tiempo de cdleulo para las
funciones heuristicas.
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bién facil demostrar que 7 es consistente. Ademads, # domina a todas sus heurfsticas
componentes.

También se pueden obtener heuristicas admisibles del coste de la solucion de un sub-
problema de un problema dado. Por ejemplo, la Figura 4.9 muestra un subproblema del
puzle-8 de la Figura 4.7. El subproblema implica la colocacion de las fichas 1, 2, 3, 4
en sus posiciones correctas. Claramente, el coste de la solucion optima de este subpro-
blema es una cota inferior sobre el coste del problema completo. Parece ser considera-
blemente mds exacta que la distancia de Manhattan, en algunos casos.

Laidea que hay detrds del modelo de bases de datos es almacenar estos costos exac-
tos de las soluciones para cada posible subproblema (en nuestro ejemplo, cada confi-
guracion posible de las cuatro fichas y el vacio; note que las posiciones de las otras cuatro
fichas son irrelevantes para los objetivos de resolver el subproblema, pero los movimientos
de esas fichas cuentan realmente hacia el coste). Entonces, calculamos una heuristica ad-
misible A, para cada estado completo encontrado durante una bisqueda, simplemen-
te mirando la configuracion del subproblema correspondiente en la base de datos. La base
de datos se construye buscando hacia atras desde el estado objetivo y registrando el cos-
te de cada nuevo modelo encontrado; el gasto de esta busqueda se amortiza sobre los si-
guientes problemas.

[La opcion de 1-2-3-4 es bastante arbitraria; podriamos construir también bases de
datos para 5-6-7-8, y para 2-4-6-8, etcétera. Cada base de datos produce una heuristica
admisible, v esta heuristica puede combinarse, como se explicéd antes, tomando el valor
maximo. Una heuristica combinada de esta clase es mucho mds exacta que la distancia
de Manhattan; el nimero de nodos generados, resolviendo 15-puzles aleatorios, puede
reducirse en un factor de 1.000.

Uno podria preguntarse si las heuristicas obtenidas de las bases de datos 1-2-3-4 y
5-6-7-8 podrian sumarse, ya que los dos subproblemas parecen no superponerse. ;Esto
darfa ain una heuristica admisible? La respuesta es no, porque las soluciones del sub-
problema 1-2-3-4 y del subproblema 5-6-7-8 para un estado compartirdn casi seguramente
algunos movimientos (es improbable que 1-2-3-4 pueda colocarse en su tugar sin tocar
5-6-7-8, y viceversa). (Pero y st no contamos estos movimientos? Es decir no registra-
mos el costo total para resolver el problema 1-2-3-4, sino solamente el nimero de mo-

“_;_ {7 ,4 - l . =
s 34|
* L 3 | "";ﬁ & *®
Estado inicial Estado objetivo
Figura4.9 Un subproblema del puzle-8 dado en la Figura 4.7. La tarea es conseguir las fichas |,
2, 3y 4 en sus posiciones correctas, sin preocuparse de lo que le pasan a las otras fichas.
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vimientos que implican [-2-3-4. Entonces es facil ver que la suma de los dos costos to-
davia es una cota inferior del costo de resolver el problema entero. Esta es la idea que
hay detrds del modelo de bases de datos disjuntas. Usando tales bases de datos, es po-
sible resolver puzles-15 aleatorios en milisegundos (el nimero de nodos generados se
reduce en un factor de 10.000 comparado con la utilizacién de la distancia de Manhat-
tan). Para puzles-24, se puede obtener una aceleracion de aproximadamente un millon.

El modelo de bases de datos disjuntas trabajan para puzles de deslizamiento de fi-
chas porque el problema puede dividirse de tal modo que cada movimiento afecta sélo
a un subproblema, ya que s6lo se mueve una ficha a la vez. Para un problema como el
cubo de Rubik, esta clase de subdivision no puede hacerse porque cada movimiento afec-
ta a ocho o nueve:de los 25 cubos. Actualmente, no esta claro como definir bases de da-
tos disjuntas para tales problemas.

Aprendizaje de heuristicas desde la experiencia

Una funcion heuristica A(n), como se supone, estima el costo de una solucion que co-
mienza desde el estado en el nodo n. ; Como podria un agente construir tal funciéon? Se
dio una solucioén en la seccion anterior (idear problemas relajados para los cuales pue-

~ de encontrarse facilmente una solucion optima). Otra solucion es aprender de Ja expe-

riencia. «La experiencia» aqui significa la solucion de muchos 8-puzles, por ejemplo.
Cada solucién optima en un problema del 8-puzle proporciona ejemplos para que puc-
da aprender la funcion h(n). Cada ejemplo se compone de un estado del camino solu-
cion y el costo real de la solucion desde ese punto. A partir de estos ejemplos, se puede
utilizar un algoritmo de aprendizaje inductivo para construir una funcién h(n) que puc-
da (con suerte) predecir los costos solucion para otros estados que surjan durante la biis-
queda. Las téenicas para hacer esto utilizando redes neuronales, drboles de decision, y
otros métodos, se muestran en el Capitulo 18 (los métodos de aprendizaje por refuerzo.
también aplicables, seran descritos en el Capitulo 21).

Los métodos de aprendizaje inductivos trabajan mejor cuando se les suministran ca-
racteristicas de un estado que sean relevantes para su evaluacion, mas que sélo la des-
cripeion del estado. Por ejemplo, la caracteristica «nimero de fichas mal colocadas»
podria ser util en la prediccion de la distancia actual de un estado desde el objetivo. Lla-

- memos a esta caracteristica x,(n). Podriamos tomar 100 configuraciones del 8-puzle ge-

neradas aleatoriamente y unir las estadisticas de sus costos de la solucidn actual.
Podriamos encontrar que cuando x,(n) es cinco, el coste medio de la solucién estd alre-
dedor de 14, etcétera. Considerando estos datos, el valor de x| puede usarse para prede-
cir h(n). Desde luego, podemos usar varias caracteristicas. Una segunda caracteristic
x,(n) podria ser «el nimero de pares de fichas adyacentes que son también adyacentes
en el estado objetivox».  Como deberian combinarse x, (1) y x,(n) para predecir h(n)? Una
aproximacion coman es usar una combinacion lineal:

h(n) = cx,(n) + ¢, x,(n)

Las constantes ¢, y ¢, s¢ ajustan para dar el mejor ajuste a los datos reales sobre los cos-
tos de la solucion. Presumiblemente, ¢, debe ser positivo y ¢, debe ser negativo.
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4.3 Algoritmos de busqueda local y problemas
de optimizacion

BUSOUEDA LOCAL

ESTADO ACTUAL

Los algoritmos de blsqueda que hemos visto hasta ahora se disefian para explorar sis-
tematicamente espacios de bisqueda. Esta forma sistematica se alcanza manteniendo uno
0 mds caminos en memoria y registrando qué alternativas se han explorado en cada pun-
to a lo largo del camino y cudles no. Cuando se encuentra un objetivo, el camino a ese
objetivo también constituye una solucion al problema.

En muchos problemas, sin embargo, el camino al objetivo es irrelevante. Por ejem-
plo. en el problema de las 8-reinas (véase la pagina 74), lo que importa es la configu-
racion final de las reinas, no el orden en las cuales se anaden. Esta clase de problemas
incluyen muchas aplicaciones importantes como disefio de circuitos integrados, dis-
posicion del suelo de una fabrica, programacion del trabajo en tiendas, programacién
automdtica, optimizacion de redes de telecomunicactones, dirigir un vehiculo, y la
gestion de carteras.

Si no importa el camino al objetivo, podemos considerar una clase diferente de al-
goritmos que no se preocupen ¢n absoluto de los caminos. Los algoritmos de bisque-
da local funcionan con un solo estado actual (mas que mdltiples caminos) v
generalmente se mueve s6lo a los vecinos del estado. Tipicamente, los caminos segui-
dos por la bisqueda no se retienen. Aunque los algoritmos de bisqueda local no son sis-
tematicos, tienen dos ventajas claves: (1) usan muy poca memoria (por lo general una
cantidad constante): y (2) pueden encontrar a menudo soluciones razonables en espa-
cios de estados grandes o infinitos (continuos) para los cuales son inadecuados los al-
2oritmos sistematicos. "

funcion objetivo .
1 __— mdximo global

terraza

_ méaximo local
//

. midximo local plano

7

=

|
estado actual

espacio de estados

Figura4.10  Un paisaje del espacio de estados unidimensional en el cual la elevacidn corresponde
a la funcién objetivo. El objetivo ¢s encontrar el maximo global. La bisqueda de ascensién de co-
linas modifica el estado actual para tratar de mejorarlo, como se muestra con la flecha. Se definen
en el texto varios rasgos topogrificos.
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MINIMO GLOBAL

MAXIMO GLOBAL
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COLINAS

Ademds de encontrar los objetivos, los algoritmos de busqueda local son utiles para
resolver problemas de optimizacion puros, en los cuales el objetivo es encontrar el me-
jor estado seglin una funcién objetivo. Muchos problemas de optimizacion no encajan
en el modelo «estdndar» de bisqueda introducido en el Capitulo 3. Por ejemplo, la na-
turaleza proporciona una funcion objetivo (idoneidad o salud reproductiva) que la evo-
lucion Darwiniana intenta optimizar, pero no hay ningin «test objetivo» y ningiin «coste
de camino» para este problema.

- Para entender la busqueda local, encontraremos muy ttil considerar la forma o el pai-
saje del espacio de estados (como en la Figura 4.10). El paisaje tiene «posicion» (de-
finido por el estado) y «elevacién» (definido por el valor de la funcién de coste heuristica
o funcién objetivo). Si la elevacion corresponde al costo, entonces el objetivo es encontrar
el valle mds bajo (un minimo global); si la elevacién corresponde a una funcion obje-
tivo, entonces el objetivo es encontrar el pico mas alto (un maximo global). (Puedes con-
vertir uno en el otro solamente al insertar un signo menos.) Los algoritmos de busqueda
local exploran este paisaje. Un algoritmo de buisqueda local completo siempre encuen-
tra un objetivo si existe: un algoritmo éptimo siempre encuentran un minimo/maximo
global.

Busqueda de ascension de colinas

Enla Figura 4.11 sc muestra el algoritmo de basqueda de ascension de colinas. Es sim-
plemente un bucle que continuamente se mueve en direccion del valor creciente, es de-
cir, cuesta arriba. Termina cuando alcanza «un pico» en donde ningin vecino tiene un
valor mas alto. El algoritmo no mantiene un arbol de busqueda, sino una estructura de
datos del nodo actual que necesita s6lo el registro del estado y su valor de funcidn ob-
jetivo. La ascension de colinas no mira delante mas alla de los vecinos inmediatos del
estado actual. Se parece a lo que hacemos cuando tratamos de encontrar la cumbre del
Fverest en una niebla mientras sufrimos amnesia.

Para ilustrar la ascensién de colinas, usaremos el problema de las 8-reinas introdu-
cido en la pagina 74. Los algoritmos de buisqueda local tipicamente usan una formula-

funcion ASCENSION-COLINAS(problema) devuelve un estado que ¢s un maximo local
entradas: problema, un problema
variables locales: acrual, un nodo
vecino, un nodo

actual « HACER-NODO(ESTADO-INICIAL problemal)
bucle hacer

veeino « sucesor de valor mds alto de acrual

si Valor[vecino] = VaLor{actual] entonces devolver ESTADO[ac il
Cactual e« vecino

Figura 4.11 El algoritmo de bisqueda ascension de colinas (la version de subida mds ripida),
que es la téenica de busqueda local mds basica. En cada paso el nodo actual se sustituye por el me-
jor vecino: en esta version, el vecino con el VALOR mas alto, pero si se utiliza una heuristica h de
estimacion de costos, seria el vecino con h mds bajo.,
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cion de estados completa, donde cada estado tiene a ocho reinas sobre el tablero, una
por columna. La funcion sucesor devuelve todos los estados posibles generados moviendo
una reina a otro cuadrado en la misma columna (entonces cada estado tiene 8 X 7 = 56
sucesores). La funcion de costo heuristica h es el nimero de pares de reinas que se ata-
can la una a la otra, directa o indirectamente. El minimo global de esta funcién es cero,
que ocurre s6lo en soluciones perfectas. La Figura 4.12(a) muestra un estado con h = 17.
La figura también muestra los valores de todos sus sucesores, con los mejores sucesores
que tienen b = 12. Los algoritmos de ascension de colinas eligen tipicamente al azar en-
tre el conjunto de los mejores sucesores, si hay mas de uno.

18 |E8| 14 13 ||| 14
16 15 (8| 14 |8 16
14 |§) 18 15 || 14

(a) | ' (b)

Figura 4.12 (a) Un estado de 8-reinas con una heuristica de estimacién de costos £ = 17, mos-
trando al valor de h para cada sucesor posible obtenido al mover una reina dentro de su columna.
Los mejores movimientos estdn marcados. (b)-Un minimo local en el espacio de estados de las 8-
reinas; el estado tiene A = | pero cada sucesor tiene un coste mas alto.

A veces a la ascension de colinas se le llama biisqueda local voraz porque toma un es-
tado vecino bueno sin pensar hacia donde ir después. Aunque la avaricia sea considera-
da uno de los siete pecados mortales, resulta que los algoritmos avaros a menudo
funcionan bastante bien. La ascension de colinas a menudo hace el progreso muy rdpi-
do hacia una solucién, porque es por lo general bastante facil mejorar un estado malo.
Por ejemplo, desde el estado de la Figura 4.12(a), se realizan solamente cinco pasos para
alcanzar el estado de la Figura 4.12(b), que tiene & = 1 y es casi una solucién. Lamen-
tablemente, la ascension de colinas a menudo se atasca por los motivos siguientes:

* Maximo local: un maximo local es un pico que es mas alto que cada uno de sus
estados vecinos, pero mds abajo que el maximo global. Los algoritmos de ascen-
ston de colinas que alcanzan la vecindad de un maximo local irdn hacia el pico, pero
entonces se atascardn y no podrdn ir a ninguna otra parte. La Figura 4.10 jlustra ¢l
problema esquemdticamente. Mis concretamente, el estado en la Figura 4.12(b) es
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de hecho un maximo local (es decir, un minimo local para el coste h); cada movi-
miento de una sola reina hace la situacion peor.

» Crestas: la Figura 4.13 muestra una cresta. Las crestas causan una secuencia de
maximos locales que hace muy dificil la navegacion para los algoritmos avaros.

» Meseta: una meseta es un area del paisaje del espacio de estados donde la funcién
de evaluacion es plana. Puede ser un maximo local plano, del que no existe nin-
guna salida ascendente, o una terraza, por la que se pueda avanzar (véase la Fi-
gura 4.10). Una bisqueda de ascensién de colinas podria ser incapaz de encontrar
su camino en la meseta.

En cada caso, el algoritmo alcanza un punto en el cual no se puede hacer ningtin pro-
greso. Comenzando desde un estado de las ocho reinas generado aleatoriamente, la as-
cension de colinas por'la zona mas escarpada se estanca el 86 por ciento de las veces, y
resuelve s6lo el 14 por ciento de los problemas. Trabaja rdpidamente, usando solamen-
te cuatro pasos por regla general cuando tiene éxito y tres cuando se estanca (no esta mal
para un espacio de estados con 8" = 17 millones de estados).

El algoritmo de la Figura 4.11 se para si alcanza una meseta donde el mejor sucesor

“tiene el mismo valor que el estado actual. ; Podria ser una buena idea no continuar (y per-

mitir un movimiento lateral con la esperanza de que la meseta realmente sea una terra-
za, como se muestra en la Figura 4.10)?7 La respuesta es por lo general si, pero debemos
tener cuidado. Si siempre permitimos movimientos laterales cuando no hay ningtin mo-
vimiento ascendente, va a ocurrir un bucle infinito siempre que el algoritmo alcance un
maximo local plano que no sea una terraza. Una solucion comun es poner un limite so-
bre el nimero de movimientos consecutivos laterales permitidos. Por ejemplo, podriamos
permitir hasta. digamos, 100 movimientos laterales consecutivos en el problema de las
ocho reinas. Esto eleva el porcentaje de casos de problemas resueltos por la ascension de

Figura 4.13  llustracion de por qué las crestas causan dificultades para la ascension de colinas. |
La rejilla de estados (circulos oscuros) se pone sobre una cresta que se eleva de izquierda a dere-
chay crea una secuencia de maximos locales que no estén directamente relacionados el uno con el |
otro. De cada maximo local, todas las acciones disponibles se sefialan cuesta abajo. :
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colinas del 14 al 94 por ciento. El éxito viene con un coste: el algoritmo hace en prome-
dio aproximadamente 21 pasos para cada caso satisfactorio y 64 para cada fracaso.

Se han inventado muchas variantes de la ascension de colinas. La ascension de coli-
nas estocastica escoge aleatoriamente de entre los movimientos ascendentes; la probabi-
lidad de seleccin puede variar con la pendiente del movimiento ascendente. Este por [o
general converge mds despacio que la subida mds escarpada, pero en algunos paisajes de
estados encuentra mejores soluciones. La ascension de colinas de primera opcion im-
plementa una ascension de colinas estocdstica generando sucesores al azar hasta que se ge-
nera uno que es mejor que el estado actual. Esta es una buena estrategia cuando un estado
tiene muchos (por ejemplo, miles) sucesores. El ejercicio 4.16 le pide investigar esto.

Los algoritmos de ascension de colinas descritos hasta ahora son incompletos, a me-
nudo dejan de encontrar un objetivo, cuando éste existe, debido a que pueden estancarse
sobre maximos locales. La ascension de colinas de reinicio aleatorio adopta el refran co-
nocido, «si al principio usted no tiene éxito, intente, intente otra vez». Esto conduce a una
serie de buisquedas en ascension de colinas desde los estados iniciales generados aleato-
riamente®, pardndose cuando se encuentra un objetivo. Es completa con probabilidad acer-
cindose a 1, por la razon trivial de que generard finalmente un estado objetivo como el estado
inicial. Si cada busqueda por ascension de colinas tiene una probabilidad p de éxito, en-
tonces el nimero esperado de reinicios requerido es 1/p. Para ejemplos de ocho reinas sin
permitir movimientos laterales, p = 0,14, entonces necesitamos aproximadamente siete ite-
raciones para encontrar un objetivo (seis fracasos y un éxito). El nimero esperado de pa-
sos es el coste de una iteracion acertada mds (1 — p)/p veces el coste de fracaso, o
aproximadamente 22 pasos. Cuando permitimos movimientos laterales, son necesarios
1/0,94 = 1,06 iteraciones por regla general y (1 X 21) -+ (0,06/0,94) X 64 = 25 pasos.
Para las ocho reinas, entonces, la ascension de colinas de reinicio aleatorio ¢s muy eficaz.
[ncluso para tres millones de reinas, la aproximacion puede encontrar soluciones en me-
nos de un minuto’.

El éxito de la ascension de colinas depende muchisimo de la forma del paisaje del es-
pacio de estados: st hay pocos méaximos locales y mesetas, la ascension de colinas con rei-
nicio aleatorio encontrard una solucion buena muy rapidamente. Por otro lado, muchos
problemas reales tienen un paisaje que parece mas bien una familia de puerco espines so-
bre un suelo Hano, con puerco espines en miniatura que viven en la punta de cada aguja
del puerco espin, y asi indefinidamente. Los problemas NP-duros tipicamente tienen un
numero exponencial de maximos locales. A pesar de esto, un maximo local, razonable-
mente bueno, a menudo se puede encontrar después de un niimero pequefio de reinicios.

Basqueda de temple simulado

Un algoritmo de ascension de colinas que nunca hace movimientos «cuesta abajo» hacia
estados con un valor inferior (o coste més alto) garantiza ser incompleto, porque puede
* L generacion de un estado aleatorio de un espacio de estados especificado implicitumente puede ser un
problema dificil en si mismo.

" Luby ef al. (1993) demuestran que es mejor, a veces, reiniciar un algoritmo de bisqueda aleatoria despuds
de cierta cantidad fija de tiempo y que puede ser mucho mas eficiente que permitir que continde la bisque-
da indefinidamente. Rechazar o limitar el ndmero de movimientos laterales es un cjemplo de esto.
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estancarse en un maximo local. En contraste, un camino puramente aleatorio, es decir mo-
viéndose a un sucesor elegido uniformemente aleatorio de un conjunto de sucesores. es
completo, pero sumamente ineticaz. Por lo tanto, parece razonable intentar combinar la
ascension de colinas con un camino aleatorio de algin modo que produzca tanto efica-
cia como completitud. El temple simulado es ese algoritmo. En metalurgia, el temple
es el proceso utilizado para templar o endurecer metales y cristales calentandolos a una
temperatura alta y luego gradualmente enfriarlos, asi permite al material fundirse en un
estado cristalino de encrgia baja. Para entender el temple simulado, cambiemos nuestro
punto de vista de la ascension de colinas al gradiente descendente (es decir, minimizando
el coste) ¢ imaginemos la tarea de colocar una pelota de ping-pong en la grieta mds pro-
funda en una superficie desigual. Si dejamos solamente rodar a la pelota, se parard en un
minimo local. Si sacudimos ta superficie, podemos echar la pelota del minimo local. El
truco es sacudir con bastante fuerza para echar la pelota de minimos locales, pero no lo
bastante fuerte para desalojarlo del minimo global. La solucién del temple simulado
debe comenzar sacudiendo con fuerza (es decir, a una temperatura alta) y luego gradual-
mente reducir la intensidad de la sacudida (es decir, a mds baja temperatura).

El bucle interno del algoritmo del temple simulado (Figura 4.14) es bastante si- k
milar a la ascension de colinas. En vez de escoger el mejor movimiento, sin embargo,
escoge un movimiento aleatorio. Si el movimiento mejora la situacion, es siempre acep-
tado. Por otra parte, el algoritmo acepta el movimiento con una probabilidad menor
que uno. La probabilidad se disminuye exponencialmente con la «maldad» de movi-
miento (la cantidad AE por la que se empeora la evaluacion). La probabilidad también
disminuye cuando «la temperatura» T baja: los «malos» movimientos son mds pro-
bables al comienzo cuando la temperatura es alta, y se hacen mas improbables cuan-
do T disminuye. Uno puede demostrar que si el esquema disminuye T bastante despacio,
el algoritmo encontrard un éptimo global con probabilidad cerca de uno.

funcién TeMPLE-SIMULADO(problema, ¢squema) devuelve un estado \Oluutm
entradas: problema, un problema
esquema, una aplicacion desde el tiempo a «temperatura»
variables locales: actual, un nodo
siguiente, un nodo
T, una «temperatura» controla la probabilidad de un paso hacia abajo

actual < HACER-NODO(ESTADO-INICIAL| problemal)
parat <« | aco hacer
T « esquemalt]
si 7 = () entonces devolver actual
siguiente < un sucesor seleccionado aleatoriamente de actual
AL « VaLor|siguiente} — VALOR[actual)
si AF >» () entonces actual « siguiente
en caso contrario actual « siguiente s6lo con probabitidad /"

Figura 4.14 Algoritmo de bisqueda de temple simulado, una version de la ascension de colinas
estocdstico donde se permite descender a algunos movimientos. Los movimientos de descenso se
aceptan facilmente al comienzo en el programa de templadura y luego menos, conforme pasa ¢l
tiempo. La entrada del esquema determina el valor de T como una funcién de tiempo.
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A principios de los afios 80, el temple simulado fue utilizado ampliamente para
resolver problemas de distribucion VLSI. Se ha aplicado ampliamente a programacion
de una fdbrica y otras tareas de optimizacién a gran escala. En el Ejercicio 4.16, le
pedimos que compare su funcionamiento con el de la ascension de colinas con reinicio
aleatorio sobre el puzle de las n-reinas.

Basqueda por haz local

Guardar solamente un nodo en la memoria podria parecer una reaccion extrema para el
problema de limitaciones de memoria. El algoritmo'® de bdsqueda por haz local guar-
da la pista de k estados (no s6lo uno). Comienza con estados generados aleatoriamente.
En cada paso, se generan todos los sucesores de los k estados. Si alguno es un objetivo,
paramos el algoritmo. Por otra parte, se seleccionan los k mejores sucesores de la lista
completa y repetimos.

A primera vista, una bisqueda por haz local con & estados podria parecerse a eje-
cutar k reinicios aleatorios en paralelo en vez de en secuencia. De hecho, los dos algo-
ritmos son bastantes diferentes. En una bisqueda de reinicio aleatorio, cada proceso de
busqueda se ejecuta independientemente de los demds. En una biisqueda por haz local,
la informacion 1itil es pasada entre los k hilos paralelos de bisqueda. Por ejemplo, si
un estado genera varios sucesores buenos y los otros k£ — 1 estados generan sucesores
malos, entonces el efecto es que el primer estado dice a los demds, «j Venid aqui, la hier-
ba es més verde!» El algoritmo rdpidamente abandona las bisquedas infructuosas y mue-
ve sus recursos a donde se hace la mayor parte del progreso.

En su forma mas simple, la busqueda de haz local puede sufrir una carencia de di-
versidad entre los k estados (se pueden concentrar rapidamente en una pequena region
del espacio de estados, haciendo de la bisqueda un poco mds que una version cara de
la ascension de colinas). Una variante llamada biisqueda de haz estocdstica, andlo-
ga ala ascension de colinas estocdstica, ayuda a aliviar este problema. En vez de ele-
gir los k mejores del conjunto de sucesores candidatos, la busqueda de haz estocdstica
escoge a k sucesores aleatoriamente, con la probabilidad de elegir a un sucesor como
una funcion creciente de su valor. La busqueda de haz estocdstica muestra algan pa-
recido con el proceso de seleccion natural, por lo cual los «sucesores» (descendien-
tes) de un «estado» (organismo) pueblan la siguiente generacion segin su «valor»
(idoneidad o salud).

Algoritmos genéticos

Un algoritmo genético (0 AG) es una variante de la bisqueda de haz estocdstica en la
que los estados sucesores se generan combinando dos estados padres, mas que modifi-
car un solo estado. La analogfa a la seleccion natural es la misma que con la busqueda
de haz estocistica, excepto que ahora tratamos con reproduccion sexual mds que con la
reproduccion asexual.

" Biisqueda por haz local es una adaptacion de la bidsqueda de haz, que es un algoritmo basado en camino,



132 INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO

POBLACION

INDIVIDUD

FUNCIGN IDONEIDAD

CRUCE

Como en la busqueda de haz, los AGs comienzan con un conjunto de k estados ge-
nerados aletaoriamente, llamados poblacion. Cada estado, o individuo, esta represen-
tado como una cadena sobre un alfabeto finito (el mds comun, una cadenas de Os y [s).
Por ejemplo, un estado de las ocho reinas debe especificar las posiciones de las ocho rei-
nas, cada una en una columna de ocho cuadrados, y se requieren 8 X log, 8 = 24 bits.
O bien, el estado podria representarse como ocho digitos, cada uno en el rango de uno
a ocho (veremos mas tarde que las dos codificaciones se comportan de forman diferen-
te). La Figura 4.15(a) muestra una poblacion de cuatro cadenas de ocho digitos que re-
presentan estados de ocho reinas.

En la Figura 4.15(b)-(e) se muestra la ploducuon de la siguiente generacion de es-
tados. En (b) cada estado se tasa con la funcion de evaluacion o (en terminologia AG)
la funcién idoneidad. Una funcion de idoneidad deberfa devolver valores mds altos para
estados mejores, asi que, para el problema de las 8-reinas utilizaremos el nimero de pa-
res de reinas no atacadas, que tiene un valor de 28 para una solucion. Los valores de los
cuatro estados son 24, 23, 20 y 11. En esta variante particular del algoritmo genético, la
probabilidad de ser elegido para la reproduccion es directamente proporcional al resul-
tado de idoneidad, y los porcentajes se muestran junto a los tanteos.

En (¢), se seleccionan dos pares, de manera aleatoria, para la reproduccion, de acuer-
do con las probabilidades en (b). Notemos que un individuo se selecciona dos veces y
uno ninguna''. Para que cada par se aparee, se elige aleatoriamente un punto de cruce
de las posiciones en la cadena. En la Figura 4.15 los puntos de cruce estan después del
tercer digito en el primer par y después del quinto digito en el segundo par'”

En (d), los descendientes se crean cruzando las cadenas paternales en el punto de
cruce. Por ejemplo. el primer hijo del primer par consigue los tres primeros digitos del

2474855? 24 31% ! 32752411

32752411 [ 23 29% [;4?&5;?7 24752411 |—=] 24752411 |
24415124 | 20 26% 32752411 | 32752124 }—{ 32fb2124]

24415124

[ 24415411 =] 24415417

(@) (b) («) (d) (¢)
Poblacion inicial — Funcion idoneidad

32543213 | 11 1a%

Seleccion Cruce Mutiacion

Figura‘4.15 Algoritmo genético. La poblacidn inicial en (a) es ordenada con la funcién idonei-
dad en (b), y resultan pares para acoplamiento en (¢). Ellos producen los descendientes en (d), que
estan sujetos a mutacién en (e).

" Hay muchas variantes de esta regha de seleceion. Puede demostrarse que el mictodo selectivo, en el que
se desechan todos los individuos debajo de un umbral dado, converge mds rdpido que la version aleatoria
(Basum er al.. 1995).

' Son aqui los asuntos de codificacion. St se usa una codificacion de 24 bit en vez de ocho digitos, enton-
ces ¢l punto de cruce tiene 2/3 de posibilidad de estar en medio de un digito, que resulta en una mutacion
esencialmente arbitraria de ese digito.
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primer padre y los digitos =z .-res del segundo padre, mientras que el segundo hijo
consigue los tres primeros ¢’z +< del segundo padre y el resto del primer padre. En la
Figura 4.16 se muestran lo: = --dos de las ocho reinas implicados en este paso de re-
produccion. El ejemplo ilu- -2 =, hecho de que, cuando dos estados padres son bastan-
te diferentes. la operacion d« .~ e puede producir un estado que estd lejos de cualquiera

de los estados padre. Esto ¢+ 2 menudo, lo que ocurre al principio del proceso en el
que la poblacion es bastante titzrsa, asi que el cruce (como en el temple simulado) con
frecuencia realiza pasos grandes. al principio, en el espacio de estados en el proceso de
busqueda y pasos mas pequefios. mas tarde, cuando la mayor parte de individuos son
bastante similares.

Figura 4.16 Los estados dé las ocho reinas correspondientes a los dos primeros padres de la Fi-
gura 4.15(c) y el primer descendiente de Figura 4.15(d). Las columnas sombreadas se pierden en
el paso de la transicidn y las columnas no sombreadas se mantienen.

Finalmente, en (e), cada posicion estd sujeta a la mutacién aleatoria con una pequefia
probabilidad independicnte. Un digito fue transformado en el primer, tercer, y cuarto des-
cendiente. El problema de Jas 8-reinas corresponde a escoger una reina aleatoriamente
y moverla a un cuadrado aleatorio en su columna. La figura 4.17 describe un algoritmo
que implementa todos estos pasos.

Como en la busqueda por haz estocdstica, los algoritmos genéticos combinan una
tendencia ascendente con exploracién aleatoria y cambian la informacion entre los hi-
los paralelos de busqueda. [a ventaja primera, si hay alguna, del algoritmo genético
viene de la operacion de cruce. Aun puede demostrarse matemdticamente que, si las
posiciones del codigo genctico se permutan al principio en un orden aleatorio, el cru-
ce no comunica ninguna ventaja. Intuitivamente. la ventaja viene de la capacidad del
cruce para combinar bloques grandes de letras que han evolucionado independiente-
mente para asi realizar funciones dtiles, de modo que se aumente el nivel de granula-
ridad en el que funciona la basqueda. Por ejemplo, podria ser que poner las tres
primeras reinas en posiciones 2, 4 y 6 (donde ellas no se atacan las unas a las otras)
constituya un bloque utif que pueda combinarse con otros bloques para construir una
solucion. -

La teorfa de los algoritmos genéticos explica como esta teorfa trabaja utilizando
Faidea de un esquema. una subcadena en la cual algunas de las posiciones se pueden
dejar inespecificas. Por ejemplo, el esquema 246%#%%% describe todos los estados de
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funcién ALGORITMO-GENETICO(poblacion, IDONEIDAD) devuelve un individuo
entradas: poblacion, un conjunto de individuos
IDONEIDAD, una funcién que mide la capacidad de un individuo

repetir
nueva_poblacion < conjunto vacio
bucle para i desde | hasta TAMANO(poblacion) hacer
X ¢ SELECCION-ALEATORIA(poblacion, IDONEIDAD)
y ¢= SELECCION-ALEATORIA(poblacion, IDONEIDAD)
hijo < REPRODUCIR(x,Y)
si (probabilidad aleatoria pequefia) entonces hijo < MUTAR(Aijo)
afiadir hijo a nueva_ problacion
poblacion « nueva_poblacion .
hasta que algtin individuo es bastante adecuado, o ha pasado bastante tiempo
devolver el mejor individuo en la poblacion, de acuerdo con la IDONEIDAD

funcién REPRODUCIR(x,y) devuelve un individuo
entradas: x,y, padres individuales

n <« LONGITUD(x)
¢ < numero aleatoriode 1 an
devolver ANADIR(SUBCADENA(x, 1, ¢),SUBCADENA(Y, ¢ + I, n))

Figura 4.17 Algoritmo genético. El algoritmo es el mismo que el de la Figura 4.15, con una va-
riacién: es la versién mas popular; cada cruce de dos padres produce sélo un descendiente, no dos.

ocho reinas en los cuales las tres primeras reinas estan en posiciones 2, 4 y 6 respec-
tivamente. A las cadenas que emparejan con el esquema (tal como 24613578) se les
llaman instancias del esquema. Se puede demostrar que, si la idoneidad media de las
instancias de un esquema esta por encima de la media, entonces el niimero de instan-
cias del esquema dentro de la poblacion crecera con el tiempo. Claramente, este efec-
to improbablemente serd significativo si los bits adyacentes estdn totalmente no
relacionados uno al otro, porque entonces habra pocos bloques contiguos que pro-
porcionen un beneficio consistente. Los algoritmos genéticos trabajan mejor cuando
los esquemas corresponden a componentes significativos de una solucién. Por ejem-
plo, si la cadenas son una representacion de una antena, entonces los esquemas puc-
den representar los componentes de la antena, tal como reflectores y deflectores. Un
componente bueno probablemente estard bien en una variedad de disefios diferentes.
Esto sugiere que el uso acertado de algoritmos genéticos requiere la ingenierfa cui-
dadosa de la representacion. ‘

En la prdctica, los algoritmos genéticos han tenido un impacto extendido sobre pro-
blemas de optimizacion, como disposicién de circuitos y el programado del trabajo en
tiendas. Actualmente, no estd claro si lo solicitado de los algoritmos genéticos provic-
ne de su funcionamiento o de sus orfgenes estéticamente agradables de la teoria de i
evolucion. Se han hecho muchos trabajos para identificar las condiciones bajo las cua-
les los algoritmos genéticos funcionan bien.
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EVOLUCION Y BUSQUEDA

La teoria de la evolucién fue desarrollada por Charles Darwin (1859) en El Origen de Especies por
medio de la Seleccion Natural. La idea central es simple: las variaciones (conocidas como mutacio-
nes) ocurren en la reproduccién y serdn conservadas en generaciones sucesivas aproximadamente en
la proporcién de su efecto sobre la idoneidad reproductiva.
" La teorfa de Darwin fue desarrollada sin el conocimiento de c6mo los rasgos de los organismos
se pueden heredar y modificar. Las leyes probabilisticas que gobiernan estos procesos fueron iden-
tificadas primero por Gregor Mendel (1866), un monje que experiment6 con guisantes dulces usan-
~do lo que él llamo la fertilizacion artificial. Mucho mds tarde, Watson y Crick (1953) identificaron
la estructura de la molécula de ADN y su alfabeto, AGTC (adenina, guanina, timina, citocina). En
el modelo estdndar, la variacién ocurre tanto por mutaciones en la secuencia de letras como por «cl
cruce» (en el que el ADN de un descendiente se genera combinando secciones largas del ADN de
cada padre). :

Ya se ha descrito la analogia con algoritnﬁos de busqueda local; la diferencia principal entre la
bisqueda de haz estocdstica y la evolucion es el uso de la reproduccién sexual, en donde los suce-
sores se generan a partir de miiltiples organismos més que de solamente uno. Los mecanismos ac-
tuales de la evolucidn son, sin embargo, mucho més ricos de lo que permiten la mayoria de los
algoritmos genéticos. Por ejemplo, las mutaciones pueden implicar inversiones, copias y movi-
mientos de trozos grandes de ADN; algunos virus toman prestado el ADN de un organismo y lo in-
sertan en otro; y hay genes reemplazables que no hacen nada pero se copian miles de veces dentro
del genoma. Hay hasta genes que envenenan células de compafieros potenciales que no llevan el gen,
bajando el aumento de sus posibilidades de réplica. Lo mas importante es el hecho de que los genes
codifican los mecanismos por los cuales se reproduce y traslada el genoma en un organismo. En al-
goritmos genéticos, £s0s mecanismos son un programa separado que no estd representado dentro de
las cadenas manipuladas.

La evolucién Darwiniana podria parecer mas bien un mecanismo ineficaz, y ha generado ciega-
mente aproximadamente 10* organismos sin mejorar su bisqueda heuristica un dpice. 50 afios antes
de Darwin, sin embargo, el gran naturalista francés Jean Lamarck (1809) propuso una teoria de evo-
lucién por la cual los rasgos adquiridos por la adaptacion durante la vida de un organismo serfan pa- '
sados a su descendiente. Tal proceso seria eficaz, pero no parece ocurrir en la naturaleza, Mucho mds
tarde, James Baldwin (1896) propuso una teoria superficialmente similar: aquel comportamiento
aprendido durante la vida de un organismo podria acelerar la evolucién. A diferencia de la de Lamarck,
la teorfa de Baldwin es completamente consecuente con la evolucion Darwiniana, porque confia en pre-
siones de seleccion que funcionan sobre individuos que han encontrado éptimos locales entre el con-
junto de comportamientos posibles permitidos por su estructura genética. Las simulaciones por
computadores modernos confirman que «el efecto de Baldwin» es real, a condicion de que la evolu-
cion «ordinaria» pueda crear organismos cuya medida de rendimiento estd, de alguna manera, corre-
lacionada con la idoneidad actual.
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4.4 Busqueda local en espacios continuos

GRADIENTE

En el Capitulo 2, explicamos la diferencia entre entornos discretos y continuos, sefia-
lando que la mayor parte de los entornos del mundo real son continuos. Adn ninguno
de los algoritmos descritos puede manejar espacios de estados continuos, jla funcion su-
cesor en la mayor parte de casos devuelve infinitamente muchos estados! Esta seccion
proporciona una muy breve introduccion a técnicas de bisqueda local para encontrar so-
luciones Optimas en espacios continuos. La literatura sobre este tema es enorme; mu-
chas de las técnicas bdsicas se originaron en el siglo Xvil, después del desarrollo de cdlculo
Newton y Leibniz'"". Encontraremos usos para estas técnicas en varios lugares del libro,
incluso en los capitulos sobre aprendizaje, vision y robética. En resumen, cualquier cosa
que trata con el mundo real.

Comencemos con un ejemplo. Supongamos que queremos colocar tres nuevos
aeropuertos en cualquier lugar de Rumania, de forma tal que la suma de las distancias al
cuadrado de cada ciudad sobre el mapa (Figura 3.2) a su aeropuerto mds cercano sea mi-
nima. Entonces el espacio de estados esta definido por las coordenadas de los aeropuer-

tos: (x, ¥, (x5, vs), Y (x,, y.). Es un espacio seis-dimensional; también decimos que los

estados estan definidos por seis variables (en general, los estados estdn definidos por un
vector n-dimensional de variables, x). Moverse sobre este espacio se corresponde a mo-
vimientos de uno o varios de los acropuertos sobre el mapa. La funcion objetivo f(x,, v,
X5, ¥, Xy Vy) €5 relativamente facil calcularla para cualquier estado particular una vez que
tenemos las ciudades mas cercanas, pero bastante complicado anotar en general.

Un modo de evitar problemas continuos es simplemente discretizar la vecindad de
cada estado. Por ejemplo, podemos movernos solo sobre un aeropuerto a la vez, en la
direccién x o v, en una cantidad fija 8. Con seis variables, nos da 12 sucesores para
cada estado. Podemos aplicar entonces cualquiera de los algoritmos de busqueda local
descritos anteriormente. Uno puede aplicar también la ascension de colinas estocdstica
y el temple simulado directamente, sin discretizar el espacio. Estos algoritmos eligen a
los sucesores aleatoriamente, que pueden hacerse por la generacion de vectores aleato-
rios de longitud 6.

Hay muchos métodos que intentan usar el gradiente del paisaje para encontrar un
maximo. El gradiente de la funcién objetivo es un vector Vf que nos da la magnitud y
la direccidn de la inclinacion mds escarpada. Para nuestro problema, tenemos

R
vi= (ax,‘ oy, 9%, 9y, x; ayJ
En algunos casos, podemos encontrar un maximo resolviendo la ecuacion V= 0 (esto
podria hacerse. por ejemplo, si estamos colocando solamente un acropuerto; la solucion
¢s la media aritmética de todas las coordenadas de las ciudades). En muchos casos, sin
embargo, esta ecuacion no puede resolverse de forma directa. Por ejemplo, con tres ae-
ropuertos, la expresion para el gradiente depende de qué ciudades son fas mds cercanas
a cada acropuerto en el estado actual. Esto significa que podemos calcular el gradiente

" Un conocimiento basico de cdlculo multivariante y aritmética vectorial es titil cuando uno fee esta seccion.
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localmente pera no globalmente. Incluso, podemos realizar todavia la ascension de co-
linas por la subida mas escarpada poniendo al dia el estado actual con la férmula

X ¢« x + aVf(x)

donde « es una constante pequeia. En otros casos, la funcién objetivo podria no estar
disponible de una forma diferenciable, por ejemplo, el valor de un conjunto particu-
lar de posiciones de los aeropuertos puede determinarse ejecutando algin paquete de
simulacion econdmica a gran escala. En esos casos, el llamado gradiente empirico pue-
de determinarse evaluando la respuesta a pequenos incrementos y decrecimientos en cada
coordenada. La busqueda de gradiente empirico es la misma que la ascension de coli-
nas con subida mds escarpada en una version discretizada del espacio de estados.

Bajo la frase «« es una constante pequefia» se encuentra una enorme variedad de mé-
todos ajustando «. El problema basico es que, si « es demasiado pequena, necesitamos
demasiados pasos: si « es demasiado grande, la bisqueda podria pasarse del maximo.
La técnica de linea de busqueda trata de vencer este dilema ampliando la direccion del
gradiente actual (por lo general duplicando repetidamente «) hasta que f comience a dis-
minuir otra vez. El punto en el cual esto ocurre se convierte en el nuevo estado actual.
Hay varias escuelas de pensamiento sobre como debe elegirse la nueva direccidon en este
punto.

Para muchos problemas, el algoritmo mas eficaz es el venerable método de New-
ton-Raphson (Newton, 1671; Raphson, 1690). Es una técnica general para encontrar rai-
ces de funciones. es decir la solucion de ecuaciones de la forma g(x) = 0. Trabaja
calculando una nueva estimacion para la raiz x segiin la férmula de Newton.

X e x = gx)/g'(x)

>ara encontrar un mdaximo o minimo de f, tenemos que encontrar x tal que el gradien-

Vfix), y la ecuacién de actualizacion puede escribirse en forma de vector-matriz como
x « x —H, '(x) Vf(x)
donde H,(x) es Ja matriz Hesiana de segundas derivadas. cuyo los elementos H; estdn
descritos por 0°f/dx.dx;: Ya que el Hesiano tiene #* entradas, Newton-Raphson se hace |
costoso en espacios dimensionalmente altos, y por tanto, se han desarrollado muchas apro-
ximaciones. '
Los métodos locales de busqueda sufren de méaximos locales, crestas, y mesetas tan-
to en espacios de estados continuos como en espacios discretos. Se pueden utilizar el rei-
nicio aleatorio y el temple simulado y son a menudo provechosos. Los espacios continuos
dimensionalmente altos son, sin embargo, lugares grandes en los que es Ficil perderse.
Un tema final. que veremos de pasada, es la optimizacion con restricciones. Un pro-
blema de optimizacidn estd restringido si las soluciones debieran satisfacer algunas res-
tricciones sobre los valores de cada variable. Por ejemplo, en nuestro problema de situar
acropuertos, podria restringir los lugares para estar dentro de Rumanfa y sobre la tierra
firme (mas que en medio de lagos). La dificultad de Tos problemas de optimizacion con
restricciones depende de la naturaleza de las restricciones y la funcién objetivo. La ca-
tegoria mds conocida es la de los problemas de programacion lineal. en los cuales las
restricciones deben ser desigualdades lineales formando una region conveva y la funcion
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objetiva es también lineal. Los problemas de programacion lineal pueden resolverse en
tiempo polinomial en el nimero de variables. También se han estudiado problemas con
tipos diferentes de restricciones y funciones objetivo (programacién cuadrdtica, pro-
gramacion cénica de segundo orden, etcétera).

4.5 Agentes de btisqueda online y ambientes
desconocidos

BUSQUEDA OFFLINE

BUSQUEDA ONLINE

PROBLEMA DE
EXPLORACION

Hasta ahora nos hemos centrado en agentes que usan algoritmos de bisqueda offline.
Ellos calculan una solucién completa antes de poner un pie en el mundo real (véase la
Figura 3.1), y luego ejecutan la solucion sin recurrir a su percepciones. En contraste, un

agente de bisqueda en linea (online)" funciona intercalando el calculo y la accién:

primero toma una accion, entonces observa el entorno y calcula la siguiente accion. La
buisqueda online es una buena idea en dominios dindmicos o semidindmicos (dominios
donde hay una penalizacion por holgazanear y por utilizar demasiado tiempo para cal-
cular). La bisqueda online es una idea incluso mejor para dominios estocasticos. En ge-
neral, una buisqueda offline deberia presentar un plan de contingencia exponencialmente
grande que considere todos los acontecimientos posibles, mientras que una bisqueda on-
line necesita s6lo considerar lo que realmente pasa. Por ejemplo, a un agente que juega
al ajedrez se le aconseja que haga su primer movimiento mucho antes de que se haya
resuelto el curso completo del juego.

La bisqueda online es una idea necesaria para un problema de exploracion, don-
de los estados y las acciones son desconocidos por el agente; un agente en este estado
de ignorancia debe usar sus acciones como experimentos para determinar qué hacer des-
pués, y a partir de ahi debe intercalar el cdlculo y la accion.

El ejemplo basico de busqueda online es un robot que se coloca en un edificio nue-
vo y lo debe explorar para construir un mapa, que puede utilizar para ir desde A a B. Los
métodos para salir de laberintos (conocimiento requerido para aspirar a ser héroe de la
Antigiicdad) son también ejemplos de algoritmos de bisqueda online. Sin embargo, la
exploracién espacial no es la tnica forma de la exploracién. Considere a un bebé recién
nacido: tiene muchas acciones posibles, pero no sabe los resultados de ellas, y ha expe-
rimentado s6lo algunos de los estados posibles que puede alcanzar. El descubrimiento gra-
dual del bebé de como trabaja el mundo es, en parte, un proceso de bisqueda online.

Problemas de busqueda en linea (online)

Un problema de bisqueda online puede resolverse solamente por un agente que ejecu-
te acciones, Mds que por un proceso puramente computacional. Asumiremos que el agen-
te sabe lo siguiente:

ORI érmino «en linea (online)» es comanmente utilizado en informdtica para referirse a algoritmos que de-
ben tratar con los datos de entrada cuando se reciben, mis que esperar a que esté disponible el conjunto en-
tero de datos de entrada.
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e ACCIONES (5), que devuelve una lista de acciones permitidas en el estado s;

 Funciones de coste individual c(s, g, s") (notar que no puede usarse hasta que el
agente sepa que s’ es el resultado); y

o TEST-OBIETIVO(S).

Notemos en particular que el agente no puede tener acceso a los sucesores de un estado
excepto si intenta realmente todas las acciones en ese estado. Por ejemplo, en el problema
del laberinto de Ja Figura 4.18, el agente no sabe que Subir desde (1,1) conduce a (1,2);
ni, habiendo hecho esto, sabe que Bajar lo devolvera a (1,1). Este grado de ignorancia
puede reducirse en algunas aplicaciones (para ejemplo, un robot explorador podria sa-
ber cémo trabajan sus acciones de movimiento y ser ignorante sélo de las posiciones de
los obstaculos).

Asumiremos que el agente puede reconocer siempre un estado que ha visitado an-
teriormente, y asumiremos que las acciones son deterministas (en el Capitulo 17, se re-
lajardn estos dos ultimos axiomas). Finalmente, el agente podria tener acceso a una
funcion heuristica admisible h(s) que estime la distancia del estado actual a un estado
objetivo. Por ejemplo, en la Figura 4.18, el agente podria saber la posicién del objetivo
y ser capaz de usar la distancia heuristica de Manhattan.

Tipicamente, el objetivo del agente es alcanzar un estado objetivo minimizando el
coste (otro objetivo posible es explorar simplemente el entorno entero). El costo es el
costo total del camino por el que el agente viaja realmente. Es comin comparar este cos-
to con el costo del camino que el agente seguiria si supiera el espacio de bisqueda de
antemano, es decir, el camino mas corto actual (o la exploracion completa més corta).
En el lenguaje de algoritmos online, se llama proporcion competitiva; nos gustaria que

fuera tan pequefia como sea posible.

Aunque €sta suene como una peticion razonable, es fdcil ver que la mejor propor-
cidn alcanzable competitiva es infinita en algunos casos. Por ejemplo, si algunas accio-
nes son irreversibles. la busqueda online podria alcanzar, por casuatidad, un estado sin
salida del cual no ¢s accesible ningtin estado objetivo.

Quizds encuentre el término «por casualidad» poco convincente (después de todo,
podria haber un algoritmo que no tome el camino sin salida mientras explora). Nuestra

Figura 4.18 Un problema sencillo de un laberinto. El agente comienza en S y debe alcanzar G,
pero no sabe nada del entorno.
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reclamacion, para ser mds precisos, consiste en que ningin algoritmo puede evitar ca-
llejones sin salida en todos los espacios de estados. Considere los dos espacios de es-
tados sin salida de la Figura4.19 (a). A un algoritmo de busqueda online que haya visitado
los estados S'y A, los dos espacios de estados parecen idénticos, entonces debe tomar la
misma decision en ambos. Por lo tanto, fallard en uno de ellos. Es un ejemplo de un ar-
gumento de adversario (podemos imaginar un adversario que construye el espacio de
estados, mientras el agente lo explora, y puede poner el objetivo y callejones sin salida
donde le guste). ‘

Los callejones sin salida son una verdadera dificultad para la exploracion de un ro-
bot (escaleras, rampas, acantilados, y todas las clases de posibilidades presentes en te-
rrenos naturales de acciones irreversibles). Para avanzar, asumiremos simplemente que
el espacio de estados es seguramente explorable, es decir, algiin estado objetivo ¢s al-
canzable desde cualquier estado alcanzable. Los espacios de estados con acciones re-
versibles, como laberintos y 8-puzles, pueden verse como grafos no-dirigidos y son
claramente explorables.

Incluso en entornos seguramente explorables no se puede garantizar ninguna propor-
cion competitiva acotada si hay caminos de costo ilimitado. Esto es ficil de demostrar en
entornos con acciones irreversibles, pero de hecho permanece cierto también para el caso
reversible, como se muestra en la Figura 4,19(b). Por esta razon, es comun describir el fun-
cionamiento de los algoritmos de buisqueda online en términos del tamaiio del espacio de
estados entero mas que, solamente, por la profundidad del objetivo mds superficial.

(a) (b)

" Figura4.19  (a) Dos espacios de estados que podrian conducir a un agente de bisqueda online a
un callejon sin salida. Cualquier agente fallard en al menos uno de estos espacios. (b) Un entorno
de dos-dimensiones que puede hacer que un agente de bisqueda online siga una ruta arbitrariamente
ineficaz al objetivo. Ante cualquier opcidn que tome el agente, el adversario bloquea esa ruta con
otra pared larga y delgada, de modo que el camino seguido sea mucho mds largo que el camino.me-
jor posible.




BUSQUEDA INFORMADA Y EXPLORACION 141

Agentes de basqueda en linea (online)

Después de cada accion, un agente online recibe una percepeion al decirle que estado
ha alcanzado: de esta informacion, puede aumentar su mapa del entorno. El mapa ac-
tual se usa para decidir donde ir después. Esta intercalacion de planificacion y accion
significa que los algoritmos de busqueda online son bastante diferentes de los algorit-
mos de basqueda offline vistos anteriormente. Por ejemplo, los algoritmos offline como
A¥ tienen la capacidad de expandir un nodo en una parte del espacio y luego inmedia-
tamente expandir un nodo en otra parte del espacio, porque la expansién de un nodo im-
plica simulacion mas que verdaderas acciones. Un algoritmo online, por otra parte,
puede expandir solo el nodo que ocupa fisicamente. Para evitar viajar a través de todo
el arbol para expandir el siguiente nodo, parece mejor expandir los nodos en un orden
local. La bisqueda primero en profundidad tiene exactamente esta propiedad, porque
(menos cuando volvernos hacia atras) el siguiente nodo a expandir es un hijo del nodo
anteriormente expandido.

En la Figura 4.20 se muestra un agente de busqueda primero en profundidad onli-
ne. Este agente almacena su mapa en una tabla, resultadola, s}, que registra el estado que
resulta de ejecutar la accion ¢ en el estado s. Siempre que una accion del estado actual
no haya sido explorada, el agente intenta esa accion. La dificultad viene cuando el agen-
te ha intentado todas las acciones en un estado. En la bisqueda primero en profundidad
offline, el estado es simplemente quitado de la cola; en una busqueda online, el agente
tiene que volver atrds fisicamente. La busqueda primero en profundidad, significa vol-
ver al estado el cual el agente incorporo el estado actual mds recientemente. Esto se con-

funcion AGENTE-BPP-ONLINE(GS") devuelve una accion
entradas: s'. una percepcion que identifica el estado actual
estatico: resultado, una tabla, indexada por la accion y el estado, inicialmente vacia
noexplorados, una tabla que enumera, para cada estado visitado, las acciones
todavia no intentadas.
nohaciatras, una tabla que enumera, para cada estado visitado, los nodos hacia
atrds todavia no intentados »
s, el estado y accion previa, inicialmente nula

si TEST-OBIETIVO(S") entonces devolver parar
sio s’ es un nuevo estado entonces noexplorados|s'] ¢~ ACCIONES(s")
si s es no nulo entonces hacer
resultadola.s) s
anadir s al frente de nohactatras|s')
si noexplorados|s'] esta vacio entonces
si nohaciarras|s'| esta vacio entonces devolver parar
en caso contrario ¢ - una accion b tal que resultadolb, s'| = Por(nohaciatras|s’])
en caso contrario a ¢ Por(nocxplorados]s'])
vy
devolver ¢

Figura4.20 Un agente de bisqueda online que utiliza la exploracién primero en profundidad. El
agente es aplicable, solamente, en espacios de bisqueda bidireccionales.
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sigue guardando una tabla que pone en una lista, para cada estado, los estados predece-
sores a los cuales atn no ha vuelto. Si el agente se ha quedado sin estados a los que vol-
ver, entonces su buisqueda se ha completado.

Recomendamos al lector que compruebe el progreso del AGENTE-BPP-ONLINE
cuando se aplica al laberinto de la Figura 4.18. Es bastante facil ver que el agente, en
el caso peor, terminard por cruzar cada enlace en el espacio de estados exactamente dos
veces. Por exploracion, esto es lo Optimo; para encontrar un objetivo, por otra parte, la
proporcion competitiva del agente podria ser arbitrariamente mala si se viaja sobre un
camino largo cuando hay un objetivo directamente al lado del estado inicial. Una va-
riante online de la profundidad iterativa resuelve este problema; para un entorno re-
presentado por un arbol uniforme, la proporcién competitiva del agente es una constante
pequena.

A causa de su método de vuelta atras, el AGENTE-BPP-ONLINE trabaja solo en espa-
cios de estados donde las acciones son reversibles. Hay algoritmos ligeramente mds com-
plejos que trabajan en espacios de estados generales, pero ninguno de estos algoritmos
tiene una proporcidn competitiva acotada.

Busqueda local en linea (online)

Como la bisqueda primero en profundidad, la bisqueda de ascension de colinas tie-
ne la propiedad de localidad en sus expansiones de los nodos. {De hecho, porque man-
tiene un estado actual en memoria, la btisqueda de ascension de colinas es ya un algoritmo
de busqueda online! Desafortunadamente, no es muy Util en su forma mds simple por-
que deja al agente que se sitde en mdximos locales con ningtn movimiento que hacer.
Por otra parte, los reinicios aleatorios no pueden utilizarse, porque el agente no puede
moverse a un nuevo estado.

En vez de reinicios aleatorios, podemos considerar ¢l uso de un camino aleatorio
para explorar ¢l entorno. Un camino aleatorio selecciona simplemente al azar una de las
acciones disponibles del estado actual; se puede dar preferencia a las acciones que to-
davia no se han intentado. Es fécil probar que un camino aleatorio encontrard al final
un objetivo o termina su exploracion, a condicion de que el espacio sea finito'. Por otra
parte. el proceso puede ser muy lento. La Figura 4.21 muestra un entorno en el que un

@3})‘:—» = £ =+(c

Figura 421 Un entorno cn el cual un camino aleatorio utilizard exponencialmente muchos pa-
$0s$ para encontrar el objetivo. '

BRI caso infinito s mucho mds dificil. ;Los caminos aleatorios son completos en rejillas unidimensiona-
les y de dos dimensiones mfinitas, pero no en rejillas tridimensionales! En el dltimo caso, Ta probabilidad de
que el camino vuelva siempre al punto de partida es atrededor de 0,3405 (véase a Hughes, 1995, para una
introduccion general).
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camino aleatorio utilizard un nimero exponencial de pasos para encontrar el objetivo,
porque, en cada paso, el progreso hacia atras es dos veces mas probable que el progre-
so hacia delante. El ejemplo es artificial, por supuesto, pero hay muchos espacios de es-
tados del mundo real cuya topologfa causa estas clases de «trampas» para los caminos
aleator10s.

Aumentar a la ascension de colinas con memoria mas que aleatoriedad, resulta ser
una aproximacion mds eficaz. La idea bdsica es almacenar una «mejor estimacion ac-
tual» H(s) del coste para alcanzar el objetivo desde cada estado que se ha visitado. El
comienzo de H(s) es justo la estimacidn heuristica A(s) y se actualiza mientras que el agen-
te gana experiencia en el espacio de estados. La Figura 4.22 muestra un ejemplo senci-
1lo en un espacio de estados unidimensional. En (a), el agente parece estar estancado en
un minimo local plano en el estado sombreado. Mds que permanecer donde estd, el agen-
te debe seguir por donde parece ser la mejor trayectoria al objetivo, basada en las esti-
maciones de los costes actuales para sus vecinos. El coste estimado para alcanzar el
objetivo a través de un vecino s’ es el coste para conseguir s' mds el coste estimado para
conseguir un objetivo desde ahi, es decir, ¢(s, a, s") + H(s"). En el ejemplo, hay dos ac-
ciones con costos estimados 1 +9 y 1 + 2, asi parece que lo mejor posible es mover-
se a la derecha. Ahora, estd claro que la estimacién del costo de dos para el estado
sombreado fue demasiado optimista. Puesto que el mejor movimiento costé uno y con-
dujo a un estado que estd al menos a dos pasos de un objetivo, el estado sombreado debe
estar por fo menos a tres pasos de un objetivo, asi que su H debe actualizarse adecua-
damente, como se muestra en la figura 4.22(b). Continuando este proceso, el agente se
movera hacia delante y hacia atrds dos veces mas, actualizando H cada vez y «apartan-
do» el minimo local hasta que se escapa a la derecha.

(b)%MWW

(¢)

Figura 4.22 Cinco iteraciones de AA*TR en un espacio de estados unidimensional. Cada esta-
do se marca con H(s), la estimacion del costo actual para alcanzar un objetivo, y cada arco se mar-
ca con su costo. El estado sombreado marca la ubicacion del agente, y se rodean los valores
actualizados en cada iteracion.
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AA*TR

OPTIMISMO BAJO
INCERTIDUMBRE

En la Figura 4.23 se muestra un agente que implementa este esquema, llamado
aprendiendo A* en tiempo real (AA*TR). Como el AGENTE-BPP-ONLINE, éste construye
un mapa del entorno usando la tabla resultado. Actualiza el costo estimado para el es-
tado que acaba de dejar y entonces escoge el movimiento «aparentemente mejor» segun
sus costos estimados actuales. Un detalle importante es que las acciones que todavia no
se han intentado en un estado s siempre se supone que dirigen inmediatamente al obje-
tivo con el costo menor posible, A(s). Este optimismo bajo la incertidumbre anima al
agente a explorar nuevos y posiblemente caminos prometedores.

funcion AGENTE-AA*TR(s") devuelve una accién
entradas: s, una percepcion que identifica el estado actual
estatico: resultado, una tabla, indexada por la accion y el estado, inicialmente vacia
H, una tabla de costos estimados indexada por estado, inicialmente vacia
s, u. el estado y accién previa, inicialmente nula

si TEsT-OBIETIVO(s") entonces devolver parar -
sis’ es un nuevo estado (no en H) entonces H[s'] « h(s")
a menos que s sea nulo

resultado{a, s] e s'

H[s] < min CosTo-AA*TR(s, b, resultadq[b, s|,H)

b € ACCIONES($}
a < una accién b de ACCIONES(s") que minimiza Costo-AA*TR(s', b, resultado(b, s'),H)
§ s
devolver «

funcion Costo-AA*TR(s, ¢, s, H) devuelve un costo estimado
si s' estd indefinido entonces devolver /(s)
en otro caso devolver (s, ¢, s") + HJs']

Figura 4.23 El AGENTE-AA*TR escoge una accidn segtin los valores de los estados vecinos, que
se actualizan conforme el agente se mueve sobre el espacio de estados.

Un agente AA*TR garantiza encontrar un objetivo en un entorno seguramente ex-
plorable y finito. A diferencia de A*, sin embargo, no es completo para espacios de es-
tados infinitos (hay casos donde se puede dirigir infinitamente por mal camino). Puede
explorar un entorno de n estados en O(n?) pasos, en el caso peor, pero a menudo lo hace
mejor. El agente AA*TR es sélo uno de una gran familia de agentes online que pueden
definirse especificando la regla de la seleccién de la accién y que actualiza la regla de
maneras diferentes. Discutiremos esta familia, que fue desarrollada originalmente para
entornos estocdsticos, en el Capitulo 21,

Aprendizaje en la basqueda en linea (online)

La ignorancia inicial de los agentes de busqueda online proporciona varias oportunida-
des para aprender. Primero, los agentes aprenden un «mapa» del entorno (mds precisa-
mente, el resultado de cada accion en cada estado) simplemente registrando cada una de
sus experiencias (notemos que la suposicion de entornos deterministas quiere decir que
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una experiencia es suficiente para cada accion). Segundo, los agentes de busqueda lo-
cales adquieren estimaciones mas exactas del valor de cada estado utilizando las reglas
de actualizacion local, como en AA*TR. En el Capitulo 21 veremos que éstas actuali-
zaciones convergen finalmente a valores exactos para cada estado, con tal de que el agen-
te explore el espacio de estados de manera correcta. Una vez que se conocen los valores
exactos, se pueden tomar las decisiones ¢ptimas simplemente moviéndose al sucesor con
el valor mds alto (es decir, la ascension de colinas pura es entonces una estrategia opti-
ma).

Si usted siguié nuestra sugerencia de comprobar el comportamiento del AGENTE-BPP-
ONLINE en el entorno de la Figura 4.18, habrd advertido que ¢l agente no es muy bri-
lante. Por ejemplo, después de ver que la accion Arriba vade (1,1)a(1,2). ¢l agente no
tiene la menor idea todavia que la accion Abajo vuelve a (1,1), o que la accién Arriba
va también de (2.1) a (2,2), de (2,2) a (2,3), etcétera. En general, nos gustaria que el agen-
te aprendiera que Arriba aumenta la coordenada y a menos que haya una pared en ¢l ca-
mino, que hacia Abajo la reduce, etcétera. Para que esto suceda, necesitamos dos cosas:
primero, necesitamos una representacion formal y explicitamente manipulable para es-
tas clases de reglas generales; hasta ahora, hemos escondido la informacién dentro de
la caja negra llamada funcion sucesor. La Parte III estd dedicada a este tema. Segundo,
necesitamos algoritmos que puedan construir reglas generales adecuadas a partir de la
observacién especifica hecha por el agente. Estos algoritmos sc tratan en el Capitulo 18,

4.6 Resumen

Este capitulo ha examinado la aplicacion de heuristicas para reducir los costos de 1a bus-
queda. Hemos mirado varios algoritmos que utilizan heuristicas y encontramos que la
optimalidad ticne un precio excesivo en términos del costo de basqueda, ain con heu-
risticas buenas.

* Busqueda primero el mejor ¢s una BUSQUEDA-GRAFO donde los nodos no ex-
pandidos de costo minimo (segtn alguna medida) se escogen para la expansidn,
Los algoritmos primero el mejor utilizan tipicamente una funcion heuristica A(n)
que estima el costo de una solucién desde n.

* Busqueda primero el mejor avara expande nodos con h(n) minima. No es opti-
ma, pero es a menudo eficiente.

* Basqueda A* expande nodos con minimo f(n) = g(n) + h(n). A* es completa y
Optima, con tal que garanticemos que h(n) sea admisible (para BUSQUEDA-ARBOL)
o consistente (para BUsQUEDA-GRAFO). La complejidad en espacio de A* es todavia
prohibitiva. ‘

+ El rendimiento de los algoritmos de busqueda heuristica depende de la calidad de
la funcion heuaristica. Las heuristicas buenas pueden construirse a veces relajando
la definicion del problema. por costos de solucion precalculados para sub-proble-
mas en un modelo de bases de datos, o aprendiendo de la experiencia con clases
de problemas.
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* BRPM y A*MS son algoritmos de bisqueda robustos y Optimos que utilizan can-
tidades limitadas de memoria; con suficiente tiempo, pueden resolver los proble-
mas que A* no puede resolver porque se queda sin memoria.

* Los métodos de busqueda local, como la ascension de colinas, operan en for-
mulaciones completas de estados. manteniendo s6lo un nimero pequefio de no-
dos en memoria. Se han desarrollado varios algoritmos estocdsticos, inclusive el
temple simulado, que devuelven soluciones 6ptimas cuando se da un apropiado
programa de enfriamiento. Muchos métodos de busqueda local se pueden utilizar
también para resolver problemas en espacios continuos.

* Un algoritmo genético es una bisqueda de ascension de colinas estocdstica en la
que se mantiene una poblacion grande de estados. Los estados nuevos se generan
por mutacién y por cruce, combinando pares de estados de la poblacion.

* Los problemas de exploracion surgen cuando el agente no tiene la menor idea
acerca de los estados y acciones de su entorno. Para entornos seguramente explo-
rables, los agentes de biisqueda en linea pueden construir un mapa y encontrar
un objetivo si existe. Las estimaciones de las heuristica, que se actualizan por la
experiencia, proporcionan un método efectivo para escapar de minimos locales.

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

El uso de informacion heuristica en la resolucion de problemas aparece en un articulo
de Simon y Newell (1958), pero la frase «busqueda heuristica» y el uso de las funcio-
nes heuristicas que estiman la distancia al objetivo llegaron algo mds tarde (Newell y
Ernst, 1965; Lin. 1965). Doran y Michie (1966) dirigiecron muchos estudios experi-
mentales de bisqueda heuristica aplicados a varios problemas, especialmente al 8-puz-
le y 15-puzle. Aunque Doran y Michie llevaran a cabo un analisis tedrico de la longitud
del camino y «penetrancia» (proporcion entre la longitud del camino y el nimero total
de nodos examinados hasta el momento) en la bisqueda heuristica, parecen haber ig-
norado la informacion proporcionada por la longitud actual del camino. El algoritmo A,

~incorporando la longitud actual del camino en la basqueda heuristica, fue desarrotlado

por Hart, Nilsson y Raphael (1968), con algunas correcciones posteriores (Hart ef al.,
1972). Dechter y Pearl (1985) demostraron la eficiencia optima de A*.

El articulo original de A* introdujo la condicién de consistencia en funciones heu-
risticas. La condicion de monotonia fue introducida por Pohl (1977) como un sustituto
més sencillo, pero Pear! (1984) demostré que las dos eran equivalentes. Varios algorit-
mos precedentes de A* utilizaron el equivalente de listas abiertas y cerradas; ¢stos incluyen
la busqueda primero en anchura, primero en profundidad, y costo uniforme (Bellman,
1957: Dijkstra, 1959). El trabajo de Bellman en particular mostré la importancia de afia-
dir los costos de los caminos para simplificar fos algoritmos de optimizacion.

Pohl (1970, 1977) fue el pionero en el estudio de la relacion entre el ervor en las fun-
ciones heuristicas y la complejidad en tiempo de A*. La demostracion de que A* se ¢je-
cuta en un tiempo lineal si el error de la funcion heuristica estd acotado por una constante
puede encontrarse en Pohl (1977) y en Gaschnig (1979). Pearl (1984) reforzo este re-
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sultado para permitir un crecimiento logaritmico en el error. El «factor de ramificacion
eficaz», medida de la eficiencia de la bisqueda heuristica, fue propuesto por Nilsson
(1971).

Hay muchas variaciones del algoritmo A*. Pohl (1973) propuso el uso del ponde-
rado dindmico, el cual utiliza una suma ponderada f,(n) = w g(n) + w,h(n) de la lon-
gitud del camino actual y de la funcion heuristica como una funcién de evaluacion, mds
que la suma sencilla f(n) = g(n) + h(n) que utilizo A*. Los pesos w, y w, se ajustan di-
ndmicamente con el progreso de la bisqueda. Se puede demostrar que el algoritmo de
Pohl es e-admisible (es decir, garantiza encontrar las soluciones dentro de un factor | + €
de la solucion 6ptima) donde € es un parametro suministrado al algoritmo. La misma
propiedad es exhibida por el algoritmo A¥ (Pearl, 1984), el cual puede escoger cual-
quier nodo de la franja tal que su f-costo esté dentro de un factor 1 + e del nodo de la
franja de f-costo mds pequefio. La seleccion se puede hacer para minimizar el costo de
la bisqueda.

A* y otros algoritmos de bisqueda en espacio de estados estan estrechamente rela-
cionados con las técnicas de ramificar-y-acotar ampliamente utilizadas en investigacion
operativa (Lawler y Wood, 1966). Las relaciones entre la busqueda en espacio de esta-
dos y ramificar-y-acotar se han investigado en profundidad (Kumar y Kanal, 1983; Nau
et al., 1984; Kumas ef al., 1988). Martelli y Montanari (1978) demostraron una cone-
xién entre la programacién dindmica (véase el Capitulo 17) y cierto tipo de bisqueda
en espacio de estados. Kumar y Kanal (1988) intentan una «ambiciosa unificaciéon» de
la bisqueda heuristica, programacion dindmica, y técnicas de ramifica-y-acotar bajo el
nombre de PDC (el «proceso de decisién compuesto»).

Como los computadores a finales de los aios 1950 y principios de los afios 1960 te-
nian como maximo unas miles de palabras de memoria principal, la bisqueda heuristi-
ca con memoria-acotada fue un tema de investigacién. El Grafo Atravesado (Doran y
Michie, 1966), uno de los programas de bisqueda mds antiguos, compromete a un ope-
rador después de realizar una bisqueda primero el mejor hasta el limite de memoria. A*P]
(Korf, 1985a, 1985b) fue el primero que usé un algoritmo de bisqueda heurfstica, opti-
ma, con memoria-acotada y de la que se han desarrollado un nimero grande de varian-
tes. Un andlisis de la eficiencia de A*PI y de sus dificultades con las heuristica
real-valoradas aparece en Patrick er al. (1992).

El BRPM (Korf, 1991, 1993) es realmente algo mds complicado que el algoritmo
mostrado en la Figura 4.5, el cual estd mds cercano a un algoritmo, desarrollado inde-
pendientemente, llamado extensién iterativa, o EI (Russell, 1992). BRPM usa una cota
inferior y una cota superior; los dos algoritmos se comportan idénticamente con heu-
risticas admisibles, pero BRPM expande nodos en orden primero el mejor hasta con una
heuristica inadmisible. La idea de guardar la pista del mejor camino alternativo apare-
ci6 en la implementacion elegante, en Prolog, de A* realizada por Bratko (1986) y en
el algoritmo DTA* (Russell y Wefald, 1991). El trabajo posterior también hablé de es-
pacios de estado meta nivel y aprendizaje meta nivel.

El algoritmo A*M aparecié en Chakrabarti er al. (1989). A*MS, o A*M simplifi-
cado, surgié de una tentativa de implementacién de A*M como un algoritmo de com-
paracion para [E (Russell, 1992). Kaindl y Khorsand (1994) han aplicado' A*MS para
producir un algoritmo de bisqueda bidireccional considerablemente mas rdpido que los
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algoritmos anteriores. Korf 'y Zhang (2000) describen una aproximacion divide-y-ven-
cerds, y Zhou y Hansen (2002) introducen una busqueda A* en un grafo de memoria-
acotada. Korf (1995) revisa las técnicas de busqueda de memoria-acotada.

La idea de que las heuristicas admisibles pueden obtenerse por relajacion del pro-
blema aparece en el trabajo seminal de Held y Karp (1970), quien utilizo la heurfstica
del minimo-atravesando ¢l drbol para resolver el PVC (véase el Ejercicio 4.8).

La automatizacion del proceso de relajacion fue implementado con éxito por Prie-
ditis (1993), construido sobre el trabajo previo de Mostow (Mostow y Prieditis, 1989).
El uso del modelo de bases de datos para obtener heuristicas admisibles se debe a Gas-
ser (1995) y Culberson y Schaeffer (1998); el modelo de bases de datos disjuntas estd
descrito por Korf' y Felner (2002). La interpretacion probabilistica de las heuristica fue
investigada en profundidad por Pearl (1984) y Hansson y Mayer (1989).

La fuente bibliografica mas comprensiva sobre heuristicas y algoritmos de bisque-
da heuristicos estd en el texto Heuristics de Pearl (1984). Este libro cubre de una ma-
nera especialmente buena la gran variedad de ramificaciones y variaciones de A*,
incluyendo demostraciones rigurosas de sus propiedades formales. Kanal y Kumar
(1988) presentan una antologia de articulos importantes sobre la bisqueda heuristica. Los
nuevos resultados sobre algoritmos de busqueda aparecen con regularidad en la revista
Artificial Intelligence. :

Las técnicas locales de btisqueda tienen una larga historia en matemdticas y en in-
formitica. En efecto, el método de Newton-Raphson (Newton, 1671; Raphson, 1690)
puede verse como un método de busqueda local muy eficiente para espacios continuos
en los cuales estd disponible la informacion del gradiente. Brent (1973) es una referen-
cia cldsica para algoritmos de optimizacion que no requieren tal informacidn. La bas-
queda de haz., que hemos presentado como un algoritmo de busqueda local, se origino
como una variante de anchura-acotada de la programacion dindmica para el reconoci-
miento de la voz en el sistema HARPY (Lowerre, 1976). En Pearl (1984, el Capitulo 5)
se analiza en profundidad un algoritmo relacionado.

El tema de Ja bisqueda local se ha fortalecido en los dltimos afios por los resultados
sorprendentemente buenos en problemas de satisfaccion de grandes restricciones como
fas n-reinas (Minton ¢r al., 1992) y de razonamiento 16gico (Selman er al., 1992) y por
la incorporacion de alcatoriedad, multiples busquedas simultdneas, y otras mejoras. Este
renacimiento, de lo que Christos Papadimitriou ha llamado algoritmos de la «Nueva
Era». ha provocado también el interés entre los informaticos tedricos (Koutsoupias y Pa-
padimitriou, 1992; Aldous y Vazirani, 1994). En el campo de la investigacién operativa.
una variante de la ascensién de colinas, llamada basqueda tabu, ha ganado popularidad
(Glover, 1989: Glover y Laguna, 1997). Realizado sobre modelos de memoria limitada
a corto plazo de los humanos, este algoritmo mantienen una lista tabu de k estados, pre-
viamente visitados, que no pueden visitarse de nuevo: asi se mejora la eficiencia cuando

- se'busca en grafos y ademds puede permitir que el algoritmo se escape de algunos mini-

mos locales. Otra mejora dtil sobre la ascension de colinas es el algoritmo de STAGE (Bo-
yan y Moore, 1998). La idea es usar los maximos locales encontrados por la ascension
de colinas de reinicio aleatorio para conseguir una idea de la forma total del paisaje. 14
algoritmo adapta una superficie suave al conjunto de maximos locales y luego caleula ana
liticamente el mdximo global de esa superficie. Este se convierte en el nuevo punto de
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reinicio. Se ha demostrado que este algoritmo trabaja, en la préctica, sobre problemas di-
ficiles. (Gomes ef al., 1998) mostraron que las distribuciones, en tiempo de ejecucion, de
los algoritmos de vuelta atrds sistemdticos a menudo tienen una distribucién de cola pe-
sada, la cual significa que la probabilidad de un tiempo de ejecucion muy largo es ma-
yor que lo que seria predicho si los tiempos de ejecucion fueran normalmente distribuidos.
Esto proporciona una justificacion tedrica para los reinicios aleatorios.

El temple simulado fue inicialmente descrito por Kirkpatrick et al. (1983), el cual
se baso directamente en ¢l algoritmo de Metroépolis (usado para simular sistemas com-
plejos en la fisica (Metrépolis et al., 1953) y fue supuestamente inventado en la cena Los
Alamos). El temple simulado es ahora un campo en si mismo, con cien trabajos publi-
cados cada afo.

Encontrar soluciones Gptimas en espacios continuos es la materia de varios campos,
incluyendo la teoria de optimizacion, teoria de control éptima, y el cilculo de va-
riaciones. Los convenientes (y practicos) puntos de entrada son proporcionados por Press
etal. (2002) y Bishop (1995). La programacion lineal (PL) fue una de las primeras apli-
caciones de computadores; el algoritmo simplex (Wood y Dantzig, 1949, Dantzig,
1949) todavia se utiliza a pesar de la complejidad exponencial, en el peor caso. Karmarkar
(1984) desarroll6 un algoritmo de tiempo polinomial practico para PL.

El trabajo de Sewal Wright (1931), sobre el concepto de la idoneidad de un paisa-
je, fue un precursor importante para el desarrollo de los algoritmos genéticos. En los afios
50, varios estadisticos, incluyendo Box (1957) y Friedman (1959), usaron técnicas evo-
lutivas para problemas de optimizacion, pero no fue hasta que Rechenberg (1965, 1973)
introdujera las estrategias de evolucion para resolver problemas de optimizacion para
planos aerodindmicos en la que esta aproximacion gano popularidad. En los afos 60 y
70, John Holland (1975) defendi6 los algoritmos genéticos, como un instrumento ttil y
como un método para ampliar nuestra comprension de la adaptacion, biologica o de otra
forma (Holland, 1995). El movimiento de vida artificial (Langton, 1995) lleva esta idea
un poco mds lejos, viendo los productos de los algoritmos genéticos como organismos
mds que como soluciones de problemas. El trabajo de Hinton y Nowlan (1987) y Ac-
kley y Littman (1991) en este campo ha hecho mucho para clarificar las implicaciones
del efecto de Baldwin. Para un tratamiento mas a fondo y general sobre la evolucion,
recomendamos a Smith y Szathmdry (1999). ;

La mayor parte de comparaciones de los algoritmos genéticos con otras aproxima-
ciones (especialmente ascension de colinas estocdstica) han encontrado que los algorit-
mos genéticos son mas lentos en converger (O’Retlly y Oppacher, 1994; Mitchell e al.,
1996; Juels y Watternberg, 1996; Baluja, 1997). Tales conclusiones no son universalmente
populares dentro de la comunidad de AG, pero tentativas recientes dentro de esa comu-
nidad, para entender la bisqueda basada en la poblacion como una forma aproximada
de aprendizaje Bayesiano (véuse el Capitulo 20), quizds ayude a cerrar el hueco entre el
campo y sus criticas (Pelikan et al., 1999). La teoria de sistemas dinamicos cuadrati-
cos puede explicar también el funcionamiento de AGs (Rabani er al., 1998). Véase
Lohn er al. (2001) para un ejemplo de AGs aplicado al disefio de antenas, y Larrafiaga
et al. (1999) para una aplicacion al problema de viajante de comercio.

El campo de la programacion genética cstd estrechamente relacionado con los al-
goritmos genéticos. La diferencia principal es que las representaciones, que son muta-
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das y combinadas, son programas mas que cadenas de bits. Los programas se represen-
tan en forma de arboles de expresion; las expresiones pueden estar en un lenguaje es-
tandar como Lisp o pueden estar especialmente disefiadas para representar circuitos,
controladores del robot, etcétera. Los cruces implican unir los subdrboles mas que las
subcadenas. De esta forma, la mutacién garantiza que los descendientes son expresio-
nes gramaticalmente correctas, que no lo serfan si los programas fueran manipulados
como cadenas.

El interés reciente en la programacion genética fue estimulado por el trabajo de John
Koza (Koza, 1992, 1994), pero va por detrés de los experimentos con c6digo maquina
de Friedberg (1958) y con autématas de estado finito de Fogel et al. (1966). Como con
los algoritmos genéticos, hay un debate sobre la eficacia de la técnica. Koza er al. (1999)
describen una variedad de experimentos sobre el disefio automatizado de circuitos de dis-
positivos utilizando la programacién genética.

Las revistas Evolutionary Computation y IEEE Transactions on Evolutionary Com-
putation cubren los algoritmos genéticos y la programacion genética; también se en-
cuentran articulos en Complex Systems, Adaptative Behavior, y Artificial Life. Las
conferencias principales son la International Conference on Genetic Algorithms y la Con-

ference on Genetic Programming, recientemente unidas para formar la Genetic and

Evolutionary Computation Conference. Los textos de Melanie Mitchell (1996) y David
Fogel (2000) dan descripciones buenas del campo.

Los algoritmos para explorar espacios de estados desconocidos han sido de interés
durante muchos siglos. La buisqueda primero en profundidad en un laberinto puede im-
plementarse manteniendo la mano izquierda sobre la pared; los bucles pueden evitarse
marcando cada union. La basqueda primero en profundidad falla con acciones irrever-
sibles; el problema mas general de exploracion de grafos Eulerianos (es decir, grafos
en los cuales cada nodo tiene un ndmero igual de arcos entrantes y salientes) fue resuelto
por un algoritmo debido a Hierholzer (1873). El primer estudio cuidadoso algoritmico
del problema de exploracion para grafos arbitrarios fue realizado por Deng y Papadi-
mitriou (1990), quienes desarrollaron un algoritmo completamente general, pero de-
mostraron que no era posible una proporcion competitiva acotada para explorar un gralo
general. Papadimitriou y Yannakakis (1991) examinaron la cuestion de encontrar cami-
nos a un objetivo en entornos geométricos de planificacion de caminos (donde todas las
acciones son reversibles). Ellos demostraron que es alcanzable una pequefia proporcion
competitiva con obstaculos cuadrados, pero no se puede conseguir una proporcion aco-
tada con obstdculos generales rectangulares (véase la Figura 4.19).

El algoritmo LRTA* fue desarrollado por Korf (1990) como parte de una investiga-
cién en la biisqueda en tiempo real para entornos en los cuales el agente debe actuar
después de buscar-en sélo una cantidad fija del tiempo (una situacion mucho mads co-
mun en juegos de dos jugadores). EI LRTA* es, de hecho, un caso especial de algorit-
mos de aprendizaje por refuerzo para entornos estocdsticos (Barto er al., 1995). Su
politica de optimismo bajo incertidumbre (siempre se dirige al estado no visitado mis
cercano) puede causar un modelo de exploracion que es menos eficiente, en el caso sin
informacion, que la busqueda primero en profundidad simple (Koening, 2000). Dasgupta
et al. (1994) mostraron que la busqueda en profundidad iterativa online ¢s Gptimamen-
te eficiente para encontrar un objetivo en un drbol uniforme sin la informacion heurrs-
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tica. Algunas variantes informadas sobre el tema LRTA* se han desarrollado con méto-
dos diferentes para buscar y actualizar dentro de la parte conocida del grato (Pember-
ton y Korf, 1992). Todavia no hay una buena comprension de cémo encontrar los
objetivos con eficiencia optima cuando se usa informacion heuristica. '

El tema de los algoritmos de busqueda paralela no se ha tratado en el capitulo, en
parte porque requiere una discusion larga de arquitecturas paralelas de computadores.
La busqueda paralela llega a ser un tema importante en A y en informética tedrica. Una
introduccién breve a la literatura de IA se puede encontrar en Mahanti y Daniels
(1993).

' EJERCICIOS

4.1 Trace como opera la busqueda A* aplicada al problema de alcanzar Bucarest des-
de Lugoj utilizando la heuristica distancia en linea recta. Es decir, muestre la secuencia
de nodos que considerard el algoritmo y los valores f, g, y h para cada nodo.

4.2 El algoritmo de camino heuristico es una busqueda primero el mejor en la cual
la funcion objetivo es f(n) = (2 — w)g(n) + wh(n). ;Para qué valores del w esta garan-
tizado que el algoritmo sea dptimo? ; Qué tipo de blisqueda realiza cuando w = 02, ; cudn-
dow = 17y ;cudndo w = 27
4.3 Demuestre cada una de las declaraciones siguientes;
a) La bisqueda primero en anchura es un caso especial de la bisqueda de coste
uniforme.
b) La bisqueda primero en anchura, biisqueda primero en profundidad, y la bus-
queda de coste uniforme son casos especiales de la bisqueda primero el mejor.
¢) Labusqueda de coste uniforme es un caso especial de la busqueda A*.

4.4 Idee un espacio de estados en el cual A*, utilizando la BUsQuipa-GRAFO, devuel-
va una solucion sub-dptima con una funcién h(n) admisible pero inconsistente.

4.5 Vimos en la pagina 109 que Ta heuristica de distancia en linca recta dirige la bis-
queda primero el mejor voraz por mal camino en el problema de ir de lasi a Fagaras. Sin
embargo, la heuristica es perfecta en el problema opuesto: ir de Fagaras a lasi. ; Hay pro-
blemas para los cuales la heuristica engaila en ambas direcciones?

4.6 Invente una funcién heurfstica para el 8-puzle que a veces sobrestime, y muestre
como puede conducir a una solucion suboptima sobre un problema particular (puede
utilizar un computador para ayudarse). Demuestre que, si & nunca sobrestima en mas
de o, A usando b, devuelve una solucion cuyo coste excede de la solucidn dptima en
no mds de ¢.

4.7 Demucstre que si una heuristica es consistente, debe ser admisible. C (mslluva una
heurfstica admisible que no sea consistente.

4.8 Ll problema del vigjante de comercio (PVC) puede resolverse con la heurfstica
del drbol minimo (AM). utilizado para estimar el coste de completar un viaje, dado
que ya se ha construido un viaje parcial. El coste de AM del conjunto de ciudades es
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la suma mds pequena de los costos de los arcos de cualquier drbol que une todas las
ciudades.
a) Muestre cdmo puede obtenerse esta heuristica a partir de una version relajada
del PVC.
b) Muestre que la heuristica AM domina la distancia en linea recta.
¢) Escriba un generador de problemas para ejemplos del PVC donde las ciudades
estan representadas por puntos aleatorios en el cuadrado unidad.
d) Encuentre un algoritmo eficiente en la literatura para construir el AM, y tselo
con un algoritmo de bisqueda admisible para resolver los ejemplos del PVC.

4.9 Enlapégina 122, definimos la relajacion del 8-puzle en el cual una ficha podia mo-
verse del cuadrado A al cuadrado B si B era el blanco. La solucion exacta de este pro-
blema define la heuristica de Gaschnig (Gaschnig, 1979). Explique por qué la heuristica
de Gaschnig es al menos tan exacta como A, (fichas mal colocadas), y muestre casos don-
de es mds exacta que 1, y que h, (distancia de Manhattan). ;Puede sugerir un modo de
calcular la heuristica de Gaschnig de manera eficiente?

4.10  Dimos dos heuristicas sencillas para el 8-puzle: distancia de Manhattan y fichas
mal colocadas. Varias heuristicas en la literatura pretendieron mejorarlas, véase, por ejem-
plo, Nilsson (1971), Mostow y Prieditis (1989), y Hansson et al. (1992). Pruebe estas
mejoras, implementando las heuristicas y comparando el funcionamiento de los algo-
ritmos que resultan.

4.11 Dé el nombre del algoritmo que resulta de cada uno de los casos siguientes:

a) Busqueda de haz local con k = 1.

b) Bisqueda de haz local con k = oo

¢) Temple simulado con T = 0 en cualquier momento.
d) Algoritmo genético con tamafo de la poblacion N = 1.

4.12 A veces no hay una funcién de evaluacién buena para un problema, pero hay un
método de comparacion bueno: un modo de decir si un nodo es mejor que el otro, sin
adjudicar valores numéricos. Muestre que esto es suficiente para hacer una btsqueda pri-
mero el mejor. (Hay un andlogo de A*?

4.13 Relacione la complejidad en tiempo de LRTA* con su complejidad en espacio.

4.14 Suponga que un agente estd en un laberinto de 3x3 como el de la Figura 4.18. Il
agente sabe que su, posicién inicial es (1,1), que el objetivo estd en (3,3), y que las cua-
tro acciones Arriba, Abajo, Izquierda, Derecha tienen sus efectos habituales a menos quic
estén bloqueadas por una pared. El agente no sabe donde estdn las paredes internas. :n
cualquier estado, el agente percibe el conjunto de acciones legales; puede saber tambicn
si el estado ha sido visitado antes o si es un nuevo estado.

a) Explique cémo este problema de busqueda online puede verse como una bus-
queda offline en el espacio de estados de creencia, donde el estado de creencia
inicial incluye todas tas posibles configuraciones del entorno. ;Cémo de gran-
de es el estado de creencia inicial? (Como de grande es el espacio de estados
de creencia?

b) ;Cudntas percepciones distintas son posibles en el estado inicial?
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¢) Describa las primeras ramas de un plan de contingencia para este problema.
. Como de grande (aproximadamente) es el plan completo?
Notese que este plan de contingencia es una solucion para todos los entornos posibles
que encajan con la descripcion dada. Por lo tanto, intercalar la bisqueda y la ejecucion
no es estrictamente necesario hasta en entornos desconocidos.

4.15 En este ejercicio, exploraremos el uso de los métodos de busqueda local para re-
solver los PVCs del tipo definido en el Ejercicio 4.8.
a) Idee una aproximacién de la ascension de colinas para resolver los PVSs. Com-
pare los resultados con soluciones 6ptimas obtenidas con c] algoritmo A* con
la heuristica AM (Ejercicio 4.8).
b) Idee una aproximacion del algoritmo genético al problema del viajante de co-
mercio. Compare los resultados a las otras aproximaciones. Puede consultar La-
rrafiaga ef al. (1999) para algunas sugerencias sobre las representaciones.

4.16 Genere un nimero grande de ejemplos del 8-puzle y de las 8-reinas y resuélva-
los (donde sea posible) por la ascension de colinas (variantes de subida mds escarpada
y de la primera opcién), ascension de colinas con reinicio aleatorio, y temple simulado.
Mida el coste de busqueda y el porcentaje de problemas resueltos y represente éstos gra-
ficamente contra el costo optimo de solucion. Comente sus resultados.

4.17 En este ejercicio, examinaremos la ascension de colinas en el contexto de nave-
gacion de un robot, usando ¢l entorno de la Figura 3.22 como un ejemplo.
a) Repita el Ejercicio 3.16 utilizando la ascension de colinas.  Cae alguna vez su
agente en un minimo local? (Es posible con obstaculos convexos?
b) Construya un entorno no convexo poligonal en el cual el agente cae en mini-
mos locales. ‘
¢) Modifique el algoritmo de ascension de colinas de modo que, en vez de hacer
una busqueda a profundidad 1 para decidir donde ir, haga una busqueda a pro-
fundidad-k. Deberia encontrar el mejor camino de k-pasos y hacer un paso so-
bre el camino, y luego repetir el proceso.
d) (Hay algun k para el cual esté garantizado que el nuevo algommo se escape de
minimos locales?
¢) Explique como LRTA™ permite al agente escaparse de minimos locales en este
caso.

4.18 Compare el funcionamiento de A* y BRPM sobre un conjunto de problemas ge-
nerados aleatoriamente en dominios del 8-puzle (con distancia de Manhattan) y del PVC
(con AM. véuse el Ejercicio 4.8). Discuta sus resultados. ;Qué le pasa-al funcionamiento
de la BRPM cuando se le anade un pequefio numero aleatorio a los valores heuristicos
en el dominio del 8-puzle? ‘
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En donde veremos cémo el tratar los estados como mds que sélo pequerias cajas negras
conduce a la invencion de una variedad de nuevos poderosos métodos de biisqueda
y a un entendimiento mds profundo de la estructura 'y complejidad del problema.

Los Capitulos 3 y 4 exploraron la idea de que los problemas pueden resolverse buscan-
do en un espacio de estados. Estos estados pueden evaluarse con heuristicas especifi-
cas del dominio y probados para ver si son estados objetivo. Desde el punto de vista del
algoritmo de busqueda, sin embargo, cada estado es una caja negra sin la estructura per-
ceptible interna. Se representa por una estructura de datos arbitraria a la que se puede
acceder sélo con las rutinas especificas de problema (1a funcién sucesor, funcién heu-
ristica, y el test objetivo).

Este capitulo examina preblemas de satisfaccién de restricciones, cuyos estados
y test objetivo forman una representacién muy simple, estdndar y estructurada (Sec-
cién 5.1). Los algoritmos de bisqueda se pueden definir aprovechdndose de la estruc-
tura de los estados y utilizan las heuristicas de propdsito general més que heurfsticas
especificas de problema para asi permitir la solucién de problemas grandes (Secciones
5.2-5.3). Quizé lo mds importante sea que la representacion estandar del test objetivo re-
vela la estructura del problema (Seccién 5.4). Esto conduce a métodos de descomposi-
cién de problemas y a una comprension de la conexion entre la estructura de un problema
y la dificultad para resolverlo.

5.1 Problemas de satisfaccion de restricciones

Formalmente, un problema de satisfaccién de restricciones (o PSR) estd definido por
un conjunto de variables, X, X,..., X, y un conjunto de restricciones, C,, C,..., C, . Cada
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variable X, tiene un deminio no vacio D, de valeres posibles. Cada restriccién C, implica
algiin subconjunto de variables y especifica las combinaciones aceptables de valores para
ese subconjunto. Un estado del problema estd definido por una asignacion de valores a
unas o todas las variables, {X, = v, X; = v...}. A una asignacion que no viola ninguna
restricci6n se llama asignacion consistente o legal. Una asignacion completa es una asig-
nacién en la que se menciona cada variable, v una solucion de un PSR es una asignacién
completa que satisface todas las restricciones. Algunos problemas de satisfaccion de res-
tricciones (PSRs) también requieren una solucién que maximiza una funcién objetivo.

. Qué significa todo esto? Suponga que, cansados de Rumanfa, miramos un mapa de
Australia que muestra cada uno de sus estados y territorios, como en la Figura 5.1(a), y que
nos encargan la tarea de colorear cada regién de rojo, verde o azul de modo que ninguna
de las regiones vecinas tenga el mismo color. Para formularlo como un PSR, definimos las
variables de las regiones: AO, TN, O, NGS, V, AS y T. El dominio de cada variable es el
conjunto {rojo, verde, azul}. Las restricciones requieren que las regiones vecinas tengan
colores distintos; por ejemplo, las combinaciones aceptables para AO y TN son los pares

{(rojo,verde}, (rojo,azul), (verde, rojo), (verde,azul), (azul,rojo), (azul,verde)}

(La restriccidn puede también representarse mas sucintamente como la desigualdad
AO # TN, acondicién de que el algoritmo de satisfaccion de restricciones tenga algtin
modo de evaluar tales expresiones.) Hay muchas soluciones posibles, como

{AO = rojo, TN = verde, Q = rojo, NGS = verde, V = rojo, AS = azul, T = rojo}

Es bueno visualizar un PSR como un grafo de restricciones, como el que se muestra
en la Figura 5.1(b). Los nodos del grafo corresponden a variables del problema y los ar-
cos corresponden a restricciones.

Tratar un problema como un PSR confiere varias ventajas importantes. Como la re-
presentacién del estado en un PSR se ajusta a un modelo estdndar (es decir, un conjun-
to de variables con valores asignados) la funcién sucesor y el test objetivo pueden
escribirse de un modo genérico para que se aplique a todo PSR. Ademds, podemos desa-
rrollar heuristicas eficaces y genéricas que no requieran ninguna informacién adicional
ni experta del dominio especifico. Finalmente, la estructura del grafo de las restriccio-
nes puede usarse para simplificar el proceso de solucidn, en algunos casos produciendo
una reduccién exponencial de la complejidad. La representacion PSR es la primera, y
més simple, de una serie de esquemas de representacién que serdn desarrollados a tra-
vés de los capitulos del libro.

Es bastante f4cil ver que a un PSR se le puede dar una formulacién incremental
como en un problema de busqueda estdndar:

» Estado inicial: 1a asignacién vacia {}, en la que todas las variables no estdn asig-
nadas.

» Funcién de sucesor: un valor se puede asignar a cualquier variable no asignada,
a condicién de que no suponga ningtin conflicto con variables antes asignadas.

 Test objetivo: la asignacion actual es completa.

> Costo del camine: un coste constante (por ejemplo, 1) para cada paso.

Cada solucién debe ser una asignacién completa y por lo tanto aparecen a profundidad 7
si hay n variables. Ademds, el arbol de busqueda se extiende sélo a profundidad n. Por
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Territorio
del Norte

Queensland
Australia
Occidental .
Australia
del Sur

Nueva Gales |
del Sur

(a) (b)

Figura 5.1 (a) Los estados y territorios principales de Australia. Colorear este mapa puede ver-
se como un problema de satisfaccién de restricciones. El objetivo es asignar colores a cada regién
de modo que ninguna de las regiones vecinas tengan el mismo color. (b) El problema del coloreo
del mapa representado como un grafo de restricciones.

estos motivos, los algoritmos de busqueda primero en profundidad son populares para
PSRs. (Véase 1a Seccidn 5.2.) También el camino que alcanza una solucion es irrelevante.
De ahi, que podemos usar también una formulacién completa de estados, en la cual cada
estado es una asignacién completa que podria o no satisfacer las restricciones. Los mé-
todos de busqueda local trabajan bien para esta formulacién. (Véase la Seccién 5.3.)

La clase mas simple de PSR implica variables discretas y dominios finitos. Los pro-
blemas de coloreo del mapa son de esta clase. El problema de las 8-reinas descrito en el
Capitulo 3 puede también verse como un PSR con dominio finito, donde las variables
0,, Q,..., Oy son las posiciones de cada reina en las columnas 1..., 8 y cada variable tie-
ne el dominio {1, 2,3,4,5, 6,7, 8}. Si el tamafio mdximo del dominio de cualquier va-
riable, en un PSR, es d, entonces el ndmero de posibles asignaciones completas es
O(d"™), es decir, exponencial en el nimero de variables. Los PSR con dominio finito in-
cluyen a los PSRs booleanos, cuyas variables pueden ser verdaderas o falsas. Los
PSRs booleanos incluyen como casos especiales algunos problemas NP-completos,
como 3SAT. (Véase el Capitulo 7.) En el caso peor, por lo tanto, no podemos esperar re-
solver los PSRs con dominios finitos en menos de un tiempo exponencial. En la mayo-
ria de las aplicaciones pricticas, sin embargo, los algoritmos para PSR de uso general
pueden resolver problemas de drdenes de magnitud mas grande que los resolubles con
los algoritmos de busqueda de uso general que vimos en el Capitulo 3.

Las variables discretas pueden tener también dominios infinitos (por ejemplo, el con-
junto de nimeros enteros o de cadenas). Por ejemplo, cuando programamos trabajos de
la construccion en un calendario, la fecha de comienzo de cada trabajo es una variable y
los valores posibles son nimeros enteros de dias desde la fecha actual. Con dominios in-
finitos, no es posible describir restricciones enumerando todas las combinaciones per-
mitidas de valores. En cambio, se debe utilizar un lenguaje de restriccién. Por ejemplo,
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si Trabajo,, que utiliza cinco dias, debe preceder a Trabajo,, entonces necesitarfamos un
lenguaje de restriccién de desigualdades algebraicas como ComienzoTrabajo, + 5 = Co-
mienzo Trabajo,. Tampoco es posible resolver tales restricciones enumerando todas las
asignaciones posibles, porque hay infinitas. Existen algoritmos solucién especiales (de
los que no hablaremos aqui) para restricciones lineales sobre variables enteras (es de-
cir, restricciones, como la anterior, en la que cada variable aparece de forma lineal). Pue-
de demostrarse que no existe un algoritmo para resolver restricciones no lineales
generales sobre variables enteras. En algunos casos, podemos reducir los problemas de
restricciones enteras a problemas de dominio finito simplemente acotando los valores
de todas las variables. Por ejemplo, en un problema de programacion, podemos poner
una cota superior igual a la longitud total de todos los trabajos a programar.

Los problemas de satisfacci6n de restricciones con dominios continuos son muy co-
munes en el mundo real y son ampliamente estudiados en el campo de la investigacién ope-
rativa. Por ejemplo, la programacion de experimentos sobre el Telescopio Hubble requiere
el cronometraje muy preciso de las observaciones; al comienzo y al final de cada obser-
vacion y la maniobra son variables continuas que deben obedecer a una variedad de res-
tricciones astrondmicas, prioritarias y potentes. La categorfa mas conocida de PSRs en
dominios continuos son los problemas de programacion lineal, en donde las restriccio-
nes deben ser desigualdades lineales que forman una regién convexa. Los problemas de
programacién lineal pueden resolverse en tiempo polinomial en el nimero de variables.
Los problemas con tipos diferentes de restricciones y funciones objetivo también se han
estudiado: programacidn cuadrética, programacion cénica de segundo orden, etcétera.

Ademas del examen de los tipos de variables que pueden aparecer en los PSRs, es itil
ver los tipos de restricciones. El tipo més simple es la restriccién unaria, que restringe
los valores de una sola variable. Por ejemplo, podria ser el caso en los que a los australia-
nos del Sur les disgustara el color verde. Cada restriccién unaria puede eliminarse sim-
plemente con el preproceso del dominio de la variable quitando cualquier valor que viole
la restriccién. Una restriccién binaria relaciona dos variables. Por ejemplo, AS # NGS
es una restriccion binaria. Un PSR binario es un problema con restricciones sélo binarias;
y puede representarse como un grafo de restricciones, como en la Figura 5.1(b).

Las restricciones de orden alto implican tres o més variables. Un ejemplo familiar
es el que proporcionan los puzles cripto-aritméticos. (Véase la Figura 5.2(a).) Es ha-
bitual insistir que cada letra en un puzle cripto-aritmético represente un digito diferen-
te. Para el caso de la Figura 5.2(a), éste seria representado como la restriccién de seis
variables TodasDif (F, T, U, W, R, O). O bien, puede representarse por una coleccién de
restricciones binarias como F' # T. Las restricciones afiadidas sobre las cuatro colum-
nas del puzle también implican varias variables y pueden escribirse como

O+0=R+10-X
X +W+W=U+10"-X,
X,+T+T=0+10-X,
X,=F
donde X,, X,, y X, son variables auxiliares que representan el digito (0 o 1) transferi-

do a la siguiente columna. Las restricciones de orden alto pueden representarse en un
hiper-grafo de restricciones, como el de la Figura 5.2(b). El lector habrd notado que
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Flgura 5 2 {a} Un prehle:ma cmpt&aﬁtmeuco Cacia Ietra szgmﬁca un digito cizstmto el objetivo
es encontrar una sustitucién de las letras por digitos tal la suma qu ulta es aritméticamen-
te correcta, con la restriccién afiadida de que no se permite la admi n de ceros. (b) EI hi-
per-grafo de restricciones para el problema cnpto—mtmenca nuestra Iz re&tnc:c:on TodasDif asi como
las restricciones afiadidas en las columnas. Cada restnccmn es una caja cuadrada relacionada con
las variables que restringe.

la restriccién TodasDif puede dividirse en restricciones binarias (F # T, F # U, etcéte-
ra). De hecho, como en el Ejercicio 5.11, se pide demostrar que la restriccién de domi-
nio finito y orden alto puede reducirse a un conjunto de restricciones binarias si se
introducen suficientes variables auxiliares. A causa de esto, en este capitulo trataremos
s6lo restricciones binarias.
Las restricciones que hemos descrito hasta ahora han sido todas restricciones abso-
lutas, 1a violacidn de las cuales excluye una solucién potencial. Muchos PSRs del mun-
erergrencia  doreal incluyen restricciones de preferencia que indican qué soluciones son preferidas.
- Por ejemplo, en un problema de horario de la universidad, el profesor X quizé prefiera
ensefiar por la mafiana mientras que un profesor Y prefiere ensefiar por la tarde. Un ho-
rario que tenga al profesor X ensefiando a las dos de la tarde serfa una solucién (a me-
nos que el profesor X resulte ser el director del departamento), pero no serfa un 6ptimo.
Las restricciones de preferencia pueden a menudo codificarse como costos sobre las asig-
naciones de variables individuales (por ejemplo, asignar un hueco por la tarde para el
profesor X cuesta dos puntos contra la funcién objetivo total, mientras que un hueco de
mafiana cuesta uno). Con esta formulacion, los PSRs con preferencias pueden resolver-
se utilizando métodos de bisqueda de optimizacidn, basados en caminos o locales. No
hablamos de tales PSRs fuera de este capitulo, pero si proporcionamos algunas lineas
de trabajo en la seccion de notas bibliograficas.

5.2 Busqueda con vuelta atras para PSR

La seccidn anterior dio una formulacién de PSRs como problemas de bisqueda. Usan-
do esta formulacién, cualquiera de los algoritmos de bisqueda de los Capitulos 3 y 4
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pueden resolver los PSRs. Suponga que aplicamos la bisqueda primero en anchura a la
formulacién del PSR genérico de Ia seccién anterior. Rdpidamente notamos algo terri-
ble: el factor de ramificacion en el nivel superior es de nd, porque cualquiera de los d
valores se puede asignar a cualquiera de las n variables. En el siguiente nivel, el factor
de ramificacién es (n-1)d, etcétera para los n niveles. {Generamos un 4rbol con n/ - "
hojas, aunque haya sélo d" asignaciones posibles completas!

Nuestra formulacion del problema, aparentemente razonable pero ingenua, no ha he-
cho caso de una propiedad crucial comtn en todos los PSRs: la conmutatividad. Un
problema es conmutativo si el orden de aplicacién de cualquier conjunto de acciones no
tiene ningtin efecto sobre el resultado. Este es el caso de los PSRs porque, asignando
valores a variables, alcanzamos la misma asignacién parcial sin tener en cuenta el or-
den. Por lo tanto, todos los algoritmos de biisqueda para el PSR generan los sucesores
considerando asignaciones posibles para sélo una variable en cada nodo del drbol de
bisqueda. Por ejemplo, en el nodo raiz de un édrbol de bisqueda para colorear el mapa
de Australia, podriamos tener una opcion entre AS = rojo, AS = verde, y AS = azul, pero
nunca elegirfamos entre AS = rojo y AO = azul. Con esta restriccion, el nimero de ho-
jas es d", como era de esperar.

El término biisqueda con vuelta atras se utiliza para la bisqueda primero en pro-
fundidad que elige valores para una variable a la vez y vuelve atrds cuando una variable
no tiene ningun valor legal para asignarle. En la Figura 5.3 se muestra este algoritmo.
Notemos que usa, en efecto, el método uno a la vez de la generacién de sucesor incre-
mental descrita en la pagina 86. También, extiende la asignacién actual para generar un
sucesor, mas que volver a copiarlo. Como la representacién de los PSRs est4 estandar-
tizada, no hay ninguna necesidad de proporcionar a la BUSQUEDA-CON-VUELTA-ATRAS
un estado inicial del dominio especifico, una funcién sucesor, o un test del objetivo. En
la Figura 5.4 se muestra parte del drbol de btisqueda para el problema de Australia, en
donde hemos asignado variables en el orden AO, TN, Q...

funcién BUSQUEDA-CON-VUELTA-ATRAS( psr) devuelve una solucién, o fallo
devolver VUELTA-ATRAS-RECURSIVA({ }, psr)

funcién VUELTA-ATRAS-RECURSIVA(asignacion, psr) devuelve una solucién, o fallo
si asignacion es completa entonces devolver asignacion
var ¢ SELECCIONA-VARIABLE-NOASIGNADA(V ARIABLES| psr], asignacion, psr)
para cada valor en ORDEN-VALORES-DOMINIO(vay, asignacion, psr) hacer
si valor es consistente con asignacion de acuerdo a las RESTRICCIONES[psr] entonces
afiadir {var = valor} a asignacién
resultado < VUELTA-ATRAS-RECURSIVA(asignacion, psr)
si resultado # fallo entonces devolver resultado
borrar {var = valor} de asignacion
devolver fallo

Figura 5.3 Un algoritmo simple de vuelta atrds para problemas de satisfaccién de restricciol
El algoritmo se modela sobre la biisqueda primero en profundidad recarsivo del Capitulo 3

funciones SELECCIONA-VARIABLE-NOASIGNADA y ORDEN-VALORES-DOMINIO pueden utilizarse
implementar las heuristicas de propésito general discutidas en el texto. '
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e
AO=rojo AO=rojo
TN=verde TN=azul
I
AO=rojo AO=rojo
TN=verde TN=verde
O=rojo QO=azul
{

1

Figura 5.4 Parte del 4rbol de bisqueda generado por vuelta atrds para el problema que colorea
el mapa de la Figura 5.1.

La vuelta atrds sencilla es un algoritmo sin informacién en la terminologfa del Ca-
pitulo 3, asf que no esperamos que sea muy eficaz para problemas grandes. En la pri-
mera columna de la Figura 5.5 se muestran los resultados para algunos problemas y se
confirman nuestras expectativas.

En el Capitulo 4 remediamos el funcionamiento pobre de los algoritmos de bisqueda
sin informacién suministrandoles funciones heuristicas especificas del dominio obteni-
das de nuestro conocimiento del problema. Resulta que podemos resolver los PSRs de

Comprobacion

Problema | Vueltaatrds | VA +MVR | o000

CD -+ MVR | Minimo conflicto

EE.UU. (> 1.000K) | (> 1.000K) 2K 60 64
n-reinas (> 40.000K) 13.500K (> 40.000K) 817K 4K
Zebra 3.859K IK 35K 0,5K 2K
Aleatorio 1 415K 3K 26K 2K
Aleatorio 2 942K 27K 77K 15K

Figura 5.5 Comparacién de varios algoritmos de PSR sobre varios problemas. Los algoritmos,
de izquierda a derecha, son vuelta atrds simple, vuelta atris con la heuristica MVR, comproba-
cién hacia delante, comprobacion hacia delante con MVR y busqueda local de conflictos mini-
mos. En cada celda estd el nimero medio de comprobaciones consistentes (sobre cinco ejecuciones)
requerido para resolver el problema; notemos que todas las entradas excepto las dos de la parte
superior derecha estdn en miles (K). Los nimeros en paréntesis significan que no se ha encontra-
do ninguna respuesta en el nlimero asignado de comprobaciones. El primer problema es colore-
ar, con cuatro colores, los 50 estados de los Estados Unidos de América. Los problemas restantes
se han tomado de Bacchus y van Run (1995), Tabla 1. El segundo problema cuenta el nimero to-
tal de comprobaciones requeridas para resolver todos los problemas de n-reinas para n de dos a
50. El tercero es el «puzle Zebra», descrito en el Ejercicio 5.13. Los dos dltimos son problemas
artificiales aleatorios. (Mfnimos conflictos no se ejecuts sobre estos.) Los resultados sugieren que
la comprobacién hacia delante con la heurfstica MVR es mejor sobre todos estos problemas que
los otros algoritmos con vuelta atrds, pero no siempre es mejor que los de bisqueda local de mi-
nimo conflicto.
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manera eficiente sin tal conocimiento especifico del dominio. En cambio, encontramos
métodos de proposito general que proporcionan las siguientes preguntas:

1. ;Qué variable debe asignarse después, y en qué orden deberfan intentarse sus
valores?

2. ;Cuadles son las implicaciones de las asignaciones de las variables actuales para
las otras variables no asignadas?

3. Cuédndo un camino falla, es decir, un estado alcanzado en el que una variable no
tiene ningin valor legal, ;puede la bisqueda evitar repetir este fracaso en ca-
minos siguientes?

Las subsecciones siguientes contestan a cada una de estas preguntas.

Variable y ordenamiento de valor
El algoritmo con vuelta atrds contiene la linea
var ¢— SELECCIONA-V ARIABLE-NOASIGNADA(VARIABLES| psr], asignacion, psr)

Por defecto, SELECCIONA-V ARIABLE-NOASIGNADA simplemente selecciona la siguiente va-
riable no asignada en el orden dado por la lista VARIABLES| psr]. Esta variable est4tica, rara
vez ordenada, da como resultado una biisqueda mds eficiente. Por ejemplo, después de las
asignaciones para AQ = rojoy T = verde, hay un sélo valor posible para AS, entonces tie-
ne sentido asignar AS = azul a continuacién mds que asignar un valor a Q. De hecho, des-
pués de asignar AS, las opciones para Q, NGS, y V estan forzadas. Esta idea intuitiva (escoger
1a variable con menos valores «legales») se llama heuristica de minimos valores restan-
tes (MVR). También llamada heuristica «variable mas restringida» o «primero en fallar»,
este dltimo es porque escoge una variable que con mayor probabilidad causaré pronto un
fracaso, con lo cual podamos el drbol de biisqueda. Si hay una variable X con cero valo-
res legales restantes, la heurfstica MVR seleccionard X v el fallo serd descubierto inme-
diatamente (evitando bisquedas iniitiles por otras variables que siempre fallaran cuando
se seleccione X finalmente). La segunda columna de la Figura 5.5, etiquetada con VA +
MVR, muestra el funcionamiento de esta heuristica. El funcionamiento es de tres a 3.000
veces mejor que la vuelta atrds simple, segin el problema. Notemos que nuestra medida
de rendimiento no hace caso del coste suplementario de calcular los valores heuristicos;
la siguiente subseccion describe un método que maneja este coste.

La heuristica MVR no ayuda en absoluto en la eleccién de la primera regién a co-
lorear en Australia, porque al principio cada regién tiene tres colores legales. En este caso,
el grado heuristico es mas prictico. Intenta reducir el factor de ramificacién sobre fu-
turas opciones seleccionando la variable, entre las variables no asignadas, que esté im-
plicada en el mayor niimero de restricciones. En la Figura 5.1, AS es la variable con el
grado mads alto, cinco; las otras variables tienen grado dos o tres, excepto 7, que tiene
cero. De hecho, una vez elegida AS, aplicando el grado heuristico que resuelve el pro-
blema sin pasos en falso puede elegir cualquier color consistente en cada punto selec-
cionado y todavia llegar a una solucién sin vuelta atrds. La heurfstica del minimo de
valores restantes es por lo general una guia mas poderosa, pero el grado heuristico pue-
de ser ttil como un desempate.
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Una vez que se selecciona una variable, el algoritmo debe decidir el orden para exa-
minar sus valores. Para esio, la heuristica del valor menos restringido puede ser eficaz
en algunos casos. Se prefiere el valor que excluye las pocas opciones de las variables
vecinas en el grafo de restricciones. Por ejemplo, supongamos que en la Figura 5.1 he-
mos generado la asignacién parcial con AO = roja y TN = verde, y que nuestra siguiente
opcidn es para Q. Azul seria una opcién mala, porque elimina el dltimo valor legal del
vecino de O, SA. La heuristica del valor menos restringido, por lo tanto, prefiere rojo al
azul. En general, la heuristica trata de dejar la flexibilidad méxima de las asignaciones
de las variables siguientes. Desde luego, si tratamos de encontrar todas las soluciones a
un problema, no sélo la primera, entonces el orden no importa porque tenemos que con-
siderar cada valor de todos modos. Ocurre lo mismo si no hay soluciones al problema.

Propagacion de la informacion a través de las
restricciones

Hasta ahora nuestro algoritmo de bisqueda considera las restricciones sobre una varia-
ble s6lo cuando la variable es elegida por SELECCIONA-V ARIABLE-NOASIGNADA. Pero mi-
rando algunas restricciones antes en la bisqueda, o incluso antes de que haya comenzado
la bisqueda, podemos reducir drasticamente el espacio de ésta.

Comprobacion hacia delante

Otra manera para usar mejor las restricciones durante la bisqueda se llama compro-
bacién hacia delante. Siempre que se asigne una variable X, el proceso de comproba-
ci6n hacia delante mira cada variable no asignada ¥ que esté relacionada con X por una
restriccién y suprime del dominio de Y cualquier valor que sea inconsistente con el va-
lor elegido para X. La Figura 5.6 muestra el progreso de una biisqueda, que colorea un
mapa, con la comprobacién hacia delante. Hay dos puntos importantes que debemos
destacar sobre este ejemplo. Primero, notemos que después de asignar AO = rojo y
Q = verde, los dominios de TN y AS se reducen a un solo valor; hemos eliminado las
ramificaciones de estas variables totalmente propagando la informacién de AO y Q. La

AO TN 0 NGS Vv AS T
Dominios iniciales RVA/RV ARV AJRV AJRV A{RV A|RV A
Después de AO=rojo |® VAIRVAIRV ARV Al VA[RV A
Después de Q=verde |B A @ R A|IRVA ARV A
Después de V=azul ® A @ R @ RV A

jo de los ‘dc}ﬁfsi-
- de los dominios TN,
S,y se obtiene AS sin va-
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heurfstica MVR, la cual es una compafiera obvia para la comprobacién hacia delante,
seleccionaria autométicamente AS y TN después. (En efecto, podemos ver la compro-
bacién hacia delante como un modo eficiente de incrementar el cdlculo de la informa-
cién que necesita la heuristica MVR para hacer su trabajo.) Un segundo punto a tener
en cuenta es que, después de V = azul, el dominio de SA estd vacio. Por eso, la com-
probacién hacia delante ha descubierto que la asignacidn parcial {AO = rojo, O = ver-
de, V = azul} es inconsistente con las restricciones del problema, y el algoritmo volvera
atras inmediatamente.

Propagacion de restricciones

Aunque la comprobacién hacia delante descubre muchas inconsistencias, no descu-
bre todas. Por ejemplo, considere la tercera fila de la Figura 5.6. Muestra que cuando
AO es rojoy Q es verde, tanto TN como AS estdn obligadas a ser azules. Pero son ad-
yacentes y por tanto no pueden tener el mismo valor. La comprobacién hacia delante
no la descubre como una inconsistencia, porque no mira lo bastante lejos. La propa-
gacion de restricciones es el término general para la propagacién de las implicacio-
nes de una restriccion sobre una variable en las otras variables; en este caso necesitamos
propagar desde AO'y O a TN y AS, (como se hizo con la comprobacién hacia delan-
te) y luego a la restriccion entre TN y AS para descubrir la inconsistencia. Y quere-
mos hacer esto rdpido: no es nada bueno reducir la cantidad de bisqueda si gastamos
més tiempo propagando restricciones que el que hubiéramos gastado haciendo una bis-
queda simple.

La idea del arco consistente proporciona un método rapido de propagacién de res-
tricciones que es considerablemente mds potente que la comprobacién hacia delante.
Aqui, «el arco» se refiere a un arco dirigido en el grafo de restricciones, como el arco
de AS a NGS. Considerando los dominios actuales de AS y NGS, el arco es consistente
si, para fodo valor x de AS, hay algiin valor y de NGS que es consistente con x. En la ter-
cera fila de la Figura 5.6, los dominios actuales de AS y NGS son {azul} y {rojo, azul},
respectivamente. Para AS = azul, hay una asignacién consistente para NGS, a saber, NGS
= roja; por lo tanto, el arco de AS a NGS es consistente. Por otra parte, el arco inverso
desde NGS a AS no es consistente: para la asignaciéon NGS = azul, no hay ninguna asig-
nacion consistente para AS. El arco puede hacerse consistente suprimiendo el valor azul
del dominio de NGS.

Podemos aplicar también el arco consistente al arco de AS a TN en la misma etapa
del proceso de bisqueda. La tercera fila de Ia tabla en la Figura 5.6 muestra que ambas
variables tienen el dominio {azul}. El resultado es que azul debe suprimirse del domi-
nio de AS, dejando el dominio vacio. Asi, la aplicacién del arco consistente ha causado
la detecci6on temprana de una inconsistencia que no es descubierta por la comprobacién
hacia delante pura.

La comprobacién de la consistencia del arco puede aplicarse como un paso de pre-
proceso antes de comenzar el proceso de biisqueda, o como un paso de propagacién (como
la comprobacién hacia delante) después de cada asignacién durante la bisqueda (a ve-
ces se llama a este dltimo algoritmo MCA, Mantenimiento de la Consistencia del Arco).
En uno u otro caso, el proceso debe aplicarse repetidamente hasta que no permanezcan
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més inconsistencias. Esto es porque, siempre que un valor se suprime del dominio de
alguna variable para quitar una inconsistencia de un arco, una nueva inconsistencia de
arco podria surgir en arcos que sefialan a aquella variable. El algoritmo completo para
la consistencia de arco, AC-3, utiliza una cola para guardar los arcos que tienen que com-
probarse (véase la Figura 5.7). Cada arco (X,, X)) se quita sucesivamente de la agenda y
se comprueba; si cualquier valor requiere ser suprimido del dominio de X, entonces cada
arco (X, X,) sefialando a X, debe ser reinsertado sobre la cola para su comprobacion. La
complejidad de la comprobacion de consistencia de arco puede analizarse como sigue:
un PSR binario tiene a lo mds O(n”) arcos; cada arco (X, X,) puede insertarse en la agen-
da sdlo d veces, porque X, tiene a lo mds d valores para suprimir; la comprobacién de la
consistencia de un arco puede hacerse en O(d?) veces; entonces el tiempo total, en el caso
peor, es O(n’d’). Aunque sea considerablemente mds costoso que la comprobacién ha-
cia delante, el coste suplementario por lo general vale la pena'.

Como los PSRs incluyen a 3SAT como un caso especial, no esperamos encontrar
un algoritmo de tiempo polinomial que puede decidir si un PSR es consistente. De ahi,
deducimos que la consistencia de arco no revela todas las inconsistencias posibles. Por
ejemplo, en la Figura 5.1, la asignacién parcial {AO = rojo, NGS = rojo} es inconsis-
tente, pero AC-3 no la encuentra. Las formas més potentes de la propagacién pueden
definirse utilizando la nocién llamada k-consistencia. Un PSR es k-consistente si, para
cualquier conjunto de k — 1 variables y para cualquier asignacién consistente a esas
variables, siempre se puede asignar un valor consistente a cualquier k-ésima variable.

funcién AC-3(psr) devuelve el PSR, posiblemente con dominio reducido
entradas: psr, un PSR binario con variables {X,, X,, ..., X, }
variables locales: cola, una cola de arcos, inicialmente todos los arcos del psr

mientras cola es no vacia hacer
(X;, X;) < BORRAR-PRIMERO(c0la)
si BORRAR-VALORES-INCONSISTENTES(X,, X)) entonces
para cada X, en VECINOS[X|] hacer
afiadir(X,, X,) a la cola

2]

funciéon BORRAR-VALORES-INCONSISTENTES(X, X) devuelve verdadero si y s6lo si hemos
borrado un valor
borrado « falso
para cada x en DoMINIO[X] hacer
si no hay un y en DOMINIO[X/] que permita a (x,y) satisfacer la restriccién entre X, y X,
entonces borrar x de DOMINIO[X]; borrado X verdadero
devolver borrado

Figura 5.7 El algoritmo AC-3 de la consistencia del arco. Después de aplicar AC-3, cada arco
es arco-consistente, o alguna variable tiene un dominio vacio, indicando que el PSR no puede ha-
cerse arco-consistente (y asf el PSR no puede resolverse). El nombre «AC-3» fue usado por el in-
ventor del algoritmo (Mackworth, 1977) porque era la tercera versién desarrollada en el articulo.

' El algoritmo AC-4, debido a Mohr y Henderson (1986), se ejecuta en O(n*d?). Véase el Ejercicio 5.10.
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Por ejemplo, la 1-consistencia significa que cada variable individual, por s{ mismo, es
consistente; también llamado consistencia de nodo. La 2-consistencia es lo mismo que
la consistencia de arco. La 3-consistencia significa que cualquier par de variables ad-
yacentes pueden siempre extenderse a una tercera variable vecina; también llamada con-
sistencia de camino.

Un grafo es fuertemente k-consistente si es k-consistente y también (k — [)-con-
sistente, (k — 2)-consistente..., hasta 1-consistente. Ahora supongamos que tenemos un
PSR con n nodos y lo hacemos fuertemente n-consistente (es decir, fuertemente k-con-
sistente para k = n). Podemos resolver el problema sin vuelta atrds. Primero, elegimos
un valor consistente para X,. Entonces tenemos garantizado el poder elegir un valor para
X, porque el grafo es 2-consistente, para X, porque es 3-consistente, etcétera. Para cada
variable X, tenemos s6lo que averiguar los valores de d, en el dominio, para encontrar
un valor consistente con X,..., X, ,. Tenemos garantizado encontrar una solucién en O(nd).
Desde luego, no tenemos ningtin tiempo libre: cualquier algoritmo para establecer la
n-consistencia debe llevar un tiempo exponencial en #, en el caso peor.

Hay una amplia diferencia entre consistencia de arco y n-consistencia: ejecutar con-
troles de consistencia fuerte llevard més tiempo, pero tendrd un efecto mayor en la re-
duccién del factor de ramificacién y en descubrir asignaciones parciales inconsistentes.
Es posible calcular el valor &£ mds pequefio tal que al ejecutar la k-consistencia asegura
que el problema puede resolverse sin volver atrds (véase la Seccioén 5.4), pero a menu-
do es poco prictico. En la préctica, la determinacion del nivel apropiado de comproba-
ci6én de la consistencia es sobre todo una ciencia empirica.

Manejo de restricciones especiales

Cierto tipo de restricciones aparecen con frecuencia en problemas reales y pueden ma-
nejarse utilizando algoritmos de propdsito especial mas eficientes que los métodos de
propésito general descritos hasta ahora. Por ejemplo, la restriccién Todasdif dice que to-
das las variables implicadas deben tener valores distintos (como en el problema cripto-
aritmético). Una forma simple de deteccién de inconsistencias para la restriccién Todasdif
trabaja como sigue: si hay m variables implicadas en la restriccién, y si tienen n valores
posibles distintos, y m > n, entonces la restriccién no puede satisfacerse.

Esto nos lleva al algoritmo simple siguiente: primero, quite cualquier variable en la
restriccion que tenga un dominio con una sola posibilidad, y suprima el valor de esa va-
riable de los dominios de las variables restantes. Repetir mientras existan variables con.
una sola posibilidad. Si en algiin momento se produce un dominio vacio o hay mas va-
riables que valores en el dominio, entonces se ha descubierto una inconsistencia.

Podemos usar este método para detectar la inconsistencia en la asignaci6n parcial
[AO = rojo, NGS = rojo} para la Figura 5.1. Notemos que las variables SA, TN y Q es-
tan efectivamente relacionadas por una restriccién Todasdif porque cada par debe ser de
un color diferente. Después de aplicar AC-3 con la asignacién parcial, el dominio de cada
variable se reduce a {verde, azul}. Es decir, tenemos tres variables y s6lo dos colores,
entonces se viola la restriccién Todasdif. Asi, un procedimiento simple de consistencia
para una restriccion de orden alto es a veces mds eficaz que la aplicacion de la consis-
tencia de arco a un conjunto equivalente de restricciones binarias.
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Quiz4 la restriccién de orden alto més importante es la restriccion de recursos, 2
veces llamada restriccion como-mdximo. Por ejemplo, PA, ..., PA, denotan los niimeros
de personas asignadas a cada una de las cuatro tareas. La restriccion que no asigna més
de 10 personas en total, se escribe como-mdximo(10, PA,, PA,, PA,, PA,). Se puede des-
cubrir una inconsistencia simplemente comprobando la suma de los valores minimos de
los dominios actuales; por ejemplo, si cada variable tiene el dominio {3, 4, 5, 6}, lares-
triccién como-mdximo no puede satisfacerse. También podemos hacer cumplir la con-
sistencia suprimiendo el valor mdximo de cualquier dominio si no es consistente con los
valores minimos de los otros dominios. Asi, si cada variable, en nuestro ejemplo, tiene
el dominio {2, 3, 4, 5, 6}, los valores 5 y 6 pueden suprimirse de cada dominio.

Para problemas grandes de recursos limitados con valores enteros (como son los pro-
blemas logfsticos que implican el movimiento de miles de personas en cientos de vehi-
culos) no es, por lo general, posible representar el dominio de cada variable como un
conjunto grande de enteros y gradualmente reducir ese conjunto por los métodos de com-
probacién de la consistencia. En cambio, los dominios se representan por limites supe-
riores e inferiores y son manejados por la propagacién de limites. Por ejemplo,
supongamos que hay dos vuelos, 271 y 272, para los cuales los aviones tienen capaci-
dades de 156 y 385, respectivamente. Los dominios iniciales para el nimero de pasaje-
ros sobre cada vuelo son

Vuelo271 € 10,165] v Vuelo272 € [0,385]

Supongamos ahora que tenemos la restriccién adicional que los dos vuelos juntos de-
ben llevar a las 420 personas: Vuelo271 + Vuelo272 € [420,420]. Propagando los limi-
tes de las restricciones, reducimos los dominios a

Vuelo271 € [35,165] 'y Vuelo272 € [255,385]

Decimos que un PSR es consistente-acotado si para cada variable X, y tanto para los va-
lores de las cotas inferior y superior de X, existe algtn valor de ¥ que satisface la res-
triccidn entre X e ¥, para cada variable Y. Esta clase de propagacion de limites se utiliza,
ampliamente, en problemas restringidos practicos.

Vuelta atras inteligente: mirando hacia atras

El algoritmo de BUSQUEDA-CON-VUELTA-ATRAS de la Figura 5.3 tiene una politica muy
simple para saber qué hacer cuando falla una rama de biisqueda: hacia atrds hasta la va-
riable anterior e intentar un valor diferente para ella. Se llama vuelta atras cronolégi-
ca, porque se visita de nuevo el punto de decisién mds reciente. En esta subseccion,
veremos que hay muchos caminos mejores.

Veamos lo que ocurre cuando aplicamos la vuelta atrds simple de la Figura 5.1 con
una variable fija que ordena Q, NGS, V, T, AS, AO, TN. Supongamos que hemos ge-
nerado la asignacién parcial {Q = rojo, NGS = verde, V = azul, T = rojo}. Cuando
intentamos la siguiente variable, AS, vemos que cada valor viola una restriccién. ; Vol-
vemos hacia atrds hasta T e intentamos un nuevo color para Tasmania! Obviamente
esto es imiitil (el nuevo color de Tasmania no puede resolver el problema con Austra-
lia del Sur).



168 INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO

COMJUNTG
CONFLIETD

SALTO-ATRAS

Una aproximacién més inteligente a la vuelta atrds es ir hacia atrds hasta el conjun-
to de variables que causaron el fracaso. A este conjunto se le llama conjunto conflic-
to; aqui, el conjunto conflicto para AS es {Q, NGS, V}. En general, el conjunto conflicto
para la variable X es el conjunto de variables previamente asignadas que estan relacio-
nadas con X por las restricciones. El método salto-atras retrocede a la variable mds re-
ciente en el conjunto conflicto; en este caso, el salto-atrds deberia saltar sobre Tasmania
e intentar un nuevo valor para V. Esto se implementa facilmente modificando la BUs-
QUEDA-CON-VUELTA-ATRAS de modo que acumule el conjunto conflicto mientras com-
prueba un valor legal para asignar. Si no se encuentra un valor legal, deberfa devolver
el elemento mds reciente del conjunto conflicto con el indicador de fracaso.

El lector habrd notado que la comprobacién hacia delante puede suministrar el con-
Jjunto conflicto sin trabajo suplementario: siempre que la comprobacion hacia delante,
basada en una asignacién a X, suprima un valor del dominio de Y, deberfamos afadir X
al conjunto conflicto de Y. También, siempre que se suprima el dltimo valor del domi-
nio de ¥, las variables en el conjunto conflicto de ¥ se afiaden al conjunto conflicto de
X. Entonces, cuando llegamos a Y, sabemos inmediatamente dénde volver atris si es ne-
cesario.

El lector habrd notado algo raro: el salto-atrds ocurre cuando cada valor de un do-
minio estd en conflicto con la asignacion actual; jpero la comprobacién hacia delante
descubre este acontecimiento y previene la bisqueda de alcanzar alguna vez tal nodo!
De hecho, puede demostrarse que cada rama podada por el salto-atrds también se poda
por la comprobacion hacia delante. De ahi, el salto-atrds simple es redundante con una
busqueda de comprobacién hacia delante o, en efecto, en una bisqueda que usa la com-
probacién de consistencia fuerte, como MCA.

A pesar de las observaciones del parrafo anterior, la idea que hay detrés del salto-
atrés sigue siendo buena: retroceder basandose en los motivos de fracaso. El salto-atras
se da cuenta del fracaso cuando el dominio de una variable se hace vacio, pero en mu-
chos casos una rama es condenada mucho antes de que esto ocurra. Considere otra vez
la asignacién parcial {AO = rojo, NGS = rojo} (que, de nuestra discusién anterior, es
inconsistente). Supongamos que intentamos 7' = rojo después y luego asignamos a TN,
0, V, AS. Sabemos que no se puede hacer ninguna asignacién para estas cuatro dltimas
variables, ya que finalmente nos quedamos sin valores para intentar en TN. Ahora, la
pregunta es, ;a donde regresar? El salto-atrds no puede trabajar, porque TN tiene
realmente valores consistentes con las variables precedentes adjudicadas (TN no tiene
un conjunto conflicto completo de variables precedentes que hicieron que fallara). Sa-
bemos, sin embargo, que las cuatro variables TN, Q, V, y AS, juntas, dan fallo debido a
un conjunto de variables precedentes, que directamente entran en conflicto con las cua-
tro. Esto conduce a una nocién mds profunda del conjunto conflicto para una variable
como TN: es ese conjunto de variables precedentes el que causa que TN, junto con cual-
quier variable siguiente, no tenga ninguna solucién consistente. En este caso, el conjunto
es AO y NGS, asi que el algoritmo deberia regresar a NGS y saltarse Tasmania. Al al-
goritmo de salto—atrds que utiliza los conjuntos conflicto definidos de esta manera se le
llama salto-atras dirigido-por-conflicto.

Debemos explicar ahora cémo calculamos estos nuevos conjuntos conflictos. El mé-
todo, de hecho, es muy simple. El fracaso «terminal» de una rama de bisqueda siempre
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ocurre porque el dominio de una variable se hace vacio; esa variable tiene un conjunto
conflicto estdndar. En nuestro ejemplo, AS falla, y su conjunto conflicto es {AO, TN, O}.
Saltamos atrds a O, v Q absorbe el conjunto conflicto de AS (menos O, desde luego) en
su propio conjunto conflicto directo, que es {7N, NGS}; el nuevo conjunto conflicto es
{AO, TN, NGS}. Es decir no hay ninguna solucién de Q hacia delante, dada la asigna-
cién precedente a {AO, TN, NGS}. Por lo tanto, volvemos atrds a NT, el mds reciente de
éstos. TN absorbe {AO, TN, NGS} — {TN} en su propio conjunto conflicto directo
{AO}, dando {AO, NGS} (como en los pérrafos anteriores). Ahora el algoritmo de sal-
to atrds a NGS, como era de esperar. Resumiendo: sea X; la variable actual, y sea conf(X))
su conjunto conflicto. Si para todo valor posible para X; falla, saltamos atrés a la varia-
ble mds reciente X, en conf(X)), y el conjunto

conf(X,)) « conf(X) U conf(X)) — {X}}

Salto-atrds dirigido-por-conflicto va hacia atrds al punto derecho en el arbol de biisque-
da, pero no nos impide cometer los mismos errores en otra rama del arbol. Aprender la
restriccién realmente modifica el PSR afiadiendo una nueva restriccién inducida por es-
tos conflictos.

5.3 Busqueda local para problemas de satisfaccion de
restricciones

MINIMO CONFLICTO

Los algoritmos de busqueda local (véase la Seccién 4.3) resultan ser muy eficaces en la
resolucién de muchos PSRs. Ellos utilizan una formulacién de estados completa: el es-
tado inicial asigna un valor a cada variable, y la funcién sucesor, por lo general, traba-
ja cambiando el valor de una variable a la vez. Por ejemplo, en el problema de las 8-reinas,
el estado inicial podria ser una configuracion arbitraria de ocho reinas en ocho colum-
nas, y la funcién sucesor escoge a una reina y piensa en moverla a otra parte en su co-
lumna. Otra posibilidad serfa comenzar con ocho reinas, una por columna, en una
permutacion de las ocho filas, y generaria a un sucesor tomando dos reinas que inter-
cambian sus filas®. Hemos visto ya, realmente, un ejemplo de biisqueda local para re-
solver un PSR: la aplicacién de las ascensidn de colinas al problema de n-reinas (pagina
126). Otra es la aplicacidn de SAT-CAMINAR (pégina 251) para resolver problemas de
satisfaccion, un caso especial de PSRs.

En la eleccidn de un nuevo valor para una variable, la heuristica mas obvia debe se-
leccionar el valor que cause el niimero minimo de conflictos con otras variables (heu-
ristica de minimos-conflictos). La Figura 5.8 muestra el algoritmo y en la Figura 5.9 se
muestra su aplicacién a un problema de 8-reinas, cuantificada en la Figura 5.5.

Los minimos-conflictos son sorprendentemente eficaces para muchos PSRs, en par-
ticular, cuando se ha dado un estado inicial razonable. En la Gltima columna de la Figu-

? La biisqueda local puede extenderse facilmente a PSRs con funciones objetivo. En este caso, todas las técnicas
de ascensioén de colinas y temple simulado pueden aplicarse para optimizar la funcién objetivo.
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funeidén MiNmos-CONFLICTOSpsrmax_pasos) devuelve una solucién o fallo
variables de entrada: psr, un problema de satisfaccién de restricciones
max_pasos, niimero de pasos permitidos antes de abandonar

actual < una asignacién completa inicial para psr

parai = [ hasta max_pasos hacer
st actual es una solucién para psr entonces develver aciual
var ¢ escoger aleatoriamente una variable conflictiva de VARIABLES[psr]
valor « el valor v para var que minimiza CONFLICTOS(var, v, actual, psr)
conjunto var = valor en actual

devolver fallo

ra 5.5 se muestra su funcionamiento. Extraordinariamente, sobre el problema de las n-
reinas, si no cuenta la colocacién inicial de las reinas, el tiempo de ejecucion de mini-
mos-conflictos es mas o menos independiente del tamario del problema. Resuelve hasta
el problema de un millén de reinas en un promedio de 50 pasos (después de la asigna-
cién inicial). Esta observacién notable fue el estimulo que condujo a gran parte de la in-
vestigacién en los afios 90 sobre la busqueda local y la diferencia entre problemas féciles
y dificiles, los cuales veremos en el Capitulo 7. Hablando de forma aproximada, las
n-reinas son faciles para la bisqueda local porque las soluciones estdn densamente dis-
tribuidas en todas las partes del espacio de estados. Los minimos-conflictos también tra-
bajan bien para problemas dificiles. Por ejemplo, se han utilizado para programar las
observaciones del Telescopio Hubble, reduciendo el tiempo utilizado para programar
una semana de observaciones, de tres semanas (!) a alrededor de 10 minutos.
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Otra ventaja de la busqueda local consiste en que puede usarse en un ajuste online
cuando el problema cambia. Esto es particularmente importante en la programacién
de problemas. El programa de vuelos de una semana puede implicar miles de vuelos
y decenas de miles de asignaciones de personal, pero el mal tiempo en un aeropuer-
to puede convertir a la programacién en no factible. Nos gustaria reparar la progra-
macién con un ndmero minimo de cambios. Esto puede hacerse ficilmente con un
algoritmo de biisqueda local comenzando desde el programa actual. Una bisqueda
con vuelta atrds con un nuevo conjunto de restricciones, por lo general, requiere mu-
cho mds tiempo y podria encontrar una solucién, desde el programa actual, con
muchos cambios.

5.4 La estructura de los problemas

SUBPROBLEMAS
INDEEENBIE&TES

COMPONENTES
CONECTADOS

En esta seccion, examinamos las formas por las cuales la estructura del problema, re-
presentada por el grafo de restricciones, puede utilizarse para encontrar soluciones de
forma rdpida. La mayor parte de estas aproximaciones son muy generales y aplicables
a otros problemas, por ejemplo, razonamiento probabilistico. Después de todo, la tini-
ca forma que podemos esperar, posiblemente, que pueda tratar con el mundo real es
la descomposicién en muchos subproblemas. Viendo de nuevo la Figura 5.1(b), con
miras a identificar la estructura del problema, se destaca un hecho: Tasmania no estd
relacionada con el continente®. Intuitivamente, es obvio que colorear Tasmania y co-
lorear el continente son subproblemas independientes (cualquier solucidn para el con-
tinente combinado con cualquier solucién para Tasmania produce una solucién para
el mapa entero). La independencia puede averiguarse simplemente buscando compo-
nentes conectados del grafo de restricciones. Cada componente corresponde a un sub-
problema PSR, Si la asignacién S, es una solucién de PSR,, entonces U, S, es una
solucién de U, PSR,. ;Por qué es tan importante? Consideremos lo siguiente: supon-
ga que cada PSR, tiene ¢ variables del total de n variables, donde ¢ es una constante.
Entonces hay n/c subproblemas, cada uno de los cuales trae consigo como mucho d° de
trabajo para resolverlo. De ahi, que el trabajo total es O(dn/c), que es lineal en n; sin
la descomposicidn, el trabajo total es O(d"), que es exponencial en n. Seamos mds con-
cretos: la division de un PSR booleano con n = 80 en cuatro subproblemas con ¢ = 20
reduce el tiempo de resolucidn, en el caso peor, de la vida del universo hasta menos de
un segundo.

Los subproblemas completamente independientes son deliciosos, pero raros. En la ma-
yorfa de casos, los subproblemas de un PSR estdn relacionados. El caso mds simple es
cuando el grafo de restricciones forma un arbol: cualquiera dos variables est4n relacio-
nadas por, a lo sumo, un camino. La Figura 5.10(a) muestra un ejemplo esquemdtico®.

* Un cartégrafo cuidadoso o un tasmanio patriético podria objetar que Tasmania no debiera ser coloreada Jo mis-
mo que su vecino de continente més cercano, lo que evitarfa la impresién de que pueda ser parte de aquel estado.
* Tristemente, muy pocas regiones del mundo, con la excepci6n posible de Sulawesi, tienen mapas estructurados
por 4rboles.
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(b)

Figura 5.10 (a) Grafo de restricciones de un PSR estructurado por 4rbol. (b) Un ordenamiento
lineal de las variables consistentes con el drbol con A como 1a rafz,

Mostraremos que cualquier PSR estructurado por drbol puede resolverse en tiempo li-
neal en el niimero de variables. El algoritmo tiene los siguientes pasos:

1. Elija cualquier variable como la raiz del drbol, y ordene las variables desde la
raiz a las hojas de tal modo que el padre de cada nodo en el drbol lo precede
en el ordenamiento. (Véase la Figura 5.10(b).) Etiquetar las variables X,..., X,
en orden. Ahora, cada variable excepto la raiz tiene exactamente una variable
padre.

2. Paraj desde n hasta 2, aplicar la consistencia de arco al arco (X, X)), donde X,
es el padre de X, quitando los valores del DOMINIO[X,] que sea necesario.

3. Parajdesde 1 an, asigne cualquier valor para X; consistente con el valor asig-

nado para X;, donde X; es el padre de X,.

Hay dos puntos claves a destacar. Primero, después del paso 2 el PSR es directamente
arco-consistente, entonces la asignacién de valores en el paso 3 no requiere ninguna vuel-
ta atrds. (Véase la discusion de k-consistencia de la pagina 167.) Segundo, aplicando Ia
comprobacién de consistencia de arco en orden inverso en el paso 2, el algoritmo ase-
gura que cualquier valor suprimido no puede poner en peligro la consistencia de arcos
que ya han sido tratados. El algoritmo completo se ejecuta en tiempo O(nd?).

Ahora que tenemos un algoritmo eficiente para drboles, podemos considerar si los
grafos restriccion mas generales pueden reducirse a drboles de alguna manera. Hay dos
modos primarios de hacer esto, uno basado en quitar nodos y uno basado en nodos que
sufren colisiones.

La primera aproximacién implica valores de asignacidn a algunas variables de modo
que las variables restantes formen un drbol. Consideremos el grafo restriccién para Aus-
tralia, mostrado otra vez en la Figura 5.11(a). Si pudiéramos suprimir Australia del Sur,
el grafo se harfa un arbol, como en (b). Por suerte, podemos hacer esto (en el grafo, no
en el continente) fijando un valor para AS y suprimiendo de los dominios de las otras
variables cualquier valor que sea inconsistente con el valor elegido para AS.

Ahora, cualquier solucién para el PSR después de que AS y sus restricciones se qui-
ten, serd consistente con el valor elegido para AS. (Para los PSRs binarios, la situacién
es mds complicada con restricciones de orden alto.) Por lo tanto, podemos resolver el
arbol restante con el algoritmo anterior y asf resolver el problema entero. Desde luego,
en el caso general (a diferencia de colorear el mapa) el valor elegido para AS podria ser
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(a)

F igﬁra 5.11 (a) Grafo restriccion oﬁginal de la Figura 5.1. (b) Grafo restriccién después de qui-
tar AS.

el incorrecto, entonces tendriamos que intentarlo con cada uno de ellos. El algoritmo ge-
neral es como sigue:

1. Elegir un subconjunto S de VARIABLES[psr] tal que el grafo de restricciones se
convierta en un drbol después del quitar S. Llamamos a S un ciclo de corte.

2. Para cada asignacién posible a las variables en S que satisface todas las restric-
ciones sobre §,

(a) quitar de los dominios de las variables restantes cualquier valor que sea in-
consistente con la asignacion para S, y

(b) si el PSR restante tiene una solucién, devolverla junto con la asignacién
para S.

Siel ciclo de corte tiene tamaifio ¢, entonces el tiempo de ejecucion total es O(d° - (n — c)d?).
Si el grafo es «casi un drbol» entonces ¢ serd pequefio y los ahorros sobre la vuelta atrds
serdn enormes. En el caso peor, sin embargo, ¢ puede ser tan grande como (n — 2). En-
contrar el ciclo de corte mds pequeiio es NP-duro, pero se conocen varios algoritmos apro-
ximados eficientes para esta tarea. A la aproximacién algoritmica general se le llama
acondicionamiento del corte que veremos de nuevo en el Capitulo 14, donde se usara
para el razonamiento sobre probabilidades.

La segunda aproximacién estd basada en la construccién de una descomposicién en
arbol del grafo restriccién en un conjunto de subproblemas relacionados. Cada sub-
problema se resuelve independientemente, y las soluciones que resultan son entonces
combinadas. Como la mayoria de los algoritmos divide-y-venceras, trabajan bien si nin-
guno de los subproblemas es demasiado grande. La Figura 5.12 muestra una descom-
posicién de drbol del problema que colorea un mapa en cinco subproblemas. Una
descomposicién de 4rbol debe satisfacer las tres exigencias siguientes:

* Cada variable en el problema original aparece en al menos uno de los subpro-
blemas.
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» Sidos variables estdn relacionadas por una restriccién en el problema original, de-
ben aparecer juntas (junto con la restriccién) en al menos uno de los subproble-
mas.

e Si una variable aparece en dos subproblemas en el drbol, debe aparecer en cada
subproblema a lo largo del camino que une a esos subproblemas.

Las dos primeras condiciones aseguran que todas las variables y las restricciones es-
tan representadas en la descomposicién. La tercera condicién parece bastante técnica,
pero simplemente refleja la restriccion de que cualquier variable debe tener el mismo
valor en cada subproblema en el cual aparece; los enlaces que unen subproblemas en
el drbol hacen cumplir esta restriccién. Por ejemplo, AS aparece en los cuatro subpro-
blemas de la Figura 5.12. Puede verificar de la Figura 5.11 que esta descomposicién
tiene sentido.

Resolvemos cada subproblema independientemente; si alguno de ellos no tiene nin-
guna solucién, sabemos que el problema entero no tiene ninguna solucién. Si podemos
resolver todos los subproblemas, entonces intentamos construir una solucién global
como sigue. Primero, vemos a cada subproblema como «una megavariable» cuyo do-
minio es el conjunto de todas las soluciones para el subproblema. Por ejemplo, los sub-
problemas mds a la izquierda en la Figura 5.12 forman un problema que colorea el mapa
con tres variables y de ahi que tienen seis soluciones (una es {AO = rojo, AS = azul,
TN = verde}). Entonces, resolvemos las restricciones que unen los subproblemas utili-
zando el algoritmo eficiente para drboles. Las restricciones entre subproblemas simple-
mente insisten en que las soluciones del subproblema deben estar de acuerdo con sus
variables compartidas. Por ejemplo, considerando la solucién {AO = rojo, AS = azul,
TN = verde} para el primer subproblema, la tinica solucién consistente para el siguien-
te subproblema es {AS = azul, TN = verde, Q = rojo}.

Figura 5.12 Una descomposicién en 4rbol del grafo restriccién de la Figura 5.11(a)
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El grafo de restricciones admite muchas descomposiciones en drbol; el objetivo en
la eleccién de una descomposicién, es hacer los subproblemas tan pequefios como sea
AHCHURA DEL ARBOL posible. La anchura del 4rbol de una descomposicién en drbol de un grafo es menor
que el tamafio del subproblema mds grande; la anchura de 4rbol del grafo en si mis-
mo estd definida por la anchura de 4drbol minimo entre todas sus descomposiciones en
arbol. Si un grafo tiene la anchura de 4rbol w, y nos dan la descomposicién en drbol
correspondiente, entonces el problema puede resolverse en O(nd” ™ ') veces. De ahi
que, los PSRs con grafos de restricciones de anchura de drbol acotada son resolubles
en tiempo polinomial. Lamentablemente, encontrar la descomposicién con la anchu-
ra del arbol minima es NP-duro, pero hay métodos heuristicos que trabajan bien en la
préctica.

5.5 Resumen

¢ Los problemas de satisfaccion de restricciones (o PSRs) consisten en variables
con restricciones sobre ellas. Muchos problemas importantes del mundo real pue-
den describirse como PSRs. La estructura de un PSR puede representarse por su
grafo de restricciones.

 La biisqueda con vuelta atras, una forma de bisqueda primero en profundidad,
es comtnmente utilizada para resolver PSRs.

» Las heuristicas de minimos valores restantes y minimo grado restante son mé-
todos, independientes del dominio, para decidir qué variable elegir en una biisqueda
con vuelta atrés. La heurfstica valor menos restringido ayuda en la ordenacién
de los valores de las variables.

» Propagando las consecuencias de las asignaciones parciales que se construyen, el
algoritmo con vuelta atrds puede reducir enormemente el factor de ramificacién
del problema. La comprobacion hacia delante es el método més simple para ha-
cerlo. La imposicién de la consistencia del arco es una técnica més poderosa, pero
puede ser mds costosa de ejecutar.

 La vuelta atrds ocurre cuando no se puede encontrar ninguna asignacién legal para
una variable. El salto atras dirigido por conflictos vuelve atrds directamente a
la fuente del problema.

» Labuisqueda local usando la heuristica de minimos conflictos se ha aplicado a los
problemas de satisfaccién de restricciones con mucho éxito.

» La complejidad de resolver un PSR esta fuertemente relacionada con la estructu-
ra de su grafo de restricciones. Los problemas estructurados por arbol pueden re-
solverse en tiempo lineal. El acondicionamiento del corte puede reducir un PSR
general a uno estructurado por drbol y es muy eficiente si puede encontrarse un
corte pequefio. Las técnicas de descomposicién en arbol transforman el PSR en
un 4rbol de subproblemas y son eficientes si la anchura de arbol del grafo de res-
tricciones es pequefia. ‘
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ECUACIONES
DIGPHANTINE

INOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

El primer trabajo relacionado con la satisfaccion de restricciones tratd, en gran parte, res-
tricciones numéricas. Las restricciones ecuacionales con dominios de enteros fueron es-
tudiadas por el matematico indio Brahmagupta en el siglo vir; a menudo se les llaman
ecuaciones Diophantine, después del matematico griego Diophantus (200-284), quien
realmente consider6 el dominio de racionales positivos. Los métodos sistemiticos para
resolver ecuaciones lineales por eliminacién de variables fueron estudiados por Gauss
(1829); la solucién de restricciones lineales en desigualdad se retoman con Fourier
(1827).

Los problemas de satisfaccién de restricciones con dominios finitos también tienen
una larga historia. Por ejemplo, el coloreo de un grafo (el coloreo de un mapa es un caso
especial) es un viejo problema en matemadticas. Segtin Biggs er al. (1986), la conjetura
de cuatro colores (que cada grafo plano puede colorearse con cuatro o menos colores)
la hizo primero, en 1852, Fancis Guthrie, un estudiante de Morgan. Esta solucidn resis-
tid, a pesar de varias reclamaciones publicadas en contra, hasta que Appel y Haken (1977)
realizaron una demostracién, con la ayuda de un computador.

Clases especificas de problemas de satisfaccién de restricciones aparecen a través
de la historia de la informdtica. Uno de los primeros ejemplos més influyentes fue el sis-
tema de SKETCHPAD (Sutherland, 1963), quien resolvié restricciones geométricas en
diagramas y fue el precursor de los programas modernos de dibujo y las herramientas
CAD. La identificaciéon de PSRs como una clase general se debe a Ugo Montanari (1974).
La reduccién de PSRs de orden alto a PSRs puramente binarios con variables auxilia-
res (véase el Ejercicio 5.11) se debe originalmente al 16gico Charles Sanders Peirce del
siglo x1x. Fue introducido en la literatura de PSR por Dechter (1990b) y fue elaborado
por Bacchus y van Beek (1998). Los PSRs con preferencias entre las soluciones son es-
tudiados ampliamente en la literatura de optimizacién; véase Bistarelli et al. (1997) para
una generalizacion del marco de trabajo de PSRs que tienen en cuenta las preferencias.
El algoritmo de eliminacion de cubo (Dechter, 1999) puede también aplicarse a proble-
mas de optimizacion.

La bisqueda con vuelta atrds para la satisfaccion de restricciones se debe a Bitner y
Reingold (1975), aunque ellos remonten el algoritmo bésico al siglo x1x. Bitner y Rein-
gold también introdujeron la heuristica MVR, que llamaron heuristica de la variable mds
restringida. Brelaz (1979) usé el grado heuristico como un modo de deshacer el empa-
te después de aplicar la heuristica MVR. El algoritmo que resulta, a pesar de su simpli-
cidad, es todavia el mejor método para el k-coloreo de grafos arbitrarios. Haralick y Elliot
(1980) propusieron la heuristica del valor menos restringido.

Los métodos de propagacién de restricciones se popularizaron con el éxito de
Waltz (1975) sobre problemas poliédricos de etiquetado para la visién por computador. Waltz
mostré que, en muchos problemas, la propagacién completa elimina la necesidad del re-
troceso. Montanari (1974) introdujo 1a nocién de redes de restricciones y la propagacion
por la consistencia del camino. Alan Mackworth (1977) propuso el algoritmo AC-3 para
hacer cumplir la consistencia del arco asi como la idea general de combinar la vuelta atrds
con algtin grado de imposicién de la consistencia. AC-4, un algoritmo de consistencia
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del arco més eficiente, fue desarrollado por Mohr y Henderson (1986). Inmediatamen-
te después de que apareciera el trabajo de Mackworth, los investigadores comenzaron a
experimentar sobre la compensacion entre el coste al imponer la consistencia y las ven-
tajas en términos de reduccién de la bisqueda. Haralick y Elliot (1980) favorecieron el
algoritmo de comprobacién hacia delante minima descrito por McGregor (1979), mien-
tras que Gaschnig (1979) sugiri6 la comprobacién completa de la consistencia del arco
después de cada asignacién de una variable (un algoritmo posterior lamado MAC de
Sabin y Freuder (1994)). El trabajo tiltimo proporciona pruebas convincentes de que, so-
bre PSRs mas dificiles, la comprobacién completa de 1a consistencia de arco merece la
pena. Freuder (1978, 1982) investigd la nocién de k-consistencia y su relacién con la com-
plejidad de resolver PSRs. Apt (1999) describe un marco de trabajo algoritmico gené-
rico dentro del cual se pueden analizar los algoritmos de propagacién de consistencia.

Los métodos especiales para manejar restricciones de orden alto se han desarrollado
principalmente dentro del contexto de la programacion légica de restricciones. Marriot
y Stuckey (1998) proporcionan una excelente cobertura de la investigacién en este drea.
La restriccidn Todasdif fue estudiada por Regin (1994). Las restricciones acotadas fueron
incorporadas en la programacion légica de restricciones por Van Hentenryck et al. (1998).

Los métodos bésicos de salto atrds se deben a John Gaschnig (1977, 1979). Kondrak
y van Beek (1997) mostraron que este algoritmo es esencialmente subsumido por la com-
probacién hacia delante. El salto atrds dirigido por conflictos fue ideado por Prosser
(1993). La forma més general y poderosa de la vuelta hacia atrés inteligente fue real-
mente desarrollada muy pronto por Stallman y Sussman (1997). Su técnica del retro-
ceso dirigido por dependencias condujo al desarrollo de sistemas de mantenimiento
de la verdad (Doyle, 1979), de los que hablaremos en la Seccién 10.8. La conexién en-
tre las dos dreas la analiza Kleer (1989).

El trabajo de Stallman y Sussman también introdujo la idea de la grabacién de res-
tricciones, en la cual los resultados parciales obtenidos por la busqueda pueden salvar-
se y ser reutilizados m4s tarde. La idea fue introducida formalmente en la bisqueda con
vuelta atrds de Dechter (1990a). Marcar hacia atras (Gaschnig, 1979) es un método
particularmente simple en el cual se salvan las asignaciones por parejas consistentes e
inconsistentes y usadas para evitar comprobar de nuevo las restricciones. Marcar hacia
atrés puede combinarse con salto atrds dirigido por conflictos; Kondrad y van Beek (1997)
presentan un algoritmo hibrido que probablemente subsume cualquier método. El mé-
todo del retroceso dinamico (Ginsberg, 1993) retiene asignaciones parciales satisfac-
torias de subconjuntos posteriores de variables cuando volvemos atrds sobre una opcién
anterior que no invalida el éxito posterior.

La bisqueda local en problemas de satisfaccion de restricciones se popularizé con el
trabajo de Kirkpatrick et al. (1983) sobre el temple simulado (véase el Capitulo 4), am-
pliamente utilizado para problemas de programacién. El primero que propuso la heurfs-
tica de minimo conflicto fue Gu (1989) y desarrollada independientemente por Minton
et al. (1992). Sosic y Gu (1994) mostraron cémo podria aplicarse para resolver el pro-
blema de 3.000.000 de reinas en menos de un minuto. El éxito asombroso de la bisque-
da local, usando minimos conflictos, sobre el problema de las n-reinas condujo a una nue-
va estimacion de la naturaleza y predominio de problemas «faciles» y «dificiles». Peter
Cheeseman et al. (1991) exploraron la dificultad de los PSRs generados aleatoriamente
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y descubrieron que casi todos estos problemas son trivialmente fciles o no tienen ningu-
na solucién. S6lo si los parametros del generador del problema se ponen en un cierto ran-
go limitado, dentro del cual aproximadamente la mitad de los problemas son resolubles,
encontramos casos de problemas «dificiles». Hablamos de este fenémeno en el Capitulo 7.

El trabajo que relaciona la estructura y la complejidad de los PSRs proviene de Freu-
der (1985), quien mostré que la bisqueda sobre drboles arco-consistentes trabaja sin nin-
guna vuelta atrds. Un resultado similar, con extensiones a hipergrafos aciclicos, fue
desarrollado en la comunidad de base de datos (Beeri ef al. 1983). Desde que esos tra-
bajos fueron publicados, hubo mucho progreso en el desarrollo de mds resultados ge-
nerales que relacionan la complejidad de resolver un PSR con la estructura de su grafo
de restricciones. La nocién de anchura del 4rbol fue introducida por los teéricos de gra-
fos Robertson y Seymour (1986). Dechter y Pearl (1987, 1989), construyendo sobre el
trabajo de Freuder, aplicaron la misma nocién (que ellos llamaron la anchura induci-
da) a problemas de satisfaccidn de restricciones y desarrollaron la aproximacion de des-
composicién en drbol esbozado en la Seccién 5.4. Usando este trabajo y sobre resultados
de teoria de base de datos, Gottlob et al. (1999a, 1999b) desarrollaron una nocién, an-
chura del hiperarbol, basada en la caracterizacién del PSR como un hipergrafo. Ade-
mas mostraron que cualquier PSR con la anchura de hiperarbol w puede resolverse en
tiempo O(n” * ' log n) y que la anchura de hiperdrbol subsume todas las medidas de «an-
chura» (antes definidas) en el sentido de que hay casos donde la anchura de hiperarbol
estd acotada y las otras medidas no estdn acotadas.

Hay varias buenas revisiones de técnicas de PSRs, incluyendo la de Kumar (1992),
Dechter y Frost (1999), y Bartak (2001); y la enciclopedia de articulos de Dechter
(1992) y Mackworth (1992). Pearson y Jeavons (1997) contemplan clases manejables
de PSRs, cubriendo tanto métodos de descomposicion estructurales como métodos que
confian en las propiedades de los dominios o restricciones. Kondrak y van Beek (1997)
dan una revisién analitica de algoritmos de buisqueda con vuelta atrs, y Bacchus y van
Run (1995) dan una revisién mds empirica. Los textos de Tsang (1993) y de Marriott y
Stuckey (1998) entran en més profundidad que la realizada en este capitulo. Varias apli-
caciones interesantes se describen en la coleccién editada por Freuder y Mackworth
(1994). Los trabajos sobre satisfaccion de restricciones aparecen con regularidad en la
revista Artificial Intelligence y en la revista especializada Constraints. La primera con-
ferencia local es la International Conference on Principles and Practice of Constraint
Programming, amenudo llamada CP.

EJERCICIOS

5.1 Defina con sus propias palabras los términos problema de satisfaccién de restric-
ciones, restriccién, bisqueda con vuelta atrds, consistencia de arco, salto atrds y mini-
mos conflictos.

5.2 ;Cuéntas soluciones hay para el problema que colorea el mapa de la Figura 5.1?

5.3 Explique por qué es una buena heuristica el elegir la variable que esté mds res-
tringida, en lugar del valor que estd menos restringido en una biisqueda de PSR.
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5.4 Considere el problema de construir (no resolver) crucigramas®; prueba de palabras
en una rejilla rectangular. La rejilla, dada como parte del problema, especifica qué cua-
drados son en blanco y cudles sombreados. Asuma que se proporciona una lista de pa-
labras (es decir, un diccionario) y que la tarea es llenar los cuadrados en blanco usando
cualquier subconjunto de la lista. Formule este problema, con precisién, de dos modos:

a) Como un problema general de biisqueda. Elija un algoritmo de biisqueda apro-
piado, y especifique una funcién heuristica, si piensa que es necesaria. ;Es me-
jor rellenar con una letra o una palabra a la vez?

b) Como un problema de satisfaccion de restricciones ;jdeberian las variables ser
palabras o letras?

¢ Qué formulacién piensa que serd mejor? ;Por qué?

5.5 Dé formulaciones precisas para cada uno de los siguientes problemas de satisfac-
cién de restricciones:

a) Planificacién en el plano rectilineo: encuentre lugares no solapados en un rec-
tangulo grande para varios rectdngulos més pequeiios.

b) Programacién de clases: Hay un nimero fijo de profesores y aulas, una lista
de clases, y una lista de huecos posibles para las clases. Cada profesor tiene un
conjunto de clases que él o ella pueden ensefar.

5.6 Resuelva a mano el problema criptoaritmético de la Figura 5.2, usando el retro-
ceso, comprobacién hacia delante, y las heuristicas MVR y la del valor menos res-
tringido.

5.7 La Figura 5.5 prueba varios algoritmos sobre el problema de las n-reinas. Intente
estos mismos algoritmos sobre problemas de coloreo de mapas generados aleatoriamente
como sigue: disperse n puntos sobre el cuadrado unidad; seleccionando un punto X al
azar, una X con una linea recta al punto mds cercano Y tal que X no estd ya relacionado
con Yy la linea no cruce ninguna otra linea; repita el paso anterior hasta que no haya
mds uniones posibles. Construya la tabla de funcionamiento para el n mds grande que
pueda manejar, usando tanto colores d = 4 como d = 3. Comente sus resultados.

5.8 Utilice el algoritmo AC-3 para mostrar que la consistencia de arco es capaz de des-
cubrir la inconsistencia de la asignacion parcial {AO = rojo, V = azul} para el proble-
ma de la Figura 5.1.

5.9 (Cudl es la complejidad, en el caso peor, al ejecutar AC-3 sobre un PSR estructu-
rado por drbol?

5.10 AC-3 vuelve a poner sobre la cola cada arco (X, X)) siempre que algiin valor sea
suprimido del dominio de X, aunque cada valor de X, sea consistente con los valores restan-
tes de X,. Suponga que, para cada arco (X, X)), guardamos el niimero de valores restantes
de X, que son consistentes con cada valor de X,. Explique c6mo actualizar estos nimeros
de manera eficiente y muestre que la consistencia de arco puede hacerse en tiempo total
On*d?).

* Ginsberg et al. (1990) hablan de varios métodos para construir crucigramas. Littman et al. (1999) abordan el pro-
blema mas dificil: resolverlos.
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5.11 Muestre como una restriccién ternaria simple como «A + B = C» puede trans-
formarse en tres restricciones binarias usando una variable auxiliar. Puede suponer do-
minios finitos. (Consejo: considere una nueva variable que tome valores que son pares
de otros valores, y considere que las restricciones como «X es el primer elemento del
par ¥».) Después, muestre c6mo las restricciones con mds de tres variables pueden tra-
tarse de modo similar. Finalmente, muestre cé6mo las restricciones con una sola varia-
ble pueden eliminarse cambiando los dominios de las variables. Esto completa la
demostracién de que cualquier PSR puede transformarse en un PSR con restricciones
binarias.

5.12 Suponga que un grafo tiene un ciclo de corte de no més de k nodos. Describa un
algoritmo simple para encontrar un ciclo de corte minimo cuyo tiempo de ejecucién no
sea mucho mas que O(n*) para un PSR con # variables. Busque en la literatura métodos
para encontrar, aproximadamente, el ciclo de corte minimo en tiempo polinomial en el
tamafio del corte. ;La existencia de tales algoritmos hacen practico al método de ciclo
de corte?

5.13 Considere el siguiente puzle 16gico: en cinco casas, cada una con un color dife-
rente, viven cinco personas de nacionalidades diferentes, cada una de las cuales prefie-
re una marca diferente de cigarrillos, una bebida diferente, y un animal doméstico
diferente. Considerando los hechos siguientes, la pregunta para contestar es «;d6nde vive
Zebra, y en qué casa beben ellos el agua?»

El inglés vive en la casa roja.

El espafiol posee el perro.

El noruego vive en la primera casa a la izquierda.

Los Kools son fumados en la casa amarilla.

El hombre que fuma Chesterfields vive en la casa al lado del hombre con el zorro.
El noruego vive al lado de la casa azul.

El fumador de Winston posee caracoles.

El fumador de Lucky Strike bebe zumo de naranja.

El ucraniano bebe el té.

El japonés fuma los Parliaments.

Los Kools son fumados en la casa al lado de la casa donde se guarda el caballo.
El café es bebido en la casa verde.

La casa verde estd inmediatamente a la derecha (su derecha) de la casa de color
marfil.

La leche es bebida en la casa del medio.

Discuta diferentes representaciones de este problema como un PSR. ;Por qué preferiria
una representacion sobre otra?
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Donde examinaremos los problemas que surgen cuando tratamos de planear en
un mundo donde otros agentes planean contra nosotros.

6.1 Juegos

JUEGOS
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En el Capitulo 2 se introdujeron los entornos multiagente, en los cuales cualquier
agente tendrd que considerar las acciones de otros agentes y cémo afectan a su propio
bienestar. La imprevisibilidad de estos otros agentes puede introducir muchas posibles
contingencias en el proceso de resolucién de problemas del agente, como se discutié
en el Capitulo 3. En el Capitulo 2 también se introdujo la diferencia entre entornos mul-
tiagente cooperativos y competitivos. Los entornos competitivos, en los cuales los
objetivos del agente estdn en conflicto, dan ocasién a problemas de biisqueda entre
adversarios, a menudo conocidos como juegos.

La teoria matemética de juegos, una rama de la Economia, ve a cualquier entorno
multiagente como un juego a condicidn de que el impacto de cada agente sobre los de-
mds sea «significativo», sin tener en cuenta si los agentes son cooperativos o competi-
tivos'. En IA, «los juegos» son, por lo general, una clase més especializada (que los
tedricos de juegos llaman juegos de suma cero, de dos jugadores, por turnos, determi-
nista, de informacién perfecta). En nuestra terminologia, significan entornos determi-
nistas, totalmente observables en los cuales hay dos agentes cuyas acciones deben
alternar y en los que los valores utilidad, al final de juego, son siempre iguales y opues-
tos. Por ejemplo, si un jugador gana un juego de ajedrez (+ 1), el otro jugador necesa-

' Los entornos con muchos agentes se ven mejor cOmo entornos econémicos mas que como juegos.
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riamente pierde (—1). Esta oposicion enire las funciones de utilidad de los agentes hace
la situacién entre adversarios. Consideraremos brevemente en este capitulo juegos mul-
ti-jugador, juegos de suma no cero, y juegos estocasticos, pero aplazaremos hasta el Ca-
pitulo 17 la discusion de la teoria de juegos apropiada.

Los juegos han ocupado las facultades intelectuales de 1a gente (a veces a un grado
alarmante) mientras ha existido la civilizacién. Para los investigadores de [A, la natura-
leza abstracta de los juegos los hacen un tema atractivo a estudiar. El estado de un jue-
go es facil de representar, y los agentes estdn restringidos, por lo general, a un pequefio
niimero de acciones cuyos resultados estan definidos por reglas precisas. Los juegos fi-
sicos, como croquet y hockey sobre hielo, tienen descripciones mucho mas complica-
das, una variedad mucho mds grande de acciones posibles, y reglas bastante imprecisas
que definen la legalidad de las acciones. A excepcién del fiitbol de robots, estos juegos
fisicos no han tenido mucho interés en la comunidad de 1A.

El jugar a juegos fue una de las primeras tareas emprendidas en IA. Hacia 1950, casi
tan pronto como los computadores se hicieron programables, el ajedrez fue abordado por
Konrad Zuse (el inventor del primer computador programable y del primer lenguaje de pro-
gramacion), por Claude Shannon (el inventor de la teorfa de informacién), por Norbert Wie-
ner (el creador de la teorfa de control moderna), y por Alan Turing. Desde entonces, hubo
un progreso continuo en el nivel de juego, hasta tal punto que las maquinas han superado
ala gente en las damas y en Otelo, han derrotado a campeones humanos (aunque no siem-
pre) en ajedrez y backgammon, y son competitivos en muchos otros juegos. La excepcién
principal es Go, en el que los computadores funcionan a nivel aficionado.

Los juegos, a diferencia de la mayor parte de los problemas de juguete estudiados
en el Capitulo 3, son interesantes porque son demasiado dificiles para resolverlos. Por
ejemplo, el ajedrez tiene un factor de ramificacién promedio de aproximadamente 35,
y los juegos a menudo van a 50 movimientos por cada jugador, entonces el drbol de bis-
queda tiene aproximadamente 35'° o 10" nodos (aunque el grafo de biisqueda tenga
«s6lo» aproximadamente 10* nodos distintos). Por lo tanto, los juegos, como el mun-
do real, requieren la capacidad de tomar alguna decisién cuando es infactible calcular
la decision optima. Los juegos también castigan la ineficiencia con severidad. Mientras
que una implementacién de la biisqueda A* que sea medio eficiente costard simplemente
dos veces mds para ejecutarse por completo, un programa de ajedrez que sea medio efi-
ciente en la utilizacién de su tiempo disponible, probablemente tendrd que descartarse
si no intervienen otros factores. La investigacion en juegos ha generado, por lo tanto, va-
rias ideas interesantes sobre cémo hacer uso, lo mejor posible, del tiempo.

Comenzamos con una definicién del movimiento 6ptimo y un algoritmo para en-
contrarlo. Veremos técnicas para elegir un movimiento bueno cuando el tiempo es li-
mitado. La poda nos permite ignorar partes del drbol de biisqueda que no marcan
ninguna diferencia para obtener la opcidn final, y las funciones de evaluacién heurfs-
ticas nos permiten aproximar la utilidad verdadera de un estado sin hacer una biisque-
da completa. La Seccién 6.5 habla de juegos como el backgammon que incluyen un

INFORMACION elemento de posibilidad; también hablamos del bridge, que incluye elementos de in-

MMPERFECTA formacién imperfecta al no ser visibles todas las cartas a cada jugador. Finalmente, ve-
remos como se desenvuelven los programas de juegos contra la op051c10n humana y las
direcciones para el desarrollo futuro.
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ecisiones Optimas en juegos

TEST TERMINAL

ARBOL DE JUEGDS

ESTRATEGIA

Consideraremos juegos con dos jugadores, que llamaremos MAX y MIN por motivos que
pronto se hardn evidentes. MAX mueve primero, y luego mueven por turno hasta que el
juego se termina. Al final de juego, se conceden puntos al jugador ganador y penaliza-
ciones al perdedor. Un juego puede definirse formalmente como una clase de problemas
de biisqueda con los componentes siguientes:

= Fl estado inicial, que incluye la posicién del tablero e identifica al jugador que
mueve.

» Una funcion sucesor, que devuelve una lista de pares (movimiento, estado), in-
dicando un movimiento legal y el estado que resulta.

e Un test terminal, que determina cudndo se termina el juego. A los estados don-
de el juego se ha terminado se les llaman estados terminales.

* Una funcién utilidad (también llamada funcién objetivo o funcién de rentabili-
dad), que da un valor numérico a los estados terminales. En el ajedrez, el resulta-
do es un triunfo, pérdida, o empate, con valores +1, —1 o 0. Algunos juegos tienen
una variedad més amplia de resultados posibles: las rentabilidades en el back-
gammon se extienden desde +192 a —192. Este capitulo trata principalmente jue-
gos de suma cero, aunque mencionemos brevemente juegos con «suma no Cerox.

El estado inicial y los movimientos legales para cada lado definen el arbol de juegos.
La Figura 6.1 muestra la parte del drbol de juegos para el tic-tac-toe (tres en raya). Des-
de el estado inicial, MAX tiene nueve movimientos posibles. El juego alterna entre la co-
locacion de una X para MAX y la colocacién de un O para MiN, hasta que alcancemos
nodos hoja correspondientes a estados terminales, de modo que un jugador tenga tres
en raya o todos los cuadrados estén llenos. El nimero sobre cada nodo hoja indica el va-
lor de utilidad del estado terminal desde el punto de vista de MAX; se supone que los va-
lores altos son buenos para MAX y malos para MIN (por eso los nombres de los jugadores).
Este trabajo de MaX al usar el drbol de biisqueda (en particular la utilidad de estados ter-
minales) determina el mejor movimiento.

Estrategias Optimas

En un problema de bisqueda normal, la solucién éptima seria una secuencia de movi-
mientos que conducen a un estado objetivo (un estado terminal que es ganador). En un
juego, por otra parte, MIN tiene algo que decir sobre ello. MAX por lo tanto debe encon-
trar una estrategia contingente, que especifica el movimiento de MAX en el estado ini-
cial, después los movimientos de MAX en los estados que resultan de cada respuesta
posible de MIN, después los movimientos de MAX en los estados que resultan de cada res-
puesta posible de MIN de los anteriores movimientos, etcétera. Hablando de forma apro-
ximada, una estrategia 6ptima conduce a resultados al menos tan buenos como cualquier
otra estrategia cuando uno juega con un oponente infalible. Comenzaremos mostrando
c6mo encontrar esta estrategia Optima, aunque serd infactible, para MAX, al calcularla en
juegos més complejos que tic-tac-toe.
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Incluso un juego simple como tic-tac-toe es demasiado complejo para dibujar el 4r-
bol de juegos entero, por tanto cambiemos al juego trivial de la Figura 6.2. Los movi-
mientos posibles para MAX, en el nodo raiz, se etiquetan por a,, 4,, y a,. Las respuestas
posibles a a,, para MIN, son b,, b,, b, etc. Este juego particular finaliza después de un
movimiento para MAX y MIN. (En el lenguaje de juegos, decimos que este drbol es un mo-
vimiento en profundidad, que consiste en dos medios movimientos, cada uno de los cua-
les se llama capa.) Las utilidades de los estados terminales en este juego varia desde dos
a 14.

Considerando un arbol de juegos, la estrategia dptima puede determinarse exami-
nando el valor minimax de cada nodo, que escribimos como el VALOR-MINIMAX(n). El
valor minimax de un nodo es la utilidad (para MAX) de estar en el estado correspondiente,
asumiendo que ambos jugadores juegan optimamente desde allf al final del juego. Ob-
viamente, el valor minimax de un estado terminal es solamente su utilidad. Ademas, con-
siderando una opcién, MAX preferird moverse a un estado de valor méximo, mientras que
MIN prefiere un estado de valor minimo. Entonces tenemos lo siguiente:

UTILIDAD(n) si 7 es un estado terminal

VALOR-MINIMAX(n) = { max VALOR-MINIMAX(s) si 7 es un estado MAX

s € Sucesores(n)

min VALOR-MINIMAX(s) si 7 es un estado MIN

s € Sucesores(7)
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Figura 6.2 Un érbol de juegos de dos capas. Los nodos A son «nodos MAX», en los que le toca
mover a MaX, ¥ los nodos V son «nodos M. Los nodos terminales muestran los valores de uti-
lidad para MAX; los otros nodos son etiquetados por sus valores minimax. El mejor movimiento de
MaX en la raiz es a,, porque conduce al sucesor con ¢l valor minimax més alto, y la mejor respuesta
de MIN es b,, porque conduce al sucesor con el valor minimax més bajo.

Apliquemos estas definiciones al 4rbol de juegos de la Figura 6.2. Los nodos termi-
nales se etiquetan por sus valores de utilidad. El primer nodo de MIN, etiquetado B, tie-
ne tres sucesores con valores 3, 12 y 8, entonces su valor minimax es 3. Del mismo modo,
los otros dos nodos de MIN tienen un valor minimax de 2. El nodo raiz es un nodo MAX;
sus sucesores tienen valores minimax de 3, 2 y 2; entonces tiene un valor minimax de 3.
Podemos identificar también la decisién minimax en la raiz: la accién a, es la opcién
Optima para MAX porque conduce al sucesor con el valor minimax mas alto.

Esta definicién de juego 6ptimo para MAX supone que MIN también juega Gptimamente
(maximiza los resultados del caso-peor para MAX). (Y si MIN no juega Gptimamente? En-
tonces es facil demostrar (Ejercicio 6.2) que MaX lo hard ain mejor. Puede haber otras
estrategias contra oponentes subéptimos que lo hagan mejor que la estrategia minimax;
pero estas estrategias necesariamente lo hacen peor contra oponentes éptimos.

El algoritmo minimax

El algoritmo minimax (Figura 6.3) calcula la decisién minimax del estado actual. Usa
un célculo simple recurrente de los valores minimax de cada estado sucesor, directamente
implementando las ecuaciones de la definicion. La recursién avanza hacia las hojas del
arbol, y entonces los valores minimax retroceden por el drbol cuando la recursién se va
deshaciendo. Por ejemplo, en la Figura 6.2, el algoritmo primero va hacia abajo a los
tres nodos izquierdos, y utiliza la funcién UTILIDAD para descubrir que sus valores son
3, 12 y 8 respectivamente. Entonces toma el minimo de estos valores, 3, y lo devuelve
como el valor del nodo B. Un proceso similar devuelve hacia arriba el valor de 2 para C
y 2 para D. Finalmente, tomamos el mdximo de 3, 2 y 2 para conseguir el valor de 3 para
el nodo de raiz.

El algoritmo minimax realiza una exploracién primero en profundidad completa del
arbol de juegos. Si la profundidad médxima del 4rbol es m, y hay b movimientos legales
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funcién DECISION-MINIMAX(estado) devuelve una accion
variables de entrada: esiado, estado actual del juego

v «— Max-VALOR(estado)
devolver la accion de SUCESORES(estado) con valor v

funcién Max-VaLoR(estado) devuelve un valor utilidad
si TEST-TERMINAL(estado) entonces devolver UTILIDAD(estado)
V €— —00
para un s en SUCESORES(estado) hacer
v < MaAX(v, MIN-VALOR(s))
devolver v

funcién Max-VALOR(estado) devuaelve un valor utilidad
si TEST-TERMINAL(estado) entonces devolver UTILIDAD(estado)
Yy €— 00
para un s en SUCESORES(estado) hacer
v <= MIN(v, MAX-VALOR(s))
devolver v

en cada punto, entonces la complejidad en tiempo del algoritmo minimax es O(b™). La
complejidad en espacio es O(bm) para un algoritmo que genere todos los sucesores a la
vez, 0 O(m) para un algoritmo que genere los sucesores uno por uno (véase la pagina 86).
Para juegos reales, desde luego, los costos de tiempo son totalmente poco practicos, pero
este algoritmo sirve como base para el anélisis matemdtico de juegos y para algoritmos
mas practicos.

Decisiones Optimas en juegos multi-jugador

Muchos juegos populares permiten més de dos jugadores. Examinemos cémo obtener una
extension de la idea minimax a juegos multi-jugador. Esto es sencillo desde el punto de
vista técnico, pero proporciona algunas nuevas cuestiones conceptuales interesantes.

Primero, tenemos que sustituir el valor para cada nodo con un vector de valores. Por
ejemplo, en un juego de tres jugadores con jugadores A, By C, un vector (v, v, V) 880~
ciado con cada nodo. Para los estados terminales, este vector dard la utilidad del estado
desde el punto de vista de cada jugador. (En dos jugadores, en juegos de suma cero, el
vector de dos elementos puede reducirse a un valor porque los valores son siempre opues-
tos.) El camino mas simple de implementarlo es hacer que la funcién UTILIDAD devuel-
va un vector de utilidades.
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Ahora tenemos que considerar los estados no terminales. Consideremos el nodo mar-
cado con X en el drbol de juegos de la Figura 6.4. En ese estado, el jugador C elige qué
hacer. Las dos opciones conducen a estados terminales con el vector de utilidad (v, = 1,
vp=2,v.=6)y{v,=4,v,=2,v.=3). Como 6 es mas grande que 3, C deberfa clegir-
lo como primer movimiento. Esto significa que si se alcanza el estado X, el movimien-
to siguiente conducird a un estado terminal con utilidades (v, = 1, v, = 2, v. = 6). De ahi,
que el valor que le llega a X es este vector. En general, el valor hacia atrds de un nodo n
es el vector de utilidad de cualquier sucesor que tiene el valor mas alto para el jugador
que elige en n.

Alguien que juega juegos multi-jugador, como Diplomacy™, rédpidamente se da cuen-
ta de que hay muchas més posibilidades que en los juegos de dos jugadores. Los juegos
multi-jugador, por lo general, implican alianzas, formales o informales, entre los juga-
dores. Se hacen y se rompen las alianzas conforme avanza el juego. {Cémo debemos en-
tender tal comportamiento? ;Las alianzas son una consecuencia natural de estrategias
Optimas para cada jugador en un juego multi-jugador? Resulta que pueden ser. Por ejem-
plo suponga que A y B estdn en posiciones débiles y C estd en una posicién més fuerte.
Entonces, a menudo, es 6ptimo tanto para A como para B atacar a C mas que el uno al
otro, por temor a que C los destruya. De esta manera, la colaboracion surge del compor-
tamiento puramente egoista. Desde luego, tan pronto como C se debilita bajo el ataque
conjunto, la alianza pierde su valor, y A o B podrian violar el acuerdo. En algunos casos,
las alianzas explicitas solamente concretan lo que habria pasado de todos modos. En otro
caso hay un estigma social a la rotura de una alianza, asf que los jugadores deben equili-
brar la ventaja inmediata de romper una alianza contra la desventaja a largo plazo de ser
percibido como poco fiable. Véase la Seccién 17.6 para estas complicaciones.

Si el juego no es de suma cero, la colaboracién puede ocurrir también con sélo dos
jugadores. Suponga, por ejemplo, que hay un estado terminal con utilidades (v, = 1.000,
v, = 1.000), y que 1.000 es la utilidad mds alta posible para cada jugador. Entonces la
estrategia 6ptima para ambos jugadores es hacer todo lo posible por alcanzar este esta-
do (es decir los jugadores cooperardn automaticamente para conseguir un objetivo mu-
tuamente deseable).

mueve

7.40h 6L 1,52 7,7 (5,45

> marca el mejor movi-
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6.3 Poda alfa-beta

El problema de la bisqueda minimax es que el nimero de estados que tiene que exa-
minar es exponencial en el nimero de movimientos. Lamentablemente no podemos eli-
minar el exponente, pero podemos dividirlo, con eficacia, en la mitad. La jugada es que
es posible calcular la decisién minimax correcta sin mirar todos los nodos en el drbol de
juegos. Es decir podemos tomar prestada la idea de podar del Capitulo 4 a fin de

.......

©)

s
v
-~y

:_>--{a<

(&)

Figura 6.5 Etapas en el cdlculo de [a decisin Optima para el drbol de juegos de la Figura 6.2. En
cada punto, mostramos el rango de valores posibles para cada nodo. (a)La primera hoja debajo de
B tiene el valor 3. De ahi B, que es un nodo MIN, tiene un valc-r de como mdximo 3. (b) La segun-
' da hoja debajo de B tiene un valor de 12; MIN evitarfa este movimiento, entonces el valor de B es
mdavra coma mammo 3 {c) La tercera hcja deba_go de B Ezenc un valar de 8; hemﬁs vzsto a todos

dela) rafz es al merms 3, porque
ba30 ée C ﬁene el valor 2.

en laraiz es movsrsez aB, dando un valor de 3.

Pcr Eo tanto, 1o Bay ningune
Ia ,poda de alfa~beta (e) La pnmem ho;a de—
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eliminar partes grandes del arbol. A la técnica que examinaremos se le llama poda alfa-
beta, Cuando Io aplicamos a un drbol minimax estdndar, devuelve el mismo movi-
miento que devolverfa minimax, ya que podar las ramas no puede influir, posiblemente,
en la decision final.

Consideremos otra vez el drbol de juegos de dos capas de la Figura 6.2. Vamos a rea-
lizar el célculo de la decision 6ptima una vez maés, esta vez prestando atencidn a lo que
sabemos en cada punto del proceso. En la Figura 6.5 se explican los pasos. El resulta-
do es que podemos identificar la decisién minimax sin evaluar dos de los nodos hoja.

Otro modo de verlo es como una simplificacién de la férmula VALOR-MINIMAX. Los
dos sucesores no evaluados del nodo C de la Figura 6.5 tienen valores x e y, y sea z el
minimo entre x e y. El valor del nodo raiz es

MINIMAX-VALUE(raiz) = max(min(3, 12, 8),min(2, x, y), min(14, 5, 2))
= max(3, min(2, x, y),2)
= max(3, z, 2) donde z =2
=3

En otras palabras, el valor de la raiz y de ahf la decisidén minimax son independientes de
los valores de las hojas podadas x e y.

La poda alfa-beta puede aplicarse a drboles de cualquier profundidad, y, a menudo,
es posible podar subdrboles enteros. El principio general es: considere un nodo n en el
arbol (véase la Figura 6.6), tal que el Jugador tiene una opcién de movimiento a ese nodo.
Si el Jugador tiene una mejor seleccién m en el nodo padre de n o en cualquier punto
mas lejano, entonces n nunca serd alcanzado en el juego actual. Una vez que hemos ave-
riguado bastante sobre n (examinando a algunos de sus descendientes) para alcanzar esta
conclusién, podemos podaﬂo.

Recuerde que la bisqueda minimax es primero en profundidad, as{ que en cualquier
momento solamente tenemos que considerar los nodos a lo largo de un camino en el drbol.

Jugador

Oponente

Jugador

Oponente v

Figura 6.6 Poda alfa-beta: el caso general. Si m es mejor que n para el Jugador, nunca iremos a n
en el juego.
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La poda alfa-beta consigue su nombre de los dos parametros que describen los limiies
sobre los valores hacia atrés que aparecen a lo largo del camino:

o = el valor de la mejor opcidn (es decir, valor mas alto) gue hemos encontrado has-
ta ahora en cualquier punto elegido a lo largo del camino para MAX.

f = el valor de la mejor opcién (es decir, valor més bajo) que hemos encontrado has-
ta ahora en cualquier punto elegido a lo largo del camino para MIN.

La biisqueda alfa-beta actualiza el valor de « y f segtin se va recorriendo el drbol y poda
las ramas restantes en un nodo (es decir, termina la llamada recurrente) tan pronto como
el valor del nodo actual es peor que el actual valor o 0 f§ para MAX 0 MIN, respectivamente.
La Figura 6.7 nos da el algoritmo completo. Animamos al lector a trazar su comporta-
miento cuando lo aplicamos al drbol de la Figura 6.5.

La eficacia de la poda alfa-beta es muy dependiente del orden en el que se exami-
nan los sucesores. Por ejemplo, en la Figura 6.5(e) y (f), podriamos no podar ningin

funcién BUSQUEDA-ALFA-BETA(estado) devuelve una accién
variables de entrada: estado, estado actual del juego

v < MAX-VALOR(estado, —, +x)
devolver la accidn de SUCESORES(estado) con valor v

funcién MaAx-VALOR(estado,a, ) devuelve un valor utilidad
variables de entrada: estado, estado actual del juego
o, valor de la mejor alternativa para MAX a lo largo del camino a estado
B, valor de la mejor alternativa para MIN a lo largo del camino a estado

si TEST-TERMINAL(estado) entonces devolver UTILIDAD(estado)
pPpE— —@
para a, s en SUCESORES(estado) hacer
v < Max(V, MIN-VALOR(s, o, 8))
si v = f entonces devolver v
o <— Max(a, v)
devolver v

funcién MIN-VALOR(estado, ¢, f§) devuelve un valor utilidad
variables de entrada: estado, estado actual del juego
o, valor de la mejor alternativa para MAX a lo largo del camino a estado
B, valor de la mejor alternativa para MIN a lo largo del camino a estado

si TEST-TERMINAL(estado) entonces devolver UTILIDAD(estado)
v € F0o0
para a, s en SUCESORES(estado) hacer
v <~ MIN(v, MAX-VALOR(s, &, f5))
si v = o entonces devolver v
f <= MIN(B, V)
devolver v

Figura 6.7  El algoritmo de biisqueda alfa-beta. Notemos que estas rutinas son lo mismo que las
rutinas de MmiMax de 1a Figura 6.3, excepto las dos lineas MIN-VALOR y MAaX-VALOR que man-
| tienen & v f (v la forma de hacer pasar estos pardmetros).
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sucesor de D si se hubieran generado primero los sucesores peores (desde el punto de
vista de MIN). Si el tercer sucesor se hubiera generado primero, habriamos sido capaces
de podar los otros dos. Esto sugiere que pudiera valer la pena tratar de examinar prime-
ro los sucesores que probablemente serdn los mejores.

Si asumimos que esto puede hacerse?, resulta que alfa-beta tiene que examinar s6lo
O(b™*) nodos para escoger el mejor movimiento, en vez de O(b%) para minimax. Esto
significa que el factor de ramificacién eficaz se hace Vb en vez de b (para el ajedrez,
seis en vez de 35). De otra manera, alfa-beta puede mirar hacia delante aproximadamente
dos veces mds que minimax en la misma cantidad del tiempo. Si los sucesores se exa-
minan en orden aleatorio mds que primero el mejor, el nimero total de nodos examina-
dos serd aproximadamente O(b**") para un moderado b. Para el ajedrez, una funcién de
ordenacién bastante sencilla (como intentar primero las capturas, luego las amenazas,
luego mover hacia delante, y, por tiltimo, los movimientos hacia atrds) lo consiguen en
aproximadamente un factor de dos del resultado O(b*?) del mejor caso. Afiadir esque-
mas dindmicos que ordenan movimientos, como intentar primero los movimientos que
fueron mejores la tltima vez, llegamos bastante cerca del limite teérico.

En el Capitulo 3, vimos que los estados repetidos en el drbol de bisqueda pueden
causar un aumento exponencial del coste de biisqueda. En juegos, los estados repetidos
ocurren con frecuencia debido a transposiciones (permutaciones diferentes de la
secuencia de movimientos que terminan en la misma posicién). Por ejemplo, si Blanco
tiene un movimiento a,; que puede ser contestado por Negro con b, y un movimiento no
relacionado a, del otro lado del tablero puede ser contestado por b,, entonces las se-
cuencias [a,, b, a,, b,] y la,, b,, a,, b,] terminan en la misma posicién (como las per-
mutaciones que comienzan con a,). Vale la pena almacenar la evaluacién de esta posicién
en una tabla hash la primera vez que se encuentre, de modo que no tuviéramos que vol-
ver a calcularlo las siguientes veces. Tradicionalmente a la tabla hash de posiciones se
le llama tabla de transposicion; es esencialmente idéntica a la lista cerrada en la BUs-
QUEDA-GRAFOS (pdgina 93). La utilizacién de una tabla de transposiciones puede tener
un efecto espectacular a veces, tanto como doblar la profundidad accesible de bisque-
da en el ajedrez. Por otra parte, si evaluamos un millén de nodos por segundo, no es préac-
tico guardar fodos ellos en la tabla de transposiciones. Se han utilizado varias estrategias
para elegir los més valiosos.

6.4 Decisiones en tiempo real imperfectas

El algoritmo minimax genera el espacio de bisqueda entero, mientras que el algoritmo
alfa-beta permite que podemos partes grandes de él. Sin embargo, alfa-beta todavia
tiene que buscar en todos los caminos, hasta los estados terminales, para una parte del es-
pacio de biisqueda. Esta profundidad no es, por lo general, practica porque los movimientos
deben hacerse en una cantidad razonable de tiempo (tipicamente, unos minutos como mé-
ximo). El trabajo de Shannon en 1950, Programming a computer for playing chess, pro-

* Obviamente, no puede hacerse; por otra parte jla funcién de ordenacién podrfa usarse para jugar un juego
perfecto!
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TESTALIMITE

CARACTERISTICAS

puso un cambio: que los programas deberfan cortar la biisqueda antes y entonces aplicar
una funcién de evaluacién heuristica a los estados, convirtiendo, efectivamente, los no-
dos no terminales en hojas terminales. En otras palabras, la sugerencia deberd alterar mi-
nimax o alfa-beta de dos formas: se sustituye la funcién de utilidad por una funcién de
evaluaci6n heuristica EVAL, que da una estimaci6n de la utilidad de la posicidn, y se sus-
tituye el test-terminal por un test-limite que decide cudndo aplicar EVAL.

Funciones de evaluacidén

Una funcién de evaluacién devuelve una estimacién de la utilidad esperada de una po-
sicién dada, tal como hacen las funciones heuristicas del Capitulo 4 que devuelven una
estimacién de la distancia al objetivo. La idea de una estimacién no era nueva cuando
Shannon la propuso. Durante siglos, los jugadores de ajedrez (y aficionados de otros jue-
gos) han desarrollado modos de juzgar el valor de una posicion, debido a que la gente
es ain mads limitada, en cantidad de la bisqueda, que los programas de computador.
Deberia estar claro que el funcionamiento de un programa de juegos es dependiente de
la calidad de su funcién de evaluacién. Una funcién de evaluacién inexacta dirigird a un
agente hacia posiciones que resultan estar perdidas. ;Cémo disefiamos funciones de eva-
luacién buenas?

Primero, la funcién de evaluacién deberia ordenar los estados terminales del mismo
modo que la funcién de utilidad verdadera; por otra parte, un agente que la use podria
seleccionar movimientos sub6ptimos aunque pueda ver delante el final del juego. Se-
gundo, jel cdlculo no debe utilizar demasiado tiempo! (La funcidén de evaluacién podria
Ilamar a la DECISION-MINIMAX como una subrutina y calcular el valor exacto de la po-
sicién, pero esto frustrarfa nuestro propdsito: ahorrar tiempo.) Tercero, para estados no
terminales, la funcién de evaluacién deberfa estar fuertemente correlacionada con las po-
sibilidades actuales de ganar.

Uno podria preguntarse sobre la frase «las posibilidades de ganar». Después de
todo, el ajedrez no es un juego de azar: sabemos el estado actual con certeza. Pero si la
busqueda debe cortarse en estados no terminales, entonces necesariamente el algoritmo
serd incierto sobre los resultados finales de esos estados. Este tipo de incertidumbre estd
inducida por limitaciones computacionales, mas que de informacion. Si consideramos
la cantidad limitada de cdlculo que se permiten a la funcién de evaluacién cuando se apli-
ca a un estado, lo mejor que se podria hacer es una conjetura sobre el resultado final.

Hagamos esta idea mds concreta. La mayoria de las funciones de evaluacién
trabajan calculando varias caracteristicas del estado (por ejemplo, en el juego de aje-
drez, el nimero de peones capturados por cada lado). Las caracteristicas, juntas, defi-
nen varias categorias o clases de equivalencia de estados: los estados en cada categoria
tienen los mismos valores para todas las caracteristicas. Cualquier categoria dada, por
lo general, tendrd algunos estados que conducen a triunfos, algunos que conducen a em-
pates, y algunos que conducen a pérdidas. La funcién de evaluacién no sabe cudl es cada
estado, pero si puede devolver un valor que refleje la proporcidn de estados con cada re-
sultado. Por ejemplo, supongamos que nuestra experiencia sugiere que el 72 por ciento
de los estados encontrados en la categorfa conduce a un triunfo (utilidad +1);
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el 20 por cienio a una pérdida (—1), v €l 8 por ciento a un empate (0). Entonces una eva-
luacién razonable de estados en la categorfa es €l valor medio ponderado o valor espe-
rade: (0,72 X +1) + (0,20 X —1) + (0,08 X 0) = 0,52. En principio, el valor esperado
se puede determinar para cada categoria, produciendo una funcién de evaluacion que tra-
baja para cualquier estado. Mieniras que con los estados terminales, la funcién de eva-
luacién no tiene que devolver valores actuales esperados, la ordenacion de los estados
es el mismo.

En la prictica, esta clase de andlisis requiere demasiadas categorias y demasiada
experiencia para estimar todas las probabilidades de ganar. En cambio, la mayoria de
las funciones de evaluacién calculan las contribuciones numéricas de cada caracterfs-
tica y luego las combinan para encontrar el valor total. Por ejemplo, los libros de aje-
drez dan, de forma aproximada, el valor material para cada pieza: cada peén vale 1,
un caballo o el alfil valen 3, una torre 5, y la reina vale 9. Otras caracteristicas como
«la estructura buena del pedn» y «seguridad del rey» podrian valer la mitad de un peén,
por ejemplo. Estos valores de caracterfsticas, entonces, simplemente se suman para
obtener la evaluacién de la posicion. Una ventaja segura equivalente a un peén da una
probabilidad sustancial de ganar, y una ventaja segura equivalente a tres peones deberfa
dar la casi victoria, como se ilustra en la Figura 6.8(a). Matematicamente, a esta clase
de funcién de evaluacién se le llama funcién ponderada lineal, porque puede expre-
sarse como

EvAL(s) = w, fi(s) + w, 5(s) + - +w, f.(s) = Z w; f:(s),
i=1
donde cada w, es un peso y cada f; es una caracteristica de la posicion. Para el ajedrez,
los f; podrian ser los niimeros de cada clase de piezas sobre el tablero, y los w, podrian
ser los valores de las piezas (1 para el pedn, 3 para el alfil, etc.).

(a) Blanca mueve (b) Blanca mueve

Figura 6.8 Dos posiciones Iigérameme diferentes del ajedrez. En (a), negro tiene una ventaja de
un caballo y dos peones y ganard el juego. En (b), negro perderd después de que blanca capture la
reina.
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La suma de los valores de las caracterfsticas parece razonable, pero de hecho implica
un axioma muy fuerte: que la contribucién de cada caracteristica sea independienie de
los valores de las otras caracteristicas. Por ejemplo, la asignacién del valor 3 a un alfi]
no utiliza el hecho de que el alfil es m4s poderoso en la fase final, cuando tienen mucho
espacio para maniobrar. Por esta razdn, los programas actuales para el ajedrez, y otros
juegos, también utilizan combinaciones no lineales de caracteristicas. Por ejemplo, un
par de alfiles podria merecer mas la pena que dos veces el valor de un alfil, y un alfil
merece més la pena en la fase final que al principio.

iEl lector habra notado que las caracterfsticas y los pesos no son parte de las reglas
del ajedrez! Provienen, desde hace siglos, de la experiencia humana al jugar al ajedrez.
Considerando la forma lineal de evaluacion, las caracteristicas y los pesos dan como re-
sultado la mejor aproximacion a la ordenacién exacta de los estados segiin su valor, En
particular, la experiencia sugiere que una ventaja de mas de un punto probablemente gane
el juego, si no intervienen otros factores; una ventaja de tres puntos es suficiente para
una victoria. En juegos donde no estd disponible esta clase de experiencia, los pesos de
la funcién de evaluacién pueden estimarse con las técnicas de aprendizaje del Capitulo
18. La aplicacidn de estas técnicas al ajedrez han confirmado que un alfil es, en efecto,
como aproximadamente tres peones.

Corte de la biasqueda

El siguiente paso es modificar la BUSQUEDA-ALFA-BETA de modo que llame a la funcién
heuristica EVAL cuando se corte 1a bisqueda. En términos de implementacién, sustituimos
las dos lineas de la Figura 6.7, que mencionan al TEST-TERMINAL, con la linea siguiente:

si TEST-CORTE(estado, profundidad) entonces devolver EvaL(estado)

También debemos llevar la contabilidad de la profundidad de modo que la profundidad
actual se incremente sobre cada llamada recursiva. La aproximacién més sencilla para
controlar la cantidad de bisqueda es poner un limite de profundidad fijo, de modo que
TesT-CoRrTE(estado, profundidad) devuelva verdadero para toda profundidad mayor que
alguna profundidad fija d. (También debe devolver verdadero para todos los estados ter-
minales, tal como hizo el TEST-TERMINAL.) La profundidad d se elige de modo que la
cantidad de tiempo usado no exceda de lo que permiten las reglas del juego.

Una aproximacién mds robusta es aplicar profundidad iterativa, como se definié en
el Capitulo 3. Cuando el tiempo se agota, el programa devuelve el movimiento selec-
cionado por la biisqueda completa mas profunda. Sin embargo, estas aproximaciones pue-
den conducir a errores debido a la naturaleza aproximada de la funcién de evaluacién.
Considere otra vez la funcidén de evaluacidn simple para el ajedrez basada en la ventaja
del material. Suponga los programas de bisquedas al limite de profundidad, alcanzan-
do la posicién de la Figura 6.8(b), donde Negro aventaja por un caballo y dos peones.
Esto estaria representado por el valor heuristico del estado, declarando que el estado con-
ducird probablemente a un triunfo de Negro. Pero en el siguiente movimiento de Blan-
co captura a la reina de Negro. De ahi, que la posicién es realmente ganadora para Blanco,
y que puede verse mirando una capa maés.
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Obviamente, se necesita un test del limite mdas sofisticado. La funcién de evaluacién
deberfa aplicarse s6lo a posiciones que son estables (es decir, improbablemente expuestas
a grandes oscilaciones en su valor en un futuro préximo). En el ajedrez, por ejemplo,
las posiciones en las cuales se pueden hacer capturas no son estables para una funcién
de evaluacién que solamente cuenta el material. Las posiciones no estables se pueden
extender hasta que se alcancen posiciones estables. A esta bisqueda suplementaria se
le llama biisqueda de estabilidad o de reposo; a veces se restringe a s6lo ciertos tipos
de movimientos, como movimientos de captura, que resolverdn rdpidamente la incerti-
dumbre en la posicion.

El efecto horizonte es mds dificil de eliminar. Se produce cuando el programa
afronta un movimiento, del oponente, que causa un dafio serio e inevitable. Considere
el juego de ajedrez de la Figura 6.9. Negro aventaja en el material, pero si Blanco pue-
de avanzar su peén de la séptima fila a la octava, el pedén se convertird en una reina y
creard un triunfo facil para Blanco. Negro puede prevenir este resultado en la capa 14
dando jaque a la reina blanca con la torre, pero al final, inevitablemente el peén se con-
vertird en una reina. El problema con la biisqueda de profundidad fija es que se cree que
esquivar estos movimientos evitan el movimiento de convertirse en reina, decimos que
los movimientos de esquivar empujan el movimiento de convertirse en reina (inevitable)
«sobre el horizonte de bisqueda» a un lugar donde no puede detectarse.

Cuando las mejoras de hardware nos lleven a realizar bisquedas mds profundas, se
espera que el efecto horizonte ocurra con menos frecuencia (las secuencias que tardan
mucho tiempo son bastante raras). El uso de extensiones excepcionales también ha sido
bastante eficaz para evitar el efecto horizonte sin afiadir demasiado coste a la bisqueda.
Una extensién excepcional es un movimiento que es «claramente mejor» que todos los
demas en una posicién dada. Una busqueda de extensidn excepcional puede ir més alld
del limite de profundidad normal sin incurrir mucho en el coste porque su factor de

Negra mueve

de %at e eg;ra fuerza al movimiento de con-
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ramificacion es 1. (Se puede pensar que la biisqueda de estabilidad es una variante de
extensiones excepcionales.) En la Figura 6.9, una biisqueda de extension excepcional en-
contrard el movimiento de convertirse en reina, a condicién de que los movimientos de
jaque de Negro y los movimientos del rey blanco puedan identificarse como «claramenie
mejores» que las alternativas.

Hasta ahora hemos hablado del corte de la bisqueda a un cierto nivel y que la poda
alfa-beta, probablemente, no tiene ningtin efecto sobre el resultado. Es también posible
hacer la poda hacia delante, en la que podamos inmediatamente algunos movimientos
de un nodo. Claramente, la mayoria de la gente que juega al ajedrez s6lo considera unos
pocos movimientos de cada posicién (al menos conscientemente). Lamentablemente, esta
aproximacion es bastante peligrosa porque no hay ninguna garantfa de que el mejor mo-
vimiento no sea podado. Esto puede ser desastroso aplicado cerca de la rafz, porque en-
tonces a menudo el programa omitird algunos movimientos «evidentes». La poda hacia
delante puede usarse en situaciones especiales (por ejemplo, cuando dos movimientos
son simétricos o equivalentes, sélo consideramos uno) o para nodos profundos en el 4r-
bol de bisqueda.

La combinacion de todas las técnicas descritas proporciona un programa que puede
jugar al ajedrez loablemente (0 a otros juegos). Asumamos que hemos implementado una
funcién de evaluacion para el ajedrez, un test del limite razonable con una biisqueda de
estabilidad, y una tabla de transposiciones grande. También asumamos que, después de
meses de intentos tediosos, podemos generar y evaluar alrededor de un millén de nodos
por segundo sobre los tiltimos PCs, permitiéndonos buscar aproximadamente 200 millo-
nes de nodos por movimiento bajo un control estdndar del tiempo (tres minutos por mo-
vimiento). El factor de ramificacion para el ajedrez es aproximadamente 35, como media,
y 35° son aproximadamente 50 millones, asi si usamos la bisqueda minimax podriamos
mirar sélo cinco capas. Aunque no sea incompetente, tal programa puede ser engafiado
facilmente por un jugador medio de ajedrez, el cual puede planear, de vez en cuando, seis
u ocho capas. Con la bisqueda alfa-beta nos ponemos en aproximadamente 10 capas, y
resulta un nivel experto del juego. La Seccién 6.7 describe técnicas de poda adicionales
que pueden ampliar la profundidad eficaz de bisqueda a aproximadamente 14 capas. Para
alcanzar el nivel de gran maestro necesitarfamos una funcién de evaluacién ajustada y una
base de datos grande de movimientos de apertura y movimientos finales 6ptimos. No se-
ria malo tener un supercomputador para controlar este programa.

6.5 Juegos que incluyen un elemento de posibilidad

En la vida real, hay muchos acontecimientos imprevisibles externos que nos ponen en
situaciones inesperadas. Muchos juegos reflejan esta imprevisibilidad con la inclusion
de un elemento aleatorio, como el lanzamiento de dados. De esta manera, ellos nos dan
un paso més cercano a la realidad, y vale la pena ver cémo afecta al proceso de toma de
decisiones.

Backgammon es un juego tipico que combina la suerte y la habilidad. Se hacen ro-
dar unos dados, al comienzo del turno de un jugador, para determinar los movimientos
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legales. En la posicién backgammon de la Figura 6.10, por ejemplo, Blanco ha hecho
rodar un 6-5, y tiene cuatro movimientos posibles.

Aunque Blanco sabe cudles son sus propios movimientos legales, no sabe lo que le
va a salir a Negro con los dados v por eso no sabe cudles serdn sus movimientos lega-
les. Esto significa que Blanco no puede construir un 4rbol de juegos estandar de 1a for-
ma que vimos en el ajedrez y tic-tac-toe. Un drbol de juegos en el backgammon debe
incluir nodos de posibilidad ademas de los nodos MAX y MIN. En la Figura 6.11 se ro-
dean con circulos los nodos de posibilidad. Las ramas que salen desde cada nodo posi-
bilidad denotan las posibles tiradas, y cada una se etiqueta con la tirada y la posibilidad
de que ocurra. Hay 36 resultados al hacer rodar dos dados, cada uno igualmente proba-
ble; pero como un 6-5 es lo mismo que un 5-6, hay sélo 21 resultado distintos. Los seis
dobles (1-1 a 6-6) tienen una posibilidad de 1/36, los otros 15 resultados distintos un 1/18
cada uno.

El siguiente paso es entender cémo se toman las decisiones correctas. Obviamen-
te, todavia queremos escoger el movimiento que conduzca a la mejor posicién. Sin em-
bargo, las posiciones no tienen valores minimax definidos. En cambio, podemos calcular
el valor esperado, donde la expectativa se toma sobre todos los posibles resultados que
podrian ocurrir. Este nos conduce a generalizar el valor minimax para juegos deter-
ministas a un valor minimaxesperado para juegos con nodos de posibilidad. Los no-
dos terminales y los MAX y MIN (para los que se conocen sus resultados) trabajan
exactamente del mismo modo que antes; los nodos de posibilidad se evaltian tomando

0,

<

25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13

Figura 6.10 Una posicidn tipica del backgammon. El objetivo del juego es mover todas las fichas
del tablero. Blanco mueve a la derecha hacia 25, v los movimientos de Negro al contrario, hacia 0.
Una ficha puede moverse a cualquier posicién a menos que haya varias piezas del oponente; si hay
un oponente, es capturado y debe comenzar. En la posicién mostrada, Blanca ha sacado 6-5 y debe
elegir entre cuatro movimientos legales: (5-10,5-11), (5-11,19-24), (5-10.10-16) y (5-11,11-16).
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Figura 6.11  Arbol de juegos esquemitico para una posicién del backgammon.

el promedio ponderado de los valores que se obtienen de todos los resultados posibles,
es decir,

MINIMAXESPERADO(n) =
UTILIDAD(n) si n es un nodo terminal
MEX, _ gesorestny MINIMAXESPERADO(S) si n es un nodo MAX
MIN, g, psoresy MINIMAXESPERADO(S) si n es un nodo MIN

zs e Sucesores(ny 1(5) - MINIMAXESPERADO(s) si n es un nodo posibilidad

donde la funcién sucesor para un nodo de posibilidad » simplemente aumenta el estado
n con cada resultado posible para producir cada sucesor s, y P(s) es la probabilidad de
que ocurra ese resultado. Estas ecuaciones pueden aplicarse recursivamente hasta la raiz
del arbol, como en minimax. Dejamos los detalles del algoritmo como un ejercicio.

Evaluacion de la posicion en juegos con nodos de
posibilidad

Como con minimax, la aproximacion obvia es cortar la bisqueda en algtin punto y apli-
car una funcién de evaluacion a cada hoja. Uno podria pensar que las funciones de eva-
luacién para juegos como backgammon deberian ser como funciones de evaluacién para
el ajedrez (solamente tienen que dar tanteos mas altos a mejores posiciones). Pero de
hecho, la presencia de nodos de posibilidades significa que uno tiene que tener més cui-
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dado sobre la evaluacién de valores medios. La Figura 6.12 muestra lo que sucede: con
una funcién de evaluacién que asigne valores [1,2,3,4] a las hojas, el movimiento A, es
el mejor; con valores [1,20,30,400], el movimiento A, es el mejor. jDe ahi, que los pro-
gramas se comportan de forma totalmente diferente si hacemos un cambio de escala de
algunos valores de la evaluacién! Resulta que, para evitar esta sensibilidad, la funcidén
de evaluacién debe ser una transformacion lineal positiva de la probabilidad de ganan-
cia desde una posicion (o, més generalmente, de la utilidad esperada de la posicion). Esto
es una propiedad importante y general de situaciones en las que estd implicada la in-
certidumbre, y hablaremos de ello en el Capitulo 16.

Complejidad del minimaxesperado

Si el programa supiera de antemano todos los resultados de las tiradas que ocurririan para
el resto del juego, resolver un juego con dados serfa como resolver un juego sin dados,
en el que minimax lo hace en O(b™) veces. Como minimaxesperado considera también
todas las secuencias de las tiradas posibles, tendrd O(b™n™), donde n es el niimero de re-
sultados distintos.

Incluso si la profundidad de bisqueda se limita a una pequefia profundidad d, el cos-
te adicional, comparado con el de minimax, lo hace poco realista para considerar anti-
ciparse muy lejos en la mayoria de los juegos de azar. En backgammon n es 21 y b estd
por lo general alrededor de 20, pero en algunas situaciones podemos llegar a 4.000 para
los resultados dobles. Tres capas serfan, probablemente, todo lo que podriamos manejar.

Otro modo de ver el problema es este: la ventaja de alfa-beta consiste en ignorar los
progresos futuros que apenas van a suceder, dado el mejor juego. Asi, se concentra en
acontecimientos probables. En juegos con dados, no hay secuencias probables de mo-
vimientos, porque para que ocurran esos movimientos, los dados tendrfan que salir pri-
mero del modo correcto para hacerlos legales. Este es un problema general siempre que
aparece la incertidumbre: las posibilidades se multiplican enormemente, y la formacién

MAX

MIN

20 20 30 30 1 1 400 400

Figura 6.12 Una transformacién que conserva el orden sobre los valores de las hojas cambia el
mejor movimiento.
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de proyectos detallados de acciones se hacen indtiles, porque el mundoc probablemente
no jugard asi.

Sin duda esto le habrd ocurrido al lector que haya aplicado algo como la poda alfa-
beta a drboles de juegos con nodos posibilidad. Resulta que esto podrfa ocurrir. El ana-
lisis para los nodos MIN y MAX no se altera, pero si podemos podar también los nodos
de posibilidades, usando un poco de ingenio. Consideremos el nodo de posibilidad C de
la Figura 6.11 y lo que le pasa a su valor cuando examinamos y evaluamos a sus hijos.
(Es posible encontrar un limite superior sobre el valor de C antes de que hayamos mi-
rado a todos sus hijos? (Recuerde que esto es lo que alfa-beta necesita para podar un nodo
y su subdrbol.) A primera vista, podria parecer imposible, porque el valor de Ces el pro-
medio de los valores de sus hijos. Hasta que no hayamos visto todos los resultados de
las tiradas, este promedio podria ser cualquier cosa, porque los hijos no examinados po-
drian tener cualquier valor. Pero si ponemos limites sobre los valores posibles de la fun-
ci6n de utilidad, entonces podemos llegar a poner limites para el promedio. Por ejemplo,
si decimos que todos los valores de utilidad estan entre +3 y-3, entonces el valor de los
nodos hoja estd acotado, y por su parte podemos colocar una cota superior sobre el va-
lor de un nodo de posibilidad sin ver a todos sus hijos.

Juegos de cartas

Los juegos de cartas son interesantes por muchos motivos ademas de su conexién con
los juegos de azar. Entre la enorme variedad de juegos, nos centraremos en aquellos en
los cuales las cartas se reparten al azar al principio del juego, y cada jugador recibe un
conjunto de cartas que no son visibles a los otros jugadores. Tales juegos incluyen brid-
ge, whist, corazones y algunas formas del pdker.

A primera vista, podria parecer que los juegos de cartas son como juegos de dados:
ilas cartas se reparten al azar y determinan los movimientos disponibles para cada ju-
gador, como si todos los dados fueran lanzados al principio! Perseguiremos esta obser-
vacién més tarde. Resultard ser bastante ttil en la practica. También se equivoca bastante,
por motivos interesantes.

Imaginemos dos jugadores, MAX y MIN, jugando algunas manos de bridge con cua-
tro cartas visibles. Las manos son, donde MAX juega primero:

Max: V6 0698 MIN: U4 &2 &105

Suponga que MAX sale con &9, MIN debe seguir ahora el palo, jugando el 100 el 5.
MIN juega el & 10 y gana la mano. MIN va después y sale con #2. MAX no tiene picas (y
asi no puede ganar la mano) y por lo tanto debe tirar alguna carta. La opcién obvia es
¢ 6 porque las otras dos cartas restantes son ganadoras. Ahora, cualquier carta que MIN
saque para la siguiente mano, MAX ganard (ganard ambas manos) y el juego serd de em-
pate con dos manos cada uno. Es ficil mostrar, usando una variante conveniente de mi-
nimax (Ejercicio 6.12), que la salida de MAX con el ¢ 9 es de hecho una opcién 6ptima.
Ahora vamos a modificar la mano de MIN, sustituyendo los 4 con los ¢ 4:

MAX: U6 06 98 MIN: D4 &2 105
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Los dos casos son completamente simétricos: el juego serd idéntico, salvo que en la se-
gunda mano MaX tirard el 6. Otra vez, el juego serd de empate a dos manos cada uno
y la salida con &9 es una opcioén 6ptima.

Hasta ahora, bien. Ahora vamos a esconder una de las cartas de MIN: MAX sabe que
MIN tiene lo de la primera mano (con el V4) o lo de la segunda (con el < 4), pero no
sabe cudl tiene realmente. MAX razona como sigue:

El &9 es una opcién 6ptima contra la primera mano de MIN y conira la segunda mano
de MIN, entonces debe ser Optima ahora porque sé que MIN tiene una de las dos manos.

Mais generalmente, MAX usa lo que podriamos llamar «hacer un promedio sobre la cla-
rividencia». La idea es evaluar una linea de acci6n, cuando hay cartas no visibles, cal-
culando primero el valor de minimax de esa accién para cada reparto posible de cartas,
y luego calcular el valor esperado usando la probabilidad de cada reparto.

Si piensa que esto es razonable (o si no tiene ni idea porque no entiende el bridge),
considere la siguiente historia:

Dia 1: el Camino A conduce a un montén de piezas de oro; el camino B conduce a una
bifurcacién. Tome hacia la izquierda y encontrard un montén de joyas, pero tome hacia
la derecha y serd atropellado por un autobiis.

Dia 2: el Camino A conduce a un montén de piezas de oro; el camino B conduce a una
bifurcacién. Tome hacia la derecha y encontrard un montén de joyas, pero tome hacia la
izquierda y serd atropellado por un autobis.

Dia 3: el camino A conduce a un montén de piezas de oro; el camino B conduce a una
bifurcacién. Adivine correctamente y encontrard un montén de joyas, pero adivine in-
correctamente y serd atropellado por un autobiis.

Obviamente, no es irrazonable tomar el camino B durante los dos primeros dias. Nin-
guna persona en su sano juicio, sin embargo, tomaria el camino B durante el Dia 3. Esto
es exactamente 1o que sugiere un promedio sobre la clarividencia: el camino B es 6pti-
mo en las situaciones de Dia 1 y Dfa 2; por lo tanto es 6ptimo durante el Dia 3, porque
una de las dos situaciones anteriores debe conseguirse. Volvamos al juego de cartas: des-
pués de que MaXx salga con el 09, MIN gana con el ¢ 10. Como antes, MIN sale con el
&2, y ahora MAX estd como en la bifurcacién del camino sin ninguna instruccion. Si MAX
tira el U6 y MIN todavia tiene V4, el V4 se hace ganador y MAX pierde el juego. Del
mismo modo, si MAX tira ¢ 6 y MIN todavia tiene el O 4, MAX también pierde. Por lo tan-
to, jugar primero el ¢&9 conduce a una situacién donde MAX tiene una posibilidad del
50 por ciento de perder. (Serfa mucho mejor jugar primero el V6 y el ¢ 6, garantizan-
do un empate.)

La leccién que podemos sacar de todo esto es que cuando falla la informacién, hay
que considerar la informacion que se tendrd en cada punto del juego. El problema con
el algoritmo de MAX es que asume que en cada posible reparto, el juego procedera como
si todas las cartas fueran visibles. Como muestra nuestro ejemplo, esto conduce a MAX
a actuar como si toda la incertidumbre futura vaya a ser resuelta cuando aparezca. El al-
goritmo de MaX decidird también no reunir la informacién (ni proporcionar informacién
a un compafiero), porque en cada reparto no hay ninguna necesidad de hacerlo; sin em-
bargo en juegos como el bridge, es a menudo una buena idea jugar una carta que ayu-
dard a descubrir cosas sobre las cartas del adversario o informar a su compafiero sobre
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sus propias cartas. Estas clases de comportamientos se generan automaticamente por un
algoritmo Gptimo para juegos de la informacién imperfecta. Tal algoritmo no busca en
el espacio de estados del mundo (las manos de las cartas), sino en el espacio de estados
de creemncia (creencia de quién tiene qué cartas, con qué probabilidades). Seremos ca-
paces de explicar el algoritmo correctamente en el Capitulo 17, una vez que hayamos
desarrollado la maquinaria probabilistica necesaria. En ese capitulo, ampliaremos tam-
bién un punto final y muy importante: en juegos de informacién imperfecta, lo mejor es
dar tan poca informacién al oponente como sea posible, y a menudo el mejor modo de
hacerlo es actuar de manera impredecible. Por eso, los inspectores de sanidad hacen vi-
sitas de inspeccion aleatorias a los restaurantes.

6.6 Programas de juegos

 AJEDREZ

Podriamos decir que jugar a juegos es a IA como el Gran Premio de carreras de auto-
méviles es a la industria de coches: los programas de juegos son deslumbrantemente r4-
pidos, mdquinas increfblemente bien ajustadas que incorporan técnicas muy avanzadas
de la ingenieria, pero no son de mucho uso para hacer la compra. Aunque algunos in-
vestigadores crean que jugar a juegos es algo irrelevante en la corriente principal de IA,
se sigue generando entusiasmo y una corriente estable de innovaciones que se han adop-
tado por la comunidad.

Ajedrez: en 1957, Herbert Simon predijo que dentro de 10 afios los computadores
ganarian al campe6n mundial humano. Cuarenta afios més tarde, el programa Deep Blue
derroté a Garry Kasparov en un partido de exhibicion a seis juegos. Simon se equivo-
c6, pero s6lo por un factor de 4. Kasparov escribio:

El juego decisivo del partido fue el juego 2, que dejé una huella en mi memoria... Vimos
algo que fue maés alld de nuestras expectativas mds salvajes de cémo un computador se-
ria capaz de prever las consecuencias posicionales a largo plazo de sus decisiones. La méa-
quina rechazé moverse a una posicion que tenfa una ventaja decisiva a corto plazo,
mostrando un sentido muy humano del peligro. (Kasparov, 1997)

Deep Blue fue desarrollado por Murray Campbell, Feng-Hsiung Hsu, y Joseph Hoane
en IBM (véase Campbell et al., 2002), construido sobre el disefio de Deep Thought desa-
rrollado anteriomente por Campbell y Hsu en Carnegie Mellon. La méquina ganadora
era un computador paralelo con 30 procesadores IBM RS/6000 que controlaba la «bis-
queda software» y 480 procesadores VLSI, encargados para el ajedrez, que realizaron
la generacién de movimientos (incluso el movimiento de ordenacién), la «bisqueda hard-
ware» para los tltimos niveles del drbol, y la evaluacion de los nodos hoja. Deep Blue
buscé 126 millones de nodos por segundo, como regla general, con una velocidad
maxima de 330 millones de nodos por segundo. Generd hasta 30 billones de posiciones
por movimiento, y alcanzo la profundidad 14 rutinariamente. El corazén de la mdquina
es una bisqueda alfa-beta estandar de profundidad iterativa con una tabla de transposi-
ciones, pero la llave de su éxito parece haber estado en su capacidad de generar exten-
siones més alld del limite de profundidad para lineas suficientemente interesantes. En
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algunos casos la biisqueda alcanzd una profundidad de 40 capas. La funcién de evalua-
cién tenfa méas de 8.000 caracteristicas, muchas de ellas describiendo modelos muy es-
pecificos de las piezas. Se usé una «salida de libro» de aproximadamente 4.000
posiciones, asi como una base de datos de 700.000 jugadas de gran maestro de las cua-
les se podrian extraer algunas recomendaciones de consenso. El sistema también utili-
z6 una gran base de datos de finales del juego de posiciones resueltas, conteniendo todas
las posiciones con cinco piezas y muchas con seis piezas. Esta base de datos tiene el con-
siderable efecto de ampliar 1a profundidad efectiva de buisqueda, permitiendo a Deep Blue
jugar perfectamente en algunos casos aun cuando se aleja del jaque mate.

El éxito de Deep Blue reforzé la creencia de que el progreso en los juegos de com-
putador ha venido principalmente del hardware cada vez méas poderoso (animado por
IBM). Los creadores de Deep Blue, por otra parte, declaran que las extensiones de biis-
queday la funcién de evaluacién eran también criticas (Campbell ez al., 2002). Ademis,
sabemos que mejoras algoritmicas recientes han permitido a programas, que se ejecu-
tan sobre computadores personales, ganar cada Campeonato Mundial de Ajedrez de com-
putadores desde 1992, a menudo derrotando a adversarios masivamente paralelos que
podrian buscar 1.000 veces mds nodos. Una variedad de poda heuristica se utiliza para
reducir el factor de ramificacién efectivo a menos de 3 (comparado con el factor de ra-
mificacién actual de aproximadamente 35). Lo m4s importante de ésta es la heuristica
de movimiento nulo, que genera una cota inferior buena sobre el valor de una posicion,
usando una busqueda superficial en la cual el adversario consigue moverse dos veces.
Esta cota inferior a menudo permite la poda alfa-beta sin el costo de una bisqueda de
profundidad completa. También es importante la poda de inutilidad, la cual ayuda ha
decidir de antemano qué movimientos causardn un corte beta en los nodos sucesores.

El equipo de Deep Blue rehus6 la posibilidad de un nuevo partido con Kasparov. En
cambio, la competicién principal més reciente de 2002 destacé el programa FRITZ con-
tra el campe6n mundial Vladimir Kramnik. El partido a ocho juegos terminé en un em-
pate. Las condiciones del partido eran mucho mds favorables al humano, y el hardware
era un computador personal ordinario, no un supercomputador. De todos modos, Kram-
nik comentd que «estd ahora claro que el programa y el campeén mundial son aproxi-
madamente iguales».

Damas: en 1952, Arthur Samuel de IBM, trabajando en sus ratos libres, desarrollé
un programa de damas que aprendid su propia funcién de evaluacién jugando con €l mis-
mo miles de veces. Describimos esta idea mds detalladamente en el Capitulo 21. El pro-
grama de Samuel comenzé como un principiante, pero después, s6lo unos dias de
auto-jugar, se habia mejorado mds all4 del propio nivel de Samuel (aunque él no fuera
un jugador fuerte). En 1962 derrot6 a Robert Nealy, un campedén en «damas ciegas», por
un error por su parte. Muchas personas sefialaron que, en damas, los computadores eran
superiores a la gente, pero no era la cuestién. De todos modos, cuando uno considera
que el equipo calculador de Samuel (un IBM 704) tenfa 10.000 palabras de memoria prin-
cipal, cinta magnetofénica para el almacenaje a largo plazo y un procesador de ,000001
GHz, el triunfo sigue siendo un gran logro.

Pocas personas intentaron hacerlo mejor hasta que Jonathan Schaeffer y colegas desa-
rrollaran Chinook, que se ejecuta sobre computadores personales y usa la bisqueda alfa-
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beta. Chinook usa una base de datos precalculada de 444 billones de posiciones con ocho
o menos piezas sobre el tablero para asf hacer la fase final del juego de forma impeca-
ble. Chinook quedé segundo en el Abierto de Estados Unidos de 1990 y gané el dere-
cho a participar en el campeonato mundial. Entonces se ejecuté conira un problema, en
la forma de Marion Tinsley. Dr. Tinsley habia sido el campedn mundial durante mas de
40 afios, y habia perdido sélo tres juegos en todo ese tiempo. En el primer partido con-
tra Chinook, Tinsley sufri6 sus cuartas y quintas derrotas, pero gano el partido 20.5-18.5.
El partido del campeonato mundial en agosto de 1994 entre Tinsley y Chinook se ter-
miné prematuramente cuando Tinsley tuvo que retirarse por motivos de salud. Chinook
se convirti6 en el campedn mundial oficial.

Schaeffer cree que, con bastante poder calculador, la base de datos de fases finales
podria ampliarse hasta el punto donde una biisqueda hacia delante desde la posicién ini-
cial alcanzarfa siempre posiciones resueltas, es decir, 1as damas estarian completamen-
te resueltas. (Chinook ha anunciado un triunfo tan sélo en cinco movimientos.) Esta clase
de analisis exhaustivo puede hacerse a mano para tic-tac-toe 3x3 y se ha hecho con el
computador para Qubic (tic-tac-toe 4x4x4), Go-Moku (cinco en fila), y Morris de nue-
ve-hombres (Gasser, 1998). El trabajo notable de Ken Thompson y Lewis Stiller (1992)
resolvié todo el ajedrez con cinco piezas y las fases finales de seis piezas, poniéndolas
a disposicion sobre Internet. Stiller descubri6é un caso donde existia un jaque mate for-
zado, pero requiri6é 262 movimientos; esto causé alguna consternacién porque las reglas
del ajedrez requieren que ocurra algin «progreso» en 50 movimientos.

Otelo: también llamado Reversi, es probablemente mas popular como un juego de
computador que como un juego de mesa. Tiene un espacio de bisqueda mas pequefio que
el ajedrez, por lo general de cinco a 15 movimientos legales, pero desde los comienzos
se tuvo que desarrollar la evaluacion experta. En 1997, el programa Logistello (Buro, 2002)
derroté al campedn mundial humano, Takeshi Murakami, por seis juegos a ninguno. Se
reconoce, generalmente, que la gente no es igual a los computadores en Otelo.

Backgammon: la Seccién 6.5 explicé por qué la inclusién de incertidumbre, pro-
vocada por el lanzamiento de los dados, hace de la bisqueda un lujo costoso. La mayor
parte de los trabajos sobre backgammon se han centrado en la mejora de la funcién de
evaluacién. Gerry Tesauro (1992) combiné el aprendizaje por refuerzo de Samuel con
técnicas de redes neuronales (Capitulo 20) para desarrollar un evaluador notablemente
exacto usado con una blisqueda a profundidad 2 o 3. Después de jugar més de un mi-
1i6n de juegos de entrenamiento contra él mismo, el programa de Tesauro, TD-GAMMON,
se sitda, seguramente, entre los tres primeros jugadores del mundo. Las opiniones del
programa sobre los movimientos de apertura del juego han alterado radicalmente la sa-
bidurfa recibida.

Go: es el juego de mesa méas popular de Asia, requiriendo al menos tanta disciplina
de sus profesionales como el ajedrez. Como el tablero es de 19x19, el factor de ramifi-
cacion comienza en 361, que desalienta también a los métodos regulares de busqueda.
Hasta 1997 no habia ningtin programa competente, pero ahora los programas a menu-
do juegan respetablemente. L.a mayor parte de los mejores programas combinan técni-
cas de reconocimiento de modelos (cuando aparece el siguiente modelo de piezas, este
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movimiento debe considerarse) con la biisqueda limitada (decide si estas piezas pueden
ser capturadas, y quedan dentro del drea local). Los programas mds fuertes, en el mo-
mento de estar escribiendo, son probablemente Goemate de Chen Zhixing y God+ + de
Michael Reiss, cada uno valorado en alrededor de 10 kyu (aficionado débil). Go es un
area que probablemente se beneficiard de la investigacion intensiva que utiliza métodos
de razonamiento mds sofisticados. El éxito puede venir de encontrar modos de integrar
varias lineas del razonamiento local sobre cada uno de los muchos «subjuegos» ligera-
mente conectados en los que Go se puede descomponer. Tales técnicas serfan de enor-
me valor para sistemas inteligentes en general.

BRIDGE Bridge: es un juego de informacién imperfecta: las cartas de un jugador se escon-
den de los otros jugadores. El bridge es también un juego multijugador con cuatro ju-
gadores en vez de dos, aunque los jugadores se emparejen en dos equipos. Cuando lo
vimos en la Seccién 6.5, el juego 6ptimo en el bridge puede incluir elementos de reu-
nién de informacién, comunicacion, tirarse un farol, y el ponderado cuidadoso de pro-
babilidades. Muchas de estas técnicas se usan en el programa de Bridge Baron™ (Smith
et al., 1998), que gand el campeonato de bridge de computadores de 1997. Mientras no
juega 6ptimamente, Bridge Baron es uno de los pocos sistemas de juegos en usar pla-
nes complejos y jerarquicos (véase el Capitulo 12) que implican ideas de alto nivel como
astucia y aprieto, que son familiares para los jugadores de bridge.

El programa GIB (Ginsberg, 1999) gané el campeonato 2000 con decisién. GIB usa
el método de «hacer un promedio sobre la clarividencia», con dos modificaciones cru-
ciales. Primero, antes de examinar cudn bien trabaja cada opcién para cada plan posible
de las cartas escondidas, (de las cuales puede ser hasta 10 millones) examina una mues-
tra aleatoria de 100 planes. Segundo, GIB usa la generalizacién basada en explicaciones
para calcular y guardar las reglas generales para el juego 6ptimo en varias clases estan-
dar de situaciones. Esto permite resolver cada reparto exactamente. La exactitud tacti-
ca del GIB compensa su inhabilidad de razonar sobre la informacién. Terminé el 12° de
35 en la competicién de igualdad (implicando solamente el juego de una mano) en el
campeonato mundial humano de 1998, excediendo las expectativas de muchos expertos
humanos.

6.7 Discusion

Como el célculo de decisiones 6ptimas en juegos es intratable en la mayoria de los ca-
sos, todos los algoritmos deben hacer algunas suposiciones y aproximaciones. La apro-
ximacién estandar, basada en minimax, funciones de evaluacidn y alfa-beta, es solamente
un modo de hacerlo. Probablemente porque la propusieron tan pronto, la aproximacién
estandar fue desarrollada intensivamente y domina otros métodos en los juegos de tur-
nos. Algunos en el campo creen que esto ha causado que jugar a juegos llegue a divor-
ciarse de la corriente principal de investigacion de IA, porque la aproximacién estandar
no proporciona mucho més espacio para nuevas perspicacias en cuestiones generales de
la toma de decisiones. En esta seccion, vemos las alternativas.
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Primero, consideremos minimax. Minimax selecciona un movimiento éptimo en un
drbol de bisqueda a condicion de que las evaluaciones de los nodos hoja sean exacia-
mente correctas. En realidad, las evaluaciones son generalmente estimaciones rudi-
mentarias del valor de una posicién y se consideran que tienen asociados errores grandes.
La Figura 6.13 muestra un 4rbol de juegos de dos capas para el cual minimax parece
inadecuado. Minimax aconseja tomar la rama derecha, mientras que es bastante proba-
ble que el valor real de la rama izquierda sea mds alto. La opcién de minimax confia su-
poniendo que fodos los nodos etiquetados con valores 100, 101, 102 y 100 sean realmente
mejores que el nodo etiquetado con el valor 99. Sin embargo, el hecho de que el nodo
etiquetado con 99 tiene hermanos etiquetados con 1.000 sugiere que, de hecho, podria
tener un valor real més alto. Un modo de tratar con este problema es tener una evalua-
cién que devuelva una distribucion de probabilidad sobre valores posibles. Entonces uno
puede calcular la distribucién de probabilidad del valor del padre usando técnicas esta-
disticas. Lamentablemente, los valores de los nodos hermanos estdn, por lo general, muy
correlacionados, por consiguiente puede ser de cdlculo costoso, requisito importante para
obtener la informacién.

Después, consideramos el algoritmo de bisqueda que genera el arbol. El objetivo de
un disefiador de algoritmos es especificar un cdlculo de ejecucién rapida y que produz-
ca un movimiento bueno. El problema més obvio con el algoritmo alfa-beta es que estd
disefiado, no solamente para seleccionar un movimiento bueno, sino también para cal-
cular limites sobre los valores de todos los movimientos legales. Para ver por qué esta
informacién suplementaria es innecesaria, consideremos una posicion en la cual hay sélo
un movimiento legal. La bisqueda alfa-beta todavia generard y evaluard un grande, y
totalmente inttil, arbol de biisqueda. Desde luego, podemos insertar un test en el algo-
ritmo, pero éste simplemente esconderd el problema subyacente: muchos de los cdlcu-
los hechos por alfa-beta son en gran parte irrelevantes. Tener s6lo un movimiento legal
no es mucho mads diferente que tener varios movimientos legales, uno de los cuales es
excelente y el resto obviamente desastroso. En una situacién «favorita clara» como ésta,
serfa mejor alcanzar una decision rdpida después de una pequefia cantidad de bisque-
da, que gastar el tiempo que podria ser mds provechoso mds tarde en una posicién més
problematica. Esto conduce a la idea de la utilidad de una expansién de un nodo. Un al-
goritmo de bisqueda bueno deberia seleccionar expansiones de nodos de utilidad alta

MAX

MIN

99 1000 1000 1000 100 101 102 100

Figura 6.13 Un drbol de juegos de dos capas para el cual minimax puede ser inadecuado.
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(es decir gue probablemente conducirdn al descubrimiento de un movimiento conside-
rablemente mejor). Sino hay ninguna expansién de nodos cuya utilidad sea més alta que
su coste (en términos de tiempo), entonces el algoritmo deberia dejar de buscar y hacer
un movimiento. Notemos que esto funciona no solamente para situaciones favoritas cla-
ras, sino también para el caso de movimientos siméfricos, para los cuales ninguna can-
tidad de la biisqueda mostrard que un movimiento es mejor que otro.

A esta clase de razonamiento, sobre qué cilculos hacer, se le llama meta-razona-

meva-pazonamieNts . miemdo (razonamiento sobre el razonamiento). Esto se aplica no solamente a juegos, sino
a cualquier clase del razonamiento. Todos los célculos se hacen para tratar de alcanzar
mejores decisiones, todos tienen gastos, y todos tienen alguna probabilidad de causar una
cierta mejora de la calidad de decisién. Alfa-beta incorpora la clase mas simple de
meta-razonamiento, un teorema en el sentido de que ciertas ramas del arbol pueden ig-
norarse sin perder. Es posible hacerlo mucho mejor. En el Capitulo 16, veremos c6mo
estas ideas pueden hacerse mds precisas e implementables.

Finalmente, reexaminemos la naturaleza de la bisqueda en sf mismo. Algoritmos para
la bisqueda heurfstica y para juegos trabajan generando secuencias de estados concre-
tos, comenzando desde el estado inicial y luego aplicando una funcién de evaluacién.
Claramente, asi no es como juega la gente. En el ajedrez, uno a menudo tiene en men-
te un objetivo particular (por ejemplo, atrapar la reina del adversario) y puede usar este
objetivo para generar selectivamente el plan plausible para conseguirlo. Esta clase de ra-
zonamiento dirigido por objetivos o planificacién a veces elimina, totalmente, 1a biis-
queda combinatoria. (Véase la Parte IV.) PARADISE de David Wilkins (1980) es el tinico
programa que ha usado el razonamiento dirigido por objetivos con éxito en el ajedrez:
era capaz de resolver algunos problemas de ajedrez que requieren una combinacién de
18 movimientos. Alin no es nada facil entender cémo combinar las dos clases de algo-
ritmos en un sistema robusto y eficiente, aunque Bridge Baron pudiera ser un paso en
la direcci6n correcta. Un sistema totalmente integrado seria un logro significativo, no
solamente para la investigacién de juegos, sino también para la investigacién de 1A en
general, porque esto serfa una buena base para un agente general inteligente.

6.8 Resumen

Hemos visto una variedad de juegos para entender qué significa jugar 6ptimamente y
entender cémo jugar bien en la préctica. Las ideas mds importantes son las siguientes:

* Un juego puede definirse por el estado inicial (como se establece en el tablero),
las acciones legales en cada estado, un test terminal (que dice cuando el juego
estd terminado), y una funcién de utilidad que se aplica a los estados terminales.

* En juegos de suma cero de dos jugadores con informacion perfecta, el algorit-
mo minimax puede seleccionar movimientos éptimos usando una enumeracion pri-
mero en profundidad del drbol de juegos.

* El algoritmo de bisqueda alfa-beta calcula el mismo movimiento éptimo que el
minimax, pero consigue una eficiencia mucho mayor, eliminando subarboles que
son probablemente irrelevantes.
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o Por lo general, no es factible considerar el arbol entero de juegos (hasta con alfa-
beta), entonces tenemos que cortar la biisqueda en algin punio y aplicar una fun-
citn de evaluacién que dé una estimacidn de la utilidad de un estado.

e Los juegos de azar pueden manejarse con una extension del algoritmo minimax
que evalia un nodo de posibilidad tomando la utilidad media de todos sus nodos
hijos, ponderados por la probabilidad de cada hijo.

o El juego 6ptimo en juegos de informacién imperfecta, como el bridge, requiere
el razonamiento sobre los estados de creencia actuales y futuros de cada jugador.
Una aproximacion simple puede obtenerse haciendo un promedio del valor de una
accion sobre cada configuracion posible de la informacién ausente.

» Los programas pueden equipararse o pueden ganar a los mejores jugadores hu-
manos en damas, Otelo y backgamimon, y estédn cercanos en bridge. Un programa
ha ganado al campedén mundial de ajedrez en un partido de exhibicién. Los pro-
gramas permanecen en el nivel aficionado en Go.

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

La temprana historia de los juegos mecénicos se estroped por numerosos fraudes. El mas
célebre de estos fue «El Turco» de Baron Wolfgang von Kempelen (1734-1804), un su-
puesto autémata que jugaba al ajedrez, que derroté a Napoledn antes de ser expuesto como
la caja de bromas de un mago que escondia a un humano experto en ajedrez (véase Le-
vitt, 2000). Jugé desde 1769 hasta 1854. En 1846, Charles Babbage (quien habia sido fas-
cinado por el Turco) parece haber contribuido a la primera discusién seria de la viabilidad
del computador de ajedrez y de damas (Morrison y Morrison, 1961). El también diseiid,
pero no construyd, una méquina con destino especial para jugar a tic-tac-toe. La prime-
ra maquina real de juegos fue construida alrededor de 1890 por el ingeniero espafiol Le-
onardo Torres y Quevedo. Se especializd en el «RTR» (rey y torre contra el rey), la fase
final de ajedrez, garantizando un triunfo con el rey y torre desde cualquier posicion.

El algoritmo minimax se remonta a un trabajo publicado en 1912 de Ernst Zerme-
lo, el que desarrollf la teorfa moderna de conjuntos. El trabajo, lamentablemente, tenfa
varios errores y no describié minimax correctamente. Un fundamento sélido, para la te-
oria de juegos, fue desarrollado en el trabajo seminal de Theory of Games and Econo-
mic Behaviour (von Neumann y Morgenstern, 1944), que incluy6 un andlisis en el que
mostraba que algunos juegos requieren estrategias aleatorizadas (o imprevisibles). Véase
el Capitulo 17 para mds informacién.

Muchas figuras influyentes de los comienzos de los computadores, quedaron intri-
gadas por la posibilidad de jugar al ajedrez con un computador. Konrad Zuse (1945), la
primera persona que disefié un computador programable, desarroll$ ideas bastante de-
talladas sobre cémo se podria hacer esto. El libro influyente de Norbert Wiener (1948),
Cybernetics, habl6 de un disefio posible para un programa de ajedrez, incluso las ideas
de bisqueda minimax, limites de profundidad, y funciones de evaluacién. Claude Shan-
non (1950) presenté los principios basicos de programas modernos de juegos con mu-
cho més detalle que Wiener. El introdujo la idea de la biisqueda de estabilidad y describi6
algunas ideas para la biisqueda del drbol de juegos selectiva (no exhaustiva). Slater
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(1950) y los que comentaron su articulo también exploraron las posibilidades para el jue-
go de ajedrez por computador. En particular, 1. J. Good (1950) desarrolié la nocién de
estabilidad independientermente de Shannon.

En 1951, Alan Turing escribi6 el primer programa de computador capaz de jugar un
juego completo de ajedrez (véase Turing ez al., 1953). Pero el programa de Turing nun-
ca se ejecutd sobre un computador; fue probado por simulacién a mano contra un juga-
dor muy débil humano, que lo derroté. Mientras tanto D. G. Prinz (1952) escribi6 , y
realmente ejecutd, un programa que resolvié problemas de ajedrez, aunque no jugara un
juego completo. Alex Bernstein escribié el primer programa para jugar un juego com-
pleto de ajedrez estdndar (Bernstein y Roberts, 1958; Bernstein ef al., 1958)°.

John McCarthy concibi6 la idea de 1a bisqueda alfa-beta en 1956, aunque €l no lo
publicara. El programa NSS de ajedrez (Newell ef al., 1958) usé una versién simplifi-
cada de alfa-beta; y fue el primer programa de ajedrez en hacerlo asi. Segiin Nilsson
(1971), el programa de damas de Arthur Samuel (Samuel, 1959, 1967) también us6 alfa-
beta, aunque Samuel no lo mencionara en los informes publicados sobre el sistema. Los
trabajos que describen alfa-beta fueron publicados a principios de 1960 (Hart y Edwards,
1961; Brudno, 1963; Slagle, 1963b). Una implementacién completa de alfa-beta estd des-
crita por Slagle y Dixon (1969) en un programa para juegos de Kalah. Alfa-beta fue tam-
bién utilizada por el programa «Kotok-McCarthy» de ajedrez escrito por un estudiante
de John McCarthy (Kotok, 1962). Knuth y Moore (1975) proporcionan una historia de
alfa-beta, junto con una demostracion de su exactitud y un andlisis de complejidad en
tiempo. Su andlisis de alfa-beta con un orden de sucesores aleatorio mostré una com-
plejidad asintética de O((b/log b)?), que parecié bastante triste porque el factor de ra-
mificacién efectivo b/log b no es mucho menor que b. Ellos, entonces, se dieron cuenta
que la férmula asintética es exacta sélo para b > 1000 més o menos, mientras que a me-
nudo se aplica un O(b’*) a 1a variedad de factores de ramificacién encontrados en los
juegos actuales. Pearl (1982b) muestra que alfa-beta es asintéticamente 6ptima entre to-
dos los algoritmos de buisqueda de drbol de juegos de profundidad fija.

El primer partido de ajedrez de computador presenté al programa Kotok-McCarthy
y al programa «ITEP» escrito a mediados de 1960 en el Instituto de Moscu de Fisica Te-
6rica y Experimental (Adelson-Velsky et al., 1970). Este partido intercontinental fue ju-
gado por telégrafo. Se termind con una victoria 3-1 para el programa ITEP en 1967. El
primer programa de ajedrez que compiti6 con éxito con la gente fue MacHack 6 (Gre-
enblatt et al., 1967). Su grado de aproximadamente 1.400 estaba bien sobre el nivel de
principiante de 1.000, pero era bajo comparado con el grado 2.800 o mds que habrfa sido
necesario para satisfacer la prediccion de 1957 de Herb Simon de que un programa de
computador serfa el campeén mundial de ajedrez en el plazo de 10 afios (Simon y Ne-
well, 1958).

Comenzando con el primer Campeonato Norteamericano ACM de Ajedrez de com-
putador en 1970, el concurso entre programas de ajedrez se hizo serio. Los programas
a principios de 1970 se hicieron sumamente complicados, con varias clases de trucos para
eliminar algunas ramas de biisqueda, para generar movimientos plausibles, etcétera.

3 Newell et al. (1958) mencionan un programa ruso, BESM, que puede haber precedido al programa de Berns-
tein.
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En 1974, el primer Campeonato Mundial de Ajedrez de computador fue celebrado en
Estocolmo y ganado por Kaissa (Adelson-Velsky et al, 1975), otro programa de ITEP.
Kaissa utilizé la aproximacion mucho més directa de la busqueda alfa-beta exhaustiva
combinada con la biisqueda de estabilidad. El dominio de esta aproximacién fue con-
firmado por la victoria convincente de CHESS 4.6 en el Campeonato Mundial de 1977
de Ajedrez de computador. CHESS 4.6 examiné hasta 400.000 posiciones por movi-
miento y tenia un grado de 1.900.

Una version posterior de MacHack, de Greenblatt 6, fue el primer programa de aje-
drez ejecutado sobre un hardware de encargo disefiado expresamente para el ajedrez
(Moussouris et al., 1979), pero el primer programa en conseguir éxito notable por el uso
del hardware de encargo fue Belle (Condon y Thompson, 1982). El hardware de gene-
racion de movimientos y de la evaluacién de la posicién de Belle, le permitie6 explo-
rar varios millones de posiciones por movimiento. Belle consigui6 un grado de 2.250,
y se hizo el primer programa de nivel maestro. El sistema HITECH, también un compu-
tador con propésito especial, fue disefiado por el antiguo Campeén de Ajedrez de Co-
rrespondencia Mundial Hans Berliner y su estudiante Catl Ebeling en CMU para permitir
el célculo rdpido de la funcion de evaluacion (Ebeling, 1987; Berliner y Ebeling, 1989).
Generando aproximadamente 10 millones de posiciones por movimiento, HITECH se hizo
el campedn norteamericano de computador en 1985 y fue el primer programa en derro-
tar a un gran maestro humano en 1987. Deep Thought, que fue también desarrollado en
CMU, fue més lejos en la direccion de la velocidad pura de bisqueda (Hsu ez al., 1990).
Consiguié un grado de 2.551 y fue el precursor de Deep Blue. El Premio de Fredkin, es-
tablecido en 1980, ofreci6 5.000 délares al primer programa en conseguir un grado de
maestro, 10.000 ddlares al primer programa en conseguir un grado FEUA (Federacién
de los Estados Unidos de Ajedrez) de 2.500 (cerca del nivel de gran maestro), y 100.000
délares para el primer programa en derrotar al campedn humano mundial. El premio de
5.000 délares fue reclamado por Belle en 1983, el premio de 10.000 délares por Deep
Thought en 1989, y el premio de 100.000 d6lares por Deep Blue por su victoria sobre
Garry Kasparov en 1997. Es importante recordar que el éxito de Deep Blue fue debido
a mejoras algoritmicas y de hardware (Hsu, 1999; Campbell e al., 2002). Las técnicas
como la heuristica de movimiento nulo (Beal, 1990) han conducido a programas que son
completamente selectivos en sus bisquedas. Los tres tltimos Campeonatos Mundiales
de Ajedrez de computador en 1992, 1995 y 1999 fueron ganados por programas que se
ejecutan sobre computadores personales. Probablemente la mayor parte de la descrip-
cién completa de un programa moderno de ajedrez la proporciona Ernst Heinz (2000),
cuyo programa DARKTHOUGHT fue el programa de computador no comercial de rango
mas alto de los campeonatos mundiales de 1999.

Varias tentativas se han hecho para vencer los problemas «de la aproximacién es-
tandar» perfilados en la Seccién 6.7. El primer algoritmo selectivo de bisqueda con un
poco de base tedrica fue probablemente B* (Berlinés, 1979), que intenta mantener li-
mites de intervalos sobre el valor posible de un nodo en el arbol de juegos, mas que dar-
le una estimacién valorada por un punto. Los nodos hoja son seleccionados para
expansién en una tentativa de refinar los limites del nivel superior hasta que un movi-
miento sea «claramente mejor». Palay (1985) amplia la idea de B* para usar distribu-
ciones de probabilidad en lugar de intervalos. La bisqueda del nimero de conspiracién
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de David McAllester (1988) expande los nodos hoja que, cambiando sus valores, podrian
hacer que el programa prefiriera un nuevo moviriento en la rafz. MGSS™ (Russell y We-
fald, 1989) usa las técnicas tedricas de decisién del Capitulo 16 para estimar el valor de
expansién de cada hoja en términos de mejora esperada de la calidad de decision en la
raiz. Jugé mejor que un algoritmo alfa-beta, en Otelo, a pesar de 12 bisqueda de un or-
den de magnitud de menos nodos. La aproximacién MGSS* es, en principio, aplicable
al control de cualquier forma de deliberacion.

La bisqueda alfa-beta es, desde muchos puntos de vista, el andlogo de dos jugado-
res al ramificar y acotar primero en profundidad, dominada por A* en el caso de agente
simple. El algoritmo SSS* (Stockman, 1979) puede verse como A* de dos jugadores y
nunca expande mas nodos que alfa-beta para alcanzar la misma decision. Las exigencias
de memoria y los costos indirectos computacionales de la cola hacen que SSS* sea poco
practico en su forma original, pero se ha desarrollado una version de espacio-lineal a par-
tir del algoritmo RBFS (Korf y Chickering, 1996). Plaat et al. (1996) desarrollaron una
nueva vision de SSS8* como una combinacién de alfa-beta y tablas de transposiciones, mos-
trando c6mo vencer los inconvenientes del algoritmo original y desarrollando una nueva
variante llamada MTD(f) que ha sido adoptada por varios programas superiores.

D. F. Beal (1980) y Dana Nau (1980,1983) estudiaron las debilidades de minimax
aplicado a la aproximacién de las evaluaciones. Ellos mostraron que bajo ciertos axio-
mas de independencia sobre las distribuciones de los valores de las hojas, minimaximi-
zar puede producir valores en la raiz que son realmente menos fiables que el uso directo
de la funcién de evaluacién. El libro de Pearl, Heuristics (1984), explica parcialmente
esta paradoja aparente y analiza muchos algoritmos de juegos. Baum y Smith (1997) pro-
ponen una sustitucién a base de probabilidad para minimax, y muestra que ésto causa
mejores opciones en ciertos juegos. Hay todavia poca teorfa sobre los efectos de cortar
la bisqueda en niveles diferentes y aplicar funciones de evaluacién.

El algoritmo minimax esperado fue propuesto por Donald Michie (1966), aunque por
supuesto sigue directamente los principios de evaluacién de los drboles de juegos debi-
do a von Neumann y Morgenstern. Bruce Ballard (1983) amplié la poda alfa-beta para
cubrir drboles de nodos de posibilidad. El primer programa de backgammon fue BKG
(Berliner, 1977,1980b); utilizé una funcién de evaluacién compleja construida a mano
v buscé sélo a profundidad 1. Fue el primer programa que derrot6 a un campedn mun-
dial humano en un juego cldsico importante (Berliner, 1980a). Berliner reconocié que
éste fue un partido de exhibicién muy corto (no fue un partido del campeonato mundial)
y que BKG tuvo mucha suerte con los dados. El trabajo de Gerry Tesauro, primero so-
bre NEUROGAMMON (Tesauro, 1989) yv mas tarde sobre TD-GaMMON (Tesauro, 1995),
mostré que se pueden obtener muchos mejores resultados mediante el aprendizaje por
refuerzo, que trataremos en el Capitulo 21.

Las damas, mds que el ajedrez, fue el primer juego cldsico jugado completamente por
un computador. Christopher Strachey (1952) escribi6 el primer programa de funciona-
miento para las damas. Schaeffer (1997) dio una muy legible, «con todas sus imperfec-
ciones», cuenta del desarrollo de su programa de damas campedn del mundo Chinook.

Los primeros programas de Go fueron desarrollados algo mds tarde que los de las
damas y el ajedrez (Lefkovitz, 1960; Remus, 1962) y han progresado mds despacio. Ryder
(1971) us6 una aproximacién basada en la biisqueda pura con una variedad de métodos
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de poda selectivos para vencer el enorme factor de ramificacién. Zobrist (1970) usé las
reglas condicién-accién para sugerir movimientos plausibles cuando aparecieran los mo-
delos conocidos. Reitman y Wilcox (1979) combinan reglas y bisqueda con efectos bue-
nos, y los programas mas modernos han seguido esta aproximacion hibrida. Miiller (2002)
resume ¢l estado del arte de la informatizacién de Go y proporciona una riqueza de re-
ferencias. Anshelevich (2000) utilizé las técnicas relacionadas para el juego Hex. Com-
puter Go Newsletter, publicada por la Asociacién de Go por computador, describe €l
desarrollo actual del juego.

Los trabajos sobre juegos de computador aparecen en multitud de sitios. La mal Ila-
mada conferencia Heuristic Programming in Artificial Intelligence hizo un informe so-
bre las Olimpiadas de Computador, que incluyen una amplia variedad de juegos. Hay
también varias colecciones de trabajos importantes sobre la investigacién en juegos
(Levy, 1988a, 1988b; Marsland y Schaeffer, 1990). La Asociacion Internacional de Aje-
drez por Computador (ICCA), fundada en 1977, publica la revista trimestral /CGA (an-
teriormente la revista ICCA). Los trabajos importantes han sido publicados en la serie
antolégica Advances in Computer Chess, que comienza con Clarke (1977). El volumen
134 de la revista Artificial Intelligence (2002) contiene descripciones de programas
para el ajedrez, Otelo, Hex, shogi, Go, backgammon, poker, Scrabble™ y otros juegos.

EJERCICIOS

6.1 En este problema se ejercitan los conceptos basicos de juegos, utilizando tic-tac-
toe (tres en raya) como un ejemplo. Definimos X como el niimero de filas, columnas,
o diagonales con exactamente n Xs y ningiin O. Del mismo modo, O, es el nimero de
filas, columnas, o diagonales con solamente n Os. La funcién de utilidad asigna +1 a
cualquier posicién con X; =1y —1 a cualquier posicién con O, =1. Todas las otras po-
siciones terminales tienen utilidad 0. Para posiciones no terminales, usamos una funcién
de evaluacién lineal definida como Eval(s) = 3 X,(s) + X,(s) — (30(s) + O, (s)).

a) (Aproximadamente cudntos juegos posibles de tic-tac-toe hay?

b) Muestre el darbol de juegos entero hasta profundidad 2 (es decir, un X y un O so-
bre el tablero) comenzando con un tablero vacio, teniendo en cuenta las sime-
trias.

¢) Seiiale sobre el drbol las evaluaciones de todas las posiciones a profundidad 2.

d) Usando el algoritmo minimax, marque sobre su drbol los valores hacia atrds para
las posiciones de profundidades 1 y 0, y use esos valores para elegir el mejor
movimiento de salida.

e) Marque los nodos a profundidad 2 que no serian evaluados si se aplicara la poda
alfa-beta, asumiendo que los nodos estdn generados en orden optimo por la poda
alfa-beta.

6.2 Demuestre la afirmacién siguiente: para cada drbol de juegos, la utilidad obtenida
por MAX usando las decisiones minimax contra MIN suboptimo nunca serd inferior que
la utilidad obtenida jugando contra MIN 6ptimo. ;Puede proponer un drbol de juegos en
el cual MAX puede mejorar utilizando una estrategia suboptima contra MIN sub6ptimo?
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6.3 Considere el juego de dos jugadores descrito en la Figura 6.14.
a) Dibuje el drbol de juegos completo, usando las convenciones siguientes:

» Escriba cada estado como (s,, 5,) donde s, y s, denotan las posiciones sim-
bolicas.

» Ponga cada estado terminal en una caja cuadrada y escriba su valor de juego
en un circulo.

o Ponga los estados bucle (estados que va aparecen sobre el camino a la raiz)
en dobles cajas cuadradas. Ya que no estd claro cémo adjudicar valores a es-
tados bucle, anote cada uno con un «?» en un circulo.

b) Ahora marque cada nodo con su valor minimax hacia atras (también en un circu-
lo). Explique cémo maneja los valores «?» y por qué.

c¢) Explique por qué el algoritmo minimax estdndar fallarfa sobre este drbol de jue-
gos y brevemente esboce cémo podria arreglarlo, usando su respuesta en (b).
. Su algoritmo modificado proporciona las decisiones Optimas para todos los jue-
gos con bucles?

d) Este juego de 4 cuadrados puede generalizarse a n cuadrados para cualquier
n > 2. Demuesire que A gana si n es par y pierde si n es impar.

6.4 Implemente los generadores de movimiento y las funciones de evaluacién para uno
o varios de los juegos siguientes: Kalah, Otelo, damas y ajedrez. Construya un agente
de juegos alfa-beta general que use su implementacién. Compare el efecto de incrementar
la profundidad de la biisqueda, mejorando el orden de movimientos, y la mejora de la
funcién de evaluacion. ;Cudl es el factor de ramificacién eficaz para el caso ideal de la
ordenacién perfecta de movimientos?

6.5 Desarrolle una demostracién formal de la exactitud para la poda alfa-beta. Para ha-
cer esto, considere la situacion de la Figura 6.15. La pregunta es si hay que podar el nodo
n;, qué es un nodo max y un descendiente del nodo n,. La idea bésica es podarlo si y sélo
si el valor minimax de n, puede demostrarse que es independiente del valor de ..
a) El valor de n, esta dado por
n, =min (n,, ny,..., n2b2)
Encuentre una expresion similar para n, y de ahf una expresién para n, en tér-
minos de ;.

1 2 3 4

Figura 6.14 La posicién de partida de un juego sencillo. El jugador A mueve primero. Los dos
Jugadores mueven por turno, y cada jugador debe mover su sefial a un espacio vacio adyacente en
una u otra direccion. Si el adversario ocupa un espacio adyacente, entonces un jugador puede sal-
tar sobre el adversario al siguiente espacio vacio si existe. (Por ejemplo, si A estd sobre 3 y B estd
sobre 2, entonces A puede mover hacia atrds a 1.) El juego se termina cuando un jugador alcanza
el extremo opuesto del tablero. Si el jugador A alcanza el espacio 4 primero; el valor del juego a A
es +1; si el jugador B alcanza el espacio 1 primero, entonces el valor del juego para A es —1.
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b) Seal el valor minimo (o méximo) de los nodos a la izquierda del nodo n, a pro-
fundidad i, cuyo valor minimax es ya conocido. Del mismo modo, sea 7, el va-
lor minimo (o méximo) de los nodos inexplorados de la derecha de 7, a
profundidad i. Rescriba la expresién para n, en t€rminos de los valores de ;v /.

¢} Ahora reformule la expresion para demostrar que para afectar a n;, n, no debe
exceder de una cierta cota obtenida de los valores de [,

d) Repita el proceso para el caso donde r; es un nodo min.

6.6 Implemente el algoritmo minimax esperado y el algoritmo *-alfa-beta, descrito por
Ballard (1983), para podar 4rboles de juegos con nodos de posibilidad. Inténtelo sobre
un juego como el backgammon y mida la eficacia de la poda *-alfa-beta.

6.7 Demuestre que con una transformacion positiva lineal de valores de las hojas (es
decir, transformando un valor x a ax + b donde a > 0), la opcién del movimiento per-
manece sin alterar en un arbol de juegos, aun cuando haya nodos posibilidad.

6.8 Considere el procedimiento siguiente para elegir movimientos en juegos con no-
dos de posibilidad:

* Genere algunas secuencias de lanzamientos de un dado (digamos, 50) a una pro-
fundidad conveniente (digamos, 8).

* Conocidos los lanzamientos del dado, el 4rbol de juegos se hace determinista. Para
cada secuencia de lanzamientos del dado, resuelva el 4rbol de juegos determinis-
ta que ha resultado utilizando alfa-beta.

¢ Use los resultados para estimar el valor de cada movimiento y elegir el mejor.

(Trabajard este procedimiento bien? ;Por qué (no)?
6.9 Describa e implemente un entorno de juegos multijugador en tiempo real, donde

el tiempo es parte del estado del ambiente y a los jugadores se le dan asignaciones de
tiempo fijas.

Figura 6.15 . Situacién cuando consideramos si hay que podar el nodo 7,
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6.10 Describa o implemente las descripciones de los estados, generadores de movi-
miento, test terminal, funcién de utilidad y funciones de evaluacién para uno o varios
de los juegos siguientes: monopoly, scrabble, bridge (asumiendo un contrato dado), y
poker (elija su variedad favorita).

6.11 Considere con cuidado la interaccion de acontecimientos de posibilidad e infor-
macién parcial en cada uno de los juegos del Ejercicio 6.10.

@) Para cudles es apropiado el minimax esperado estdndar? Implemente el algo-
ritmo y ejectitelo en su agente de juegos, con las modificaciones apropiadas al
ambiente de juegos.

b) (Para cudl es apropiado el esquema descrito en el Ejercicio 6.8?

¢) Discuta c6mo podria tratar con el hecho que en algunos juegos, los jugadores
no tienen el mismo conocimiento del estado actual.

6.12 Elalgoritmo minimax supone que los jugadores mueven por turnos, pero en jue-
gos de cartas como whist y bridge, el ganador de la baza anterior juega primero sobre la
siguiente baza.

a) Modifique el algoritmo para trabajar correctamente para estos juegos. Se supo-
ne que estd disponible una funcién GANADOR(baza) que hace un informe sobre
qué carta gana una baza.

b) Dibuje el drbol de juegos para el primer par de manos de la pagina 200.

6.13 El programa de damas Chinook hace uso de bases de datos de final del juego, que
proporcionan valores exactos para cada posicion con ocho o menos piezas. {Cémo po-
drian generarse tales bases de datos de manera eficiente?

6.14 Discuta cémo la aproximacién estdndar de juegos se aplicaria a juegos como te-
nis, billar y croquet, que ocurren en un espacio de estado fisico continuo.

6.15 Describa como los algoritmos minimax y alfa-beta cambian en juegos de suma
no cero de dos jugadores en los que cada jugador tiene su propia funcién utilidad. Po-
drfamos suponer que cada jugador sabe la funcién de utilidad del otro. Si no hay res-
tricciones sobre las dos utilidades terminales, ;es posible podar algtin nodo con alfa-beta?

6.16 Suponga que tiene un programa de ajedrez que puede evaluar un millén de no-
dos por segundo. Decida una representacién de un estado del juego para almacenarlo en
una tabla de transposiciones. ;Sobre cudntas entradas puede poner en una tabla de
500MB de memoria? ;Sera suficiente tres minutos de bisqueda para un movimiento?
(Cuéntas consultas de la tabla puede hacer en el tiempo utilizado para hacer una eva-
luacién? Ahora suponga que la tabla de transposiciones es més grande que la que pue-
de caber en memoria. ;Sobre cudntas evaluaciones podria hacer en el tiempo utilizado
para realizar una bisqueda en disco con un disco estandar?






Donde disefiaremos agentes que pueden construir representaciones del mundo,
utilizar un proceso de inferencia para derivar nuevas representaciones del mundo,
vy emplear éstas para deducir qué hacer.

En este capitulo se introducen los agentes basados cn conocimiento. Los conceptos que
discutiremos (la representacidn del conocimiento y los procesos de razonamiento
que permiten que éste evolucione) son centrales en todo el dmbito de la inteligencia ar-
tificaal,

De algin modo, las personas conocen las cosas y realizan razonamientos. Tanto el
conocimiento como el razonamiento son también importantes para los agentes artificiales,
porque les permiten comportamientos con €xito que serian muy dificiles de alcanzar me-
diante otros mecanismos. Ya hemaos visto como el conocimiento acerca de los electos
de las acciones permiten a los agentes que resuelven problemas actuar correctamente en
entornos complejos. Un agente reflexivo sdlo podria hallar un camino de Arad a Buca-
rest mediante la suerte del principiante. Sin embargo, el conocimiento de los agentes que
resuelven problemas es muy especifico e inflexible. Un programa de ajedrez puede cal-
cular los movimientos permitidos de su rey. pero no puede saber de ninguna mancra que
una pieza no puede estar en dos casillas diferentes al mismo tiempo. Los agentes basa-
dos en conocimiento se pueden aprovechar del conocimiento expresado en formas muy
genéricas, combinando y recombinando la informacion para adaptarse a diversos pro-
positos. A veces, este proceso puede apartarse bastante de Jas necesidades del momen-
to (como cuando un matemdatico demuestra un teorema o un astronomo calcula la
esperanza de vida de la Tierra).

El conocimiento y el razonamiento juegan un papel importante cuando se trata con
entornes parcialmente observables. Un agente basado en conocimiento puede combinar
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el conocimiento general con las percepciones reales para inferir aspectos ocultos del es-
tado del mundo, antes de seleccionar cualquier accién. Por ¢jemplo, un médico diag-
nostica a un paciente (cs decir, infiere una enfermedad que no es directamente observable)
antes de seleccionar un tratamiento. Parte del conocimiento que utiliza el médico cstd
en forma de reglas que ha aprendide de los libros de texto y sus profesores, y parte en
forma de patrones de asociacion que el médico no es capar. de describir explicitamen-
te. Si este conecimicnto estd en la cabeza del médico, es su conocimiento.

El entendimiento del lenguaje natural también necesita inferir estados ocultos, en con-
creto, la intencidn del que habla. Cuando escuchamos, «John vio el diamante a través
de la ventana y lo codicid», sabemos que «lo» se reficre al diamante v no a la ventana
(quizd de forma inconsciente, razonamos con nuestro conocimiento acerca del papel re-
lativo dc las cosas). De forma similar, cuando escuchamos, «John lanzé el ladrillo a a
ventana y sc rompié», sabemos que «sc» se refiere 4 la ventana. El razonamiento nos
permite hacer {rente a una variedad virtualimente infinita de manifestaciones utilizando
un conjunto finito de conocimiento de sentido comuin, Los agentes que resuelven pro-
blemas presentan dificultades con este tipo de ambigliedad debido a que su representa-
cion de los problemas con contingencias es inherentemente exponencial.

Nuestra principal razén para estudiar los agentes basados en conocimiento es su
flexibilidad. Ellos son capaces de aceptar tareas nuevas en forma de objetivos descritos
explicitamente, pueden obtener rapidamente competencias informdndosc acerca del co-
nocimiento del entorne o aprendiéndolo, y pueden adaptarse a los cambios del entorno
actualizando cl conocimiento relevante.

En la Seccidn 7.1 comenzamos con el disciio general del agente. En 1a Seccidon 7.2
se introduce un nuevo entorno muy sencillo, ¢l mundo de wumpus, v se mucstra la for-
ma de actuar de un agente basado en conocimiento sin entrar en los detalles técnicos.
Entonces, en la Seccién 7.3, explicamos los principios generales de la légica. La logi-
ca serd el instrumento principal para la representacion del conocimiento en toda la Par-
te 11 de este libro. El conocimiento de los agentes ldgicos siempre es categdrico (cada
proposicion acerca del mundo es verdadera o falsa, si bien, el agente puede ser agnés-
tico acerca de algunas proposiciones).

La logica presenta la ventaja pedagdgica de ser un gjemplo sencillo de representa-
cién para los agentcs basados en conocimiento, pero tiene serias limitaciones. En con-
creto, gran parte del razonamiento llevado a cabo por las personas y otros agentes en
entornos parcialmente observables se basa en manejar conocimiento que es incierto. La
l6gica no puede representar bien esta incertidumbre, asi que trataremos las probabilidades
en la Parte V, que si puede. Y en la Parte V1 y la Parte VI trataremos otras representa-
ciones, incluidas algunas basadas en matematicas continuas como cembinaciones de fun-
ciones Gaussianas, redes neuronales y otras representaciones.

En la Seccidn 7.4 de este capitulo se presenta una 16gica muy sencilla denominada
logica proposicional. Aunquc cs mucho menos expresiva que la légica de primer or-
den (Capitulo 8), la I6gica proposicional nos permitird ilustrar los conceptos funda-
mentales de la 16gica. En las sceciones 7.5 y 7.6 describiremos la tecnologia, que estd
bastante desarrollada, para el razonamicnto basado en 16gica proposicional. Finalmen-
te, en la seccidn 7.7 se combina el concepto de agente 16gico con la tecnologia de 1a 16-
gica proposicional para la construccidn de unos agentes muy sencillos en nuestro ejemplo
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del mundo de wumpus. Se identifican ciertas deficiencias de la 1ogica proposicional, que
nos permitirdn el desarrollo de tégicas mds potentes en los capitulos siguientes.

7.1 Agentes basados en conocimiento

BASE DE
CONQCIMIENTO

SENTENCIA

LENBURJEDE
REPRESENTAGION
DEL CONOCIMIENTO

INFERENCIA

AGENTES LOGICOS

CONOCIMIENTO DE
ANTECEDEMTES

El componente principal de un agente basado en conocimiento es su base de conoci-
miento, o BC. Informalmente, una base de conocimiento es un conjunto de sentencias.
(Aqui «sentencias se utiliza como un términe écnico. Es parecido, pero no idéntico, a
las sentencias cn inglés u otros lenguajes naturales.) Cada sentencia se expresa cn un len-
guaje denominado lenguaje de representacion del conocimiento vy representa alguna
asercion acerca del mundo.

Debe haber un mecanismo para afiadir sentencias nuevas a la base de conocimiento,
y uno para preguntar qué se sabe en la base de conocimiento. Los nombres estandar para
estas dos tareas son DECIR y PREGUNTAR, respectivamente. Ambas tareas requieren reali-
zar inferencia, es decir, derivar nuevas sentencias de las antignas, En los agentes logicos,
que son el tema principal de estudio de este capitulo, la inferencia debe cumplir con el re-
quisito esencial de que cuando se PREGUN1A 4 la base de conocimiento, [a respucsta debe
seguirse de Jo que se HA DICHO a la base de conocimiento previamente. Mis adelante, cn
el capitulo, seremos mds precisos en cuanto a la palabra «seguirses, Por ahora, témate su
significado en el sentido de que ta inferencia no se inventaria cosas poce a poco.

La Figura 7.1 muestra ¢l esquema general de un programa de un agente basado cn
conocimiento. Al igual que todos nuestros agentes, €ste recibe una percepeton como cn-
trada y devuelve una accion. El agente mantiene una base dec conocimiento, 8C, que ini-
cialmente contiene algiin conocimiento de antecedentes. Cada vez que el programa del
agente es invocado, realiza dos cosas. Primero, DICE a la base de conocimiento lo que
ha percibido. Segundo, PREGUNTA a la base de conocimiento qué accion debe ejecutar.
En este segundo proceso de responder a la pregunta, se debe realizar un razonamiento
extensivo acerca del estado actual del mundo, de los efectos de las posibles acciones,
etcétera. Una vez se ha escogido la accion, el agente graba su eleccién mediante un DE-
CIR y ejecuta fa accion. Este segundo DECIR es necesario para permitirle a la base de co-
nocimiento saber que la accion hipotética realmente se ha ejecutado.

funcién AGENTE-BC(percepcion) devuelve una accion
variables estaticas: BC, una base de conocimiento
¢, un conlador, inicializado a 0, que indica ¢l tiempo

Drar(BC, CoNSTRUIR-SENTENCIA-DE-PERCEPCION(percepeion, 1))
accion «— PREGUNTAR(BC, PEDIR-Accidn(r))

DECIR(BC, CONSTRUIR-SENTENCIA-DE-ACCION(accidn, 1))
re—t+1

devolver qccidn

Figura 7.1 Un agente basado en conocimiento genérico.
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HIVEL DE
GONOCIMIENTO

NIVEL DE
IMPLEMENTACIGN

ENFOOUE
BECLARATIVO

Los detalles del lenguaje de representacion estdn ocultos en las dos funciones que
implementan la interfaz entre tos sensores, los accionadores, el nicleo de representacidn
y el sistema de razonamiento. CONSTRUIR-SENTENCIA-DE-PERCEPCION toma una percep-
cidn y un instante de tiempo y devuelve una sentencia afirmando lo que el agente ha per-
cibido en ese instante de tiempo. PEDIR-ACCION toma un instante de tiempo como entrada
y devuelve una sentencia para preguntarle a la base de conocimiento qué accion se debe
realizar en ese instante de tiempo. Los detalles de los mecanismos de inferencia estdn
ocultos en DECIR y PREGUNTAR. En las proximas secciones del capitulo se mostrardn es-
tos detalles.

El agente de la Figura 7.1 se parece bastante a los agentes con estado interno des-
critos cn el Capitulo 2. Pero gracias a las definiciones de DECIR y PREGUNTAR, ¢l agen-
te basado en conocimiento no obtiene las acciones mediante un proceso arbitrario. Es
compatible con una descripcién al nivel de conocimiento, en el gque sdlo necesitamos
especificar lo que el agente sabe v los objetivos que tiene para establecer su comporta
miento. Por ejemplo, un taxi automatizado podria tener el objetivo de llevar un pasaje-
ro al condado de Marin, y podria saber que estd en San Francisco y que el puente Golden
Gate es el Gnico enlace entre las dos localizaciones. Entonces podemos esperar que el
agente cruce el puente Golden Gate porgue él sabe que hacerlo le permitird alcanzar
su objetivo. Fijate que este analisis es independiente de como el taxi trabaja al nivel de
implementacién. Al agente no le debe importar si el conocimiento geogrifico estd im-
plementado mediante listas enlazadas o mapas de pixeles, o si su razenamiento se rea-
liza mediante la manipulacidn de textos o simbolos almacenados en registros, o mediante
la propagacitn de sefiales en una red de neuronas.

Tal como comentamos en la introduccion del capitulo, uno puede construir un agen-
te basado en conocimiento simplemente DICIENDOLE al agente lo gue necesita saber. El
programa del agente, inicialmente, antes de que empiece a recibir percepciones, se cons-
truye mediante la adicion, una a una, de las sentencias que representan el conocimien-
to del entorno que tiene el disciiador. El disefio del lenguaje de representacién que
permita, de forma mas ficil, expresar este conocimiento mediante sentencias simplifi-
ca muchisimo el problema de la construccion del agente. Este enfoque en la construc-
cidn de sistemas se denomina enfoque declarativo. Por el contrario, €l enfoque procedural
codifica los comportamientos que se desean obtener directamente en codigo de progra-
macién; mediante la minimizacion del papel de la representacion explicita y del razo-
namiento se pueden obtener sistemas mucho mas eficientes. En la Seccidn 7.7 veremos
agentcs de ambos tipos. En los 70 y 8(, defensores de los dos enfoques se enfrentaban
en acalorados debates. Ahora sabemos que para que un agente tengd éxito su disefio debe
combinar elementos declarativos v procedurales.

A parte de DECIRLE al agente lo que necesita saber, podemos proveer a un agentc ba-
sado en conocimiento de Tos mecanismos que le permitan aprender por si mismo. Estos
mecanismos, que se verdan en el Capitulo 18, crean un conocimiento gencral acerca del
entorno con basc cn un cenjunto de percepciones. Este conocimiento se puede incorpo-
rar 4 la basc de conocimiento del agente y utilizar para su toma de decisiones. De esta
manera, €l agente pucde ser totalmente auténomo.

Todas estas capacidades (representacidn, razonamiento y aprendizaje) se apoyan en
la teorfa y tecnologfa de la 16gica, desarrolladas a lo largo de los siglos. Sin embargo,
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antes de explicar dichas teoria y tecnologia, crearemos un mundo sencillo que nos per-
mitird ilustrar estos mecanismos.

7.2 El mundo de wumpus

MUNDO DE WUMPUS

El mundo de wimpus es una cueva que csta compuesta por habitaciones conectadas me-
diante pasillos. Escondido en algin lugar de la cueva estd el wumpus, una bestia gue se
come a cualquiera que entre en su habitacién. El wumpus puede ser derribado por la fle-
cha de un agente, y éste solo dispone de una. Algunas habitaciones contienen hoyos sin
fondo que atrapan a aquel que deambula por dichas habitaciones (menos al wumpus, que
es demasiado grande para cacr cn ¢llos). El tinico premio de vivir en este entorno es la
posibilidad de encontrar una pila de oro. Aunque el mundo de wumpus pertencce mas
al dmbito de los juegos por computador, es un entorno perfecto para cvaluar los agen-
tes inteligentes. Michael Genesereth fuc cl primero que lo propuso.

Enla Figura 7.2 se muestra un ejemplo del mundo de wumpus. La definicion preci-
sa del entorno de trabajo, tal como sugerimos en el Capitulo 2, mediante la descripcién
REAS, es:

* Rendimiento: -+1.000 por recoger el oro, —1.000 por caer en un hoyo o ser comi-
do por el wumpus, — 1 por cada accidn que se realice y — 10 por lanzar la flecha.

* Entorno: una matriz de 4 X 4 habitaciones. El agente siempre comienza en la ca-
silla etiquetada por [1, 1], y orientado a la derecha. Las posiciones del oro y del
wumpus se escogen de forma aleatoria, mediante una distribucién uniforme, a par-
tir de todas las casillas menos la de salida del agente. Ademads, con probabilidad
(0,2, cada casilla puede tener un hoyo.

* Actuadores: el agente se puede mover hacia delante, girar a la izquierda 90°, 0 a
la derecha 90°. El agente puede lallecer de muerte miserable si entra en una casi-
lla en la que hay un hoyo o en la que estd el wumpus vivo. (No sucede nada malo,
aungue huele bastante mal, si el agente entra en una casilla con un wumpus muer-
to.) Si hay un muro en frente y el agente intenta avanzar, no sucede nada. La ac-
cion Agarrar se puede utilizar para tomar un objeto de la misma casilla en donde
se encuentre el agente. La accién Disparar se puede utilizar para lanzar una tle-
cha en linea recta, en la misma direccion y sentido en que se encucntra situado el
agente. La flecha avanza hasta que se choca contra un muro o alcanza al wumpus
(y entonces lo mata). El agente sélo dispone de una flecha, asi que, solo tiene efec-
to el primer Disparo.

* Sensores: el agente dispone de cinco sensores, y cada uno le da una pequefia in-
formacidn acerca del entorno.

— Elagente percibird un mal hedor si se encuentra en la misma casilla que el wum-
pus o en las directamente adyacentes a €l (no en diagonal).

— Ll agente recibird una pequenia brisa en las casillas direclamente adyacentes
donde hay un hoyo.

— El agente verd un resplandor en las casillas donde estd el oro.
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— Si el agente intenta atravesar un muro sentird un golpe.

— Cuando el wumpus es aniquilado emite un desconsolado grito que se puede ofr
en toda la cueva.

Las percepciones que recibird el agente se representan mediante una lista de cin-

co simbolos: por ejemplo, si ¢l agente percibe un mal hedor o una pequeiia brisa,

pero no ve un resplandor, no siente un golpe, ni oye un grito, el agente recibe la

lista |Hedor, Brisa, Nada, Nada, Nadal.

En el Ejercicio 7.1 se pide definir el entorno del wumpus a partir de las diterentes di-
mensiones tratadas en el Capitulo 2. La principal dificultad para el agente ¢s su igno-
rancia inicial acerca de la configuracion del entorno; para superar esta ignorancia parece
que se requiere el razonamiento 16gico. En muchos casos del mundo de wumpiss, para
el agente es posible obtener el oro de forma segura. En algunos casos, el agente debe es-
coger entre volver a casa con las manos vacias o arriesgarse para encontrar el oro. Cer-
ca del 21 por cicnto de los casos son completamente injustos, ya que ¢l oro se encuentra
en un hovo o rodeado de cllos.

Vamos a ver un agente basado en conocimiento en el mundo de wumpus, exploran-
do el entorno que se muestra en la Figura 7.2. La base de conocimiento inicial del agen-
te contiene las reglas del entorno, tal como hemos listado anteriormente; en concreto, ¢l
agente sabe que se encuentra en la casilla {1, 1] y que ésta es una casilla segura. Vere-
mos cdmo su conocimiento evoluciona a medida que recibe nuevas percepciones y las
acclones se van ejecutando.

La primcra percepcion es | Nada, Nada, Nada, Nada, Nada), de la cual, el agente pue-
de concluir que las casillas vecinas son seguras. La Figura 7.3(a) muestra el conocimiento
del estado del agente en ese momento. En esta figura mostramos (algunas de) las sen-
tencias de la base de conocimiento utilizando letras como la B (de brisa) y OK {de ca-
silla segura, no hay hoyo ni estd el wumpus) situadas en las casillas adecuadas. En cambio,
la Figura 7.2 muestra el mundo tal como es.

4 A
4| <€ gRrgill Hoyo
= By
- g}‘&—q/ e
3 b4 Heg Hoyo QT
ke > Heor'S ¥ ~sa
YT
TEgS - g
2 'gHador ;_‘_’163//
: % el Hoyo i
INICIO
1 2 3 4

Figura 7.2 Un mundo de wumpns tipico. El agente esti situado en Ja esquina inferior izquierda,
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De los hechos, que no hay mal hedor ni brisa en la casilla |1, 1], el agente infiere
que las casillas [1. 2] y [2, 1] estdn libres de peligro. Entonces las marca con OK para
indicar esta conclusién. Un agente ue sea cauto s61o se movera hacia una casilla en la
que €l sabe que estd OK. Supongamos gue el agente decide moverse hacia delante ala
casilla [2,1], alcanzando la situacién de la Figura 7.3(b).

El agente detecta una brisa en la casilla |2, 1], por lo tanto, debe haber un hoyo en
alguna casilla vecina. El hoyo no puede estar en la casilla [1, 1], teniendo en cuenta las
reglas del juego, as{ que debe haber uno en lacasilla [2, 2] oenla [3, 1], o en ambas, La
etiqueta ;7 de la Figura 7.3(b), nos indica que puede haber un posible hoyo en estas
casillas. En cste momento, s6lo se conoce una casilla que estd OK y que no ha sido vi-
sitada aun. Asf que el agente prudente girard para volver a la casilla [1, 1] v cntonces se
moveraalal[l, 2].

14 2,4 3,4 4.4 = Agente 1,4 24 3,4 44
B =Brisa
G = Resplandor,
Oro
1,3 2.3 3,3 43 OK = Casilla segura |4 3 23 3.3 4,3
P =Hoyo
S = Maf hedor
YV = Visitada
12 2,2 3,2 42 W = Wumpus 12 22, |32 4.2
OK. 0K
11 2,1 3.1 4.1 1,1 21 3,1 4.1
‘ . , . . . T M
v B
OK 0K OK OK
(a) (b)
Figara 7.3  El primer paso dado por el agente en el mundo de wumpus. (a) La situacion inicial,
después de la percepcién [Nada, Nada, Nadu, Nada, Nada). (b) Después del primer movimiento,
con la percepcidn [Nada, Brisa, Nada, Nada, Nada].

La nueva percepcion en la casilla [ 1, 2] es [Hedor, Nada, Nada, Nada, Nade], oble-
niendo el estado de conocimiento que se muestra en la Figura 7.4(a). El mal hedor en la
[1, 2] significa que debe haber un wumpus muy cerca. Pero el wumpus no puede cstar
en la[1, 1], teniendo en cuenta las reglas del juego, y tampoco puede eslar en [2, 2] (0
el agente habria detectado un mal hedor cuando estaba en la [2. 1]). Entonces el agente
puede inferir que el wumpus se encuentra en la casilla [1, 3], que se indica con la eti-
queta ; W/ Mds aln, la ausencia de Brisa en la casilla [1, 2] implica que no hay un hoyo
en la [2, 2]. Como ya habiamos inferido que debia haber un hoyeo en la casilla [2, 2] o
en la [3, 1], &ste debe estar en la [3, 1]. Todo esto es un proceso de inferencia rcalmen-
le costoso, ya que debe combinar ¢l conocimiento adquirido en diferentes instantes de
tiempo y en distintas situaciones, para resolver la falta de percepciones y poder realizar
cualquier paso crucial. La inferencia pertenece a las habilidades de muchos animales,
pero es tipico del tipo de razonamiento que un agente 1dgico realiza.
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1,4 2,4 3,4 4,4 = Agente 1,4 24 |34 4.4
B =Brisa <
G = Resplandor,
Oro
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W b = Hoyo W B
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1,2 S 2.2 3.2 4.2 W = Wumpus 1.2 S 2.2 3.2 42
¥ ¥
OK OK OK OK
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¥ v v ¥
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{a) (b)

Figura 7.4 Los dos iltimos estados en el desarrollo del juego. (a) Después del tercer movimien-
to, con Ja percepcion [Hedor, Nuda, Nada, Nada, Nada). (b) Después del quinto movimiento. con
la percepcidn [Hedor, Brisa, Resplundor, Nada, Nada).

El agente ha demostrado en este momento que no hay ni un hoyo ni un wumpus en
la casilla |2, 2], asi que estd OK para desplazarse a ella. No mostraremos el estado de
conocimiento del agente en [2, 2]; asumimos que el agente gira y se desplaza a {2, 3|,
tal como se muestra en Ia Figura 7.4(b). En la casilla [2, 3] el agente detecta un resplandor,
entonces el agente cogeria el oro y acabaria el juego.

En cada caso en gue el agente saca una conclusion a partir de la informacion gue
tiene disponible, se garantiza que dicha conclusién es correcia si la informacion dis-
ponible también lo es. Bsta es una propiedad fundamental del razonamiento [égico. En
lo que queda del capitulo vamos a describir cémo construir agentes 16gicos que pueden
representar Ja informacion necesaria para sacar conclusiones similares a las que hemos
descrito en fos parrafos anteriores,

7.3 Logica

SINTAXIS

Esta seccidén presenta un repaso de todos los conceptos fundamentales de la representa-
cién y el razonamiento l6gicos. Dejamos los detalles técnicos de cualquier clase con-
creta de légica para la siguiente seccion. En lugar de ello, utilizaremos ejemplos
informales del mundo de wumpus y del ambito familiar de la aritmética. Adoptamos este
enfoque poco comin, porque los conceptos de la 1dgica son bastante mds generales y
bellos de lo que se piensa a priori.

En la seccion 7.1 dijimos que las bascs de conocimiento se componen de sentencias,
Estas sentencias se expresan de acucerdo a la sintaxis del lenguaje de representacion, que
especifica todas las sentencias que estan bien formadas. El concepto de sintaxis estd su-
ficientemente claro en la aritmética: «x + y = 4» s una sentencia bien formada, micn-
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tras que «x2y + =» no lo es. Por lo general, la sintaxis de los lenguages logicos (y la de
los aritméticos, en cuanto al mismo tema) esta disefiada para escribir libros y articulos.
Hay literalmente docenas de diferentes sintaxis, algunas que utilizan muchas letras grie-
gas y simbolos matematicos complejos, otras basadas en diagramas con flechas v bur-
bujas visualmente muy atractivas. Y sin embargo, en todos estos casos, las sentencias
de la base de conocimiento del agente son configuraciones fisicas reales (de las partes)
del agente. El razonamiento implica generar y manipular estas configuraciones.

Una logica también debe definir la semantica del lenguaje. Si lo refacionamos con
el lenguaje hablado, la semdntica trata el «significado» de las sentencias. En 16gica, esta
definicion es bastante mds precisa. La semdntica del lenguaje define cl valor de verdad
de cada sentencia respecto a cada mundo posible. Por ejemplo, la semdntica que se uti-
liza en la arttmética especifica que fa sentencia «x + y = 4» es verdadera en un mundo
cnelque xsea2e ysea2, pero falsaen uno en el que xsea | e yvsea 1'. En las 16gicas
clasicas cada sentencia debe ser o bien verdadera o bien falsa en cada mundo posible,
no puedc scr lo uno y 1o otro”,

Cuando necesitermnos ser mas precisos, utilizaremos el término medelo en lugar del
de «mundo posible». (También utilizaremos la frase «n es un modelo de a» para indi-
car que la sentencia e es verdadera en ¢l modelo m.) Siempre que podamos pensar en
los mundos posibles como en (potencialmente) entornos reales en los que el agente pue-
da o no estar, los modelos son abstracciones matemdticas que simplemente nos permi-
ten definir la verdad o talsedad de cada sentencia que sea relevante. Informalmente
podemos pensar, por ejemplo, en que x e v son el ndmero de hombres y mujeres que es-
tan sentados en una mesa jugando una partida de bridge, v que la sentencia x + v = 4
cs verdadera cuando tos que estdn jugando son cuatro en total; tormalmente, los mode-
los posibles son justamente todas aquellas posibles asignaciones de ntimeros a las va-
riables x e y. Cada una de estas asignaciones indica el valor de verdad de cualguier
sentencia aritmética cuyas variables son x e v.

Ahora que ya disponemos del concepto de valor de verdad, ya estamos preparados
para hablar acerca del razonamiento l6gico. Este requiere de la relacién de implicacion
logica entre las sentencias (la idea de que una sentencia se sigue Idgicamente de otra sen-
tencia). Su notacion matematica es

aF p

para significar que la sentencia « implica la sentencia 8. La definicién formal de im-
plicacién es esta: « = 8 si y s6lo si en cada modelo en el que « es verdadera, 3 tam-
bién lo es. Otra forma de definirla es que si « cs verdadera, 8 también lo debe ser.
Informalmente, el valor de verdad de 8 «cstid contenido» en el valor de verdad de «. La
relacién de implicacion nos es tamiliar en la aritmética; no nos disgusta la idea de que
la sentenciax + y = 4 implica la sentencia 4 = x + y. Es obvio que en cada modelo cn

' El lector se habrd dado cuenta de 1a semejanza entre el conceplo de valor de verdad de las sentencias y la
satisfaccidn de restricciones del Capitulo 5. No es casualidad (los lenguajes de resiricciones son en efecto
logicas y la resolucion de restricciones un tipo de razonamiento 1Ggico).

* La légica difusa, que se verd en el Capitulo 14, nos permitird tratar con grados de valores de verdad.
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clquex + ¥ = 4 (como lo es el modelo en el que xes 2 e y es 2) también lo es para 4
= x + y. Pronto veremos que una base de conocimiento puede ser considerada como
una afirmacion, y a menudo hablaremos de que una base de conocimiento implica una
sentencia.

Ahora podemos aplicar el mismeo tipo de andlisis que utilizamos en la seccidn ante-
rior al mundo del wumpus. Si tomamos la situacion de la Figura 7.3(b): el agente no ha
detectado nada en la casilla [1, 1]. y ha detectado una brisa en la [2, 1]. Estas percep-
ciones, combinadas con ¢l conocimiento del agente sobre las reglas que definen el fun-
cionamiento del mundo de wumpus (la descripcion REAS de la pagina 221), constituyen
su BC. El agente estd interesado (entre otras cosas) en si las casillas adyacentes |1, 2],
[2, 2] y [3. 1] tienen hoyos sin fondo. Cada una de las tres casillas pueden o no tener un
hoyo, por lo tanto (al menos en este ejemplo) hay 2* = 8 modelos posibles. Tal como se
muestran en la Figura 7.5°

La BC es falsa en los modelos que contradicen o que cl agente sabe (por ejemplo,
la BC es falsa en cualquier modelo en el que la casilla [1, 2] tenga un hoyo), porgue no
ha detectado ninguna brisa en la casilla [1, 1]. De hecho, hay tres modelos en los que la
BC cs verdadera, los que sc muestran como subconjunto de los modelos de la Figura 7.5.
Ahora consideremos las dos conclusiones:

a, = «No hay un hoyo en la casilla [1, 2]».
a, = «No hay un hoyo en la casilla |2, 2]».

(a) {b)

Figura 7.5 Modelos posibles para la presencia de hoyos en las casillas [1, 21, [2, 2] y [3, 1], da-
das las observaciones de que no hay nada enla casilla [1, 1] y hay una brisa en la |2, 1]. (a) Mo-
delos de la base de conocimiento y @, (no hay un hoye en [1, 2]). (b) Modelos de la base de
conocimiento y ¢, (no hay un hoyo en [2, 2]).

 En la Figura 7.5 los modelos se muestran como mundos parciales, porque en realidad tan s6lo son asigna-
ciones de verdadera v falso a sentencias como «<hay un hovo en la casilla [1, 2]», cte. Los modelos, desde el
punto de vista matcmdtico, no necesilan tener horribles wumpus etéreos ambulando en ellos.
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Hemos rodeado (con linea discontinua) [os modelos de «, y , en las Figuras 7.5(a)
y 7.5(b) respectivamente. St observamos, podemos ver lo siguiente:

en cada modelo en el que la BC es verdadera, o también lo cs.
De agui que BC |= ;2 no hay un hoyo en la casilla [1, 2]. También podemos ver que
en algunos modelos en los que la BC es verdadera. o, es falsa.

De aqui que BC B «,: el agente no puede concluir que no haya un hoyo cn la casilla [2,
2]. {Ni tampoco pucde concluir que lo haya.”)

El ejemplo anterior no sélo nos muestra el concepto de implicacién, sino, también
como el concepto de implicacién se puede aplicar para derivar conclusiones, es decir,
llevar a cabo la inferencia logica. El algoritmo de inferencia que se muestra cn la Fi-
gura 7.5 se denomina comprobacion de modelos porque enumera todos los modelos
posibles y comprueba si « es verdadera en todos los modelos en los que la BC ¢s ver-
dadera.

Para entender Ja implicacidn y la inferencia nos puede ayudar pensar en el conjun-
to de todas las consecuencias de la BC como en un pajar, y en « como en una aguja. La
implicacion es como la aguja que se encuentra en el pajar, v la inferencia consiste en en-
contrarla. Esta distincion sc expresa mediante una notacidn formal: si el algoritmo de
inferencia i puede derivar o de la BC, entonces escribimos

BCF, a,

que se pronuncia como «« sc deriva de {a BC mediante i» o «i deriva a de la BC».

Se dice que un algoritmo de inferencia que deriva s6lo sentencias implicadas es s6-
lido 0 que mantiene la verdad. La solidez cs una propiedad muy deseable. Un proce-
dimiento de inferencia no sélido tan s6lo se invenlaria cosas poco 4 poco (anunciaria el
descubrimiento de agujas que no existirian). Se puede observar facilmente que la com-
probacidn de modelos, cuando es aplicable’, es un procedimiento s6lido.

También es muy descable la propiedad de completitud; un algoritmo de inferencia
es completo st puede derivar cualquier sentencia quc cstd implicada. En los pajarcs re-
ales, que son de tamafio finilo, parece obvio que un examen sistemdtico siempre permite
decidir si hay una aguja en el pajar. Sin embargo, en muchas bases de conocimiento, €l
pajar de las consecuencias cs infinito, y fa completitud pasa a ser una problemitica im-
portante’. Por suerte, hay procedimientos de inferencia completos para las 16gicas que
son suficientemente expresivas para manejar muchas bases de conocimiento.

* Fl agenle podria caleular la probabilidad de que haya un hoyo en la casilla [2, 2]; en el Capitulo 13 1o ve-
TEnos.

* La comprobacién de maodelos trabaja bien cuando el espacio de los modelos es finito (por ejemplo, en un
mundo del wumpus de tamaiio de casillas fijo). Por el otro lado, en la aritmética, el cspacio de modelos es
infinito: aun limitindonos a {os enteros, hay infinitos pares de valores para v e v en la sentencia x + vy = 4.
* Compirelo con el caso de Ja bisqueda en espacios infinitos de estados del Capitulo 3, en donde fa bdsqueda
del primero en profundidad no es completa.
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BENQTACION

Hemos descrito un proceso de razonamiento en el que se garantiza que las conclu-

.siones sean verdaderas en cualquicr munde en el que las premisas lo sean; en concreto,

si una BC es verdadera en el mundo real, entonces cualquier sentencia « gue se derive
de la BC mediante un procedimiento de inferencia solido también serd verdadera en el
mundo real. Asi, mientras que un proceso de inferencia opera con la «sintaxis» (las con-
figuraciones fisicas internas, tales como los bits cn los registros o los patrones de im-
pulsos eléctricos en ¢l cerebro) el proceso se corresponde con Ja relacion del mundo real
seglin la cual alglin aspecto del mundo real es cierto’ en virtud de que otros aspectos del
mundo real lo son. En la Figura 7.6 se ilustra esta correspondencia entre el mundo v la
representacion.

El dltimo asunto que debe ser tratado mediante una computacion basada en agentes
logicos es el de la denotacion (la conexidn, si la hay, entre los procesos de razonamicn-
to 16gica y el entorno real en el que se encuentra el agente). En concreto, ;cdmo sabe-
maos gue la BC es verdadera en el mundo real? (Después de todo, la BC s6lo es «sintaxis»
dentro de la cabeza del agente.) Esta es una cuestion filoséfica acerca de la cual se han
escrito muchos, muchisimos libros. (Ver Capitulo 26.) Una respuesta sencilla es que los
sensores del agente crean la conexidn. Por gjemplo, nuestro agente del mundo de win-
pus dispone de un sensor de olores. El programa del agente crea una sentencia adecuada
siempre que hay un olor. Entonces, siempre que esa sentencia esté en la base de conoci-
miento serd verdadera en ef mundo real. Asi, el significado y el valor de verdad de las sen-
tencias de las percepciones sc¢ definen mediante el proceso de los sensores v el de la
construceidn de las sentencias, activada por el proceso previo. ¢ (Qué sucede con el resto
del conocimiento de] agente, tal como sus creencias accrea de que el wumpus causa mal
hedor en las casitlas adyacentes? Esta no es una representacién directa de una simple per-
cepcion, pero si es una regla general (derivada, quiza, de la expericncia de las percepeiones
aunque no idéntica a una afirmacion de dicha experiencia}. Las reglas generales como ésta
se gencran mediante un proceso de construccidn de sentencias denominado aprendiza-
je. que es el tema que trataremaos en la Parte VI El aprendizaje es falible. Puede darse el
caso en el que el wumpus cause mal hedor excepto ¢l 29 de febrero en afios bisiesios, que

———————® Sentencia
Implica

Sentencias

Representacion

Muwnde

Aspectosdel . ™ Aspectos del
mundo real se sigue mundo real

Figura 7.6 Las sentencias son configuraciones fisicas del agente, v el razonamiento es el proce-
so de construccidn de nuevas configuraciones fisicas a partir de las antiguas. Ef razonamiento 16-
gico deberia asegurar que las nuevas configuraciones representen aspectos del mundo que realmente
se siguen de los aspectos que las antiguas configuraciones representan.

7 Tal como escribid Wittgenstein {1922) en su famoso Tractatus: «El mundo es cada cosa que ¢s cicrian,
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es cuando toma su baflo. Asi, la BC no seria verdadera en el mundo real, sin embargo,
mediante procedimientos de aprendizaje buenos no hace falta ser tan pesimistas.

7.4 Lodgica proposicional: una léogica muy sencilla

LOGICA
PROPOSICIONAL

SENTENCIAS
ATOMICAS

SIMBOLO
PROPOSICIDNAL

SENTENCIAS
COMPLEJAS

CONECTIVAS LOGICAS

NEGACION

LITERAL

CONJUNCEDN

DISYUNCION

IMPLICACHHN
PREMISA

CONCLUSIHIN

Ahora vamos a presentar una 16gica muy sencilla llamada légica proposicional’. Vamos
a cubrir tanto la sintaxis como la semdntica (la manera como se define el valor de ver-
dad de las sentencias) de la 16gica proposicional. Lucgo trataremos la implicacién (la
relacion entre una sentencia y la que se sigue de ésta) v veremos cmo todo ello nos lle-
va a un algoritmo de inferencia 1dgica muy sencillo. Todo ello tratado, por supuesto, en
el mundo de wumpus.

Sintaxis

La sintaxis de la 16gica proposicional nos define las sentencias que se pueden construir.
Las sentencias atémicas (es decir, los elementos sintacticos indivisibles) se componen
de un tUnico simbolo proposicional. Cada uno de estos simbolos representa una propo-
sicidn que puede ser verdadera o falsa, Utilizaremos letras maytsculas para estos sim-
bolos: P, O, R, y siguientes. Los nombres de los simbolos suelen ser arbitrarios pero a
menudo se escogen de manera que tengan algan sentido mnemotécnico para el lector.
Por ejemplo, podriamos utilizar W, , para representar que el wumpus se encuentra en la
casilla [1, 3]. (Recuerde que los simbolos como W, ; son aidmicos, estoes, W, 1,y 3 no
son partes significantes del simbolo.) Hay dos simbelos proposicionales con significa-
do fijado: Verdadero, que es la proposicion que siempre cs verdadera; y Falso, que es la
proposicion que siempre es falsa.

Las sentencias complejas se construyen a partir de sentencias mds simples mediante
el uso de las conectivas logicas, que son las siguientes cinco:

= (no). Una sentencia como =W, , se denomina negacién de W, . Un literal pue-
de scr uvna scntencia atdmica (un literal positive) o una sentencia atémica ne-
gada (un literal negativo).

~ (y}. Una sentencia que tenga como conectiva principal A, comoes W, ;A H, |, se
denomina conjuncion; sus componentes son los conjuntores.

v (0). Una sentencia que utiliza la conectiva v, como es (W, . A Hy ) v W,, | es
una disyuncién de los disyuntores (W, , A H, )y W,, . (Histéricamente, la co-
nectiva v proviene de «vel» en Latin, que significa «0». Para mucha gente, es més
facil recordarla como la conjuncién al revés.)

= (implica). Una sentencia como (W, . A Hy, ) = —W,, se denomina implicacion
(0 condicional). Su premisa o antecedente es (W, , A H, ), y su conclusion o
consecuente es ~W, , . Las implicaciones también se conocen como reglas o afir-

* A la I6gica proposicional también se le denomina Légica Beoleana, por el malematico George Boole
{1815-1864).
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maciones si-entonces. Algunas veces, en otros libros, el simbolo de la implica-
cién se representa mediante o 0 —.
BICONDICIONAL < (st y solo si). La sentencia W, & W, , es una bicondicional.

En la Figura 7.7 se muestra una gramdtica formal de la ldgica proposicional; mira la pa-
gina 984 si no estds familiarizado con la notacion BNE

Senfencia — Sentencia Atémica | Sentencia Compleja
Sentencia Atdmica — Verdadero | Falso | Simbolo Proposicional
Simbolo Proposicional — PIQIRI ...
Sentencia Compleja — - Sentencia

| (Sentencia » Sentencia)

| (Sentencia v Seriencia)

| (Sentencia = Sentencia)

| (Senrencia < Sentencia)

Figura 7.7 Una gramdética BNF (Backus-Naur Form) de sentencias en légica proposicional.

Fijese en que la gramdtica es muy estricta respecto al uso de los paréntesis: cada sentencia
construida a partir de conectivas binarias debe estar encerrada en paréntesis. Esto asegura que
la gramdtica no sea ambigua. También significa que tenemos que escribir, por ejemplo,
({(AABy= C)envezde A A B= (. Para mejorar la legibilidad, a menudo omitiremos pa-
réntesis, apoydndonos en su lugar cn un orden de precedencia de las conectivas. Es una pre-
cedencia similar a la utilizada en la aritmética (por ejemplo, ab + ¢ se lee ((ab) + ¢) porque
la multiplicacidn tiene mayor precedencia que la suma). El orden de precedencia en la 19gi-
ca proposicional (de mayor a menor) es: =1, A, v, = y <. Asl, la sentencia

“PvOAR=S
es cquivalente a la sentencia
(V@ AR)=S

La precedencia entre las coneclivas no resuelve la ambigiiedad en sentencias como A A
B A C, que s¢ podria leer como (A A B) A C) o como (A A (B A ()). Como cstas dos
lecturas significan lo mismo segln la semdntica que mostraremos en la siguiente sec-
cidn, se permiten este tipo de sentencias. También se permiten sentencias como 4 v B
v Co A< B o C. Sin embargo, las sentencias como A = B = C no se permiten, ya
que su lectura en una direccion y su opuesta tienen significados muy diferentes; en este
caso insistimos en la utilizacion de los paréntesis. Por dltimo, a veces utilizaremos cor-
chetes, en vez de paréntesis, para conseguir una lectura de la sentencia mas clara.

Semantica

Una vez especificada la sintaxis de la légica proposicional, vamos a definir su semén-
tica. La semantica define las reglas para determinar el valor de verdad de una sentencia
respecto & un modelo en conereto. En la l6gica proposicional un modelo define el va-
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lor de verdad (verdadero o falso). Por ejemplo, si las sentencias de la base de conoci-
miento utilizan los simbolos proposicionales H ., H,,. y H, |, entonces un modelo po-
sible serfa

m, = {H,, = falso, H,, = falso, H, | = verdadero}

Con tres simbolos proposicionales hay 2* = 8 modelos posibles, exactamente los que
aparecen en la Figura 7.5. Sin embargo, fijese en que gracias a que hemos concretado
la sintaxis, los modelos se convierten en objetos puramente matemdticos sin tener ne-
cesariamente una conexién al mundo de wumpus. H, , es sélo un simbolo, podria deno-
tar tanto «hay un hoyo en la casilla [1, 2}», como «estaré en Paris hoy y mafiana».

La semantica en logica proposicional debe especificar cémo obtener el valor de ver-
dad de cualguier sentencia, dado un modelo. Este proceso se realiza de forma recursi-
va. Todas las sentencias se construyen a partir de las sentencias atémicas y las cinco
conectivas 1ogicas; entonces necesitamos establecer cémo definir el valor de verdad de
las sentencias atomicas y como calcular el valor de verdad de las sentencias construidas
con las cinco conectivas ldgicas. Para las sentencias atémicas es sencillo:

* Verdadero es verdadero en todos los modelos y Falso es falso en todos los modelos,
+ El valor de verdad de cada simbolo proposicional se debe especilicar directamente
para cada modelo. Por ejemplo, en ¢l modelo anterior m, 4, es falso.

Para las sentencias complejas, tenemos reglas como la siguiente

* Para toda sentencia s y todo modelo m, la sentencia - cs verdadera en m1 si y s6lo
si s cs falsa en .

Este tipo de reglas reducen el cdlculo del valor de verdad de una sentencia compleja al
valor de verdad de las sentencias mds simples. Las reglas para las conectivas se pue-
den resumir en una tabla de verdad que especifica el valor de verdad de cada senten-
cia compleja segln la posible asignacién de valores de verdad realizada a sus
componentes. En la Figura 7.8 se muestra la tabla de verdad de las cinco conectivas 16-
gicas. Utilizando estas tablas de verdad, se puede obtener ¢l valor de verdad de cual-
quier sentencia s seglin un modelo # mediante un proceso de evaluacién recursiva muy
sencillo. Por ejemplo, la sentencia = H , A (H,, v H, ) evaluada segin m,, da verdu-

P o - P PAQ Py P=( P&
Julso Jalso verdadero Jalso fulso verdadero verdadero
fulse verdadero | verdadere Jalso verdadero | verdadero Jalso

verdadero Jalso Jalso Jalso verdadere Jalso Jalso
verdadero verdadero falso verdadero verdadero verdadero verdadero

moedelo.

Figura7.8 'Tablas de verdad para las cinco conectivas Idgicas. Para utilizar la tabla, por ejemplo,
para calcular el valor de # v @, cuando P es verdadero ¥  falso, primero mire a la izquierda en
donde P es verdadera y @ es false (la tercera fila). Entonces mire en esa fila justo en la columna
de P v Q para ver el resultado: verdudero. Otra forma de verlo es pensar en cada fila como en un
maodelo, y que sus entradas en cada fila dicen para cada columna si la sentencia es verdadera en ese
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dero A (falso v verdadero) = verdadero A verdadero = verdadero. El Ejercicio 7.3 pide
que escriba el algoritmo ¢ V-VERDAD-LP?(s, m) quc debe obtener el valor de verdad de
una sentencia s en logica proposicional segun el modelo m.

Ya hemos comentado que una base de conocimiento estd compuesla por sentencias.
Ahora podemos observar que esa base de conocimiento logica es una conjuncion de di-
chas sentencias. Es decir, si comenzamos con una BC vacia y ejecutamos DECIR(BC, S))...
DECIR(BC, S,) entonces tenemos BC = 5| A ... A 5. Esto significa que podemos ma-
nejar bases de conocimiento y sentencias de manera intercambiable.

Los valores de verdad de «y», «o» y «no» concuerdan con nuestra intuicién, cuan-
do los atilizamos cn lenguaje natural. El principal punto de confusion pucde presentar-
se cuando P v € es verdadero porque P o es, @ lo es, o ambos lo son. Hay una conectiva
diferente denominada «o exclusiva» {(«xor» para abreviar) que es falsa cuando los dos
disyuntores son verdaderos”’. No hay consenso respecto al simbolo que representa la o
exclusiva, siendo las dos alternativas v y .

El valor de verdad de la conectiva => puede parecer incomprensible al principio, ya
que no encaja en nuestra comprension intuitiva acerca de «P implica O» o de «si Pen-
tonces O». Para una cosa, la logica proposicional no requiere de una relacion de causa-
lidad o relevancia entre P y . La sentencia «que 5 sea impar implica que Tokio es la
capital de Japén» es una sentencia verdadera en logica proposicional (bajo una inter-
pretacion normal), aungue pensandolo es, decididamente, una frase muy rara. Otro pun-
to de confusion es que cualquier implicacién es verdadera siempre que su antecedente
sea falso. Por ejemplo, «que 5 sea par implica que Sam es astuto» es verdadera, inde-
pendientemente de que Sam sea o no astuto. Parece algo estrafalario, pero tienc sentido
si piensa acerca de «P = Q» como si dijera, «si P es verdadero, entonces estoy afirmando
que @ es verdadero. De otro modo, no estoy haciendo ninguna afirmacién.» La Unica
manera de hacer esta sentencia falsa es haciendo que P sea cierta y (2 falsa.

La tabla de verdad de la bicondicional P < () muestra que la sentencia es verdade-
ra siempre que P = Q0 y ¢ = P lo son. En lenguaje natural a menudo se escribe como
«P sy sélo si O» 0 «P si O». Las reglas del mundo de wumpies se describen mejor uti-
lizando 1a conectiva <. Por ejemplo, una casilla tiene corriente de aire s alguna casi-
lla vecina tiene un hoyo, y una casilla tiene corriente de aire sdlo si una casilla vecina
tiene un hoyo. De esta manera necesitamos bicondicionales como

Bl.l & (HIQ A Hl.l)’
en donde B, | significa que hay una brisa en la casilla [1,1]. Fijese en que a implicacion
B\, = H v H,)

es verdadera, aunque incompleta, en el mundo de wumpus. Esta implicacion no descar-
ta modelos en los que B, | sea falso y 1, sea verdadero, hecho que violaria las reglas
del mundo de wiumpus. Otra forma de observar esta incompletitud es que la implicacidn
necesita la presencia de hoyos si hay una corriente de aire, mientras que la bicondicio-
nal ademads necesita la ausencia de hoyos si no hay ninguna corriente de aire.

“En latin cstd la palabra especifica aur para la o cxclusiva.
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Una base de conocimiento sencilla

Ahora que va hemos definido la semidntica de la légica proposicional, podemos cons-
truir una base de conocimiento para el mundo de wumpus. Para simplificar, sélo trata-
remos con hechos y reglas acerca de hoyos; dejamos el tratamiento del wampus como
ejercicio. Vamos a proporcionar el conocimiento suficiente para llevar a caboe la inferencia
que se tratd en la Seccidn 7.3.

Primero de todo, necesitamos escoger nuestro vocabulario de simbolos proposicio-
nalcs. Para cada i, j:

* Hacemos que H; sea verdadero si hay un hoyo en la casilla £, j|.
* Hacemos que B, sea verdadero si hay una corriente de aire (una brisa) en la casi-
Ha [1, j].

La base de conocimiento contiene, cada una etiquetada con un identificador, las siguientes
sentencias:

* No hay ningiin hoyo en la casilia |1, 1}.
R .

1

-H

1.1

* En una casilla se siente una brisa si y solo si hay un hoyo en una casilla vecina.
Esta regla se ha de especificar para cada casilla; por ahora, tan sélo incluimos las
casillas que son relevantes:

Ry B, & (H,vH,)
R: B, & (H ,vH,vH)

* Las sentencias anteriores son verdaderas en todos los mundos de wumpus. Ahora
incluimos las percepeiones de brisa para las dos primeras casillas visitadas en el
mundo concreto en donde se encuentra el agente, liegando a la situacidon que se
muestra en la Figura 7.3(b).

Ry By,
Ry By,

Entonces, 1a basc de conocimiento esta compuesta por las sentencias R hasta R, La
BC también se puede representar mediante una Unica sentencta (la conjuncion R, A R,
A Ry A R, A Ry porque dicha sentencia aserta que todas las sentencias son verdaderas.

Inferencia

Recordemos que el objetivo de la inferencia 16gica es decidir si BC = « para alguna
sentencia «. Por ejemplo, si se deduce H,,. Nuestro primer algoritmo para la inferen-
cia serd una implementacion directa del concepto de implicacion: enumerar los mode-
los, v averiguar si « es verdadera en cada modelo en el que la BC es verdadera. En la
16gica proposicional los modelos son asignaciones de los valores verdudero y fulso so-
bre cada simbolo proposicienal. Volviendo a nuestro gjemplo del munde de wumpis.,
los simbolos proposicionales relevantes son B |, B, |, H, ,H , H, . H,,y H,,. Con cs-
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tos sicte simtbolos, tenemos 27 = 128 modelos posibles; y en tres de estos modelos, la
BC es verdadera (Figura 7.9). En csos tres modelos ~H |, es verdadera, por lo tanto, no
hay un hoyo en la casilla [1, 2]. Por el otro lado, H, , ¢s verdadera en dos de esos tres
modelos y falsa en el tercero, entonces todavia no podemos decir si hay un hoyo en la
casilla [2, 2].

La Figura 7.9 reproduce més detalladamente el razonamiento que se mostraba en la
Figura 7.5. En la Figura 7.10 se muestra un algoritmo general para averiguar la impli-
cacidn en logica proposicional. De forma similar al algoritmo de BUsQuiDA-CON-BACK-
TRACKING de |2 padgina 86, ; IMPLICACION-EN-TV? Realiza una enumeracion recursiva de
un espacio finito de asignaciones a variables. El algoritmo es sélido porque implemen-

[>
Bl | Bl.l PH PLZ [ 21 P?? Pl] R\ RE Rz- er Ri BC
Jalso Jailso Jadse Jalso falso falso Julso  |verdadero | verdadero | verdudero | verdadero]  falso Julsa
Jalso Jadso Sfulso Jalso fdso Jfalso  |verdadero | verdadero | verdadero | falso |verdudero|  fulso fulso
Jfadse verdadero|  fulso Jalso Julso Jedso Jalso  verdadero|verdadero|  false  |verdadero|verdadero}  fulso
fafse  |verdadero|  Julso false falso Jabso  verdadero | verdadero | verdadero | verdadero | verdudero | verdoders | verdadero
false  |verdudero]  fulso Jalso Jalso  \verdadero|  folso  |verdadero|verdadero | verdadero | verdadero | verdadero | verdadero
falso |verdadero]  jalso fulso Julso |verdadero | verdadero | verdudero | verdadero | verdadero | verdadero | verdudero | verdadero
false  |verdadero|  jfulso falsa  |verdadero|  fulso Julso verdadero|  fulso Julso |verdadero|verdadero | falso
verdudero | verdadero | verdadero | verdadero | verdadero |verdadero | verdadero | faise  |verdadero|verdadero!  fulso  (verdudero}  fulso

Figura 7.9 Una tabla de verdad construida para fa base de conocimiento del ejemple. La BC es verdadera si R, hasta
R, son verdaderas, cosa que sucede en tres de las 128 filas. En estas tres filas, H, , es falsa, asf que no hay ningtin hoyo
en la casilla [1, 2]. Por otro lado, puede haber (o no) un hoyo en la casilla {2; 21.

funcion ;| IMPLICACION-EN-TV N BC, o) devuelve verdadero o falso
entradas: BC, la base de conocimiento, una sentencia en ldgica proposicional
a, la sentencia implicada, una scntencia en 1dgica proposicional

simibolos < una lista de simbolos proposicionales de la BC'y a
devuclve CoMPROBAR-TV(BC, a, simbolos, [ 1)

fancion CoMPROBAR-TV(BC, w, simbolos, modelo) devuelve verdadero o falso

si ; Vacia(simbolos) entonces
si [ VERDADERO-LP?(BC, modelo) entonees devuelve | VERDADLRO-LP Y ¢, modelo)
sino devuelve verdadero

sino hacer
P« PRIMERU(simbolos); resto «— RUSTO(simbolos)
devuelve CHEQUEAR-TV(BC, a, resto, EXTENDER(P, verdadero, modelo)) y

CoMPROBAR-TV(BC, ov, resto, EXTENDER(P, false, modelo))

Figura 7.10 Un algoritino de enumeracion de una tabla de verdad para averiguar la implicacidn
proposicional. TV viene de tabla de verdad. ; VERDADERO-LP? Devuelve verdadero si una senten-
cia es verdadera en un modelo. La variable meodelo representa un modelo parcial (una asignacion
realizada a un subconjunto de las variables): La Hamada a-la funcién EXTENDER(P, verdadero, mo-
delo} devuelve un modelo parcial auevo en el .'qtie P tiene el valor de verdad verdadero.
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ta de forma directa la definicidn de implicacion, y es completo porque trabaja para cual-
quier BC y sentencia «, y siempre finaliza (s6lo hay un conjunto finito de modelos a ser
examinados).

Por supuesto, que «conjunto finito» no siempre es lo mismo que «pequefio». Si la
BCy « contienen en total n simbolos, entonces tenemos 2" modelos posibles, Asi, la com-
plejidad temporal del algoritmo es (2"). (La complejidad espacial solo es O(xn) porque
la enumeracion es en primero en profundidad.) Mas adelante, en cste capitulo, veremos
algoritmos que en la practica son mucho mds eficientes. Desafortunadamente, cada al-
goritmo de inferencia que se conoce en légica proposicional tiene un case peor, cuya
complejidad es exponencial respecto al tamaiio de la entrada. No csperamos mcjorar-
lo, ya que demostrar la implicacion en logica propesicional es un problema co-NP-com-
pleto. (Véase Apéndice A.)

Equivalencia, validez y satisfacibilidad

Antes de gque nos sumerjamos cn los detalles de los algoritmos de infercncia logica ne-
cesitaremos algunos conceptos adicionales relacionados con fa implicacion. Al igual que
la implicacidn, estos conceptos se aplican a todos los tipos de 16gica, sin embargo, se en-
tienden més ficilmente para una en concreto, como es el caso de la ldgica proposicional.

El primer concepto es 1a equivalencia logica: dos sentencias «r y 8 son equivalen-
tes l6gicamente si tienen los mismos valores de verdad en el mismo conjunto de mode-
los. Este concepio lo representamos con a < 3. Por cjemplo, podemos observar
facilmente (mediante una tabla de verdad) que P A Q v ¢ ~ P son equivalentes logica-
mente. En la Figara 7.11 se muestran otras equivalencias. Estas juegan cl mismo papel
en la logica gue las igualdades en las matematicas. Una definicion alternativa de equi-
valencia es la siguiente: para dos sentencias « y 3 cualesquicra,

a=f siysilosi aFByBF«

(Recuerde que = significa implicacién. )

(a~nB) = (Baa Conmutatividad de ~

{av B = {(fve) Conmutatividad de v
(an B ry = (ani{Bay) Asociatividad de A
((axv Byvy) = {av(Bvy) Ascciatividad de v

—(—e) = «a Eliminacion de la doble negacion
{e= B) = (= mea) Contraposicion
(=) = (~av ) Eliminacion de la implicacién

(=) = ((a= B) ~(B= a)) Eliminacién de la bicondicional
~a A fB) = (hav—-f) Leyde Morgan
“(av B) = (maa ) Leyde Morgan
{an(Bvy) = (larfB)viary) Distribucion de a respecto a v
(av(Bay) = ((av B a(avy) Distribucidn de v respecto a A

Figura 7.11 Equivalencias légicas. Los sfmbolos ¢, £y vy se pueden sustituir por cualguier sen-
tencia en l6gica proposicional.
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VALIDEZ

TAUTOLOGIA

TEDREMA DE LA
DEDUCCION

SATISFACIBILIDAD

SATISFACE

REDUCTIO AD
ABSURDUM

REFUTAGHON

El segundo conceptc que necesitaremos es el de validez. Una sentencia es vilida sies
verdadera en rodos los modelos. Por ejemplo, la sentencia £ v —P es una sentencia vali-
da. Las sentencias validas también se conocen como tautologias. son necesariamente ver-
daderas y por lo tanto vacias de significado. Como la sentencia Verdadero es verdaderaen
todos los modelos, toda sentencia vilida es 1dgicamente equivalente a Verdadero.

«Qué utilidad tienen las sentencias vilidas? De nuestra definicion de implicacion po-
demos derivar el teorema de la deduccion, que va se conocia por los Griegos antiguos:

Para cualquicr sentencia ay B, a = B si v sdlo si la sentencia (o = B) es vdlida.

(En el Ejercicio 7.4 se pide demostrar una serie dc aserciones.) Podemos pensar cn el
algoritmo de inferencia de la Figura 7.10 como en un proceso para averiguar la validez
de (BC = a). A la inversa, cada sentencia que es una implicacion vilida representa una
inferencia correcta.

Eliltimo concepto que necesitaremos es el de satisfacibilidad. Una sentencia es sa-
tistactoria si es verdadera para algin modelo. Por ejemplo, en la base de conocimiento
va mostrada, (R, A R, A Ry A R, A Ry ) es satisfacible porque hay tres modelos en los
que es verdadera, tal como se muestra en la Figura 7.9. Si una sentencia « es verdade-
ra en un modelo m, entonces decimos que m satisface «, o que m €s un modelo de a.
La satisfacibilidad se puede averiguar enumerando los modelos posibles hasta que une
satisface la sentencia. La determinacién de la satisfacibilidad de sentencias en ldgica pro-
posicional fue el primer problema que se demostrd que era NP-completo.

Muchos problemas en las ciencias de la computacién son en realidad problemas de
satisfacibilidad. Por ejemplo, todos los problemas de satislaccidon de restricciones del
Capitulo 5 se preguntan esencialmente si un conjunto de restricciones se satisfacen dada
una asignaciéon, Con algunas transformaciones adecuadas, los problemas de bisqueda
también se pueden resolver mediante satisfacibilidad. L.a valider y 1a sarisfacible estan
intimamente relacionadas; a es vilida si y solo si —a es insarisfacible; en contraposi-
cidn, @ es satisfacible si y s6lo si —@ no es vilida.

o = B iy solo sila sentencia (o A ) es insatisfactoria.

La demostracién de 8 a partir de « averiguando la insatisfacibilidad de (a A =3} se co-
rresponde exactamente con {a técnica de demostracion en matemadticas de la reductio ad
absurdum (que literalmente se traduce como «reduccion al absurdo»). Esta téenica tam-
bién se denomina demostracion mediante refutacion o demostracién por contradiceion.
Asumimes que la sentencia 3 es falsa v observamos si se llega a una contradiccion con
las premisas en . Dicha contradiceion es justamente lo que queremos expresar cuando
decimos que la sentencia (« A 2f3) es insatisfuacible.

7.5 Patrones de razonamiento en logica
proposicional

Eista seccidn cubre los patrones estdndar de inferencia que se pueden aplicar para deri-
var cadenas de conclusiones que nos llevan al objetivo deseado. Estos patrones de infe-



REGLAS DE
INFERENGIA

MORUS PONENS

ELIMINACION-~

AGENTES LOGICOS 237

rencia se denominan reglas de inferencia. La regla mas conocida es la llamada Modus
Ponens ue se escribe como sigue:

x=f «
B

La notacion nos dice que, cada vez que encontramos dos sentencias en la forma a = 5
y «, cntonces la sentencia 8 puede ser inferida. Por ejemplo, si tenemos (WumpusEn-
Frente n WumpusVivo) = Disparar y (WumpusEnFrente A WampusViva), entonces se
puede inferir Disparar.

Otra regla de inferencia {til es la Eliminacion-A, que expresa que, dc una conjun-
cién se puede inferir cualquicra de sus conjuntores:

a AP

8%

Por ejemplo, de (WumpusEnFrente ~ WumpusVivo), se puede inferir WumpusVivo.

Teniendo en cuenta los posibles valores de verdad de «r y 3 se puede observar fdcil-
mente, de una sola vez, que el Modus Ponens y 1a Eliminacion-A son reglas solidas. Fs-
tas reglas se pueden utilizar sobre cualquier instancia en la que es aplicable, generando
inferencias sohidas, sin la necesidad de entinerar todos los maodelos.

Todas las equivalencias 16gicas de la Figura 7.11 se pueden utilizar como reglas de
inferencia, Por ejemplo, la equivalencia de la eliminacion de 1a bicondicional nos lleva
a las dos reglas de inferencia

o3 (a= B A(B=a
(=R ArB=a) ° wes B

Pero no todas las reglas de inferencia se pueden usar, como ésta, en ambas direcciones.
Por ejemplo, no podemos utilizar el Modus Ponens cn la direccion opuesta para obte-
ner ¢ = v « a partir de .

Veamos como se pueden usar estas reglas de inferencia y equivalencias en el mun-
do de wiumpus. Comenzamos con la base de conocimiento conteniendo R, a R., y mos-
tramos como demostrar =f | ,, es decir, que no hay un hoyo en la casitla [1, 2]. Primero
aplicamos la eliminacion de la bicondicional a R, para obtener

Ry B, = H ,vH, NDA(H ,vH )=B )
Entonces aplicamos la Eliminacion-A a R, para obtener
Ry ((H,vH, y=58)
Y por la equivalencia logica de contraposicion obtenemos
Ry (=B, =~(H ,vH,))

Ahora aplicamos el Modus Ponens con Ry v la percepeion R, (por ejemplo, =B, ). para
obtcner
Ry —(H ,v H,)
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Finalmente, aplicamos la ley de Morgan, obteniendo la conclusién

Ry —H ,~n-H,,

10
Es decir, ni la casilla |1, 2f ni la |2, 1| contienen un hoyo.

A la derivacion que hemos realizado (una secuencia de aphicaciones de reglas de -
PRUEBA ferencia) se le denomina una prueba (o demostracion). Obtener una prueba es muy se-
mejante a encontrar una solucién en un problema de bisqueda. De hecho, si la funcidn
sucesor se define para generar todas las aplicaciones posibles de las reglas de inferen-
cia, entonces todos los algoritmos de bisqueda del Capitulo 3 se pueden utilizar para
obtener una prueba. De esta manera, la bisqueda de pruebas es una alternativa a tener
que enumerar los modelos. La bisqueda se puede realizar hacia delante a partir de la base
de conocimiento inicial, aplicando las reglas de inferencia para derivar la sentencia ob-
jetivo, o hacia atrds, desde la sentencia objetivo, intentando encontrar una cadena de re-
glas de inferencia que nos lleven a la base de conocimiento inicial. Mds adelante, en esta
seccidn, veremos dos familias de algoritmos que utilizan estas téenicas.

El hecho de que la inferencia en légica proposicional sea un problema NP-comple-
to nos hace pensar que, en el peor de los casos, la bisqueda de pruebas va a ser no mu-
cho mds eficiente que la enumeracion de modelos. Sin embargo. en muchos casos
practicos, encontrar una prieba puede ser altamente eficiente simplemente porgue el pro-
ceso puede ignorar las proposiciones irrelevantes, sin importar cudntays de éstas haya.
Por gjemplo, la prueba que hemos visto que nos llevaba a ~H, , A ~H, | no utiliza las pro-
posiciones B, . #,, H,, o H, . Estas proposiciones se pueden ignorar porquc la
proposicion objetivo f, , s6lo aparece en la sentencia R,, y la otra proposicion de R, solo
aparece también en R,; por lo tanto, R, K, y R, no juegan ningun papel en la prucba. Su-
cederfa lo mismo aunque afadiésemos un millon de sentencias o fa base de conocimiento;
por el otro lado, el algoritmo de la tabla de verdad, aunque sencillo, quedaria saturado
por la explosion exponencial de los modelos.

Esta propiedad de los sistemas 16gicos en realidad proviene de una caracteristica mu-
MONOTOND cho més fundamental, denominada monotono. La caracteristica de monotonismo nos

dice que el conjunto de sentencias implicadas solo puede aumentar (pero no cambiar)
al afiadirse informacidn a la base de conocimiento'™. Para cualquier sentencia o y 3,

si BCE « entonces BCABEa

Por gjemplo, supongamos que ta base de conocimiento contiene una asercidon adicional
B, que nos dice que hay exactamente ocho hoyos en el escenario. Este conocimicnto po-
dria ayudar al agente a obtener conclusiones adicionales, pero no puede invalidar nin-
guna conclusion e ya inferida (como la conclusion de que no hay un hoyo en la casilla
[1,2]). El monotonismo permite que las reglas de inferencia se puedan aplicar siempre
que se hallen premisas aplicables en la base de conocimicnto; la conclusidn de la regla
debe permanecer sin hacer cuso de qué mds hay en la base de conocimienio.

" Las I6gicas No Mondtonas. que violan la propiedad de monotonismo. modelan una caracteristica propia
del razonamiento humano: cambiar de opinidn, Estas 1dgicas se verdn en la Seccion 10.7.
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Resolucion

Hemos argumentado que las reglas de inferencia vistas hasta aqui son sdélidas, pero no
hemos visto la cuestion acerca de lo complero de los algoritmos de inferencia quc las
utilizan. Los algoritmos de busqueda como el de busqueda en profundidad iterativa (pa-
gina 87} son completos en el sentido de que éstos encontrardn cualquier objetivo alcan-
zable, pero si las reglas de inferencia no son adecuadas, entonces el objelivo no es
alcanzable; no existe una prueba que utilice s6lo esas reglas de inferencia. Por cjemplo,
si suprimimos la regla de eliminacion de la bicondicional la prueba de la seccién ante-
rior no avanzaria. En esta seccién se introduce una regla de inferencia sencilla, la reso-
lucién, que nos lleva a un algoritmo de inferencia completo cuando se empareja a un
algoritmo de busqueda complcto.

Comenzaremos utilizando una version sencilla de la resolucion aplicada al mundo
de wumpus. Consideremos los pasos que nos llevaban a la Figura 7.4(a): el agente vuel-
vedelacasilla[2, 1Tala[l, 1]y entonces vaa la casilla [ 1. 2], donde percibe un hedor,
pero no percibe una corriente de aire, Ahora afiadimos los siguientes hechos a la base
de conocimiento:

R, —-B

R,y B,=(H ,vH,,vH,;

1.2

Mediante el mismo proceso que nos llevd antes a R, podemos derivar que no hay nin-
gin hoyo en la casilla [2, 2] o en la [1, 3] (recuerde que se sabe que en la casilla no ha-
bia ninguna percepcidn de hoyos):

R —H,,

También podemos aplicar la eliminacion de la bicondicional a la R, seguido del Modus
Ponens con la R, para obtener el hecho de que puede haber un hoyo en la casilla 1, 1],
laf2.2]ola[3, 1]

R -

15

Hl.l A Hl,l v HZ%.I

Ahora viene la primera aplicacidn de la regla de resolucion: el literal —H, , de la R, se
resuelve con el literal H,, de la R, , dando el resolvente

R Hl,l v H_%,]

En lenguaje natural: st hay un hoyo enla casilla |1, 1], 0enla[2,2],cenla|3, 1], v no
hay ninguno en la |2, 2], entonces hay uno en la [1, 1] o en la [3, 1], De forma pareci-
da, el literal —H , de Ia R, sc resuclve con el literal H, | de la R, dando

Ryt Hy,
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RESOLUEIGN
UNITARLA

LiTERALES
COMPLEMENTARIGS

CLAUSULA

CLAUSULA UNITARIA

FACTORIZACHON

En lenguaje natural: si hay un hoyo enlacasilla{l, 1] oenla[3, 1], ¥ no hay ninguno
enla[l, 1], entonces hay uno en la [3, 1]. Los dltimos dos pasos de infercncia son ejem-
plo de la regla de inferencia de resolucion unitaria,

v v, om

.[‘ AV V{/r—l AV {/Hrl VRTINS f&

en donde cada €es un literal y € y m son literales complementarios (por ejemplo, uno
es la negacidn del otro). Asi, la resolucion unitaria toma una clausula (una disyuncién
de literalcs) y un literal para producir una nueva cldusula. Fijese en que un literal se pue-
de ver como una disyuncién con un solo literal, conocido como cliusula unitaria.

La regla de resolucion unitaria se puede generalizar a la regla general de resolucion,

£oveevE, mv v,

£ o i
OV v b vl Ve N M Y eV VR YV i

donde £, y m; son literales complementarios. Si sélo fratdramos con cldusulas de longi-
tud dos, podriamos escribir la regla as{

6, v £, ity v L
6V L

Es decir, la resolucion toma dos clidusulas y genera una cliusula nueva con los literales
de las dos cldusulas originales menos los literales complementarios. Por ejemplo, ten-
driamos
Pvbyy, Py v Py,
P, vP,,

Hay otro aspecto técnico relacionado con la regla de resolucion: la clausula resultante
deberfa contener sélo una copia de cada literal”'. Se le llama factorizacion al proceso
de eliminar las copias multiples de los literales. Por ejemplo, si resolvemos (A v B) con
(A v ~B) oblenemos (A v A), que se reduce a A,

La solidez de 1a regla de resolucidn se puede ver facilmente si consideramos el lite-
ral £. Si €, es verdadero, entonces m;, es falso, y de aquim, v - vim_ v, v - v
m, debe ser verdadero, porque se dam, v - v m,. Si £ es falso, entonces £, v -~ v £,
v £, v v £, debe ser verdadero, porque se da ¢, v --- v €. Entonces [, es o bicn ver-
dadero o bien falso, y asi, se obtienc una de las dos conclusiones, exactamente tal como
establece la regla de resolucion.

Lo que es mds sorprendente de la regla de resolucion es que crea la base para una
familia de procedimientos de inferencia completos. Cualquier algoritmeo de hisqueda
completo, aplicando solo la regla de vesolucion, puede derivar cualguier conclusion im-
plicada por cualquier base de conocimiento en Idgica proposicional. Pero hay una ad-
vertencia: la resolucion es completa en un sentido muy cspecializado. Dado que A sea

" Si una cldusula se ve como un conjunto de literales, cntances esta restriceién se respeta de forma avlomi-
tica. Utilizar la notacién de conjuntos para representar cliusulas hace que la regla de resolucion sea mis cla-
ra, con ¢l coste de introducir una notacion adicional.
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verdadero, no podemos utilizar la resolucion para generar de forma automadtica la con-
secuencia A v B. Sin embargo, podemos utilizar la resolucidn para responder a la pre-
gunta de si A v B es verdadero. Este hecho se denomina completitud de la resolucion,
que indica que 1a resolucion se puede utilizar siempre para confirmar o refutar una sen-
tencia, pere no se puede usar para enumerar sentencias verdaderas. En las dos siguien-
tes secciones explicamos como la resolucion lleva a cabo este proceso.

Forma normal conjuntiva

Laregla de resolucion sélo se puede aplicar a disyunciones de literales, por ko tanto, se-
ria muy importante que la base de conocimiento y las preguntas a ésta estén formadas
por disyunciones. Entonces, ;como nos lleva esto a un procedimiento de inferencia
completa para toda la 16gica proposicional? La respuesta es que toda sentencia en logi-
ca proposicional es equivalente logicamente a una conjuncion de disyunciones de lite-
rales. Uny sentencia representada mediante una conjuncion de disyunciones de literales
sc dice que esta en forma normal conjuntiva o FNC. Que lo consideraremos bastante
il mds tarde, al tratar la reducida familia de sentencias k-FNC. Una sentencia k-FNC
tiene exactamente & literales por clausula:

(Fvoovidnoald, v..v{)

De mancra que se puede transformar cada sentencia en una sentencia de tipo 3-FNC, [a
cual tiene un conjunto de modelos equivalente.

Mejor que demostrar estas afirmaciones {(véase el Ejercicio 7.10), vamos a descri-
bir un procedimiento de conversion muy sencillo. Vamos a ilustrar el procedimiento con
la conversion de R,, la sentencia B, | < (H,, v H, ), a FNC. Los pasos a seguir son los
siguientes:

1. Eliminar <, sustituyendo « < g por (a = 8} A (8 = a).
B, = H ,vH, WAWH ,vH )=B)
2. Eluninar =, sustituyendo o = § por —a v (3.
(B vH,,vH, )AH ,vH VB

3. Una FNC requiere que la — se aplique solo a los literales, por lo tanto, dchemos
«anjdar las —» mecdiante la aplicacion reiterada de las siguientes equivalencias
{sacadas de la Figura 7.11).

=(—a) = « (eliminacidn de la doble negacidn)
e A B) = (- v —f5) (de Morgan)
v 5} = (—a A 8) (de Morgan)

En el gjemplo, sélo necesitamos una aplicacion de la Gltima regla:

(2B vH . VH,)AWRH ,ADH, ) v B )
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4. Ahora tenemos una sentencia que tiene una A con operadores de v anidados, apli-
cados a literales v a una ~ anidada. Aplicamos la ley de distributividad de la Fi-
gura 7.11, distribuyendo a v sobre la A cuando nos es posible.

(=B, vH VH, )A(0H v B ) A(=H, v B )

La sentencia inicial ahora esta en FNC, una conjuncién con tres cliausulas. Es més difi-
cil de leer pero se puede utilizar como entrada en el procedimiento de resolucion,

Un algoritmo de resolucion

Los procedimientos de inferencia basados en la resolucion trabajan utilizando el prin-
cipio de prueba mediante contradicciéon que vimos al final de la Seccion 7.4, Es decir,
para demostrar que BC = a, demostramos que (BC A —a) es insatisfacible. Lo hacemos
demostrando una contradiccion.

En la Figura 7.12 se muestra un algoritmo de resolucién. Prunero se convierte (BC
» —ae) a FNC. Entonces, se aplica la regla de resolucion a las ¢ldusulas obtenidas, Cada
par que contiene literales complementarios se resuelve para generar una nueva clausu-
la, que se ahade al conjunto de cldusulas si no estaba ya presente. El proceso continita
hasta que sucede una de cstas dos cosas:

* No hay nuevas cliusulas que se puedan afiadir, en cuyo caso a no implica 8, 0
= Sederiva la cldusula vacia de una aplicacion de la regla de resolucidn, en cuyo caso
« implica 8.

La cldusala vacia (una disyuncién sin disyuntores) es equivalente a Falso porque una dis-
yuncion es verdadera solo si al menos uno de sus disyuntores es verdadero. Otra forma
de ver que la cldusula vacia representa una contradiccion es observar que se presenta sélo
si se resuelven dos cldusulas unitarias complementarias, tales como Py P

funcién REsOLUCION-LP{BC, a) devuelve verdadero o falso
entradas: BC, la base de conocimiento, una sentencia en légica proposicional
o, 1a peticién, una sentencia en 1égica proposicional

clausulas < el conjunto de cldusulas de BC ~ —a en representacion FNC
nueve — |}
bucle hacer
para cada C, C. en cldusulas hacer
resolventes < ReEsUBiVE-LP(C, C
§i resolventes contiene la cldusu]a vaua entonces devolver mdaa’(’.vo
rueva «— nuevda U resolventes
si nueva = cldisulas entonces devolver falso
elausulas « cldusulas O nieva

Figura 7.12  Un algoritmo sencillo de resolucién para la ldgica proposicional. La funcién Re-
SUELVE-LP devuelve el conjunto de todas las cldusulas posibles que se obtienen de resolver las dos
entradas.
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Ahora podemos aplicar €] procedimiento de resolucién a una inferencia sencilla del
mundo de wumpus, Cuando el agente estd en la casilla [1, 1] no percibe ninguna brisa,
por lo tanto no puede haber hoyos en las casillas vecinas. Las sentencias relevantes en
la base de conocimiento son

BC =R, AR, = (B, < H ,vH NrB

y deseamos demostrar a, es decir <H | ,. Cuando convertimos (BC A ~a) a FNC obte-
nemos las cldusulas que se muestran en la fila superior de la Figura 7.13. La segunda
fila en la figura muestra todas las cldusulas obtenidas resolviendo parejas de la prime-
ra fila. Entonces, cuando H |, se resuelve con =H |, obtenemos la cldusula vacia, representada
mediante un cuadrado pequefio. Una revisién de la Figura 7.13 nos revela que muchos
pasos de resolucion no nos sirven de nada. Por ejemplo, la cldusula B, , v =B, , v H,
es equivalente a Verdadero v I, ,, que es también equivalente a Verdadero. Deducir que
Verdadero es verdadero ne nos es muy util. Por lo tanto, se puede descartar cualguier
cldusula que contenga dos literales complementarios.

Completitud de la resolucion

Para concluir con nuestro debate acerca de la resolucion, ahora vamos a demostrar
por qué es completo el procedimiento RESOLUCION-LP. Para hacerlo nos vendra bien
introducir el concepto de cierre de la resoluciéon CR(S) del conjunto de clausulas
S, que es el conjunto de todas las cldusulas derivables, obtenidas mediante la apli-
cacion repetida de la regla de resolucidn a las clausulas de S o a las derivadas de és-
tas. El cierre de la resolucidn es lo que calcula el procedimiento RESOLUCION-LP y
asigna como valor final a la variable cldusulas. Es ficil ver que CR(S) debe ser fi-
nito, porque sdlo hay un conjunto finito de las diferentes cldusulas que se pueden ge-
nerar a partir del conjunto de simbolos £,..., P, que aparecen en §, (fijese que esto
no seria cierto si no aplicdramos el procedimiento de factorizacion, que elimina las
copias miltiples de un literal). Por eso, cl procedimiento RESOL.UCION-LP siempre
termina.

v By

ﬂB,‘]vH]‘ng,‘L| |Hl‘2vnz‘1vﬂnm[ |-B,“v[.'3|vfs']_|| IH‘_szl,ijl, |ﬂul‘|

Figura 7.13 -Aplicacién parcial de RESOLUCION-LP a una inferencia sencilla en el mundo de wum-
pus. Se observa gue =, , se sigue de las cldusulas 3.% y 4.* de 1a fila superior.
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TEOREMA
FUNDAMENTAL DE LA
RESOLUCION

CLAUSULAS D HORN

CLAUSULAS POSITIVAS

CABEZA

CUERPD

HECHO

El teorema de la completitud para la resolucion en logica proposicional se denomi-
na teorema fundamental de la resolucién:

Siun conjunte de clausulas es insauisfacible, entonces el cierre de la resolucién de esas
cldusulas conticne la cldusnula vacia.

Vamos a probar este teorema demostrando su contraposicion: si ¢l cierre CR(S) no con-
tiene la cldusula vacia, entonces S cs satisfucible. De hecho, podemos construir un mo-
delo de 5 con los valores de verdad adecuados para P,..., P,. El procedimiento de
construceidn es como sigue:

Paraide |l ak,
— Si hay una cldusula en CR(S) que contenga el literal =P, tal que todos los de-
mds literales de 1a clausula sean falsos bajo la asignacion escogida para £,..., P

entonces asignar a P, el valor de falso.
— En otro caso, asignar a P, el valor de verdadero.

=1

Queda por demostrar que esta asignacion a P|..., P, es un modelo de S, a condicion de
gque CR(S) se cierre bajo la resolucion y no contenga la clausula vacia. Esta demostra-
¢ion se deja como ejercicio.

Encadenamiento hacia delante y hacia atras

La completitud de la resolucién hace que ésta sea un método de inferencia muy impor-
tante. Sin embargo, en muchos cases practicos no se neccsita todo el poder de la resolu-
¢10n. Las bases de conocimiento en el mundo real a menudo contienen sélo clausulas, de
un tipo restringido, denominadas ckiasulas de Horn. Una ¢ldusula de Horn es una dis-
yuncion de literales de los cuales, como mucho uno es positivo. Por ejemplo, la clausula
(=L, v —Brisa v B, ), endonde L, | representa que el agente estd en la casilla [1, 1], es
una cldusula de Horn, mientras que la cldusula (=B, v H,, v H, ) no lo es.

La restriccidn de que haya soloun literal positivo puede parecer algo arbitraria y sin
interés, pero realmente es muy importante, debido a tres razones:

1. Cada cldusula de Horn se puede escribir como una implicacion cuya premisa sea
una conjuncion de literales positivos y cuya conclusion sea un tnico literal po-
sitivo. (Véase el Ejercicio 7.12.) Por cjemplo, la clausula de Horn {— L, | v =Bri-
sa v B ) se puede rescribir como la implicacion (L, | A Brisa) = B, |. La
sentencia es mas facil de Icer en la titima representacidn: ésta dice que si el agen-
te estd en la casilla [1, 1] y percibe una brisa, entonces la casilla [1, 1] tiene una
corriente de aire. La gente encuenira mds facil esta forma de leer y escribir sen-
tencias para muchos dominios del conocimicnto.

Las clausulas de Horn como ésta, con exactamente un literal positivo, se de-
nominan clausulas positivas. El literal positivo se denomina cabeza, y la dis-
yuncion de literales negativos cuerpo de la clausula. Una cldusula positiva quc
no tiene literales negativos simplemente aserta una proposicion dada, que algu-
nas veces se le denomina hecho. Las cldusulas positivas forman la base de la
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pregramacion légica, que se verd en el Capitulo 9. Una clausula de Horn sin
litcrales positivos se puede escribir como una implicacién cuya conclusion cs
el literal Falso. Por cjemplo, la clausula (=W, | v =W, ) (el wumpus no pue-
de estar en la casilla [1, 1]y la [1, 2] a la vez) es equivalente a W, | A W, =
Falso. A este tipo de sentencias se las liama restricciones de integridad en
el mundo de las bases de datos, donde sc utilizan para indicar errores entre los
datos. En los algoritmos siguientes asumimos, para simplificar, que la base de
conocimiento sélo contiene cldusulas positivas y que no dispone de restric-
ciones de integridad. Entonces decimos que estas bases de conocimicnto es-
tin en forma de Horn.

2. Lainferencia con clausulas de Horn se puede realizar mediantc fos algoritmos
dc encadenamiento hacia delante v de encadenamiento hacia atras, gue en
breve explicaremos. Ambos algoritmos son muy naturales, en el sentido de gue
los pasos de inferencia son obvios y faciles de seguir por las persenas.

3. Averiguar si hay o no implicacién con las clausulas de Horn se puede realizar
en un tiempo quc es lineal respecto al tamafio de la base de conocimiento.

Este Gltimo hecho es una grata sorpresa. Esto significa que la inferencia logica es un pro-
ceso baralo para muchas bases de conocimiento en logica proposicional que se encuen-
tran en el mundo real.

El algoritmo de encadenamiento hacia delante ;IMPLICACION-EHD-LP?(BC, ¢) de-
termina si un simbolo proposicional ¢ (1a peticién) se deduce de una base de conocimiento
compuesta por cldausulas de Horn. El algoritmo comienza a partir de los hechos conoci-
dos (literales positivos) de la base de conocimiento. Si todas las premisas de una impli-
cacién se conocen, entonces la conclusion se afiade al conjunto de hechos conocidos.
Por ejemplo, si L, | v Brisa se conocen y (L, | A Brisa) = B, | estd cn la base de cono-
cimjento, entonces sc puede afiadir 8, | a ésta. Este proceso continta hasta que la peti-
cién ¢ es afadida o hasta que no se pueden realizar mds inferencias. En la Figura 7.14
se muestra el algoritmo detallado. El principal punto a recordar es que el algoritmo sc
ejecuta en tiempo lineal.

La mejor manera de entender el algoritmo es mediante un ejemplo y un diagrama.
La Figura 7.15(a) muestra una base de conocimiento sencilla con cldusulas de Horn, en
donde A y B se conocen como hechos. La Figura 7.15(b) muestra la misma base de co-
nocimiento representada mediante un grafo Y-O. En los grafos Y-O multiples enlaces
e juntan mediante un arco para indicar una disyuncion (cualquier enlace se puede pro-
bar). Es facil ver como el encadenamiento hacia delante trabaja sobre el grafo. Se se-
leccionan los hechos conocidos (aqui A y B} y la inferencia se propaga hacia arriba tanto
como se pueda. Siempre que aparcce una conjuncion, la propagacion se para hasta que
todos los conjuntores sean conocidos para seguir a continuacidn. Se anima al lector a
que desarrolle el proceso en detalle a partir del ¢cjemplo.

Es ficil descubrir que el encadenamiento hacia delante es un proceso sélido: cada in-
ferencia es esencialmente una aplicacién del Modus Ponens. El encadenamiento hacia de-
lante también es completo: cada sentencia atomica implicada serd derivada. La forma mds
facil de verlo es considerando cl cstado final de la tabla inferido (después de que el algo-
ritmo encuentra un punto fijo a partir del cual no es posible realizar nuevas inferencias).
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funcion ; IMpLICACION-EHD-LP(BC, 4) devuelve verdadero o fulso
entradas: BC, la base de conocimiento, un conjunto de cldusulas de Horn en Logica Proposicional
g, la peticidn, un simbolo proposicional
variables locales: cuenra, una tabla ordenada por cldusula, inicializada al ndmero de cldusulas
inferido, una tabla, ordenada por simbolo, cada entrada inicializada a false
agenda, una lista de simbolos, inicializada con los simbolos de ta BC que se
sabe que son verdaderos

mientras agenda no eslé vacia hacer
p « POP{agenda)
a menos que [aferido[p] hacer
inferido(p) « verdadero
para cada cldusula de Horn ¢ en la que aparezca la premisa p hacer
reducir cuentalc)
si cuenta|c] = () entoncer hacer
si CaBFzA[c] = ¢ entonces devolver verdadero
PusH(CABEZA| ], agenda)
devolver falso

Figura 7.14 El algoritmo de encadenamiento hacia delante para la Idgic¢a proposicional, La varia-
ble agenda almacena la pista de los simbolos que se saben son verdaderos pero no han sido «procesa-
dos» todavia. La tabla cuenta guarda la pista de las premisas de cada implicacién que aiin son
desconocidas. Sierapre que se procesa un simbolo p de la agenda la cuenta se reduce en uno para cada
implicacién en la que aparece ka premiisa p: (Este proceso se puede realizar en un tiempo constante si
la BC se ordena de forma adecuada.) Si la cuenta llega a cero, todas las premisas de la implicacion
son conocidas, y por tanto, la conclusién se puede afiadir a la agenda. Por tltimo, necesitamos guar-
dar 1a pista de qué simbolos han sido procesados; no se necesita afiadir un simbolo inferido si ha sido
procesado previamente. Este proceso nos evita un trabajo redundante, y también nos prevé de ios bu-
cles mfinitos que podrian causarse por implicaciones tales como P = @y O = P.

P=Q

LAaM=P
Bal=M
ArP=1L
ArB=1L

{a)

Figura7.15 (1) Una base de conocimiento sencilla con cliusulas de Horn. (b) Su correspondiente
grafo Y-O.
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La tabla contienc cl valor verdadero para cada simbolo inferido en el proceso, y el
valor falsa para los demds simbolos. Podemos interpretar la tabla como un modelo 16-
gico, mas aun, cada cldusula positiva de la BC original es verdudera en este madelo.
Para ver esto asumarnos [o opuesto, en concreto, que alguna clausula g, A ... A a, => b
sea falsa en el modelo. Entonces a, A ... A a, debe ser verdadero en el modelo y & debe
ser falso. jPero esto contradice nuestra asuncién de que el algoritmo ha encontrado un
punto fijo! Por lo tanto, podemos concluir que el conjunto de sentencias atémicas in-
feridas hasta el punto fijo define un modelo de la BC original. Ademds, cualquier sen-
tencia atdmica g que se implica de la BC debe ser cierta en todos 1los modelos y en este
modelo en particular. Por lo tanto, cada sentencia implicada ¢ debe ser inferida por el
algoritmo.

El encadenamiento hacia delante es un ejemplo del concepto general de razo-
namticnto dirigido por los datos, ¢s decir, un razonamiento c¢n ¢l que el foco de aten-
cton parte de los datos conocidos. Este razonamiento se puede utilizar en un agente
para derivar conclusiones a partir de percepciones recibidas, @ menudo, sin la ne-
cesidad de una peticion concreta. Por ejemplo, cl agente de wumpus podria DECIR
sus percepciones a la base de conocimiento utilizando un algoritmo de encade-
namicnto hacia delante de tipo incremental, en el quc los hechos se pueden anadir
a la agenda para iniciar nuevas inferencias. A las personas, a medida que les llega
nueva informacién, se les activa una gran cantidad de razonamiento dirigido por los
datos. Porejemplo, si estoy en casd y oigo que comienza a Hover, podria sucederme que
la merienda guede cancelada. Con todoe esto, no serd muy probable que el péilalo dieci-
sieteavo de la rosa mas alta del jardin de mi vecino se haya mojado. Las personas lle-
van a cabo un encadenamiento hacia delante con un control cuidadoeso, a fin de no
hundirse en consecuencias irrelevantes.

El algoritmo de encadenamiento hacia atrds, tal como sugiere su nombre, trabaja ha-
cia atrds a partir de la peticién. Si se sabe que la peticion ¢ es verdadera, entonces no se
requiere realizar ninglin trabajo. En el otro caso, el algoritmo encuentra aquellas impli-
caciones de la base de conocimiento de las que se concluye ¢. Si se puede probar que
todas las premusas de una de esas implicaciones son verdaderas (mediante cn cncade-
namiento hacia atrds), entonces ¢ es verdadera. Cuando se aplica a la peticidn @ de la
Figura 7.13, el algoritmo retrocede hacia abajo por el grafo hasta que encuentra un con-
junto de hechos conocidos que forma fa base de ka demostracion. El algoritmo detalla-
do se deja como cjercicio. Al igual gue en el encadenamicnto hacia delante, una
implementacion eficiente sc ejecuta en tiempo lineal.

El encadenamiento hacia atrds es un tipo de razonamiento dirigido por el objeti-
vo. Este tipo de razonamiento es ttil para responder a peticiones tales como «; Qué debo
hacer ahora?» y «; Dénde estian mis llaves?» A menudo, el coste del encadenamiento ha-
Cla atrés es mucho menor que el orden lineal respecto al tamario de la base de conoci-
micnto, porgue el proceso solo trabaja con los hechos relevantes. Por lo general, un agente
deberfa repartir su trabajo entre el razonamiento hacia delante y el razonamiento hacia
atrds, limitando el razonamiento hacia delante a la generacidn de los hechos que sea pro-
bable que sean relevantes para las peticiones, y €stas se resolverdn mediante el encade-
namiento hacia atrds.
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7.6 Inferencia proposicional efectiva

ALGORITMO DE DAVIS
Y PUTNAM

$iMBOLD PURD

En esta seccidn vamos a describir dos familias de algoritmos eficientes para la intcren-
cia en l&gica proposicional, basadas en la comprobacién de modcelos: un enfoque basa-
do en la bisqueda con backiracking. y el otro en la biisqueda basada en la escalada de
colina. Estos algoritmos forman parte de la «tecnologia» de la I6gica proposicional. Esta
seccién se puede tan solo ojear en una primera lectura del capitulo.

Los algoritmos gue vamos a describir se utilizan para la comprobacion de la satis-

Sfacibilidad. Ya hemos mencionado la conexiodn entre encontrar un modelo satisfacible

pard una sentencia ldgica y encontrar una solucion para un problema de satisfaccion de
restricciones, entonces, quizd no sorprenda que las dos familias de algoritimos se asc-
mejen bastante a los algoritmos con backtracking de la Seccidn 5.2 y a los algoritmos
de busqueda local de ta Seccidn 5.3, Sin embargo. 8stos son extremadamente importantes
por su propio derecho, porque muchos problemas combinatorios en las ciencias de la com-
putacion se pueden reducir a la comprobacion de la satisfacibitidead de una sentencia pro-
posicional. Cualquier mejora en los algoritmos de satisfacibilidad presenia enormes
consecuencias para nuestra habilidad de mangjar la complejidad en general,

Un algoritmo completo con backtracking («vuelta atras»)

El primer algoritmo que vamos a tratar se le [lama a menudo algoritmo de Davis y Put-
nam, después del articulo de gran influencia que escribieron Martin Davis y Hilary Put-
nam (1960). De hecho, ¢l algoritmo es la versidon descrita por Davis, Logemann y
Loveland (1962). asi que lo lamaremos DPLL., las iniciales de los cuatro autores. DPLL
toma como entrada una sentencia en forma normal conjuntiva (un conjunto de clausu-
las). Del mismo modo que la BUSQUEDA-CON-BACKTRACKING e ;IMPLICACION-TV?,
DPLL realiza una enumeracidn csencialmente recursiva, mediante el primero en pro-
fundidad, de los posibles modelos. El algoritme incorpora tres mejoras al sencillo es-
quema del § IMPLICACION-TV?

« Terminacion anticipada: el algoritmo detecta si la sentencia debe ser verdadera o
falsa, aun con un modelo completado parcialmente. Una clivsula es verdadera si
cualguier literal es verdadero, aun si los ofros literales todavia no ticnen valores
de verdad; asi la sentencia, entendida como un todo, puede cvaluarse como ver-
dadera aun antes de que el modelo sca completado. Por cjemplo, la sentencia
(A v B) A (A v C)es verdadera si A lo es, sin tener en cuenta los valores de By C,
De forma similar, una sentencia es falsa si cualquier cldusula lo es, caso que ocu-
rre cuando cada uno de sus literales lo son. Del mismo modo, esto puede ocurrir
mucho antes de que ¢l modelo sea completado. La terminacion anticipada evila la
evaluacion integra de los subarboles en el espacio de bdsqueda.

» Heuristica de simbolo puro: un simboelo puro es un simbolo que aparece siempre
con el mismo «signo» en todas las cldusulas. Por ejemplo, en las tres clausulas (A
v B), (mB v (), vy (C v A}, el simbolo A es puro, porque sdlo aparece el literal
positivo, B también es puro porque sdlo aparece el literal negative, y € es un sfm-
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bolo impuro. Es ficil observar que si una sentencia tiene un modelo, entonces tic-
ne un modelo con simbolos puros asignados para hacer que sus literales scan ver-
daderos, porque al hacerse asi una cliusula nunca puede ser falsa. Fijese cn que,
al determinar la pureza de un simbolo, ¢l algoritmo pucde ignorar las clausulas que
ya se sabe que son verdaderas en el modelo construido hasta ahora. Por ¢jemplo,
si ¢l modelo contiene B = falso, entonces la clausula (—B v ~(7) ya cs verdadera,
y C pasa a ser un simbolo puro, ya que solo aparecerd en la clausula (C v A).

» Heuristica de cldusula unitaria: anteriormente habia sido definida una clausula
nnitaria como aquella que tiene sélo un hieral, En el conlexto del DPLL, este con-
cepto también determina a aquellas clausulas en las que todos tos literales, menos
uno, ticnen asignado el valor falso en el modelo. Por gjemplo, si el modelo con-
tiene B = falso, entonces (B v —C) pasa a ser una cliusula unitaria, porque ¢s cqui-
valente a (falso v —C), o justamente —=C. Obviamente, para que csta cldusula sea
verdadera, a C se le debe asignar falso. La heuristica de clausula unitaria asigna
dichos simbolos antes de realizar la ramificacion restante. Una consecuencia im-
portante de Ja heuristica es que cualquier intento de demostrar (mediante refuta-
cion) un literal que ya esté en la base de conocimienta, tendrd éxito inmediatamente
(Ejercicio 7.16). Fijese también en que la asignacion a una cldusula unitaria pue-
de crear otra cldusula unitaria (por ejemplo, cuando a C se le asigna fulso, (Cv A)
pasa a ser una clausula unitaria, causando que le sea asignado a A ¢l valor verda-
dero). A esta «cascada» de asignaciones forzadas se la denomina propagacion uni-
taria. Este proceso se asemeja al encadenamicnto hacia delante con las cldusulas
de Horn, v de hecho, 1 una expresion en FNC s6lo contienc cldusulas de Horn,
entonices el DPLL esencialmente reproduce el encadenamiento hacia delante.
(Véuse el Ejercicio 7.17.)

En la Figura 7.16 se muestra el algoritmo DPLL. S6to hemos puesto la estructura basi-
ca del algoritmo, que deseribe, en si mismo, el proceso de biisqueda. No hemos descri-
to las estructuras de datos que se deben utilizar para hacer que cada paso de la bdsqueda
sea eficiente, ni los trucos que sc pucden afiadir para mejorar su comportamiento: apren-
dizaje de cldusulas, heuristicas para la seleccion de variables y reinicializacion aleato-
ria. Cuando cstas mejoras se afiaden, el DPLL es uno de los algoritmos de satisfucibilidead
mas rdpidos, a pesar de su antigiiedad. La implementacion CHAFET se utiliza para re-
solver problemas de verificacion de hardware con un millén de variables.

Algoritmos de basqueda local

Hasta ahora, en este libro hemos vislo varios algoritmos de biisqueda local, incluyendo
la ASCENSION-DE-COLINA (pagina 126) y el TEMPLADO-SIMULADO (pdgina 130). Estos
algoritmos se pueden aplicar directamente a los problemas de satisfacibilidud, a condi-
cion de que elijamos fa correcta funcién de evaluacion. Como el objetivo es encontrar
una asignacion que satisfaga todas las clausulas, una funcion de evaluacién que cuente
cl ndmero de cldsulas insarisfacibles hard bien el trabajo. De hecho, ésta es exactamen-
te la medida utilizada en el algoritmo MN-CONFLICTOS para los PSR (pédgina 170). To-
dos estos algoritmos rcalizan los pasos en el espacio de asignaciones completas,
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funcion ;[ SatiseacrarE-DPLLY(s) devuelve verdadero o false
entradas: s. una scntencia en 1égica proposicional
clausulay < el conjunto de cldusulas de s en representacion FNC

simbolos < una lista de los simbolos proposicionales de s
devolver DPLL{cldusulas, simbolos, [ 1)

funcién DPLL(cldusulays, simbolos, modelo) devoelve verdadero o fulso

si cada clausula en cldusilas es verdadera en el modelo entonces devolver verdadero

si alguna cldusula en cldusilas cs falsa en ¢l modelo entonces devolver falso

P, valor « ENCONTRAR-SIMBOLO-PURO(simbolos, cldusulas, modelo)

si P no estd vacio entonces devolver

DPLL{(cldusulas, simbolos — P EXTENDER(E, valor modelo)

P, valor « ENCONTRAR-CLAUSULA-UNTTARIA(cldusulas, modelo)

si P no estd vacio entonces devolver

DPLL{cldusulas, simbolos — P, EXTENDER(F, valor, modelo)

P« PRIMECRO(simbolos): resto «— RESTO{simbolos)

devolver DPLL(cldusulas, resto, EXTENDER{P, verddadero, modelo)) o
DPLL(cldusulas, resto, EXTENDER(P, falso, modelo))

Figura 7.16  El algoritmo PPLL. para la comprobacién de la satisfacibilidad de una sentencia en
1égica proposicional. En el texto se describen ENCONTRAR-SIMBOLO-PURC ¥y ENCONTRAR-CLAUSU-
La-UNITARIA; cada una devuelve un simbolo (e ninguno) y un valor de verdad para asignar a dicho
simbolo. Al igual que (IMPLICACION-TV?, este algoritmo trabaja sobre modelos parciales.

intercambiando cl valor de verdad de un simbolo a la vez. El espacio generalmente con-
tiene muchos minimos locales, requiriendo diverses métodos de alcatoriedad para es-
capar de ellos. En los tltimos afios se han realizado una gran cantidad de experimentos
para encontrar un buen equilibrio entre la voracidad y la aleatoriedad.

Uno de les algontmos mds sencillos y eficientes que han surgido de todo este tra-
bajo es el denominado SAT-CAMINAR (Figura 7.17). En cada iteracion, el algoritmo se-
leceiona una cldusula insatisfecha y un simbolo de la cldusula para intercambiarlo. El
algoritmo escoge aleatoriamente entre dos métodos para seleccionar el simbolo a inter-
cambiar: (1) un paso de «min-contlictos» que minimiza ¢l ndmero de cldusulas insatis-
fechas en el nuevo estado, y (2) un paso «pasada-aleatoria» que selecciona de forma
aleatoria el simbolo.

JEl SAT-CAMINAR realmente trabaja bien? De forma clara, si el algoritmo de-
vuelve un modelo, entonces 1a sentencia de entrada de hecho es satisfacible. [ Qué
sucede si el algoritmo devuelve fallo? En ese caso, no podemos decir si la sentencia
es insatisfacible o si necesitamos darle mas tiempo al algoritmo. Podriamos inten-
tar asignarle a max_intercambios el valor infinito. En ese caso, cs ficil ver que con
el iempo SAT-CamINaR nos devolverd un modelo (si existe alguno) a condicion de
que Ia probabilidad p > (). Esto es porque siempre hay una secuencia de intercam-
bios que nos lleva a una asignacién satisfactoria, y al final, los sucesivos pasos de
movimientos aleatorios generardn dicha secuencia. Ahora bien, si max_intercambios
es infinito y la sentencia es insatisfacible, entonces la ejecucion del algoritmo nun-
ca finalizard.
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funcidn SAT-CamMinar(clausulas, p, max_intercanbios) devuelve un modelo satisfactorio o fullo
entradas: cldusulas, un conjunto de clausulas en légica proposicional
p. la probabitidad de escoger un movimiento «alcatorio», generalmente alrededor de 0,5
max_intercambios ¢l ndmero de intercambios permitidos antes de abandonar

modelo — una asignacion aleatoria de verdadero/ffalse wlos simboelos de las cldusulas

para i = | hasta max_infercambios hacer
si modelo satisface 115 cldusulas entonces devolver modelo
cldusula < una clausula seleccionada alcatoriamente de cldusules que es lalsa en ¢l iodelo
con probabilidad p intercambia el valor en ¢l modelo de un sfimbolo scleccionado
aleatoriamente de la cfdisule
sino intercambia el valor de cualquier simbolo de la cldusula para que maximice el
nimero de cliusulas satisfacibles

devolver failo

Figura 7.17  El algoritme SAT-CAMINAR para la comprobacién de la satisfacibilidad mediante
intercambio aleatorio de los valores de las variables. Existen muchas versiones de este algoritmo.

Lo que sugiere este problema es que los algoritmos de biisqueda local, como el SAT-
CAMINAR, son mds Gtiles cuando esperamos gue haya una solucion (por ejemplo, los pro-
blemas de los que hablamos en los Capitulos 3 y 5, por lo general, ticnen solucién). Por
otro lado, los algoritmos de buisqueda local no detectan siempre la insatisfacibilidad, algo
que se requiere para decidir si hay relacion de implicacién. Por ejemplo. un agente no
puede utilizar 1a bisqueda local para demostrar, de forma fiable, st una casilla es segu-
ra en el mundo de wumpus. En lugar de ello, el agente puede decir «he pensado acerca
de ello durante una hora y no he podido haliar ningan mundo posible en el que la casi-
la no sea segura». Si el algoritmo de basqueda local es por to general realmente més
rapido para encontrar un modelo cuando éste existe, el agente se podria justificar asu-
miendo que el impedimento para encontrar un medelo indica insatisfacibifidad. Desde
luego gue esto no es 1o mismoe que una demostracion, y ¢l agente se lo deberia pensar
dos veees antes de apostar su vida en elio.

Problemas duros de satisfacibilidad

Vamos a ver ahora cémoe Lrabaja en la practica el DPLL. En conercto, estamos intercsa-
dos en los problemas duros (0 complejos), porque los problemas fdciles se pueden re-
solver con cualquier algoritmo antiguo. En el Capitulo 5 hicimos algunos descubrimientos
sorprendentes acerca de cierto tipo de problemas. Por ejemplo, el problema de tas n-rei-
nas (pensado como un problema absolutamente dificil para los algoritmos de blasqueda
con backiracking) resultd ser trivialmente sencillo para los métodos de biisqueda local,
como el min-conflictos. Esto es a causa de que las soluciones estdn distribuidas muy den-
samente en el espacto de asignaciones, y estd garantizado que cualquier asignacion ini-
cial tenga cerca una solucidn. Asi, el problema de las n-reinas es sencillo porque estd
bajo restricciones.

Cuando observamos los problemas de setisfacibilidad en forma normal conjuntiva,
un problema bajo restricciones es aquel que tiene relativamente pocas clausulas res-
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PLNTD CRITIGO

tringicndo las variables. Por ejemplo, aqui tenemos una scntencia en FNC-3 con cinco
simbolos, y cinco cliusulas generadas aleatoriamente'”:

(Dv=BvOaDv-AvO)A(RCvBvIEYA(Ev-aDy BYA(Bv Ev ()

16 de las 32 posibles asignaciones son modelos de esta sentencia, por lo tanto, de me-
dia, sélo se requeririan dos pasos para encontrar un modelo.

Entonces, ;déndc sc encuentran los problemas dures? Presumiblemente, st incre-
mentamos ¢l nimero de cliusulas, manteniendo fijo el nimero de simbolos, hacemos
quc cl problema esté mds restringido, y que sea mds dificil encontrar las soluciones. Per-
mitamos que /m sea el numero de cldusulas y n2 el nimero de stmbolos. La Figura 7.18(a)
muestra la probabilidad de que una sentencia en FNC-3 sea sarisfacible, como una fun-
¢ion de la relacion cliusula/simbolo, m/n, con # fijado a 50. Tal como esperdbamos, para
una m/n pequeiia, la probabilidad se acerca a |, y para una m/n grande, ia probabilidad
se acerca a (0. La probabilidad cac de forma bastante brusca alrededor del valor de m/n
= 4,3, Las sentencias en FNC que estdn cerca de este punto critico se podrian definir
como «casi satisfucibles» o «casi insatisfacibles». (Es en este punto donde encontramos
los problemas dures?

La Figura 7.18(b) muestra los tiempos de ejecucion de los algoritmos DPLL y SAT-
CamiNar alrededor de este punto critico, en donde hemos restringido nuestra atencion solo
a los problemas satisfacibles. Tres cosas estin claras: primero, los problemas que estdn
cerca del punto critico son mucho mas dificiles que los otros problemas aleatorios. Se-
gundo, aun con los problemas mds duros, el DPLL s bastante efectivo (una media de unos
pocos miles de pasos comparados con 2% = 10" en la enumeracién de tablas de verdad).
Tercero, SAT-CaMINAR es mucho més rdpido que el DPLL en todo el rango.

I 2.000 4
1.500 1 DPLL —+—
o 08 £ 1.600 1 CRUI-?{J;‘;[I‘; T
§ Z 1,400 1
% 06 B 1,200 1
s & 1000 1
£ 04 2 ROO A
= g 600
& 8
0.2 = 400 4
200 4
0 N 0 At ———— X
0 i 2 3 4 5 6 ¥ 8 4 1 2 3 4 5 6 7 8
Ratie Clausula/sintbolo siin Rutio Clausuta/simbolo ain
{a) (b)
Figura 7.18 (1) Gréfico que muestra la probabilidad de que una sentencia en FNC-3 conn = 50
simbotos sea satisfacible, en funcidn del ratio cldusula/simbolo m/n. (b) Grifico del tiempo de eje-
cucién promedio del DPLL y del SAT-CammNar sobre 100 sentenctas en FNC-3 aleatorias con
# = 50, para un rango reducido de valores de m/n alrededor del punte critico.

"* Cada cldusula contiene tres simbolos diferentes seleccionados aleatoriamente, cada uno de cllos negado
con ung probabitidad del 50%.
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Por supuesto, estos resultados sélo son para los problemas generados alcatoriamen-
te. Los problemas realcs no tienen necesariamente la misma estructura {en términos de
proporciones entre literales positivos y negativos, densidades de conexionces entre cld-
susulas, cteétera) que los problemas aleatorios, Pero todavia en la prictica, el SAT-Ca-
MINAR y olros algoritmos de la misma familia son muy buenos para resolver problemas
reafes (a menudo, tan buenos como ¢l mejor algoritmo de propdsito especitico para esas
tareas}. Problemas con miles de simbolos y millones de cldusulas se tratan de forma ru-
tinatia con resolutores como el CHAFF. Estlas observaciones nos sugicren que alguna con-
binacién de los comportamientos de la heuristica de min-conilictos y de pasada-aleatoria
nos proporciona una gran capacidad de propdsito-general para resolver muchas situa-
ciones en las que se requiere el razonamiento combinatorio.

7.7 Agentes basados en logica proposicional

En csta seccidn, vamos a juntar lo que hemos aprendido hasta ahora para construir
agentes que funcionan utilizando la l6gica proposicional. Veremos dos tipos de agentes:
aquellos que utilizan algoritmos de inferencia y una base de conocimiento, como el agen-
te basado en conocimiento genérico de la Figura 7.1, y aquellos que evalian directamente
expresiones lo6gicas en forma de circuitos. Aplicaremos ambos tipos de agentes en el mun-
do de wumpus, y encontraremos que ambos sufren de serias desventajas.

Encontrar hoyos y wumpus utilizando
la inferencia 16gica

Permitanos empezar con un agente que razona mediante la légica acerca de las locali-
zaciones de los hoyos, de los wunipus y de la seguridad de las casillas. El agente comicnza
con una base de conocimicento que describe la «fisica» del mundo de wumpus. El agen-
te sabe que la casilla [T, 1] no tiene ningdn hoyo ni ningln wumpus: es decir. =H | |y
=W, . El agente también conoce una sentencia que indica como sc pereibe una brisa en
una casilla |.x, y|:

B\,.\‘ =t (H\ vil A H\ el v H

.\'I-!.,\'VH,\'—M)) (7])
El agente conoce una sentencia que indica ¢émo se percibe el hedor en una casilla |x, v]:

v W) (7.2)

vilow

M[_\* A (LVI vil A Wx vl A VV

Finalmente, el agente sabe que s6lo hay un wumpus. Esto se expresa de dos mancras.
En la primera, debemos definir que hay por lo menos un wumpus:

WovW,v. o vW,, v,

Entonces, debemos definir que como mucho hay un wumpus. Una mancra de definirlo
es diciendo que para dos casillas cualesquicra, una de cllas debe estar libre de un wum-
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pus. Con n casillas, tenemos n(n — 1)/2 sentencias del tipo =W, | v =W, ,. Entonces, para
un mundo de 4 X 4, comenzamaos con un total de 155 sentencias conteniendo 64 sim-
bolos diferentes.

El programa del agente, que se muestra en la Figura 7.19 DICE a su base de conoci-
miento cualquier nueva percepeion acerca de una brisa o un mal hedor. (También actualiza
algunas variables del programa para guardar la pista de dénde se encuentra y que casi-
llas ha visitado. Estos tltimos datos los necesitard mds adelante.) Entonces el programa
escoge donde observar antes de entre las casillas que rodean al agente. es decir, las ca-
sillas adyacentes a aquellas ya visitadas. Una castlla [7, j] que rodea al agente es proba-
ble que sea segura si la sentencia (—H, A =W, ) se deduce de la base de conocimicnto.
La siguiente alternativa mejor es una casilla posiblemente segura, o sca, aquella casilla
para la cual el agente no puede demostrar s1 hay un hoyo o un wumpis, es decir, ague-
lla para la que no se deduce (H,, v W, ).

El calculo para averiguar la implicacién mediante PREGUNTAR se pucde implemen-
tar utilizando cualquiera de los métodos descritos anteriormente en este capitulo. ;Im-
PLICACION-TV? (Figura 7.10) es obviamente impracticable, ya que deberia enumerar 26
filas. Bl DPLL (Figura 7.16) realiza las inferencias necesarias en pocos milisegundos,
principalmente gracias a la heuristica de propagacion unitaria. E1 SAT-CaMINAR también
se puede utilizar, teniendo en cuenta la advertencia acerca de la incompletitud. En el mun-
do de wumpus, los obsticulos para encontrar un modelo, realizados 10,000 intercambios,

funcién AGENTE-WumpUs-LP{percepcién) devuelve una accidn

entradas: percepcion, una lista, (hedor, brisa, resplandor]

variables estdticas: BC, una base de conocimiento, inicialmente conteniendo la «fisica» del
mundo de wumpus
X, ¥ orientacion, la posicién del agente (imicialmente en 1, 1) v su
orientacion (inicialmente derecha)
visitade, una matriz. indicando qué casillas han sido visitadas,
inicialmente false
accicn, la accidon mis reciente del agente, inicialmente null

plan, una sccuencia de acciones, inicialmente vacia

actualiza x, ¥, orientacion, visitada basads en eccicn

st hedor entonces DECIR(BC, M| ) sino DRCTR(BC. - M)

si brisa entonces DUCIR(BC. B, )smo Decr(BC, - B, )

si resplundor entonces accidén «— agarrar

sino si plan no estd vacio entonces accidn « Por(plan)

sino si para alguna casilla £ j] que nos rodea es verdadero PREGUNTAR(BC, (m H,; A = W, )))

o es falso PREGUNTAR(BC, (I, v W, )) entonces hacer

plan < BUsQUEDA-GRAFD- A"(PROBLLMA RuTa(lx, v, orieniacion, |4, jl, visitada))
accicn «— Pop(plan)

sino accién « un movimiento cscogido al azar

devolver accidn

Figora 7.19  Un agente en el mundo de wumpus que atiliza la 1égica proposicional para identi-
ficar hoyos, wumpus y casillas seguras. La subrutina PROBLEMA-RUTA construye un problema de
biisqueda cuya solucién es una secuencia de acciones que nos llevan de {x, y] a {i, j] pasando sélo
a través de las casillas previamente visitadas.
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se corresponden invariablemente con la insatisfacibilidad, asi que los errores no se de-
ben probablemente a la incompletitud.

El programa AGENTE-WUMPUS-LP se comporta bastante bien en un mundo de wum-
pus pequefio. Sin embargo, sucede atgo profundamente insatislactorio respecto a la
base de conocimiento del agente. La BC contiene las sentencias que definen la «fisica»
en la forma dada en las Ecuaciones (7.1) y (7.2) para cada casilla individual. Cuanto
mas grande sea el entorno, mds grande necesita ser la basc de conocimiento inicial. Pre-
ferirfamos en mayor medida disponer sélo de las dos sentencias para definir como se pre-
senta unta brisa o un hedor en cualguier casilla. Esto estd mds alld del poder de expresidn
de la 16gica proposicional. En el préximo capitulo vercmos un lenguaje 10gico mas ex-
presivo mediante el cual es mds fdcil expresar este tipo de sentencias.

Guardar la pista acerca de la localizacién
y la orientacién del agente

El programa del agente de la Figura 7.19 «<hace trampa» porque guarda la pista de su lo-
calizacion fuera de 1a base de conocimiento, en vey de utilizar el razonamiento 16gico®.
Para hacerlo «correctamente» necesitaremos proposiciones acerca de la localizacion. Una
primera aproximacion podria consistir en utilizar un simbolo como L, | para indicar que
el agente se encucntra en la casilla [1, 1]. Entonces la basc de conocimiento inicial po-
dria incluir sentencias como

L, A OrientadoDerecha A Avanzar = L, |

Vemos inmediatamente que esto no funciona correctamente. Si el agente comienza en
la casilla [1, 11 orientado a la derecha y avanza, de la base de conocimiento se deduci-
ria L, | (la localizacion original del agente) y L, | (su nueva localizacion). jAunque es-
tas dos proposiciones no pueden ser verdaderas a la vez! El problema es que las
proposiciones de localizacion deberian referirse a dos instantes de tiempa diferentes. Ne-
cesitamos L, | para indicar que el agente se encuentra en la casilla [1, 1] en el instante
de tiempo l,Li] para indicar que ¢l agente se encuentra en la casilla {2, 1| en el instan-
te de tiempo 2, etcélera. Las proposiciones acerca de la orientacion y la accidn también
necesitan depender del tiempo. Por lo tanio, la sentencia correcta es

L\, A OrientadoDerecha' A Avanzar' => 1.5
OrientadoDerechua ~ Girarlzquierda' = OrientadoArriba

De esta manera resulta bastante dificil construir una base de conocimiento completa y
correcta para guardar la pista de cada cosa que sucede en el munde de wumpus; pos-
pondremos la discusion en su detalle para el Capitulo 10. Lo que nos proponemos ha-
cer aqui es que la base de conocimicnto inicial contenga sentencias como Jos dos
cjemplos anteriores para cada instante de tiempo ¢, asf como para cada localizacion. Es

" El lector que sea observador se habrd dado cuenta de gue esto nos posibilité afinar la conexidn yue hay
entre las percepciones, como Brisa y la proposiciones acerca de la localizacidn espeeifica, como B, .
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decir, que para cada instante de tiempo ¢ y localizacion [x, y], la base de conocimiento
contenga una sentencia del tipo

L.~ OrientadoDerecha’ n Avanzar = L' (7.3)

v+ 1Ly

Aungue pongamos un limite superior de pasos permitidos en el tiempo (por ejemplo 1060)
acabamos con decenas de miles de sentencias. Se presenta el mismo problema si afladimos
las sentencias «a medida que las necesitemos» en cada paso en el tiempo. Esta prolifera-
cion de cldusulas hace que la base de conocimiento sea ilegible para las personas, sin em-
bargo, los resolutores rapidos en Idgica proposicional atin pueden manejar un mundo de
wimpus de 4 X 4 con clerta facilidad (éstos encuentran su limite en los mundos de
100 % 100 casillas). Los agentes basados en circuitos de fa siguiente seccidn olrecen una
solucién parcial a este problema de proliteracion de las clausulas, pero la solucidn integra
deberd esperar hasta quc hayamos desarrollado la Iégica de primer orden en cl Capitwlo 8.

Agentes basados en circuitos

A e SADO EM Un agente basado en circuitos es un tipo particular de agente reflexivo con estado in-

terno, tal como se definié en el Capitulo 2. Las percepciones son las entradas de un cir-
CIRCUITO SECUENGIAL  epiito secuencial (una red de puertas, cada una de ellas implementa una conectiva
légica, y de registros, cada uno de ellos almacena el valor logico de una proposicion ato-
mica). Las salidas del circuito son los registros que se corresponden con las acciones,
por ejemplo, Ja salida Agarrar se asigna a verdadero si el agente quiere coger algo. 51
la entrada Resplandor se conecta directamente a la salida Agarrar, cl agente cogerd el
objetivo (el objeto oro) sicmpre que vea el resplandor. (Véase Figura 7.20.)

PUERTAS

REGISTROS

Brisa [] Avanzear
Mal kedor ] Cirarlzguierde
Resplundor [l GirarDerechu

Choguie L] :
Grifo D——/_>

Disparar

Figura 7.20 Parte de un agente basado en circuitos para el mundo de wumus, mostrando las en-
tradas, las salidas, el circuito para coger el oro, y el circuito que determina si el wampus estd vivo,
Los registros se muestran como rectdngulos, y los retardos de un paso se muestran como pequefios
triangulos.
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Los circuitos se evalian de igual modo que los flujos de datos: en cada instante de
tiempo, se asignan las entradas y se propagan las scflales a través del circuito. Siempre
que una puerta disponga de todas sus entradas, ésta produce una salida. Este proceso estd
intimamente relacionado con el de encadenamiento hacia delante en un grafo Y-0O.
como el de la Figura 7.15(b).

En la seccion precedente dijimos que los agentes basados en circuitos manejan cl
tiempo de forma mds satisfactoria que los agentes basados en ta inferencia proposicio-
nal. Esto se debe a que cada registro nos da el valor de verdad de su correspondiente sim-
bolo proposicional en ¢! instante de tiempo actual t, en vez de disponer de una copia
diferente para cada instante de tiempo. Por ejemplo, podriamos tener un registro para
Vive que deberia contener el valor verdacdero cuando el wumpus esté vivo, y fulso cuan-
do esté muerto. Este registro sc corresponde con el simbolo proposicional Vive'. de esta
manera, en cada instante de tiempo el registro se refierc a una proposicién diferente. El
cstado interno del agente, cs decir, su memoria, mantiene conectando hacia atrds la sa-
lida de un registro con cl circuito mediante una linea de retardo. Estc mecanismo nos
da el valor del registre en el instante de tiempo previo. En fa Figura 7.20 se muestra un
ejemplo. El valor del registro Vive se obtiene de la conjuncion de la negacion del regis-
tro Grito y de su propio valor anterior, En términos de proposiciones, el circuito del re-
gistra Vivo implementa la siguiente conectiva bicondicional

Vivo' & Grito' A Vive'™! (7.4)

que nos dice que ¢l wumpus estd vivo en el instante ¢ si y sdle si no se percibe ningtin
grito en el instante ¢ y estaba vivo en el instante ¢+ — 1. Asumimos que el circuito se ini-
cializa con ¢l registro Vive asignado a verdadero. Por 1o tanto, Vive permanccerd sien-
do verdadero hasta que haya un grito, con lo que se convertird y se mantendra en el valor
talso. Esto es exactamente {o que deseamos.

La localizacion del agente se puede tratar, en mucho, de la misma forma quc la sa-
lud del wumpus. Necesitamos un registro L para cada x e y; su valor deberia ser ver-
dadero si cl agente se encucnira en la casilla [.x, v]. Sin embargo, ¢l circuito que asigna
el valorde I es mucho mds complicado que el circuito para cl registro Vivo. Por gjem-
plo, el agente cstd en la casilla [1, 1] en el instante ¢ si: (a) estaba alli en el instante 1 — 1
¥ no se movid hacia delante o lo intentd pero tropezé con un muro; o (b) estaba ¢n la
casilla [1, 2] orientado hacia abajo y avanzd; o (¢) estaba en la casifla |2, 1] orientado a
la izquierda y avanzdé:

L, e (LA (—Avanzar ' v Tropezar))
v (L1 A (OrientadoAbajo'™" A Avanzar ")) (7.3)
v (L]:]l A (Orientadolzquicrdd ™" A Avanzar' ')

En la Figura 7.21 se muestra el circuito para L, ;. Cada registro de localizacion tiene en-
lazado un circuito similar a éste. En el Ejercicio 7.13(b) se pide disciiar un circuito para
las proposiciones de orientacion.

Los circuitos de las Figuras 7.20 y 7.21 mantiencn los valores correctos de los re-
gistros Vive y L en todo momento. Sin embargo, estas proposiciones son extrafias, en
el sentido de que sus valores de verdad correctos siempre se pueden averiguar. En -
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PROPOSICIONES
ACERCA DEL
CONOCIMIENTO

Brisa U]

Mal hedor [ ( L

Resplandor ] { : : )———@_— " GirarDerecha
Chogue Agarrar
Ly
M \ Orientadolzquierda '—> Disparar

(o

Avanzar

Girarlzguierda

L].’Z /\

OrientadoAbajo -

Figura 7,21  El circuito para determinar si el agente estd en la casilla [1, 1]. Cada registro de lo-
calizacion y de orientacién tiene enlazado un circuito similar.

1]
L\

gar de ello, consideremos la proposicion B, ,: cn la casilla [4, 4] se percibe una brisa.
Aungue el valor de verdad de esta proposicion se mantiene fijo, el agente no puede apren-
der su valor hasta que haya visitado la casilla [4, 4] (o haya deducido que hay un hoyo
cercano). Las légicas proposicional y de primer orden estdn disefiadas para representar
proposiciones verdaderas, falsas. o inciertas, de forma automdtica. Los circuitos no pue-
den hacerlo: el registro B, , debe contener afgin valor, bien verdadero o falso, aun an-
tes de que se descubra su valor de verdad. El valor del registro bien podria ser el erréneo,
y esto nos Hevaria a que el agente sc extraviara. En otras palabras, necesttamos repre-
sentar tres posibles estados (se sabe que B, es verdadero, falso, o desconocido) y solo
tenemos un hif para representar estos cstados.

La solucién a este problema es utilizar dos bits en vez de uno. B, , se puede repre-
sentar mediante dos registros, a los que llamaremos K(B, ) y K(—=B, ), en donde K sig-
nifica «conocido». (;Tenga en cuenta quc csta representacidn consiste tan sélo en unos
simbolos con nombres complicados, aunque parezcan expresiones estructuradas!) Cuan-
do ambas, K(B,,} y K(—B, ), son falsas, significa que ¢l valor de verdad de B, , es des-
conocido. (jS1 ambas son ciertas, entonces la base de conocimiento tiene un fallo!) A
partir de ahora, utilizariamos K(8, ;) en vez de B, ,, siempre que ésta aparezca en algu-
na parte del circuito. Por lo general, representamos cada proposicion que es potencial-
mente indeterminada mediante dos proposiciones acerca del conocimiento para
especificar si la proposicién subyacente se sabe que es verdadera y se sabe que es falsa.

En breve veremos un ejemplo de ¢como utilizar las proposiciones acerca del conoci-
miento. Primero necesitamos resolver como determinar los valores de verdad de las pro-
pias proposiciones acerca del conocimiento. Fijese en que, mientras 5, , tiene un valor
de verdad fijo, K(B, ) y K(—B, ;) cambian a medida que el agente descubre mads cosas
acerca del mundo. Por ejemplo, K(B, ,) comicnza siendo falsa y entonces se transforma
en verdadera tan pronto como se puede determinar B, , que es verdadera {es decir. cuan-
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do el agente estd en la casilla [4, 4] y detecta una brisa). A partir de entonces permane-
ce siendo verdadera. Asi tenemos

K(B, ) & K(B,,) ' v (L), ~ Brisa') (7.6)

Se puede escribir una ecuacién similar para K(—B, ).

Ahora que el agente sabe acerca de las casillas con brisa, pucde ocuparse de los ho-
yos. La ausencia de un hoyo en una casilla se puedc averiguar si y sélo si se sabe que
en una de sus casillas vecinas no hay ninguna brisa. Por gjemplo, tenemos

K(—~H,,) < KB,y v KB, ) (7.7)

Determinar si Ay un hoyo en una casilla es mds dificil, debe haber una brisa en una ca-
silla adyacente que no sea causada por otro hoyo:

K(H.,)Y < (KB, ~KOH,)Y ~K-H,,))

v (KB ) A K(ﬁHm)! A K(=H. ) (7:8)

Mientras que utilizar fos circuitos para determinar la presencia o ausencia de hoyos pue-
de resultar algo peliagudo, sélo se necesitan un nitmero constante de puertas para cada
casilla. Esta propicdad es esencial si debemos construir agentes basados en circuitos que
se pueden ampliar de forma razonable. En realidad ésta es una propiedad del propio mun-
do de wumpus; deciinos que un entorno manifiesta localidad si cl valor de verdad de
una proposicion relevante sc puede obtener observando sélo un nimero constante de otras
proposiciones. La localidad es muy sensible a la «fisica» precisa del entorno. Por ejem-
plo, el dominjo de los dragaminas (Ejercicio 7.11) ne es un dominio localista, porque
determinar si una mina se encuentra en vna casilla dada puede requerir observar las ca-
sillas que estan arbitrariamente lejos. Los agentes basados en circuitos no son siempre
practicables para los dominios no lecalistas.

Hay un asunto por el que hemos caminado de puntillas v con mucho cuidado: ] tema
es la propiedad de ser aciclico. Un circuilo es aciclico si cada uno de sus caminos en el
que se conecta hacia atrds la salida de un registro con su entrada sc realiza mediante un
elemento de retardo. jNecesitamos que todos los circuitos sean aciclicos porque los que
no lo son, al igual que los artefactos fisicos, no funcionan! Estos pueden entrar en osci-
laciones inestables produciendo valores indefinidos. Como ejemplo de un circuito ciclico.
tenga en cuenta la siguiente ampliacién de la Ecuacidn (7.6):

KB, ) & K{B4‘4)f"] VAL A Brisa’y v K(H, Y v K(H, )Y (7.9}

Los disyuntores extras, K(H,,) y K(H, ), permiten al agentc determinar si hay brisa a
partir del conocimiento de la presencia de hoyos en las casillas adyacentes, algo que pa-
rece totalmente razonable. Pero ahora, desafortunadamente, tenemos que la deteccion
de la brisa depende de los hoyos adyacentes, v la deteccidén de los hoyos depende de las
brisas adyacentes, si tenemos cn cuenta la Ecuacién (7.8). Por lo tanto el circuito, en su
conjunto, tendria ciclos.

La dificultad no es que la Ecuacion (7.9) ampliada sca incorrecta. Mds bien, el pro-
blema consiste en que las dependencias cnlrelazadas que sc presentan en estas ecuacio-
nes no se pucden resolver por ¢l simple mecanismo de la propagacion de los valores de
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verdad en el correspondiente circuito Booleano. La version aciclica utilizando la Ecua-
cion (7.63, que determina si hay brisa s6lo a partir de las observaciones directas en la ca-
silla es incompleta, en el sentido de que en algunos puntos, el agentes basado en circuitos
podria saber menos que un agente basade en inferencia utilizando un procedimicnto de
inferencia completo. Por ejemplo, si hay una brisa en la casilla [1, 1], el agente basado
en inferencia puede concluir que también hay una brisa en la casilla |2, 2], mientras que
¢l agente basado en circuitos no puede hacerlo, utilizando la Ecuacion (7.6). Se puede cons-
truir un circuito completo (despuds de todo, los circuitos secuenciales pueden emular cual-
quier computador digital) pero seria algo significativamente mas complejo.

Una comparacién

Los agentes basados en inferencia y los basados en circuitos representan los extremos
declarativo y procesal en el disefio de agentes. Se pueden comparar segin diversas di-
mensiones:

s Precision: el agenle basado en circuitos, a diferencia del agente basado en inferencia,
no necesita disponer de copias diferentes de su «conocimmento» para cada instante
de tiempo. En vez de ello, éste solo se refiere al instante actual y al previo. Ambos
agentes necesitan copias de la «fisica» de cada casilla (expresada mediante sentencias
0 circuilos), y por lo tanta, no se amplfan adecuadamente a entornos mayores. En
entornos con muchos objetos relacionados de forma compleja el nimero de pro-
posiciones abrumard a cualquier agenie proposicional. Este tipo de entornos requiere
del poder expresivo de la [dgica de primer orden. (Véase Capitulo 8.) Ademds, aimi-
bos tipos de agente proposicional estdn poco preparados para expresar o resolver
el problema de encontrar un camine a una casilla segura que csté cercana. (Por esta
razon, el AGENTE-Wumpus-LP recurre a un algoritmo de bisqueda.) |

» Eficiencia computacional: en el peor de los casos, la inferencia puede tomar un
tiempo exponencial respecto al niimero de simbolos, mientras que evaluar un cir-
cuito toma un tiempo lineal respecto al tamafio del circuito (o lineal respecto a la
intensidad de integracion del circuito, si éste se construye como un dispositivo fi-
sico). Sin embargo, vemos que en la prdctica, el DPLL realiza las inferencias re-
queridas bastante rapidamente .

» Completitud, anteriormente insinuamos que el agente basado en circuitos podria
ser incompleto, debido a la restriceién de que sea aciclico. Las causas dc la in-
completitud son en realidad mds basicas. Primero. recordemos que un circuito se
ejecuta en tiempo lineal respecto a su tamanio. Esto significa que, para algunos en-
{ornos, un circuito que sea completo (a saber, uno que caleula el valor de verdad
de cada proposicién determinable) debe ser exponencialmente mas grande que la
BC de un agente basado en inferencia. Dicho de otro modo, deberfamos poder re-
solver el problema de la implicacién proposicional en menor tiempo que ¢l tiem-
po exponencial, lo que parece improbable. Una segunda causa es la naturaleza del

" De hecho, jtodas las inferencias hechas por un circuito se pueden hacer por ¢l DPLL en tiempo lineal ! Esto
es debido a que la evaluacién de un circuito, al igual gue el encadenamiento hacia delante, se puede emular
mediante el DPLL, utilizando 14 regla de propagacién unitaria.
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estado interno del agente. El agente hasado en inferencia recuerda cada percep-
cién que ha tenido, y conoce, bicn implicita o explicitamente, cada sentencia que
se sigue de las percepciones y la BC inicial. Por ejemplo. dado B, |, el agente co-
noce la disyuncion H, , v H, |, de lo cual se sigue B, ,. Por cl otro lado, ¢l agente
basado en circuitos olvida todas sus percepciones anteriores y recuerda tan sélo
las proposiciones individuales almacenadas en los registros. De este modo, .y
H,  permanecen desconocidas cada una de ellas ain después de la primera per-
cepeidn, asi que no se sacard ninguna conclusion acerca de 3, ,.

» Facilidad de construccidn: este es un aspecto muy importante acerca del cual es
dificil ser precisos. Desde huego, los autores encontramos mucho més facil espe-
cificar la «f{sica» de forma declarativa, mientras que idear pequefos circuilos aci-
clicos, ¥ no demasiado incompletos, para la deteccion directa de hoyos, nos ha
parecido bastante dificultoso.

En suma, parece que hay compensaciones entre la eficicncia computacional, la conci-
sién, la completitud y fa facilidad de construccidn. Cuando la conexidén entre las per-
cepclones y las acciones es simple (como en la conexidn entre Resplandor v Agarrar)
un circuilo parece que cs optimo. En un dominio como el ajedrez, por ejemplo, las re-
glas declarativas son concisas y facilmente codificables (como minimo en la logica de
primer orden), ¥ en cambio, utilizar un circuito para calcular los movimientos directa-
mente a partir de los estados del tablero, serfa un esfuerzo inimaginablemente enorme.
Podemos obscrvar estos diferentes tipos de compensaciones en el reino animal. Los ani-
males inferiorcs, con sus sistemas nerviosos muy sencillos, quizi estén basados en circui-
tos, mientras que los animales superiores, incluyendo a los humanos, parccen realizar
inferencia con base en representaciones explicitas. Esta caracteristica les permite ejecutar
funciones mucho méds complejas de un agente. Los humanos también disponen de circui-
COMPILACION tos para implementar sus reflejos, y quizé, también para compilar sus representaciones de-
clarativas cn circuitos, cuando ciertas inferencias pasan a ser una rutina. En este sentido, el
dischio de un agente hibrido (véuse Capitulo 2) podria poseer lo mejor de ambos mundos.

7.8 Resumen

Hemos introducido los agentes basados en conocimiento y hemos mostrado como deti-
nir una légica con la que los agentes pueden razonar acerca del mundo. Los principales
puntos son los siguientes:

* Los agentes inteligentes necesitan el conocimiento acerca del mundo para tomar
las decisiones acertadas.

* Los agentes conticnen el conocimiento en forma de sentencias mediante un len-
guaje de representacién del conocimiento, las cuales quedan almacenadas en una
base de conocimiento.

* Un agente basado en conocimiento se compone de una base de conocuiniento v un
mecanismo de inferencia. El agente opera almacenando las senlencias acerca del
mundo en su base de conocimiento, utilizando el mecanismo de inferencia para
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inferir sentencias nuevas, y utilizando estas sentencias nuevas para decidir qué ac-
cion debe tomar.

Un lenguaje de representacién del conocimiento se define por su sintaxis. que es-
pecifica la estructura de las sentencias, y su semantica, que define el valor de ver-
dad de cada sentencia en cada mundo posibie, o modelo.

La relacion de implicacion entre las sentencias es crucial para nuestro entendi-
miento acerca del razonamiento. Una sentencia « implica otra sentencia 3 si fes
verdadera en todos los mundos donde « lo es. Las definiciones familiares a este
concepto son: la validez de la sentencia « = 3, y la insatisfacibilidad de la scn-
tencia a A f3.

La inferencia es el proceso que consiste en derivar nuevas sentencias a partir de
las ya existentes. Los algoritmos de inferencia sélidos sdlo derivan aquellas sen-
tencias que son implicadas; los algoritmos completos derivan todas las sentenctas
implicadas.

La légica proposicional es un lenguaje muy sencillo compuesto por los simbo-
los proposicionales y las conectivas logicas. De esta manera sc pueden manejar
proposiciones gue sc sabe son ciertas, falsas, o completamente desconocidas.

El conjunto de modelos posibles, dado un vocabulario proposicional fijado, es fi-
nito, y asi se peede comprobar la implicacién tan sélo enumerando los modelos.
Los algoritmos de inferencia basados en la comprobacion de modelos mas efi-
cicntes para la 16gica proposicional, entre los que se encuentran los métodos de
busqueda local y backtracking, a menudo pueden resolver problemas complejos
muy ripidamente.

Las reglas de inferencia son patroncs de inferencia sélidos que se pueden utili-
zar para encontrar demostraciones. De la regla de resolucién obtenemos un algo-
ritmo de inferencia completo para bases de conocimiento que estdn expresadas en
forma normal conjuntiva, El encadenamiento hacia delante y ¢l encadena-
miento hacia atras son algoritmos de razonamiento muy adecuados para bases
de conocimiento expresadas en clausulas de Horn.

Se pueden disciiar dos tipos de agentes que utilizan la légica propesicional: los
agentes hasados en inferencia utilizan algoritmos de inferencia para guardar la
pista del mundo y deducir propiedades ocultas, mientras que los agentes basados
en circuitos representan proposiciones mediante bils en registros, y los actualizan
utilizando la propagacién de sefial de los circuitos 16gicos.

La logica proposicional es razonablemente efectiva para ciertas tareas de un agen-
te, pero no se puede escalar para entornos de tamafio ilimitado, a causa de su fal-
ta de poder expresivo para manejar el tiempo de forma precisa. el espacio, o
patrones genéricos de relaciones entre objetos.

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

La ponencia «Programas con Sentido Comuan» de John McCarthy (McCarthy, 1938,
1968) promulgaba la nocidn de agentes que utilizan el razonamiento 16gico para mediar
entre sus percepciones y sus acciones. En ¢é] también erigié la bandera del declarativis-
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mo, sefialando que decirle a un agente lo que necesita saber es una forma muy elegan-
te de construir seftware. El articulo «El Nivel de Conocimiento» de Allen Newell (1982)
propone que los agentes racionales se pueden describir y analizar a un nivel abstracto
definido a partir del conocimiento que el agente posee mds que a partir de los progra-
mas que ejecuta. En Boden (1977) se comparan los enfoques declarativo y procedural
en la IA. Este debate fue reanimado, entre otros, por Brooks (1991) y Nilsson (1991).

La Ldégica tiene sus or{genes en la Filosoffa y las Matemadticas de los Griegos
antiguos. En los trabajos de Platén se encuentran esparcidos diversos principios 1agi-
cos (principios que conectan la estructura sintdctica de las sentencias con su verdad o
falsedad, con su significado, o con la validez de los argumentos en los que aparccen).
El primer estudio sistematico acerca de la logica que se conoce o llevé a cabo Aris-
tételes, cuyo trabajo fue recopilado por sus estudiantes después de su muerte, en ¢l
322 a.C., en un tratado denominado Organon. Los silogismos de Aristételes fueron lo
que ahora podriamos Jlamar reglas de inferencia. Aunque los silogismos tenfan ele-
mentos, tanto de la légica proposictonal como de la de primer orden, ¢l sistema como
un todo era algo endeble segtin los estindares actuales. No permitid aplicar los patro-
nes de inferencia a sentencias de complejidad diversa, cosa que si lo permite la 16gica
proposicional moderna.

Las escuelas intimamente ligadas de los estoicos y los megarianos (que se origina-
ron en el siglo v d.C. y continnaron durante varios siglos después) introdujeron el estu-
dio sistemdtico de la implicacién y otras estructuras bdsicas que todavia se utilizan en
la l6gica proposicienal moderna. La utilizacién de las tablas de verdad para definir las
conectivas 16gicas se debe a Filo de Megara. Los estoicos tomaron como validas cinco
reglas de inferencia bdsicas sin demostrarlas, incluyendo la regla que ahora denomina-
mos Modus Ponens. Derivaron un buen nimero de reglas a partir de estas cinco, utili-
zando entre otros principios, el teorema de la deduccion (pagina 236) y fueron mucho
més claros gque Aristételes acerca del concepto de demostracion. Los estoicos afirma-
ban que su légica era completa, en el sentido de ser capaz de reproducir todas las infe-
rencias validas; sin embargo, lo que de ellos queda es un conjunto de explicaciones
demasiado fragmentadas. Que se sepa. un buen relato acerca de las 16gicas Megariana
y Estotica es el texto de Benson Mates {1953).

La idea de reducir la l6gica a un proceso puramenie mecinico, aplicado a un len-
guaje formal es de Leibniz (1646-1716). Sin embargo, su propia ldgica matematica era
gravemente deficiente, y él es mucho més recordado simplemente por introducir estas
ideas como objetivos a alcanzar que por sus intentos de lograrlo.

George Boole (1847) introdujo el primer sistema detallado v factible sobre 16gica for-
mal en su libro Ef andlisis Matemcitico de la Logica. La logica de Boole estaba totalmente
modelada a partir del dlgebra de los nimeros reales y utilizd la sustitucion de expresio-
nes logicamente equivalentes como su principal método de inferencia. Aunque el siste-
ma de Boole no abarcaba toda la 16gica proposicional, estaba lo bastante cerca como para
que otros matemdticos completaran las lagunas. Schrider (1877) describid la forma nor-
mal conjuntiva, mientras que las cliusulas de Horn fueron introducidas mucho mds tar-
de por Alfred Horn (1951). La primera explicaciéon compieta acerca de la légica
proposicional moderna (v de la 16gica de primer orden) se encuentra en el Begriffschrift
(«Escritura de Conceptos» o «Notacidn conceptual»} de Gattlob Frege (1879),
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El primer artefacto mecdnico para llevar a cabo inferencias logicas fue construido
por el tercer Conde de Stanhope (1753-1816). El demostrador de Stanhope podfa ma-
nejar silogismos y ciertas inferencias con la teoria de las probabilidades. William Stan-
ley Jevons, uno de esos que hizo mejoras y amplio el trabajo de Boole, construyd su
«piano l6gico» en 1869, artefacto para realizar inferencias en 16gica Booleana. En el tex-
to de Martin Gardner (1968) se encuentra una historia entretenida e instructiva acerca
de estos y otros artefactos mecdnicos modernos utilizados para el razonamiento. El pri-
mer programa de cemputador para la inferencia Idgica publicado fue el Tedrico Légico
de Newell, Shaw y Simon (1957). Este programa tenia la intencion de modelar los pro-
cesos del pensamiento humano. De hecho, Martin Davis (1957) habfa disefiado un pro-
grama similar que habfa presentado en una demostracién en 1954, pero los resultados
del Tedrico Légico fueron publicados un poco antes. Tante el programa de 1954 de Da-
vis como el Tedrico Logico estaban basados en algunos métodos ad hoc que no influ-
yeron fuertemente mas tarde en la deduccidn automatica.

Las tablas de verdad, como un método para probar la validez o insatisfacibilidad
de las sentencias en el lenguaje de la logica proposicional, fueron introducidas por se-
parado, por Ludwig Wittgenstein (1922) y Emil Post (1921). En los afios 30 se reali-
zaron una gran cantidad de avances en Jos métodos de inferencia para la légica de
primer orden. En concreto, Gédel (1930) demostro gque se podia obtener un procedi-
miento completo para la inferencia en logica de primer orden, mediante su reduccién
a la 1égica proposicional utilizando el teorema de Herbrand (Herbrand, 1930). Reto-
maremos otra vez esta historia en el Capitulo 9; aqui el punto importante es que ¢l des-
arrollo de los algoriumos proposicionales eficientes de los afios 60 fue causado en gran
parte, por el interés de los matematicos en un demostrador de teoremas efectivo para
la l6gica de primer orden. El algoritmo de Davis y Putnam (Davis y Putnam, 1960)
fue el primer algoritmo efectivo para la resolucién proposicional, pero en muchos ca-
so0s era menos eficiente que el algoritmo DPLL con backtracking introducido dos afios
después (1962). En un trabajo de gran influencia de J. A. Robinson (1965) aparecid
la regla de resolucion general y una demostracién de su completitud, en el que tam-
bién se mostré como razonar con légica de primer orden, sin tener que recurrir a las
técnicas proposicionales.

Stephen Cook (1971) demostré que averiguar 1a satisfacibilidad de una sentencia en
légica proposicional es un problema NP-completo. Ya que averiguar la implicacién es
equivalente a averiguar la insatisfacibilidad, éste es un problema co-NP-completo. Se
sabe que muchos subconjuntos de la ldgica proposcional se pueden resolver en un tiem-
po polindmico; las cldusulas de Horn son uno de estos subconjunios. El algoritmo de
encadenamiento hacia delante en tiempo lineal para las cldusulas de Horn se debe a Do-
wling y Gallier (1984), quienes describen su algoritmo como un proceso de flujo de da-
tos parecido a la propagacién de sefiales en un circuito. La sarisfacibilidad ha sido uno
de los ejemplos candnicos para las reducciones NP; por ejemplo, Kaye (2000) demos-
tré que el juego del dragaminas (véase Ejercicio 7.11) es NP-completo.

Los algoritmos de basqueda local para la satisfacibilidad se intentaron por diversos
autores en los 80; todos 1os algoritmos estaban basados en la idea de minimizar las cldu-
sulas insatisfechas (Hansen y Jaumard, 1990). Un algoritmo particularmente efectivo fue
desarrollado por Gu (1989) ¢ independientemente por Selman et al. (1992), quien lo lla-
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mo GSAT y demostré que era capaz de resolver muy rdpidamente un amplio rango de
problemas muy duros. El algoritmo SAT-CAMINAR descrito en cl capitulo es de Sel-
man ef al. (1996).

La «transicién de fase» en los problemas alcatorios k-SAT de satisfacibilidad fue iden-
tificada por primera vez por Simon y Dubois (1989). Los resultados empiricos de Craw-
ford y Auton (1993) sugieren que se encuentra en el valor del ratio clausula/variable
alrededor de 4,24 para problemas grandes de 3-SAT; este trabajo también describe una
implementacién muy eficiente del DPLL. (Bayardo y Schrag, 1997) describen otra im-
plementacién eficiente del DPLL utilizando las técnicas de satisfaccidn de restricciones,
vy (Moskewicz et «f, 2001) describen el CHAFF, que resuelve problemas de verificacion
de hardware con millones de variables y que fuc el ganador de la Competicion SAT 2002.
Li y Anbulagan (1997) analizan las heuristicas basadas en la propagacidn unitaria que
permiten que los resolutores sean mds rapidos. Cheeseman et al. (1991) proporcionan
datos acerca de un nimero de problemas de la misma {amilia y conjetﬁran que todos los
problemas NP duros tienen una transicion de fase. Kirkpatrick y Selman (1994) describen
mecanismos mediante los cuales la fisica estadistica podria aclarar de forma precisa las
«condiciones» que definen la transicién de fase. Los andlisis tedricos acerca de su locali-
zacion son todavia muy flojos: todo lo que se puede demostrar es gue se cncuentra en
el rango [3.003, 4.598] para 3-SAT aleatorio. Cook y Mitchell (1997) hacen un exce-
lente repaso de los resultados en este y otros temas relacionados con la satisfacibilidedd.

Las investigaciones teoricas iniciales demostraron que DPLL tiene una complejidad
media polindmica para ciertas ditribuciones normales de problemas. Este hecho, po-
tencialmente apasionante, paso a ser menos apasionante cuando Franco y Paull (1933)
demostraron que los mismos problemas se podian resolver en tiempo constante simple-
mente utilizando asignaciones aleatorias. El método de generacion aleatoria descrito en
el capitulo tiene problemas mds duros. Motivados por el éxito empirico de la biisqueda
local en estos problemas, Koutsoupias y Papadimitriou (1992) demostraron que un al-
goritmo sencillo de ascension de colina puede resolver muy rapido casi todas Jas ins-
tancias del problema de la satisfacibilidad; sugiriendo que los problemas duros son poco
frecuentes. Mds ain, Schoning (1999) presentd una variante aleatoria de GSAT cuyo tiem-
po de ejecucidn csperado en el peor de los casos era de 1.333" para los problemas 3-SAT
{todavia exponencial, pero sustancialmente mas rapido que los limites previos para los
peores casos). Los algoritmos de satisfacibilidad son todavia una drea de investigacion
muy activa; la coleccion de articulos de Du et af. (1999) proporciona un buen punto de
arranque.

Los agentes basados en circuitos sc remontan al trabajo de gran intluencia de McCu-
Ifoch ¥y Pitts (1943}, quienes iniciaron el campo de [as redes neuronales. Al contrario del
supuesto popular, el trabajo trata de la implementacién del diseno de un agente basado
en circuitos Booleanos en su cerebro. Sin embargo, los agentes basados en circuitos han
recibido muy poca atencidn en la IA. La excepcion mds notable es el trabajo de Stan Ro-
senschein (Rosenschein, 1985; Kaelbling y Rosenschein, 1990), quienes desarrollaron
mecanismos para compilar agentes basados en circuitos a partir de las descripciones de-
clarativas del entorno y 1a tarea. Los circuitos para actualizar las proposiciones almace-
nadas en registros estin intimamente relacionados con el axioma del estado sucesor
desarrollado para la ldgica de primer orden por Reiter (1991). El trabajo de Rod Brooks
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(1986, 1989) demuestra la efectividad de los disefios basados en circuitos para contro-
lar robots (un tema del que nos ocuparemos en el Capitulo 25). Brooks (1991) sostiene
que los disefios basados en circuitos son todo lo que se necesita en la A (dicha repre-
sentacién y razonamiento es algo incémodo, costoso, e innecesario). Desde nucstro
punto de vista, ningln enfoque es suficiente por si mismo.

El mundo de wumpus fue inventado por Gregory Yob (1973). Irénicamente, Yob lo
desarrollé porque estaba aburrido de los juegos basados en una matriz: la topologia de
su mundo de wumpus original era un dodecahedro; nosotros lo hemos retornado ala abu-
rrida matriz. Michael Genesereth fue el primero en sugerir que se utilizara el mundo de
wumpus para evaluar un agente.

EJERCICIOS

7.1 Describa €] mundo de wumpus segiin las caracteristicas de entorno tarea listadas
en el Capitulo 2.

7.2 Suponga que el agente ha avanzado hasta el instante que se muestra en la Figura
7.4(a), sin haber percibido nada en la casilla [1, 1], una brisa en la [2, 1], y un hedor en
la[1, 2], y en estos momentos estd interesado sobre Jas casillas [1, 3], [2, 21 ¥ [3, 1]. Cada
una de ellas puede tener un hoyo y como mucho en una se encuentra el wumpus. Si-
guiendo el ejemplo de la Figura 7.5, construya el conjunto de los mundos posibles. (De-
beria encontrar unos 32 mundos.) Margue los mundos en los que la BC es verdadera y
aquellos en los que cada una de las siguientes sentencias es verdadera:

@, = «No hay ningin hoyo en la casilla [2, 2]»
o, = «Hay un wumpus en la casilla [1, 3]»

Por lo tanto, demuestre que BC | «, vy BC | a;.

7.3 Considere ¢l problema de decidir si una sentencia en légica proposicional es ver-
dadera dado un modelo.

a) DBscriba un algoritmo recursivo ; VERDADERA-LP?(s, m) que devuelva verdade-
ro 81y s6lo si la sentencia s es verdadera en el modelo s (donde el modelo m
asigna un valor de verdad a cada simbolo de la sentencia s). El algoritmo de-
beria ejecutarse en tiempo lineal respecto al tamafio de 1a sentencia. (De forma
alternativa, utiliza una versién de esta funcién del repositorio de cédigo en li-
nea, online.)

b) Dé tres ejemplos de sentencias de las que se pueda determinar si son verdade-
ras ¢ falsas dado un modelo parcial, que no especitique el valor de verdad de
algunos de los simbolos.

¢) Demuestre que el valor de verdad ¢si lo tiene) de una sentencia en un modelo
parcial no se puede determinar, por lo general, eficientemente.

d) Modifique el algoritmo ; VERDADERA-LP? para que algunas veces pueda juzgar
la verdad a partir de modelos parciales, manteniendo su estructura recursiva y
tiempo de ejecucion lineal. Dé tres ejemplos de sentencias de las cuales no se
detecte su verdad en un modelo parcial mediante su algoritmo.
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e) Investigue si el algoritmo modificado puede hacer que ;IMPLICACION-TV? sea
mds eficiente.

7.4 Demuestre cada una de las siguientes aserciones:

a) aes vilido siy sélo si Verdadero |- .

b) Para cualquier «, Fulso = .

¢) a = Bsiysolosilasentencia (@ = B) es vilida.

d)y o= [3s1ysdlosilasentencia (o < 3) es vilida.

e) «f Bsiy sélosilasentencia (o A ) es insatisfacible.

7.5 Considerc un vocabulario con sélo cuatro proposiciones, A, B, C. y D. ;Cudntos
modetos hay para las siguientes sentencias?

) (AABYv(BAQO
by AvB
¢) AosBel

7.6 Hemos definido cuatro conectivas logicas binarias.

a) ;Hay otras conectivas que podrian ser Gtiles?
b) (Cudntas conectivas binarias puede haber?
¢) (Por qué algunas de ellas no son muy tiles?

7.7 Utilizando un método a tu eleccion, verifique cada una de las equivalencias de [a
Figura 7.11.

7.8 Demuestrc para cada una de las siguientes sentencias, si es vélida, insatisfacible,
o ninguna de las dos cosas. Verifique su decisién utilizando las tablas de verdad o las
equivalencias de la Figura 7.11.

a) Humo — Humo

by Humo = Fuego

¢} (Humo = Fuego) = (0Humo = —Fuego)

d) Huwno v Fuego v ~Fuego

¢) ((Humo ~ Calor) = Fuego) < (Humo = Fuego) v (Calor = Fuego))
fy  (Humo = Fuego) = ((Humo ~ Calory = Fuego)

g)  Grande v Mudo v (Grande = Mudo)

)y (Grande ~ Mudo) v "Mudo

7.9 {Adaptado de Barwise y Etchemendy {1993).) Dado el signiente parrafo, ;puede
demostrar que el unicornio es un animal mitologico? jque es mdgico?, ;que tienc cuer-
nos?

Si el unicornio es un animal mitolégico, entonces ¢s inmortal, pero si no es mi-
toldgico, entonces es un mamifero mortal. Si el unicornio es inmortal o mami-
fero, entonces tiene cuernos. El unicomnio es magico si tiene cuernos.

7.10 Cualquier sentencia en 16gica propesicional es logicamente equivalente a la aser-
¢ién de que no se presenta el caso en que cada mundo posible la haga falsa. Demuestre
a partir de esta observacién que cualquier sentencia se puede escribir en ENC.
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7.11  El muy conocido juego del dragaminas esta intimamente relacionado con el mun-
do de wumpus. Un mundo del dragaminas es una matriz rectangular de A casillas con
M minas invisibles esparcidas por la matriz. Cualquier casilla puede ser visitada por el
agente; si se encuentra que hay una mina obtiene una muerte instantdnea. El dragami-
nas indica la presencia de minas mostrando en cada casilla visitada el nigmero de minas
que se encuentran alrededor directa o diagonalmente. El objetivo es conseguir visitar to-
das las casillas libres de minas.

a)

b)

c)

d)

)

Dejemos que X;; sea verdarero si y s0lo si la casilla [4, j] contiene una mina. Ano-
te en forma dc sentencia la asercion de que hay exactamente dos minas adya-
centes a la casilla {1, 1] apoydndose en alguna combinacién ldgica de
proposiciones con X, .

Generalice su asercion de la pregunta (a) explicando cémo construir una sen-
tencia en FNC quc aserte que k de 7 casillas vecinas contienen minas.
Explique de forma detallada, como un agente puede utilizar DPLL para de-
mostrar que una casilla contiene (0 no) una mina, ignorando la restriccion glo-
bal de que hay exactamente M minas en total.

Suponga que la restriccién global se construye mediante su método de 1a pre-
gunta (b). ; Como depende el nimero de clausulas de M y A7 Proponga una va-
riacion del DPLL. para que la restriccion global no se tenga que representar
explicitamente.

¢ Algunas conclusiones derivadas con el método de fa pregunta (c) son invali-
dadas cuando se tiene en cuenta la restriccion global?

Dé ejempos de configuraciones de explorar valores que induzcan dependencias
¢ largo plazo como la que genera que el contenido de una casilla no explorada
daria informacidn acerca del contenido de una casilla bastante distante. [Pista:
pruebe primero con un tablero de N X 1.]

7.12  Este ejercicio trata de la relacidn entre las cldusulas y tas sentencias de implica-

cion.

a)

b)

c)

Demuestre que la clausula (=P, v .- v =P v () es l0gicamente cquivalente a
la implicacion (P, A --- A P, }y = 0.

Demuestre que cada clausula (sin tener en cuenta el nimero de literales positi-
vos) se puede escribir en fa forma (P A - AP ) = (Q, v --- v @), donde las
Psy las Qs son simbolos proposicionales. Una base de conocimiento compuesta
por este tipo de sentencia estd en forma normal implicativa o forma de Ko-
walski.

Interprete laregla de resolucion general para las sentencias cn forma normal im-
plicativa.

7.13 Eneste ejercicio disefiaremos mas cosas del agente wumpis basado cn circuitos,

a)

b)

Escriba una ecuacidn, similar a la Ecuacién (7.4), para la proposicién Flecha,
gue deberfa ser verdadera cuando el agente atin tiene una flecha. Dibuje su cir-
cuito correspondiente.

Repita 1a pregunta (a) para OrientadoDerecha, utilizando la Ecuacién (7.5)
como modelo.
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¢) Cree versiones de las Ecvuaciones 7.7 y 7.8 para encontrar el wumpus, y dibuje
el circuito.

7.14 Discuta lo que quiere significar un comportamiento dptime en el mundo de wign-
pus. Demuestre que nuestra definicién de AGENTE-WuUMPUS-LP no es éptima, y
sugiera mecanismos para mejorarla.

7.15  Amplic el AGENTE-WUMPUS-LP para que pueda guardar la pista de todos los
hechos relevantes que estan dentre de su base de conocimiento,

7.16 ;Cudnto sc tarda en demostrar que BC | « utilizando el DPLL cuando o es wn
literal que ya estd en la BC? Expliquelo.

7.17 Traza el comportamiento del DPLL con la base de conocimiento de la Figura 7.15
cuando intenta demostrar ), y compare este comportamiento con el del algoritmo del
encadenamiento hacia delante.






Logica de primer orden

Donde nos daremos cuenta de que el mundo estd bendecido con muchos objetos,
que algunos de los cuales estdn relacionados con otros objetos, y nos esforzamos
en razonar sobre ellos.

En el Capitulo 7 demostramos c6mo un agente basado en el conocimiento podia represen-
tar el mundo en el que actuaba y deducir qué acciones debia llevar a cabo. En el capitulo
anterior utilizamos la 16gica proposicional como nuestro lenguaje de representacion, por-
que nos bastaba para ilustrar los conceptos fundamentales de la 16gica y de los agentes-ba-
sados en el conocimiento. Desafortunadamente, la l6gica proposicional es un lenguaje
demasiado endeble para representar de forma precisa el conocimiento de entornos complejos.
En este capitulo examinaremos la l6gica de primer orden' que es lo suficientemente ex-
presiva como para representar buena parte de nuestro conocimiento de sentido comun. La
légica de predicados también subsume, o forma la base para, muchos otros lenguajes de
representacion y ha sido estudiada intensamente durante varias décadas. En la Seccién 8.1
comenzamos con una breve discusion general acerca de los lenguajes de representacion,;
en la Seccidn 8.2, se muestra la sintaxis y la semantica de la I6gica de primer orden; y en
la Seccidn 8.3 se ilustra el uso de la 16gica de primer orden en representaciones sencillas.

8.1 Revision de la representacion

En esta seccion, discutiremos acerca de la naturaleza de los lenguajes de representacién.
Esta discusion nos llevara al desarrollo de la 16gica de primer orden, un lenguaje mu-

! También denominada Célculo de Predicados (de Primer Orden), algunas veces se abrevia mediante LP o CP.
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cho mas expresivo que la 16gica proposicional, que introdujimos en el Capitulo 7. Ve-
remos la 16gica proposicional y otros tipos de lenguajes para entender lo que funciona
y lo que no. Nuestra discusion serd rapida, resumiendo siglos del pensamiento humano,
de ensayo vy error, todo ello en unos pocos parrafos.

Los lenguajes de programacion (como C++, o Java, o Lisp) son, de lejos, la cla-
se mas amplia de lenguajes formales de uso comun. Los programas representan en si
mismos, y de forma directa, sélo procesos computacionales. Las estructuras de datos
de los programas pueden representar hechos; por ejemplo, un programa puede utili-
zar una matriz de 4 X 4 para representar el contenido del mundo de wumpus. De esta
manera, una sentencia de un lenguaje de programacidn como Mundol2, 2] <— Hoyo,
es una forma bastante natural de expresar que hay un hoyo en la casilla [2, 2]. (A es-
tas representaciones se les puede considerar ad hoc; los sistemas de bases de datos fue-
ron desarrollados para proporcionar una manera mas genérica, e indepe